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Abstract. Automated Evaluation is a required feature in WVétt Learning
Environment. Nowadays, this kind of evaluationaality only for closed questions
(objective questions). Conceptual Maps is learnimg) @valuation methodology that
handle opened question, whose methods to do awdnataluation has been
researched. This paper describes an automatedaéealproposal for Conceptual
Maps in a Virtual Learning Environment context. Theoposal is centered in
Artificial Intelligence: classification techniquefN-Grams and KNN). Results
achieve an average of 90% rights related to humperts.
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1. Introducéo

A avaliacdo discente é uma tarefa que possui cawmopito principal verificar
a aprendizagem de um aluno acerca de um assurdavallacdo do conhecimento
fundamenta-se na aplicacdo de testes e exercicioa eorregdo dos mesmos
atribuindo-se um escore. A avaliagdo é uma tarefmabktante para o docente, em
especial quando o nimero de alunos é grande, pon@g, em ambientes virtuais de
ensino para Ensino a Distancia (EAD) em larga asé¢éstes ambientes o processo
de avaliacdo é ainda mais complexo, pois o0 professdunos estdo distantes um do
outro. Ambientes virtuais tais como Teleduc [L7Meodle [10] tém procurado
oferecer servicos com correcao automatica de geesibjetivas para amenizar os
problemas da avaliacdo em EAD.

Por outro lado a modalidade de ensino a distaeeiarmostrado uma taxa de
crescimento (cerca de 20% ao ano) bem superior dalidade presencial, assim
reforca-se a relevancia de estudar avaliagdo atitam@m ambientes virtuais. Este
trabalho explora o desafio de avaliar automaticaenédapas Conceituais como
guestdes abertas em ambientes virtuais de ensino.

Pesquisas realizadas com o intuito de criar femémsede avaliagdo automatica
de ensaios ocorrem desde meados de 1960, porémeseltados eram incipientes,
como exemplo pode-se citar o0 sistema PEG (ProjssayEGrader) [5] que pertence
aquela época. Em 1982, com a ferraméfititer's Workbenchoi dado o primeiro
passo no sentido de solucionar as limitacdes déedia de ensaios [8]. Finalmente,
em 1990, novas ferramentas e técnicas computasjdnaseadas em Processamento
de Linguagem Natural (PLN) e Extracdo de Informa@@p passaram a ser aplicadas
buscando melhorar a performance da avaliacdo atitamde questdes discursivas
[8]. Vale citar duas ferramentas a |IEWtélligent Essay Assese o E-Rater [8]: O
IEA utiliza LSA (Latent Semantic Analy$jsuma técnica que permite comparacgdes de



similaridade semantica de partes de um texto, edzaio uma acuracia de em média
85% em relacdo a avaliadores humanos [6]; O E-Rdiliza PLN para identificar
caracteristicas linguisticas tais como: sinaisafitis e léxicos especificos. Sua
abordagem alcanca uma acuracia de 97% em relapé&iadores humanos [4].

Com relacdo a avaliagdo manual, a avaliacdo auimanétferece algumas
vantagens tais como:

e Avaliagdo com retorno imediato do resultado paraaleno; fato
relevante principalmente num ambiente de ensindgstarttia onde o
aluno nao tem oportunidade de um contato com @gsof;

e Liberacdo parcial da atividade de correcdo do pemfie dando a
oportunidade para o professor focalizar mais ewdatiles de orientagcéo
pessoal para alunos com problemas;

e Supervisdo mais fina do aprendizado dos alunos gpemplo, através
da observacéo de relatérios comparativos entréuossde uma turma);
permitindo ao professor identificar problemas maedo e tomar
decisdes para sua correcao.

Além disso, outra vantagem pedagdgica é que aagdali automatica de
guestdes abertas contribui no ensino dos niveis afi@s da taxonomia de Bloom [3],
gue envolve trabalhos de analise e sintese. A temiande Bloom (Figura 1) prové a
divisdo de questdes em seis niveis de abstracamuessdes fechadas (ou objetivas)
contribuem com os niveis mais baixos da taxonoemguanto as questbes abertas
contribuem com niveis mais altos da taxonomia d®BI[3].
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Figura 1: Niveis da taxonomia de Bloom.

As questbes abertas (ndo objetivas) sdo repressnfzat pequenos ensaios,
questbes discursivas e Mapas Conceituais. Nedtallia propomos um método para
avaliar Mapas Conceituas.

Este artigo esta constituido de 7 secdes: a serglatd a fundamentagdo acerca
dos Mapas Conceituais; a se¢do 3 descreve os hoagbatlacionados a avaliagao
discente, bem como avaliagdo de MCs; a secédo 4edeso cendrio da proposta; a
secdo 5 mostra os resultados obtidos; a secdoeSeampa as conclusdes; a secao 7
apresenta as referéncias bibliograficas.



2. Fundamentacao Tedrica: Mapas Conceituais

O Mapa Conceitual (MC) como abordagem de ensinprimposta por Novak na
década de 70 [13][12]. Com o MC, Novak buscava umtodologia para aplicar na
pratica a Teoria da Aprendizagem Significativaeteslvida por Ausubel [2].

A Teoria da Aprendizagem Significativa tem commpipio a importancia do
aprendizado prévio de um aprendiz, ou seja, todo tonhecimento adquirido deve
ser relacionado a algum conceito presente na esdrgognitiva do individuo, de
modo que esse novo conhecimento seja atrelado ea cestceito prévio. Essa
ancoragem tem como resultado ndo somente a adquigigdnovo conceito, mas
também a ocorréncia de mudangas no sentido deagt® @ novo conceito como o
anterior a qual ele esta sendo atrelado assumeas istynificados.

A abordagem de MC busca externalizar o conhecimprégsente na estrutura
cognitiva do individuo através da representacdocdoseitos e as relacdes entre eles.
Assim como a estrutura cognitiva € construida dendohierarquica, um Mapa
Conceitual apresenta uma estrutura hierarquicaepresenta o conhecimento de um
individuo através de conceitos e palavras de lmgagée sao as relacdes entre os
conceitos. A composi¢do entre concdiid-conceito € denominada proposigdo. O
conjunto de proposicbes representa o conhecimeatdndividuo a respeito de
determinado assunto [16][11]. A representacdo dpad&onceituais da-se através de
formas geométricas. Retangulos ou elipses repasends conceitos. Setas
representam palavras de ligacdo entre dois cosce#o Figura 2.

(Banco de dados relacional) Conceito

Link

serve como

(repositorio compartilhavel]

modelo relacional

para

originarios de

Proposi¢céo

conjunto de tabelas

possui

interligadas atraves de

[aplicacoes] [chaves primarias] [chaves estrangeirasj [Iinhasj [colunasj

Figura 2: Exemplo com os conceitos sobre MC

3. Trabalhos Relacionados

Pesquisas relacionadas a avaliagdo automatica desBliiCrecentes. A proposta
de [7] avalia MCs dos estudantes baseada na cogfgareontra o MC do
especialista, de acordo com critérios tais comalmearo de conceitos, nimero de
relacionamentos corretos, etc. Como resposta,oénegto um relatorio qualitativo



informando conceitos errdneos e unidades de ergu® concernem ao assunto
abordado no MC, auxiliando o aluno desenvolver nma resposta correta [7] .

A proposta de [1] busca avaliar a aprendizagemugdadio discente através do
ensino orientado, onde os MCs desenvolvidos pdlasoa passam por etapas de
correcdo em que o aluno refina seu MC sobre datadoi assunto. Ao final do
refinamento, o MC do aluno é submetido a avaliag@ioe um agente realiza uma
comparacdo com um modelo do professor. Este agente adequar a resposta de
acordo com padrdes de resposta de alunos existemiessia base de conhecimento;
estes padrdes catalogam formatos de respostamasaia medida que a resposta do
aluno se molda a um padréo, o agente atribui usrmétado nimero pontos.

Também é proposta em [14][15] uma abordagem qtiaditpara avaliar MCs,
onde o MC do estudante é comparado contra umadgidotio assunto abordado. O
retorno é um relatério detalhado mostrando se dvemmento do aluno € ou néo
compartilhado com a ontologia. O forte da abordagempossibilidade de se fazer
inferéncias sobre os conceitos do MC do estudpate, uma avaliacdo mais fina. Em
contrapartida uma desvantagem é a necessidade dmnsgor uma detalhada
ontologia para cada assunto sendo abordado.

Todos os trés trabalhos [1][7] e [14] focam em pronar uma avaliagdo
adaptativa, explorando mais detalhes de como debemvagentes que auxiliam ao
estudante nas atividades de construcédo do conhetcime edicdo dos MCs. Porém,
nenhum deles detalha a abordagem de avaliacdo d&@ntom o objetivo de
produzir um escore, por exemplo, numa escala d&é® &m nosso trabalho focamos
uma abordagem de avaliacdo quantitativa que preshuzescore e validamos o
processo de avaliagdo automatica com relacdo adoss humanos. Num trabalho
futuro devemos explorar como melhorar o relatérialiggtivo, de forma similar aos
sistemas mencionados.

Cada um dos trés sistemas exige a codificacdo debase de conhecimento (ou
ontologia de dominio) com as informacdes necessfpmra gerar a avaliacdo
adaptativa. A codificacdo deste conhecimento naamé processo facil. Em
contrapartida, nossa abordagem trabalha apenas wonMC do professor: a
“expansao do vocabulario” é feita a partir das medh respostas dos estudantes.

4. Proposta

A proposta de avaliagdo automatica para MCs temocpnmcipal objetivo
analisar a similaridade dos MCs dos estudantesaamh modelo de resposta do
especialista, retornando um escore da avaliacdmtitpteva € um relatério da
avaliacao qualitativa. O objetivo é comparar,ndgramas, o MC do estudante contra
um modelo de resposta formada por varios MCs. Aisnéle bigramas leva em
consideracdo a formacéo concditde ou link-conceito enquanto que a analise de
trigramas leva em consideragdo a formacao dos amuitolink-conceito ouink-
conceitolink. Antes de aplicar os n-gramas, 0s conceitos e/qalale ligacdo sédo
pré-processados e normalizados viastemmele um dicionario de sinbnimos.

O estudo de caso tem por base um conjunto de aprdgimente 400 MCs que
séo respostas de duas questdes coletadas no amteeBAD chamado LabSQL [9],
gue € um ambiente virtual para ensino de program&@L e Banco de Dados
Relacional. Estes 400 MCs ja avaliados por eslgeis formam a base de
treinamento e teste para o0 desenvolvimento dos lo®de avaliacao.



O objetivo da avaliagé@o é a partir da comparagédyzir uma nota (nota) e um
relatorio diagnostico. Na Figura 3 € mostrado um id@lelo de resposta e um mapa
de um aluno sobre o conceito de Banco de dadosiaréd. O MC modelo pode ser
lido como: ‘Um banco de dados relacional serve como repositéampartilhavel
para dados originarios de aplicacfes; segue o mmdelacional formado por
conjunto de tabelas; o conjunto de tabelas possiias e colunasUm banco de
dados relacional é composto por um conjunto de lebeterligadas por chaves
primarias e chaves estrangeiras
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Figura 3: MC Modelo de resposta (a esquerda) e pixede MC de aluno (a direita).

O processo de avaliacdo segue quatro passos ngoitera depipeling onde
0 terceiro passo € utilizado para gerar um relatde anomalias encontradas e o
quarto passo é utilizado para calcular a nota:

¢ Primeiro: compara-se o0 MC de cada aluno com um Mdelo para
identificar os melhores MCs;

e Segundo: cria-se modelo de resposta ocamoabulario expandidq
composto pelo mapa modelo do professor mais 04 RI&s escolhidos
pelo primeiro passo;

e Terceiro: gera-se um relatério de diagnostico entaicdo comparando-
se 0 MC do aluno contra o modelo com vocabularipaesido:
identifica-se todos os bigramas e trigramas quioesaim modelo e nédo
estéo no outro;

* Quarto: gera-se uma nota utilizando o método desifleacdo KNN (K
vizinhos mais proximos); compara-se cada MC de lumoacom o
modelo de vocabulario expandido registrando-se adricas de
bigramas e trigramas; a partir das medidas escahes K-vizinhos
mais proximos para produzir a nota.

No terceiro passo identificam-se todos os trigrafeasceitolink-conceito ou
link-conceitohink) que estdo no MC do estudante e que ndo estaohmbddielo de
resposta e vice-versa. ldem para os Bigramas.ififetanacao deve ser utilizada para
fazer um relatério de diagnéstico para o estudaniaroblema é como utilizar esta



informacédo (o que dizer) para gerar um relatérie daca com que o estudante
aprimore o seu MC. Se for mostrado tudo o aluno fs#éa mais esfor¢co para
aprimorar a sua solugdo. Uma solugdo pode ser irin¢luido” junto nas
recomendacdes ao aluno para ele ter que fazepsiyasas escolhas pelo certo.

Como exemplo de informacéo do relatério de diagodstom base nos MC da
Figura 3, listamos os trigramas concditd-conceito ndo existentes no MC do
estudante: [modelo relacional possui conjunto #elts][Banco de dados relacional
serve como repositorio compartilhavel][dados odgios de aplicacoes] [conjunto de
tabelas possui linhas] [conjunto de tabelas passuhas].

5. Resultados Obtidos

Os MCs gerados pelos alunos foram submetidos dsardg n-gramas. Foram
realizados varios experimentos para identificaigjo#étricas de n-gramas deveriam
ser consideradas: as melhores métricas foram biayeatri-grama.

Os experimentos tiveram como base modelos, cujaposeas utilizavam
expansado de vocabulario, ou seja, o0 modelo de stspoa formado por mais de um
MC. A Figura 4 mostra a media de erros variando-sgimero de MC, de 1 até 4,
para compor a resposta modelo. A partir de 4 M@xa de erros cresce. Por outro
lado, os experimentos para o KNN mostraram quelbangalor de K é 3.
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Figura 4: Média de erros para as questdes 64 evafiando-se o nimero de MC (1
até 4) para compor a reposta modelo e o valor {ibd€é 4) para KNN: menor erro
1,08 com 2 MC e K=3.
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Figura 5: Notas do especialista comparadas comtas preditas pelo sistema para a
guestéo 64, para reposta modelo com 2 MC e pdeassificador KNN com K=3.
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Figura 6: Notas do especialista comparadas corotas preditas pelo sistema para a
questéo 115, para reposta modelo com 2 MC e pélessificador KNN com K=3.

As Figuras 5 e 6 mostram a diferenca entre as mo&itas pelo sistema e as
notas atribuidas por um especialista humano paraquestdes 64 e 115,
respectivamente, agora utilizando-se apenas oreslparametros para expanséo do
vocabulario e para o classificador KNN (2 MC e K=8% médias de acertos foram
de 90% e 89% respectivamente.



6. Concluséao

A avaliacdo discente ndo € uma tarefa trivial seauxilio de software para a
sua automacédo. A abordagem de MCs é um métodoatiagiio de questdes abertas.
Pode-se avaliar um aluno tanto quantitativamentgvés de uma nota, como
qualitativamente, evidenciando as dificuldades idoahte.

A tarefa de predi¢cdo de dados é amplamente estieladaim como a técnica
utilizada neste artigo ha outras abordagens quensgrossiveis na realizacdo destes
experimentos, tais como a técnica estatistica dgeRsdo Linear, a utilizacdo de
Redes Neurais, entre outros. Entretanto, o KNNegablhido por sua simplicidade e
por sua facil adaptacéo a dados de valores comstinuo

Este experimento teve como finalidade verificafedieidade de técnicas de IA
como técnicas de avaliacdo quantitativa de MCsre®gltados obtidos mostram que
0 problema de apenas avaliar em termos de noteil&d&ser resolvido, obtivemos
uma média de acertos de 90% em relacdo as avaliaedbzadas por avaliadores
humanos. Em nossos experimentos a utilizacdo dendido de sinbnimos nédo prové
uma melhora significativa na acuracia ao predizeota para um MC, entretanto é
util para mostrar um relatorio das triplas Conceittk-Conceito ausentes nos MCs
dos alunos.

E necessario ponderar que a avaliagdo propostareenge duas etapas uma
guantitativa e outra qualitativa. Percebemos seoitante um relatério mostrando o
gue ndo deve estar no MC do estudante. Por outootéanbém, percebemos que ndo
se pode disponibilizar um relatério detalhado, iexib tudo o que foi omitido no MC
do aluno, pois assim estariamos respondendo aaguest ele. Estamos considerando
também a inclusédo de “ruido” no relatério de diagiod forcando o aluno a fazer
escolhas. Em resumo, estamos trabalhando numasgtaoge um relatério que visa
auxiliar (orientar) ao aluno a melhorar a sua reppermitindo multiplas submissdes
imediatas, porém procurando manter o necessarmocesindividual no processo de
aprendizagem.

Como trabalho futuro, nesta linha de avaliacétoratica com mdltiplas
submissBes de uma resposta, esta o desenvolvindentoma metodologia para
trabalhar com avaliagdo adaptativa centrada emipernrm maior alinhamento entre
o nivel de conhecimento atual do aprendiz comra$as que ele deve executar para
adquirir gradualmente o aprendizado necessari@ Efimamento deve ser alcangado
através da inclusdo de “ruidos” no relatério dgidestico. Para incluir estes “ruidos”
€ necessario gera-los automaticamente, combinarnfdomacdes de MCs com os
menores escores juntamente com as informacdes rpeotes do MC modelo de
resposta.
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