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RESUMO

A capacidade de se comunicar de forma escrita é de extrema importância para uma

vida plena em sociedade. No meio acadêmico, essa habilidade se torna ainda mais

importante. A escrita acadêmica, com todas as suas particularidades, demanda tanto

do escritor como do avaliador, o domínio sobre diversos conceitos e normas

acadêmicas. Uma das formas de diminuir o peso dessa tarefa consiste no uso da

Analítica da Aprendizagem, de técnicas de Processamento de Linguagem Natural e

de ferramentas de avaliação por parte do professor. Dessa forma, este trabalho

procura investigar como uma ferramenta computacional com funções de avaliação

automatizada da escrita pode auxiliar o professor na avaliação e elaboração de

feedback personalizado para os alunos sobre seus textos do gênero projeto de

pesquisa. Para isso, realizou-se um experimento com professores de cursos de

graduação de disciplinas de metodologia científica ou da pesquisa onde foi aplicada

uma ferramenta de avaliação automatizada de projetos de pesquisa que forneceu

feedbacks a esses profissionais, buscando auxiliar na tarefa de avaliação. Como

metodologia deste estudo, utilizou-se o estudo de caso múltiplos e os instrumentos

de coleta de dados foram entrevistas e dados de uso da ferramenta desenvolvida.

Os resultados obtidos mostram a capacidade da ferramenta em avaliar projetos de

pesquisa e fornecer feedbacks que auxiliam os professores e também na

identificação da aceitação, tanto da ferramenta quanto dos feedbacks gerados.

Palavras-chave: Feedback automatizado; Avaliação automatizada da escrita;

Projetos de pesquisa.



ABSTRACT

The ability to communicate effectively in writing is of utmost importance for a fulfilling

life in society. In the academic realm, this skill becomes even more crucial. Academic

writing, with all its nuances, demands mastery of various concepts and academic

norms from both the writer and the evaluator. One way to alleviate the burden of this

task is through the use of Learning Analytics, Natural Language Processing

techniques, and evaluation tools by educators. Consequently, this study aims to

investigate how a computational tool with automated writing assessment capabilities

can assist teachers in evaluating and providing personalized feedback to students on

their research project proposals. To this end, an experiment will be conducted with

university professors teaching scientific methodology or research courses. They will

use an automated assessment tool for research projects that provides feedback,

aiming to aid in the evaluation process. The methodology of this study is a case

study, and data collection tools will include interviews, questionnaires, and usage

data from the developed tool. The results demonstrate the tool's ability to evaluate

research projects and provide feedback that assists teachers, as well as revealing

the acceptance of both the tool and the generated feedback.

Keywords: Automated feedback; Automated writing assessment; Research project.
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1 INTRODUÇÃO
Escrever é um ato comum e essencial ao ambiente escolar, desde o ensino

fundamental até a pós-graduação, o estudante se depara com situações onde o ato

de escrever é indispensável para a resolução do desafio, independentemente do

nível de ensino em que se encontre. Conforme esse aluno avança e se desenvolve

academicamente, novas habilidades de escrita são exigidas. No ensino superior, o

aluno é incentivado a escrever de acordo com os níveis de exigências dos

chamados textos acadêmicos, atingindo um novo padrão de escrita.

Além da academia, a vida cotidiana também exige do indivíduo a habilidade

de comunicação escrita de forma coerente. Através dessa habilidade, é possível ao

homem em sociedade se expressar, demonstrar sentimentos, opiniões, desejos e

diversos sentimentos que o façam interagir e permitam viver em sociedade

(Weston-Sementelli; Alle; McNamara, 2018).

Ao longo das últimas décadas, uma série de novas ferramentas tecnológicas

introduziram novas formas de escrita, revisão, análise, avaliação e

compartilhamento. Nesse contexto, a difusão de novas tecnologias tornam o ensino

e a aprendizagem da escrita cada vez mais importantes. Contudo, a mera existência

dessas tecnologias não é capaz de trazer resultados positivos. Seu emprego

cuidadoso é necessário para melhorar a eficiência instrucional de pedagogias e

abordagens do ensino da escrita que possam enfatizar propósitos sociais

significativos, domínio de gêneros relevantes e desenvolvimento da proficiência

linguística acadêmica dos alunos (Warschauer, 2010).

Com o avanço da tecnologia educacional, especialmente nos campos do

processamento de linguagem natural e da inteligência artificial, diversas ferramentas

foram desenvolvidas para auxílio de alunos e professores no processo de

ensino-aprendizagem da escrita. Dentre os diversos usos, destacam-se os trabalhos

de Crossley et. al. (2010), Aluísio et. al. (2010), Xia et. al. (2016) e Pires et. al.

(2017), os quais fizeram uso das referidas tecnologias com o objetivo de

simplificação de textos ou da identificação de métricas textuais avaliadoras.

Juntamente com esse desenvolvimento, também surgiram preocupações e

críticas em relação à falta de confiabilidade e à inadequação de uma máquina na

correção da escrita dos alunos. Por exemplo, o Conselho Nacional de Professores

de Inglês (NCTE) emitiu uma forte declaração contra o uso da pontuação por

máquinas na educação em 2013. A declaração destaca que "os computadores são
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incapazes de reconhecer ou julgar os elementos que mais associamos à boa escrita

(lógica, clareza, precisão, ideias relevantes para um tópico específico, estilo

inovador, apelos eficazes ao público, diferentes formas de organização, tipos de

persuasão, qualidade das evidências, humor ou ironia e usos eficazes da repetição,

para citar apenas alguns)" (NCTE, 2013). Assim, nos encontramos em um período

em que começam a proliferar ferramentas tecnológicas de análise e avaliação

automatizada de textos, tornando-se fundamental discutir e melhor compreender o

enquadramento dos professores nesse cenário.

A avaliação automatizada da escrita tem sido usada para fornecer aos

alunos feedback sobre suas produções textuais. Muitos estudos empíricos

examinaram a eficácia desse tipo de estratégia no que diz respeito à melhoria da

qualidade da escrita. Na revisão de literatura apresentada por Zhai e Ma (2022), os

autores examinaram um conjunto de 26 estudos primários entre 2010 e 2022

revelando que a avaliação automatizada da escrita teve nessas pesquisas um efeito

geral positivo, sobretudo no que diz respeito à escrita em língua estrangeira. Quanto

aos gêneros textuais, os resultados mais significativos da Avaliação Automatizada

da Escrita foram alcançados em atividades de escrita argumentativa.

A escrita acadêmica possui particularidades que muitas vezes não são

conhecidas pelos alunos ingressantes na graduação. Para a escrita de um projeto

de pesquisa, por exemplo, o aluno precisa conhecer e utilizar conceitos e normas

acadêmicas, além de organizar, gerenciar e estruturar a ampla gama de informações

que fundamentam seus textos. Deste modo, apenas conhecer a linguagem e suas

regras não basta para a escrita de um bom texto, sendo comum que os alunos

recém-chegados à graduação apresentem dificuldades na escrita de textos

acadêmicos.

Na escrita de projetos, como no caso de trabalhos de conclusão de curso,

Vergara (1998), cita os objetivos da pesquisa, o referencial teórico e a metodologia

como componentes essenciais que precisam ser utilizados de acordo com normas

científicas da comunidade acadêmica. Porém, se escritores experientes julgam não

trivial a tarefa de escrever esse texto, indivíduos que estão sendo introduzidos aos

conceitos desse gênero de escrita têm ainda maior dificuldade, uma vez que não

estão familiarizados com suas diversas convenções e processos (Assis, 2014).
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Em nosso sistema educacional, uma atividade é comumente avaliada por

um instrutor competente, capaz de corrigir erros e orientar os alunos para que

possam melhorar em atividades futuras. No ambiente educacional brasileiro, onde

muitas vezes o professor tem muitas turmas e/ou turmas com muitos alunos, fazer

diversas atividades de escrita e as correções que estas demandam, exigem do

profissional um longo tempo de preparo e finalização, o que pode reduzir a

frequência com que essas atividades são solicitadas aos alunos. Em disciplinas de

produção científica, comuns em programas de graduação e pós-graduação, essa

tarefa de correção se torna ainda mais laboriosa, uma vez que os textos aumentam

em complexidade, gama de assuntos e tamanho (Araújo et al., 2017).

Nesse contexto, a avaliação automatizada da escrita poderia entrar em

cena. Porém, para os professores, ferramentas de feedback automático podem se

mostrar como “caixas-pretas” que não são transparentes em seu modo de operação

e que também não foram desenhadas com um papel claro para o professor no

processo de ensino e aprendizagem. Timms (2016) argumenta que, nos próximos 25

anos, deverão ser produzidos sistemas que operem como “co-bots educacionais”, ou

seja, sistemas que atuem em colaboração com o professor para dar um apoio mais

personalizado aos estudantes. É baseado nessa ideia que este projeto foi

desenvolvido.

Garcia e Benevides-Pereira (2005) salientam que raramente os professores

dispõem de tempo suficiente para ler, editar e orientar os alunos em seus projetos, o

que faz com que estes alunos, muitas vezes, trabalhem de forma autônoma sem o

devido conhecimento para tal. Deste modo, torna-se relevante o desenvolvimento de

ferramentas que possam apoiar o trabalho de mediação do professor no ensino e

aprendizagem da escrita.

Neste contexto, foi definido o objetivo geral desta tese: Investigar como uma

ferramenta computacional com funções de avaliação automatizada da escrita pode

auxiliar o professor na avaliação e elaboração de feedback personalizado para os

alunos sobre seus textos do gênero projeto de pesquisa.

Os objetivos específicos, definidos em torno do objetivo geral, são:

● Elencar funções de avaliação automatizada da escrita que possam ser

utilizadas para auxiliar o professor na avaliação de textos acadêmicos;
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● Projetar um modelo de sistema para a avaliação da escrita de

trabalhos acadêmicos que permita ao professor acompanhar e dar

feedback personalizado aos alunos sobre suas produções;

● Implementar e avaliar o modelo desenvolvido em contexto real de

ensino e aprendizagem no ensino superior.

Assim, a questão norteadora desta pesquisa é a seguinte: como uma

ferramenta computacional com funções de avaliação automatizada da escrita pode

auxiliar o professor na avaliação e elaboração de feedback personalizado para os

alunos sobre seus textos do gênero projeto de pesquisa?

Na seleção de técnicas e ferramentas de avaliação automatizada de

produções textuais, serão consideradas funções de análise de texto utilizadas no

processamento de linguagem natural, bem como ferramentas de mineração de texto.

Neste contexto, a pesquisa se enquadra também na discussão sobre o emprego da

Inteligência Artificial (IA) na Educação, seu potencial e desafios. Como afirmam

Luckin et al. (2016), caberá aos professores compreender e orquestrar sobre quando

e como usar as ferramentas de Inteligência Artificial em suas práticas. Na tese aqui

apresentada, o papel do professor foi pensado desde o desenho da ferramenta

tecnológica, já que ela foi desenvolvida tendo o professor como ator central na

mediação do processo de ensino e aprendizagem da escrita acadêmica.

A pesquisa foi desenvolvida na modalidade de estudo de caso descritivo,

buscando compreender e descrever como os docentes fazem uso de uma

ferramenta com funções de avaliação da escrita para auxiliá-los na avaliação e

elaboração de feedback personalizado para os alunos. O estudo envolveu o

acompanhamento de 2 professores de disciplinas de metodologia de pesquisa em

Educação, buscando registrar o modo como empregam as ferramentas

desenvolvidas na produção de feedback para os alunos bem como no registro de

suas percepções sobre a utilidade e interesse da ferramenta. A pesquisa seguirá

abordagem quali-quantitativa.

No que diz respeito à originalidade da pesquisa, esta tese contribui com o

avanço do conhecimento na área em diferentes aspectos:
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● identificação e validação de funções para avaliação de projetos de

pesquisa, ampliando conjunto de funções desenvolvido em pesquisa

anterior (Bastiani, 2022);

● apoio à avaliação da escrita de projetos com foco na elaboração de

feedback para os alunos com a intervenção do professor.

● identificação e definição de métricas de avaliação textual capazes de

auxiliar o professor na identificação e correção de trabalhos.

Apesar de este projeto ter como foco a escrita acadêmica, as funções de

avaliação consideradas na pesquisa deverão trazer resultados que devem poder ser

aplicados na avaliação da produção de outros gêneros textuais. Neste sentido, cabe

ressaltar a relevância da avaliação de produções escritas em um cenário em que

cada vez mais testes de múltipla escolha são eleitos como principal forma de

avaliação por sua facilidade de aplicação e correção, mesmo em contextos online.

Este trabalho está segmentado em quatro partes. A primeira, chamada

capítulo 2, apresenta o embasamento teórico através de uma revisão bibliográfica

sobre o ensino da escrita, o papel do professor mediador, a analítica da

aprendizagem, o processamento de linguagem natural e as ferramentas

tecnológicas para a avaliação da escrita. O capítulo 3 contém os métodos utilizados

na pesquisa e as formas e bases em que o estudo foi realizado. A última parte do

documento contém os resultados, conclusões e discussões.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Nesta seção do trabalho, é apresentado o embasamento teórico da

pesquisa, este embasamento está dividido em quatro subseções, sendo a seção 2.1

responsável por abranger o feedback no ensino da escrita, a seção 2.2, aborda a

analítica da aprendizagem, a seção 2.3 apresenta a avaliação de projetos de

pesquisa e a seção 2.4 traz as tecnologias para análise e avaliação da escrita.

2.1 O ENSINO DA ESCRITA

A escrita é uma das habilidades fundamentais para a comunicação humana

e um dos pilares básicos da educação formal. No entanto, o ensino da escrita ainda

é um desafio para muitos educadores, especialmente quando se trata de lidar com a

diversidade de habilidades, experiências e expectativas dos alunos. Nesse contexto,

é importante considerar as abordagens pedagógicas que podem ajudar a aprimorar

o ensino da escrita e, consequentemente, o desenvolvimento da competência escrita

dos alunos.

Segundo Lourenço e Paiva (2010), uma das maiores dificuldades no ensino

da escrita é a falta de motivação dos estudantes. O autor afirma que muitas vezes

os alunos não enxergam a importância da escrita em suas vidas, o que acaba

tornando a aprendizagem mais difícil. Além disso, muitos estudantes têm

dificuldades em estruturar suas ideias e em organizar o texto de forma coerente e

coesa.

Outro problema apontado por Pereira (2001) é a falta de incentivo à leitura

por parte dos pais e educadores. Segundo as autoras, a leitura é uma das principais

ferramentas para o desenvolvimento da escrita, pois permite que o aluno tenha

contato com diferentes gêneros textuais e amplie seu vocabulário. Quando os alunos

não têm o hábito de ler, a escrita pode se tornar uma tarefa difícil e desafiadora.

Além disso, é importante considerar as diferenças individuais dos alunos,

pois cada um possui um ritmo de aprendizagem e uma forma de aplicar o

conhecimento. Por isso, é fundamental que os educadores adaptem suas



12

estratégias de ensino às necessidades de cada aluno, para garantir que todos

possam desenvolver suas habilidades de escrita da melhor forma possível.

Para superar essas dificuldades, é preciso adotar estratégias que motivem

os estudantes e os incentivem a desenvolver suas habilidades de escrita. Segundo

Pereira (2001), é importante criar atividades que despertem o interesse dos alunos,

como produção de textos sobre temas atuais e relevantes. Além disso, é

fundamental que os educadores incentivem a leitura e ofereçam feedbacks

construtivos para que os alunos possam aprimorar suas habilidades de escrita.

Dessa forma, todo ensino da escrita deve se orientar pelos objetivos do

gênero textual a ser desenvolvido. Na escrita acadêmica, foco deste trabalho, o

professor deve orientar seus alunos para as convenções e normas que esse tipo de

trabalho preconiza. Assim, o autor conseguirá desenvolver a forma de comunicação

adaptada ao conhecimento produzido para seus pares e a comunidade científica

(Marcuschi, 2010).

Uma das teorias que pode ser utilizada no ensino da escrita acadêmica é a

abordagem sociointeracionista, que destaca a importância do diálogo e da interação

social no processo de ensino e aprendizagem da escrita. Conforme Vygotsky (1991),

o aprendizado ocorre por meio da interação com o outro, o que inclui a troca de

experiências e o feedback constante. A partir dessa abordagem pode-se valorizar a

produção textual em sala de aula e a interação entre os alunos, que podem se

ajudar mutuamente a desenvolver suas habilidades de escrita.

Além da troca de conhecimentos e produções em sala de aula entre os

alunos, cabe aqui destacar a importância do professor como mediador do

conhecimento a ser construído (Perrenoud, 1999).

Vygotsky (1991) fala da importância do feedback constante, seja pelo

mediador ou por meio da interação social com os pares. No ensino da escrita, isto

deve ser considerado. Um método frequente no ensino da escrita é aquele em que o

professor é tomado como modelo de escritor. Os alunos observam e procuram

seguir seus ensinamentos, buscam reproduzir os exemplos que fornece de produção

textual. Lerner (2002), corrobora com essa ideia argumentando que o ensino da
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escrita deve levar em conta a importância do exemplo, já que os alunos tendem a se

inspirar nos modelos de escrita que observam em seu ambiente.

Assim, o papel do professor como mediador no ensino da escrita envolve

que esse seja capaz de identificar as necessidades individuais dos alunos, criar um

ambiente de aprendizagem favorável à interação social, disponibilizar exemplos de

escrita que os alunos possam tomar como modelo e prover feedback adequado aos

alunos quando esses realizam suas próprias produções textuais..

2.1.1 O professor como mediador

O ensino da escrita acadêmica é uma tarefa complexa que envolve a

aquisição de habilidades específicas para a produção de textos de qualidade e

coerentes com as normas acadêmicas. Nesse sentido, o papel do professor como

mediador no processo de aprendizagem da escrita é fundamental, uma vez que

cabe a ele fornecer orientações e feedback que possibilite aos estudantes

desenvolverem suas habilidades de escrita e aprimorarem suas produções.

Diversas teorias apontam para o papel do professor como mediador no

ensino da escrita acadêmica. Segundo Vygotsky (1998), o processo de

aprendizagem ocorre a partir das interações sociais, e o professor, como mediador,

deve ser capaz de fomentar o pensamento crítico e reflexivo dos alunos. Nessa

perspectiva, o professor é visto como um mediador que atua como um guia para o

aluno, auxiliando-o a construir o conhecimento e a desenvolver habilidades

cognitivas por meio de interações sociais.

No contexto da escrita, o mediador pode ajudar o aluno a desenvolver sua

capacidade de escrita, orientando-o em relação à organização das ideias, à escolha

das palavras e à estruturação do texto. Ele pode também fornecer feedback

construtivo sobre o trabalho do aluno, ajudando-o a identificar pontos fortes e áreas

que precisam ser melhoradas.

Nesse sentido, é importante que o mediador tenha uma postura de

facilitador, encorajando o aluno a se expressar e a explorar diferentes possibilidades

de escrita.
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No que diz respeito à avaliação do trabalho do aluno, Vygotsky (1998)

destaca que o feedback deve ajudar o aluno a entender seus pontos fortes e fracos

e a desenvolver sua capacidade de reflexão. O feedback fornecido pelo mediador

experiente pode ajudar o aluno a desenvolver sua habilidade de escrita de forma

mais eficaz, fornecendo orientação sobre como melhorar a estrutura, a organização

e a coesão do texto. Segundo Hattie (2008), "o feedback eficaz é uma das

estratégias mais poderosas para melhorar o aprendizado dos alunos, pois oferece

informações específicas sobre o desempenho em relação a um objetivo e orienta os

alunos sobre como aprimorar seu desempenho" (Hattie, 2008, p. 173).

Estudos como o de Carless e Boud (2018) têm destacado a importância do

feedback no processo de aprendizagem, especialmente no contexto da escrita

acadêmica ao afirmar que "o feedback é essencial para ajudar os alunos a melhorar

sua capacidade de escrita e a desenvolver uma compreensão mais profunda dos

requisitos da escrita acadêmica" (p. 19). Nesse contexto, os educadores apontam

que um obstáculo importante para o sucesso da escrita é o domínio insuficiente da

gramática lexical na composição do estilo acadêmico (Carless, 2007). Por outro

lado, a tendência entre muitos professores de ver a gramática como uma forma

separada de suas funções discursivas pode dificultar o processo de mediação do

ensino da escrita. Neste sentido, apenas a correção de erros de gramática não é

suficiente para tornar a escrita eficaz em contextos discursivos exigidos no ensino da

escrita.

Entende-se assim, que o professor como mediador do processo e do ensino

da escrita de projetos acadêmicos deve, além de apresentar as normas e modelos

do gênero da escrita, identificar as limitações de seus alunos, ao mesmo tempo que

busca promover a interação desses com o ambiente da escrita.

Nota-se assim a importância do papel mediador do professor em relação ao

potencial de aprendizado e desenvolvimento do aluno. O professor é responsável

por fornecer o suporte e a orientação necessários para que o aluno possa progredir

na aprendizagem. Isso envolve a identificação dos objetivos de aprendizado, a

seleção de atividades adequadas e a adaptação do ensino para atender às

necessidades e habilidades individuais de cada aluno. O feedback dado pelo

professor para as atividades realizadas pelos alunos cumpre esse papel,
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ajudando-os a progredir. Ao fornecer comentários específicos sobre o trabalho dos

alunos, os professores podem ajudá-los a entender melhor os conceitos e

habilidades que estão tentando desenvolver e orientá-los na direção certa para

alcançar suas metas educacionais. Esse tipo de feedback pode ser particularmente

eficaz quando os professores identificam áreas específicas em que os alunos

precisam melhorar e oferecem sugestões concretas e orientação para ajudá-los a

alcançar suas metas. Ao receber feedback construtivo e personalizado, os alunos

podem começar a desenvolver as habilidades e o conhecimento necessários para se

tornarem mais independentes e bem-sucedidos em sua escrita.

Pode-se entender assim, que ferramentas de feedback podem auxiliar o

desenvolvimento dos alunos. Dessa forma, softwares computacionais específicos

para a geração de feedbacks automatizados têm sido desenvolvidos no contexto

educacional. Contudo, para que sejam eficazes, esses feedbacks precisam ser

específicos, descritivos e focados no processo de aprendizagem, em vez de apenas

no produto final (HATTIE E TIMPERLEY, 2007). Nesse contexto, o feedback

formativo, que olha para a "escrita futura do aluno" e visa auxiliá-lo em sua

construção, tem sido preferido ao feedback somativo, que foca na escrita como um

produto (HYLAND e HYLAND, 2006).

O feedback automatizado pode ter vantagens em relação ao feedback

escrito do professor, ao dar um retorno imediato e personalizado ao aluno. Um

estudo de Cavalcanti et. al. (2021), por exemplo, mostrou que o uso de feedbacks

automatizados em um ambiente de aprendizado online pode melhorar o

desempenho dos alunos e aumentar a motivação.

No entanto, projetar feedback automatizado que seja eficaz na identificação

e apoio ao avanço individual do aluno é uma tarefa mais complexa. Os professores

são formados para trabalhar nesse contexto, para identificar as dificuldades dos

alunos e prover feedback/materiais de apoio que os auxiliem a avançar no

desenvolvimento de suas habilidades e conhecimentos. É nessa direção que o

feedback do professor pode tornar-se mais efetivo do que o feedback construído de

maneira automática por uma máquina.

Além disso, Hyland e Hyland (2006) também observaram que o feedback

por escrito do professor não é um elemento puramente informativo, pois para ser
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eficaz deve engajar o autor. Pesquisas têm demonstrado que o feedback não é um

componente descontextualizado, ao contrário, "... é uma parte interativa de todo o

contexto de aprendizagem, ajudando a criar um relacionamento interpessoal

produtivo entre o professor e os alunos individualmente” (p. 86). Nesse sentido, a

própria organização das atividades de um curso deve garantir que os alunos possam

interpretar e usar os comentários do professor de maneira eficaz.

Assim compreende-se a importância da mediação do professor e do

feedback como ferramenta de auxílio ao aluno em sua evolução, no

desenvolvimento de habilidades e aprendizagem.

2.1.2 O professor e o ensino da escrita de trabalhos acadêmicos

O ensino da escrita no ensino superior é uma questão complexa e

desafiadora, que envolve muitos aspectos diferentes. A escrita é uma habilidade

essencial para o sucesso acadêmico e profissional, e o ensino adequado da escrita

é fundamental para garantir que os estudantes possam desenvolver essa habilidade

de forma eficaz.

Pontos como a diversidade de habilidades e experiências dos alunos, a

complexidade dos temas e assuntos acadêmicos, os objetivos da pesquisa e do

currículo do curso são alguns dos desafios na tarefa do ensino da escrita de

trabalhos acadêmicos.

Dentre as teorias que tratam do processo da escrita, algumas têm o foco no

processo de tradução de ideias, planejamento e revisão do texto, como é a teoria de

Hayes e Flower(1980). Porém, também existem pesquisadores que abordam o

processo de escrita por outros ângulos, como é o caso dos trabalhos de Bazerman

(2004), Hyland e Hyland (2006) e Hattie e Timperley (2007), enfatizando a

importância do contexto social do escritor durante a tarefa de escrever. Bazerman

(1981) possui trabalhos que debatem conceitos chamados de teoria sociocultural da

escrita, esta teoria é baseada nos princípios da teoria sociocultural de Vygotsky

(1978) e considerando a escrita como uma atividade socialmente mediada,

influenciada por fatores contextuais, históricos e institucionais. Nesse caso, a teoria
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considera como as práticas de escrita são moldadas pelas normas, valores e

expectativas da comunidade. (Bazerman, 1981, 1997 e 2004)

A teoria sociocultural da escrita de Bazerman fundamenta-se na

compreensão da escrita como um fenômeno profundamente enraizado nos

contextos sociais e culturais em que ocorre. De acordo com Bazerman (2004), a

escrita é um ato social e comunicativo que reflete as normas, valores e práticas

compartilhadas por uma comunidade acadêmica ou disciplinar específica.

Nesse sentido, a escrita é influenciada por fatores socioculturais, como a

estrutura organizacional das instituições de ensino, as expectativas dos professores

e avaliadores, bem como as convenções disciplinares estabelecidas. A escrita

acadêmica, por exemplo, exige a adoção de um estilo formal, o uso de citações e

referências bibliográficas, e a conformidade com as normas de formatação

estabelecidas pelas instituições (Swales e Feak, 2012).

Bereiter e Scardamalia (1987) reforçam que a escrita não é apenas uma

forma de expressão de ideias preexistentes, mas um processo pelo qual são

gerados e desenvolvidos novos significados e conhecimentos.

De acordo com essa perspectiva, a escrita desempenha um papel crucial na

organização e na transformação do pensamento. Ao escrever, os estudantes são

desafiados a articular seus conhecimentos, a refletir sobre suas ideias, a estabelecer

conexões significativas entre os conceitos estudados e a transmitir isso para o futuro

leitor. A escrita acadêmica, em particular, requer uma análise crítica e aprofundada

de questões complexas, promovendo a construção de conhecimento mais

sofisticado e aprofundado (Flower e Hayes, 1981).

A perspectiva sociocultural da escrita enfatiza que a escrita não é apenas

uma atividade individual, mas uma prática que ocorre dentro de um sistema social

mais amplo. Vygotsky (1978) argumenta que a linguagem escrita surge a partir de

interações sociais e do desenvolvimento de habilidades cognitivas mediadas pela

cultura. Segundo Vygotsky, a escrita é uma forma de linguagem secundária, que se

diferencia da linguagem oral e permite a representação e a organização do

pensamento de forma mais complexa.
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Essa perspectiva sociocultural também destaca a importância das interações

sociais na aprendizagem da escrita. Lave e Wenger (1991) ressaltam que a escrita

acadêmica é um processo que se desenvolve em comunidades de prática, onde os

estudantes interagem com seus pares, professores e especialistas para negociar

significados e construir conhecimentos compartilhados.

Através do processo de escrita, os estudantes também são expostos a

diferentes perspectivas e ideias. Ao pesquisar e interagir com textos acadêmicos,

eles são desafiados a considerar diferentes pontos de vista, a avaliar evidências e a

desenvolver argumentos convincentes. A escrita acadêmica, portanto, promove a

capacidade dos estudantes de analisar criticamente informações, de pensar de

forma independente e de contribuir para o avanço do conhecimento em suas áreas

de estudo (Hyland e Hyland, 2006).

Além disso, a escrita também desempenha um papel essencial na

consolidação do conhecimento. Escrever sobre um determinado tópico requer uma

compreensão profunda dos conceitos e a habilidade de comunicar essas

informações de maneira clara e coerente. Ao elaborar suas ideias por escrito, os

estudantes são incentivados a organizar suas informações de forma lógica, a

identificar lacunas em seu conhecimento e a buscar novas fontes de informação

para aprimorar suas argumentações (Bazerman, 1997).

Assim, a escrita acadêmica não é apenas um produto final, mas um

processo pelo qual o conhecimento é construído e desenvolvido. Através da

reflexão, da análise crítica e da organização de ideias por escrito, os estudantes

podem se engajar ativamente na construção de significados e na promoção de um

pensamento mais complexo e sofisticado.

2.1.3 O feedback do professor mediador

Oferecer feedback na relação aluno-professor, como retorno de uma

atividade ou correção traz ao estudante uma oportunidade de reflexão sobre suas

habilidades de escrita e de receber direcionamentos para aprimorar sua produção

acadêmica. Ele fornece insights sobre a adequação do conteúdo, a organização das

ideias, a clareza da argumentação, a precisão na expressão e a adesão às normas
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acadêmicas estabelecidas. Além disso, o feedback ajuda os estudantes a

entenderem melhor as expectativas dos professores e avaliadores, permitindo-lhes

ajustar seu desempenho e alcançar melhores resultados.

Ao receber feedback, os estudantes são incentivados a refletir sobre seu

trabalho, identificar pontos fortes e áreas de melhoria, e fazer revisões e

aperfeiçoamentos necessários. O feedback também contribui para a construção do

conhecimento, pois incentiva os estudantes a analisar criticamente suas próprias

ideias, considerar perspectivas alternativas e expandir seu repertório intelectual

(Carless e Boud, 2018).

O feedback eficaz é construtivo, específico, orientado para o

desenvolvimento e fornecido de forma oportuna. Ele oferece orientações claras

sobre como melhorar o trabalho, apontando pontos fortes e sugerindo alternativas

para aprimorar os pontos fracos. Além disso, o feedback deve ser adaptado às

necessidades individuais dos estudantes, levando em consideração seu nível de

proficiência, conhecimento prévio e metas de aprendizagem (Hattie e Timperley,

2007).

Uma estratégia comumente utilizada é o feedback descritivo, que se

concentra em fornecer uma análise detalhada e específica sobre o trabalho do

estudante. Esse tipo de feedback destaca os pontos fortes do trabalho, identifica

áreas que precisam de melhorias e fornece orientações claras sobre como aprimorar

o desempenho. O feedback descritivo permite que os estudantes compreendam as

razões por trás das sugestões de melhoria e auxilia no processo de autorreflexão e

autocorreção (Nicol e Macfarlane-Dick, 2006).

Outra estratégia é o feedback formativo, que se concentra no

desenvolvimento contínuo dos estudantes, com ênfase no progresso e no

aprendizado. Esse tipo de feedback é oferecido ao longo do processo de escrita,

permitindo que os estudantes façam revisões e aprimorem seu trabalho com base

nas orientações fornecidas. O feedback formativo encoraja os estudantes a verem

os erros como oportunidades de aprendizado e a se engajarem ativamente na

melhoria de suas habilidades de escrita (Higgins, Hartley e Skelton, 2002).
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Além disso, a utilização de exemplos e modelos de alta qualidade pode ser

uma estratégia eficaz para fornecer feedback. Ao apresentar aos estudantes

trabalhos acadêmicos exemplares, eles têm a oportunidade de analisar as

características de escrita bem-sucedidas, aprender com esses exemplos e aplicar

essas práticas em seu próprio trabalho. Os exemplos e modelos podem servir como

referência e inspiração para os estudantes, auxiliando-os na compreensão das

expectativas acadêmicas e na melhoria de suas habilidades de escrita (Carless,

2007).

O professor, com sua experiência e conhecimento do conteúdo, pode fornecer

uma análise mais aprofundada e contextualizada da escrita dos estudantes. Esse

tipo de feedback é personalizado e adaptado às necessidades individuais de cada

estudante, levando em consideração seu nível de proficiência, conhecimento prévio

e objetivos de aprendizagem. O feedback do professor pode oferecer considerações

valiosas sobre a organização do texto, a lógica argumentativa, a clareza da

expressão e a adesão às normas acadêmicas estabelecidas. Além disso, o feedback

do professor permite uma interação direta com os estudantes, abrindo espaço para

esclarecimentos, discussões e orientações adicionais (Hattie e Timperley, 2007).

Carless (2015) afirma que, além de auxiliar os alunos na correção e melhoria

de seus textos, o feedback avaliativo também contribui para o desenvolvimento da

autoconfiança e da motivação dos alunos em relação à escrita.

Porém, uma das dificuldades enfrentadas por professores para fornecer

feedbacks muito detalhados para seus alunos, consiste justamente na quantidade de

alunos e trabalhos escritos que necessitam de avaliação e retorno. Algumas

pesquisas têm abordado essa questão, como o estudo de Adam et al. (2019), que

destaca a sobrecarga de trabalho como um dos fatores que podem prejudicar a

qualidade da avaliação das atividades dos alunos.

Outra pesquisa relevante é a de Sousa et. al. (2018), que aponta a falta de

tempo como um dos principais obstáculos para uma avaliação mais detalhada e

criteriosa dos trabalhos. Esses autores destacam a importância de se buscar

alternativas para lidar com essa dificuldade, como a utilização de ferramentas

digitais de correção automática.
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No campo da comparação entre o feedback automático e o feedback do

professor, é possível encontrar defesas de ambos os lados, o trabalho de Taskiran

ee Goksel (2022) examinou como os dois tipos de feedback contribuem para o

desempenho da escrita acadêmica, os resultados apresentados indicam que ambos

os tipos de feedbacks foram capazes de melhorar a escrita dos alunos, tendo o

feedback do professor maior efeito em alguns aspectos.

Wang e Han (2022) apresentaram em seu estudo a comparação entre os

efeitos do feedback do professor e do feedback automatizado por software, como

resultado, citam os efeitos positivos do feedback do professor no campo psicológico

da escrita, enquanto o feedback automatizado teve maior eficácia nos aspectos

cognitivos.

Já o trabalho de Wilson et. al. (2014) comparou a eficácia do feedback

automático com o feedback de pares. Assim como os demais, esse trabalho

reconhece o benefício de ambos os feedbacks, mas apresenta como resultados as

vantagens ao feedback automático em quesitos como velocidade de devolução,

disponibilidade de acesso e objetividade na resposta.

No projeto aqui proposto, buscou-se uma abordagem de “humano no

processo” (do inglês “human in the loop”) no que diz respeito à inserção do professor

no processo de avaliação e devolução de feedback para os alunos no contexto da

escrita de projetos de pesquisa. Tal abordagem justifica-se quando consideramos as

fragilidades no estabelecimento de uma comunicação restrita entre

aluno-computador, com apoio da inteligência artificial, como discutido por SEO et al.

(2021). Os autores apontam algumas vantagens nessa dinâmica, como a

possibilidade de escalabilidade do processo, mas também apontam problemas

relacionados ao risco de violação de limites sociais, quando levados em

consideração aspectos de responsabilidade, autonomia e supervisão.

Com isso, preocupa-se em como os feedbacks de professores podem ser

mais satisfatórios e personalizados aos alunos. Gallien e Early (2005) descobriram

em seu estudo que o feedback personalizado de professores obteve nos alunos,

maior satisfação e desempenho acadêmico, quando comparado com alunos que

receberam apenas feedbacks automatizados. Os autores ainda vinculam a
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construção de conexões mais fortes entre alunos e professores através do feedback

personalizado.

2.1.4 Feedback automatizado e feedback personalizado

A revisão de trabalhos de pesquisa envolve a identificação e correção de

problemas diversos, entre eles problemas relacionados à estrutura, clareza e coesão

do texto, além da avaliação do conteúdo e da metodologia empregados. Para isso, é

necessário que o revisor tenha um conhecimento prévio das normas técnicas e das

características do gênero acadêmico em questão (Barbosa, 2017).

No contexto da escrita de projetos de pesquisa, o feedback personalizado

fornecido por um professor considera o contexto específico do texto e oferece

sugestões de melhoria com base em critérios específicos, como objetivos de

pesquisa, metodologia e estilo acadêmico.

Segundo Barbosa (2017), o revisor pode ser visto como um colaborador

experiente que auxilia o autor na construção de seu texto e no aprimoramento de

sua capacidade de produção de trabalhos acadêmicos. A revisão, portanto, pode ser

entendida como um processo colaborativo que envolve tanto o revisor quanto o

autor na busca por uma produção mais adequada e de qualidade.

Dessa forma, o professor é quem vai apontar os erros e fazer as indicações

de caminhos e correções necessárias, orientando o estudante quanto às

expectativas e normas da escrita acadêmica e fornecendo feedbacks construtivos ao

longo do processo de produção do trabalho.

Nesse sentido, ao orientar o aluno na escrita de seu projeto de pesquisa, o

professor pode ajudá-lo a identificar lacunas em sua compreensão teórica,

problemas de metodologia e outras questões que podem afetar a qualidade do

trabalho final.

Barbosa (2017) complementa que o professor pode atuar como mediador

entre o aluno e um possível revisor externo ou automatizado, auxiliando na

interpretação das sugestões e críticas recebidas, incentivando e orientando o aluno

a buscar soluções necessárias.
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Por outro lado, o uso de ferramentas computacionais pode auxiliar o

professor no fornecimento desses feedbacks, permitindo que pontos específicos

possam ser automatizados, como a utilização de verbos nos objetivos ou a questão

de pesquisa, possibilitando que o professor se concentre em pontos que o software

não consegue analisar. Assim, feedbacks fornecidos por software podem ser uma

ferramenta complementar para auxiliar no processo de avaliação e feedback de

trabalhos de pesquisa.

A avaliação de projetos de pesquisa desempenha um papel crucial no avanço

do conhecimento científico. Ela envolve uma análise crítica e sistemática do

conteúdo, metodologia, resultados e contribuições de um estudo acadêmico. Através

dessa avaliação, busca-se determinar a qualidade, originalidade e relevância do

trabalho, além de identificar áreas de melhoria e promover o desenvolvimento

contínuo da pesquisa.

A importância da avaliação de projetos de pesquisa é multifacetada. Em

primeiro lugar, ela garante a validação e confiabilidade dos resultados científicos,

estabelecendo padrões rigorosos e critérios de avaliação. De acordo com Lillis e

Curry (2010), a avaliação é um componente fundamental para garantir a

credibilidade e a validade dos resultados científicos. Através desse processo, é

possível verificar se os métodos utilizados são apropriados, se os resultados são

consistentes e se as conclusões estão fundamentadas em evidências sólidas. Na

avaliação de projetos acadêmicos, isso não é muito diferente, mesmo que muitas

vezes os projetos sejam ainda propostas não tão consistentes e não tenham

propriamente resultados.

Casnici e Grimaldo (2019) ressaltam que a avaliação de projetos e relatos de

pesquisa contribui para a melhoria da qualidade dos trabalhos, através da

identificação de erros, inconsistências e lacunas conceituais. Ao fornecer um

feedback construtivo, os avaliadores ajudam os pesquisadores a aprimorar seus

estudos, fortalecendo a base de conhecimento existente.

Outro aspecto relevante da avaliação de trabalhos de pesquisa é sua

influência na carreira acadêmica dos pesquisadores. De acordo com Lee et al.

(2013), a avaliação de trabalhos é frequentemente utilizada como critério para

promoção, concessão de financiamento e reconhecimento na comunidade científica.
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Portanto, receber um feedback positivo e ter trabalhos avaliados de forma favorável

pode impactar significativamente a progressão profissional dos pesquisadores.

Assim, entende-se que a avaliação e o feedback na escrita acadêmica são

processos multifacetados, que requerem um equilíbrio entre as abordagens pessoais

e tecnológicas. O papel do professor como mediador e orientador é crucial, mas as

ferramentas tecnológicas também oferecem oportunidades significativas para

melhorar e agilizar o processo de avaliação. A combinação de feedback

personalizado e automatizado pode criar um ambiente de aprendizagem mais rico e

eficiente, promovendo o desenvolvimento de habilidades de escrita acadêmica de

alta qualidade e o avanço do conhecimento científico.

2.2 A ANALÍTICA DA APRENDIZAGEM

A analítica da aprendizagem, ou Learning Analytics em inglês, envolve a

coleta e análise de dados produzidos por alunos no processo de aprendizagem,

buscando identificar modos e estratégias mais eficazes e como o professor pode

melhor apoiar os alunos em suas jornadas educacionais. Assim, esse campo explora

padrões e tendências dentro dos dados educacionais para melhor compreender e

apoiar o aprendizado do aluno, promovendo um ensino mais adaptativo e centrado

no aluno (Siemens e Baker, 2012).

Uma das valiosas contribuições da Analítica da Aprendizagem é sua

capacidade de fornecer ideias e visualização de padrões que podem levar a uma

personalização mais efetiva da educação. Através da análise de dados, professores,

gestores, pais e os próprios alunos podem identificar os pontos fracos e fortes na

aprendizagem, adaptando suas estratégias de ensino para atender às necessidades

individuais (Dawson, Gašević, Siemens, e Joksimović, 2018). Essa abordagem

oferece a promessa de melhorar a eficácia do ensino, aumentar o engajamento do

aluno e, em última análise, melhorar os resultados educacionais.

Cabe ressaltar que com o aumento expressivo do número de estudantes na

modalidade EaD, ocorre uma diminuição do contato aluno-professor mas, em

contrapartida, aumenta-se a produção de dados educacionais por meio de

Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) (Almosallam e Ouertani, 2014). Assim,
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considerando que os dados já estão produzidos e disponibilizados, não utilizá-los de

maneira adequada, ou seja, visando o aprimoramento do processo de aprendizagem

é um desperdício de oportunidades de buscar melhorar a educação.

Corroborando com isso, Siemens e Baker (2012) colocam que os dados

produzidos em AVAs representam uma importante fonte de informação, capazes de

informar práticas pedagógicas com vistas ao aprimoramento do processo de

aprendizagem, permitindo uma compreensão detalhada das atividades dos

estudantes.

Assim, compreende-se a utilização da Analítica da Aprendizagem como uma

possibilidade valiosa no fornecimento de informações aos educadores sobre as

necessidades individuais dos alunos, permitindo que adaptem suas abordagens

pedagógicas de maneira mais eficaz (Long e Siemens, 2011).

Nesse contexto é que se concentra o campo da Analítica da Aprendizagem,

fazendo uso de técnicas de mineração e análise de dados, estatísticas e sistemas

de informação, os quais buscam obter insights sobre a aprendizagem dos alunos em

diferentes ambientes e contextos, auxiliando os envolvidos numa compreensão

aprimorada do processo de aprendizagem por meio de técnicas que coletam,

processam e fornecem visualização de dados.

O trabalho de Campos et. al. (2020) apresenta uma verificação das

contribuições e usos da Analítica da Aprendizagem no contexto educacional

brasileiro. Os autores efetuaram buscas em três revistas na área de Informática na

Educação e em anais de dois eventos de relevância nacional. Foram encontrados

136 artigos entre os anos de 2018 e 2020. Como resultado, o trabalho apresenta

que o desempenho acadêmico dos alunos foi abordado em 36,62% dos artigos

selecionados, seguido pelo problema da evasão escolar (21,13%), aplicação de

técnicas para classificação de perfis de alunos (8,45%), aspectos de motivação e

engajamento de alunos (7,04%), e interações de tutores em ambientes virtuais de

aprendizagem (4,23%). Para finalizar as informações apresentadas, é informado que

a maioria dos autores direcionou suas pesquisas para a modalidade de Educação a

Distância (36,62%), o que os autores atribuem à facilidade de coleta de dados, já

que essa modalidade exige o uso de AVAs.
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As dificuldades e deficiências em leitura e escrita por parte dos alunos

brasileiros são expostas através dos resultados de diversos exames e avaliações

divulgados temporalmente. No ensino básico e fundamental, avaliações como o ANA

mostram que cerca de 34% dos alunos se encontram em níveis insuficientes de

escrita, sendo que apenas 8,28% dos alunos avaliados atingiram o índice

“Desejável” nessa competência. Já segundo o MEC, no ENEM de 2021, a média de

pontuação na redação foi de 634,16 pontos, tendo 22 candidatos obtido nota

máxima e 95.788 candidatos nota zero, sendo que 2.267.350 candidatos

compareceram à prova. Com esses problemas em foco, o processo de escrita

torna-se alvo de pesquisas acadêmicas variadas. Como início, é necessário

identificar e compreender os conceitos da analítica da aprendizagem e como essa

pode auxiliar o professor a melhor abordar as dificuldades de seus alunos.

2.2.1 Analítica da escrita

A Análitica da Escrita, subárea da Analítica da Aprendizagem, também

concentra-se na coleta e análise de dados relacionados a aprendizagem dos alunos,

porém, é mais restrita quanto ao tipo, focando especificamente no acompanhamento

do processo de produção textual, buscando possibilitar uma visão melhorada do

progresso da habilidade de escrita dos alunos.

Essa área especializada aplica métodos analíticos para avaliar e aprimorar

as habilidades de escrita, utilizando avanços em tecnologias de processamento de

linguagem natural e análise de texto. Segundo Shermis e Burstein (2013), tais

tecnologias permitem uma avaliação mais profunda e objetiva dos textos dos alunos,

fornecendo feedback preciso sobre diversos aspectos da escrita.

Assim, essa tecnologia aumenta a capacidade do profissional da educação

em monitorar o desenvolvimento da escrita de seus alunos. A Analítica da Escrita

fornece aos educadores, ferramentas valiosas para intervenções pedagógicas

personalizadas. Crossley, McNamara e McCarthy (2010), por exemplo, afirmam que

a análise de estrutura, coerência, vocabulário e gramática pode revelar deficiências

e padrões na aprendizagem da escrita.
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Além disso, a Analítica da Escrita pode beneficiar os alunos ao fornecer

feedback imediato e detalhado sobre seus textos. Essa capacidade de análise

automatizada, como discutida por Warschauer e Ware (2006), oferece aos alunos a

oportunidade de receberem uma avaliação rápida de seus trabalhos, promovendo a

autoavaliação e o aprimoramento contínuo das habilidades de escrita.

Porém, aplicar a Analítica da Escrita no contexto educacional expõe certos

cuidados necessários e requisitos críticos. Primeiramente, a precisão e a

confiabilidade das ferramentas de análise de texto são fundamentais. Como indicado

por Valenti, Neri e Cucchiarelli (2003), a precisão na avaliação de textos escritos por

alunos é crucial para garantir que o feedback fornecido seja válido e útil. As

ferramentas de analítica devem ser capazes de identificar corretamente não apenas

erros gramaticais e ortográficos, mas também avaliar aspectos mais complexos,

como coesão, coerência e argumentação.

Outro requisito importante é a adaptabilidade das ferramentas de Analítica

da Escrita a diferentes níveis de habilidade de escrita e a variados estilos de texto.

Como Sherri e Burstein (2013) observam, diferentes alunos possuem diferentes

níveis de proficiência em escrita, e as ferramentas devem ser sensíveis a essas

variações. A capacidade de se adaptar a diferentes estilos de escrita, sejam eles

acadêmicos, criativos ou técnicos, é fundamental para que a analítica seja eficaz em

diversos contextos educacionais.

Além disso, a integração das ferramentas de Analítica da Escrita no

ambiente educacional deve ser feita de forma complementar e não como substituto

do papel do educador. Como argumentado por Warschauer e Ware(2006), enquanto

as ferramentas de analítica oferecem uma avaliação objetiva e imediata, a

interpretação e a intervenção pedagógica de um educador são insubstituíveis. O

educador deve ser capaz de utilizar as informações fornecidas pela analítica para

orientar e personalizar o ensino.

A usabilidade das ferramentas de Analítica da Escrita também é um fator

crítico. Como apontado por Burstein, Chodorow e Leacock (2004), as ferramentas

devem ser acessíveis e fáceis de usar tanto para educadores quanto para alunos.

Uma interface de usuário intuitiva e um processo de feedback claro são essenciais
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para garantir que tanto os alunos quanto os professores possam efetivamente

utilizar as ferramentas em seu benefício.

Por fim, a questão da privacidade e segurança dos dados dos alunos é de

suma importância. Conforme destacado por Cope e Kalantzis (2016), ao lidar com

dados de escrita dos alunos, é crucial garantir que as informações sejam

manuseadas e armazenadas com o máximo de segurança e privacidade. As escolas

e instituições devem adotar políticas claras e rigorosas de proteção de dados para

manter a confiança dos alunos e dos pais no uso dessas tecnologias.

2.2.2 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um campo interdisciplinar

que combina elementos da linguística computacional, inteligência artificial e ciência

da computação para permitir que máquinas compreendam, interpretem e manipulem

a linguagem humana (Jurafsky e Martin, 2018).

O PLN teve início com a criação de modelos linguísticos simples, evoluindo

para sistemas complexos de aprendizado de máquina. Nos primórdios, o PLN

baseava-se em regras e abordagens simbólicas (Hutchins, 2006), progredindo para

modelos estatísticos na década de 1980 e culminando nos recentes avanços em

aprendizado profundo e redes neurais (Bengio, Courville e Vincent, 2013). Esse

progresso não apenas ampliou a capacidade de processamento linguístico das

máquinas, mas também abriu novos caminhos para aplicações práticas.

Hoje, o PLN encontra-se em inúmeras aplicações, transformando a maneira

como interagimos com a tecnologia. Desde os sistemas de recomendação

personalizados até os sofisticados chatbots, o PLN está no cerne de muitas

inovações tecnológicas (Hovy e Lavid, 2010). Essas aplicações não apenas

demonstram o potencial do PLN em diversos setores, mas também ressaltam a sua

crescente importância no mundo tecnologicamente interconectado de hoje.

No campo educacional, dentre as diversas aplicações, destacam-se as

tentativas de predição de níveis e notas baseadas em métricas textuais. Trabalhos

como os de Xia et. al. (2016) e Pires et. al. (2017) mostram aplicação da tecnologia
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para a avaliação do nível de leiturabilidade e complexidade dos textos, objetivando

direcioná-los para a etapa escolar e/ou nível de compreensão apropriado.

Outro uso educacional recorrente na literatura é a identificação ou

simplificação de conteúdos textuais para diferentes anos escolares, Crossley et. al.

(2010) e Aluísio et. al. (2010) apontam que esse uso pode auxiliar na seleção ou

transformação de material em conteúdos mais acessíveis e envolventes para as

faixas etárias e os diversos níveis de desenvolvimento da leitura.

Evers e Finatto (2016) aplicaram técnicas de aprendizado de máquina e

processamento de linguagem natural para identificar diferentes níveis de proficiência

em português brasileiro. Elas se concentraram em padrões lexicais e de coesão, e

seu estudo revelou que, ao utilizar o Coh-Metrix-Port, ferramenta para calcular

métricas textuais, um conjunto específico de métricas apresentou padrões

consistentes e significativos, correspondentes às categorias de proficiência

estabelecidas.

Martins (2016) conduziu uma pesquisa examinando a relação entre medidas

de complexidade textual e o sucesso acadêmico dos estudantes. Os achados do

estudo apontaram para uma correlação positiva entre a frequência de uso de

substantivos e o progresso acadêmico, enquanto uma correlação negativa foi

observada entre a frequência de verbos e a progressão. Quanto à complexidade

sintática, a pesquisa descobriu que a correlação variava conforme o tipo de oração

subordinada, diferindo nos dois conjuntos de dados examinados.

Esses estudos apresentam e corroboram as capacidades da Analítica da

Escrita, bem como das tecnologias de PLN, na aplicação em contextos

educacionais, auxiliando alunos e professores na identificação de pontos fortes e

fracos, possibilitando, assim, melhora nas habilidades de leitura e escrita.

2.2.2.1 Ferramentas de PLN

As aplicações do PLN crescem juntamente com o avanço tecnológico, um

exemplo atual é a explosão de modelos de larga escala (Large Language Models -

LLMs), como GPT (Generative Pre-trained Transformer) da OpenAI. Esses modelos,
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através do treinamento em grandes conjuntos de dados, passaram a possuir uma

capacidade notável de gerar texto, responder perguntas e até mesmo criar conteúdo

em diversos formatos (Brown et al., 2020). A utilidade dos LLMs tem sido

demonstrada em uma variedade de aplicações, desde a geração automatizada de

texto até a assistência em tarefas de programação (Radford et al., 2019).

Outra ferramenta crucial em PLN é a análise de sentimentos. Essa técnica

utiliza algoritmos de aprendizado de máquina para identificar e categorizar opiniões

expressas em textos, ajudando a entender as reações emocionais dos usuários (Liu,

2012). Através dessa análise, é possível monitorar e responder a feedback de

clientes em mídias sociais e revisões de produtos, proporcionando insights valiosos

para estratégias de marketing e desenvolvimento de produtos (Pang e Lee, 2008).

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (NER) é outra ferramenta

importante, permitindo a identificação automática de entidades como nomes de

pessoas, organizações, locais e expressões temporais em textos. O NER é

amplamente utilizado em sistemas de extração de informações, melhorando a

capacidade de recuperação e organização de dados em grandes conjuntos de textos

(Nadeau e Sekine, 2007). Essa tecnologia tem aplicações significativas em áreas

como a extração de informações biomédicas e análise de mídia.

A tradução automática, potencializada por modelos de PLN como o

Transformer, demonstrou avanços significativos, reduzindo a barreira linguística em

comunicações globais (Vaswani et al., 2017). Modelos multilíngues, como o mBERT

e o XLM-R, oferecem uma compreensão e geração de linguagem em múltiplos

idiomas, facilitando a comunicação e o acesso a informações em diversas línguas

(Devlin et al., 2018; Conneau et al., 2020).

Focando-se no escopo deste trabalho, ferramentas de PLN podem ser

utilizadas no processamento de trabalhos acadêmicos de diversas formas e para

diversas finalidades, abrangendo desde ferramentas de detecção de plágio à

sumarização e avaliação da qualidade e complexidade da escrita.

No âmbito das ferramentas de detecção de plágio, o PLN dá a esses

sistemas a capacidade de identificar não apenas cópias literais, mas também

parafraseamentos e plágios mais sutis. Rosales et. al. (2008) apresentam em seu
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trabalho uma ferramenta computacional com esse propósito, descrevendo as

necessidades como um banco de trabalhos para comparação de textos e os passos

dessa comparação.

Outro uso importante do PLN é na avaliação da complexidade da escrita e da

coerência em textos acadêmicos. Ferramentas de PLN podem analisar a estrutura

gramatical, a clareza, a fluidez e a coerência lógica dos textos, fornecendo

feedbacks valiosos para os autores. Reid (2016) diz que tais sistemas podem utilizar

técnicas de análise sintática e semântica para avaliar a complexidade e a clareza da

escrita, argumentando que essa análise pode ser útil para autores não nativos em

inglês.

Porém, para ser possível avaliar a complexidade de um texto, se faz

necessário capacitar o software a reconhecer, identificar e padronizar trechos de

textos e palavras, buscando assim seu significado e pertencimento dentro do

contexto. Essa ação de capacitação exige o uso de ferramentas de PLN para reduzir

as palavras à sua forma mais básica e segmentar um texto em unidades menores.

2.2.2.2 Tokenizadores

No universo do PLN, diversas ferramentas e tratamentos se fazem

necessários. Os tokenizadores surgem como ferramentas essenciais, atuando como

a ponte entre o texto bruto e sua transformação em dados estruturados e analisáveis

por máquinas. Após o tópico anterior ter abordado as ferramentas gerais de PLN, é

fundamental entender como os tokenizadores operam dentro desse ecossistema,

desempenhando um papel crítico na preparação inicial dos dados. Eles são

responsáveis por decompor o texto em elementos menores, conhecidos como

tokens, que podem variar de palavras individuais a caracteres ou subunidades

linguísticas. Essa segmentação inicial é crucial para qualquer aplicação de PLN, pois

estabelece a base para análises mais sofisticadas, como reconhecimento de

entidades nomeadas, análise de sentimentos e tradução automática. A eficiência e

precisão de um tokenizador, portanto, são determinantes para o sucesso

subsequente de todas as operações de PLN.
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A eficácia de um algoritmo de tokenização depende significativamente da

complexidade da língua e do contexto do texto. Por exemplo, em línguas como o

inglês, a tokenização pode ser relativamente direta, focando na separação de

palavras com base em espaços e pontuação. Contudo, em línguas como o chinês,

onde não há espaços claros entre as palavras, a tokenização requer métodos mais

sofisticados para identificar corretamente os limites das palavras (Devlin et. al.,

2018). Além disso, a tokenização também deve lidar com desafios como a

identificação de entidades nomeadas, abreviações e construções gramaticais

complexas.

Os avanços em algoritmos de tokenização têm desempenhado um papel

crucial no aprimoramento de modelos de PLN. Modelos modernos, como o BERT

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) e o GPT (Generative

Pre-trained Transformer), utilizam técnicas avançadas de tokenização para melhor

capturar as nuances linguísticas. Ainda segundo Devlin et. al. (2018), o BERT utiliza

uma abordagem chamada WordPiece, que divide palavras em subpalavras,

permitindo que o modelo lide eficientemente com um vocabulário amplo sem a

necessidade de armazenar todas as palavras possíveis.

Uma ferramenta de tokenização reconhecida e utilizada em projetos como o

NILC-Metrix (Leal, 2023) é o Natural Language Toolkit (NLTK). Essa ferramenta é

uma biblioteca de referência em linguagem Python, sendo amplamente utilizada no

campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN). Entre suas muitas

funcionalidades, os tokenizadores do NLTK são particularmente notáveis pela sua

versatilidade e eficácia em lidar com diferentes tipos de textos e línguas.

O NLTK oferece uma variedade de tokenizadores, cada um projetado para

atender a diferentes necessidades e tipos de texto. Por exemplo, o word_tokenize é

um dos mais utilizados e é baseado no tokenizador Penn Treebank, eficaz na

separação de palavras e pontuação em idiomas como o inglês (Bird, Loper e Klein,

2009). Para textos que requerem uma abordagem mais granular, como a análise de

tweets, o NLTK fornece o TweetTokenizer, que é mais eficaz na manipulação das

peculiaridades desse tipo de texto, como hashtags e menções a usuários.

Um aspecto promissor do NLTK em relação ao português brasileiro é sua

capacidade de integração com outras bibliotecas e recursos de PLN disponíveis em
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linguagem Python. Por exemplo, pode-se combinar o NLTK com a biblioteca spaCy

para acessar modelos de processamento de linguagem específicos para o

português. Essa integração permite que pesquisadores e desenvolvedores

aproveitem os pontos fortes de ambas as bibliotecas, melhorando a precisão e

eficiência do processamento de textos em português brasileiro (Jugran et. al. 2021).

A importância do NLTK no campo do PLN é amplamente reconhecida, tanto

na academia quanto na indústria. Sua flexibilidade, a extensa documentação e a

comunidade ativa contribuem para seu status como uma ferramenta indispensável

para pesquisadores e desenvolvedores de PLN. O NLTK não só facilita a execução

de tarefas complexas de PLN, mas também serve como um recurso educacional

valioso para aqueles que estão aprendendo os fundamentos do campo (Bird, Klein,

e Loper, 2009).

2.2.2.3 Parsers

Após a análise dos tokenizadores no Processamento de Linguagem Natural

(PLN), a atenção se volta para a função dos parsers, uma ferramenta fundamental

na compreensão e análise estrutural de textos. Enquanto os tokenizadores dividem o

texto em unidades menores, os parsers assumem a responsabilidade de analisar a

estrutura gramatical e semântica desses tokens, desempenhando um papel crucial

na interpretação e entendimento do texto.

A função primordial de um parser em PLN é decompor sentenças em sua

estrutura gramatical e identificar as relações entre as palavras. Essa análise é

crucial para entender a organização e o significado das sentenças. Um parser

bem-sucedido transforma uma sequência linear de tokens em uma estrutura

hierárquica que reflete a organização gramatical do texto (Jurafsky e Martin, 2018).

Essa estrutura é muitas vezes representada na forma de uma árvore de análise,

onde os nós representam as palavras e as conexões entre eles representam

relações gramaticais, como sujeito, predicado e objeto.

No campo do PLN, existem dois tipos principais de parsers: os sintáticos e os

semânticos. Os parsers sintáticos, como o Stanford Parser (Klein e Manning, 2003),

concentram-se em analisar a estrutura gramatical das sentenças. Eles são
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fundamentais para aplicações que necessitam entender a estrutura gramatical de

um texto, como na análise de sentimentos ou na extração de informação. Por outro

lado, os parsers semânticos, como o SEMAFOR (Das et al., 2014), visam a

compreender o significado das sentenças, analisando as relações semânticas entre

as palavras, o que é vital em sistemas de perguntas e respostas e em tradução

automática.

A evolução dos parsers tem sido uma das áreas mais dinâmicas no PLN.

Com o advento das Redes Neurais Profundas e do aprendizado de máquina,

surgiram parsers mais avançados e precisos. Por exemplo, o uso de Transformers,

como no modelo BERT (Devlin et al., 2018), revolucionou o parsing semântico ao

fornecer uma compreensão contextual mais profunda das sentenças.

Avançando na discussão sobre parsers no Processamento de Linguagem

Natural (PLN), é fundamental destacar as especificidades e desafios enfrentados ao

aplicar essas ferramentas à língua portuguesa. Diferentemente do inglês, que tem

recebido ampla atenção no desenvolvimento de parsers, o português apresenta

desafios únicos que exigem soluções adaptadas e específicas.

Um dos principais desafios no parsing do português é sua rica morfologia e

sintaxe flexível, que podem complicar a análise gramatical e semântica. Por

exemplo, a ordem das palavras em uma sentença em português pode variar mais do

que em inglês, sem alterar o significado. Isso requer parsers que sejam capazes de

entender e interpretar essa flexibilidade (Aluísio et al., 2003). Além disso, a

concordância de gênero e número, comum em português, adiciona uma camada

extra de complexidade na análise morfológica e sintática.

Para abordar essas questões, foram desenvolvidos parsers específicos para

o português, como o PALAVRAS (Bick, 2000), um parser morfossintático

amplamente utilizado para o português europeu e brasileiro. O PALAVRAS oferece

análise detalhada da estrutura gramatical de textos em português, incluindo a

identificação de classes gramaticais, funções sintáticas e estruturas de frases. Esse

parser tem sido uma ferramenta valiosa para pesquisadores e profissionais

trabalhando com PLN em português, fornecendo insights detalhados sobre a

complexidade da língua.
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Além disso, projetos de colaboração internacional, como o Universal

Dependencies (Nivre et al., 2016), têm contribuído para o avanço do parsing em

línguas como o português. O Universal Dependencies fornece um framework e um

conjunto de dados anotados para várias línguas, incluindo o português, facilitando o

desenvolvimento de parsers que são consistentes e comparáveis entre diferentes

idiomas. Isso permite uma análise mais uniforme e abrangente, fundamental para o

avanço do PLN em um contexto multilíngue.

Em resumo, os parsers são instrumentos indispensáveis no PLN, permitindo

que máquinas não apenas processem, mas também compreendam a estrutura e o

significado do texto humano. Sua aplicação vai desde a análise básica de textos até

tarefas complexas de compreensão de linguagem, demonstrando sua relevância e

versatilidade no campo.

2.2.2.4 Lematizadores

Após a discussão sobre tokenizadores e parsers no contexto do PLN, é

importante abordar a função dos lematizadores, que desempenham um papel

essencial na normalização e interpretação linguística dos dados. Lematizadores são

sistemas projetados para reduzir palavras à sua forma de lema, isto é, a forma base

ou de dicionário, considerando a função gramatical e o contexto em que aparecem

(Manning e Schütze, 1999). Essa etapa é fundamental no cronograma de PLN, pois

facilita o tratamento de variações morfológicas e aumenta a eficiência de processos

subsequentes, como análise semântica e classificação de texto.

A função dos lematizadores contrasta com a dos simples removedores de

sufixos (stemmers), pois os lematizadores incorporam uma compreensão mais

profunda da morfologia da língua. Por exemplo, em inglês, as palavras "running",

"ran", e "runs" seriam lematizadas para "run", enquanto um removedor de sufixos

poderia simplesmente reduzi-las a "runn" (Jurafsky e Martin, 2018). Essa distinção é

crucial para o entendimento preciso do texto, especialmente em idiomas com rica

variação morfológica.

Diversas ferramentas de lematização têm sido desenvolvidas para facilitar

esse processo em vários idiomas. Por exemplo, a biblioteca spaCy, já citada
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anteriormente, que fornece, além de tokenizadores, lematizadores para múltiplas

línguas, utilizando modelos de linguagem que levam em conta o contexto lexical e

sintático (Jugran et. al., 2021). Essas ferramentas demonstram a aplicabilidade

prática da lematização em diversos cenários de PLN, desde a análise de

sentimentos até o processamento de linguagem em chatbots.

Em suma, tokenizadores, parsers e lematizadores constituem a espinha

dorsal do PLN. Eles permitem que máquinas processem e compreendam a

linguagem humana de maneira cada vez mais sofisticada, abrindo novas

possibilidades para a interação humano-computador e o processamento

automatizado de grandes volumes de texto. A exploração contínua e aprimoramento

dessas ferramentas são fundamentais para o avanço contínuo do campo do PLN e

suas inúmeras aplicações no mundo real.

2.3 A AVALIAÇÃO DE PROJETOS DE PESQUISA

A avaliação de projetos de pesquisa é um aspecto crucial no avanço do

conhecimento científico e tecnológico. Essa avaliação desempenha um papel

fundamental em diversas fases do ciclo de vida de um projeto, desde a concepção

inicial até a análise de resultados e impacto. O primeiro passo na avaliação de

projetos de pesquisa envolve a definição clara de objetivos e a verificação de sua

relevância. Kothari (2004) enfatiza a importância de objetivos bem definidos e

alinhados com as lacunas de conhecimento existentes.

A metodologia é outro pilar na avaliação de projetos de pesquisa. A escolha

da metodologia adequada é crucial para garantir a validade e confiabilidade dos

resultados. Yin (2014) destaca a importância de selecionar métodos de pesquisa que

se alinhem aos objetivos do estudo e às questões de pesquisa. A adequação da

metodologia influencia diretamente a interpretação e a utilidade dos resultados

obtidos.

Além disso, a competência e a experiência da equipe de pesquisa são

essenciais para a execução bem-sucedida de um projeto. Booth et. al. (2016)

discutem a importância de uma equipe com habilidades complementares e

experiência adequada para enfrentar os desafios que surgem durante a pesquisa.
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Aspectos éticos e de conformidade também são indispensáveis em qualquer

projeto de pesquisa. Resnik (1998) discute a importância de se aderir a princípios

éticos na condução de pesquisas, incluindo o respeito por normas regulatórias e a

integridade dos dados.

2.3.1 Critérios de avaliação de projetos de pesquisa

A seleção dos critérios de avaliação adequados desempenha um papel

fundamental na análise objetiva e precisa dos projetos de pesquisa. A definição

desses critérios deve considerar a relevância científica, a originalidade, a

consistência metodológica e o potencial de contribuição do projeto para a área de

estudo.

Ao selecionar os critérios de avaliação, é importante considerar as

especificidades do campo de pesquisa, bem como as diretrizes e padrões

estabelecidos pelas instituições ou agências financiadoras. A definição adequada

dos critérios proporciona uma estrutura sólida para a avaliação e permite uma

análise mais objetiva e sistemática do projeto.

De acordo com Tinkler e Jackson (2004), a originalidade e a relevância da

proposta são critérios-chave na avaliação de projetos de pesquisa. A originalidade

garante a contribuição para o conhecimento existente, enquanto a relevância

assegura que o projeto aborde questões pertinentes e significativas dentro da área

de estudo.

A coerência teórica também desempenha um papel importante na avaliação.

Conforme destacado por Creswell (2014), a base teórica deve fornecer um

arcabouço conceitual sólido para sustentar o projeto de pesquisa, demonstrando a

compreensão dos fundamentos teóricos e sua aplicação adequada.

A formulação clara da questão de pesquisa e dos objetivos é outro critério

crucial. Segundo Rudestam e Newton (2015), a questão de pesquisa deve ser

claramente definida, específica e orientada para a investigação do problema em

questão. Os objetivos do projeto devem estar alinhados com a questão de pesquisa

e indicar os resultados esperados.
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Para avaliar o item objetivo de um projeto, Bastiani (2022) sugere a utilização

de critérios de avaliação baseados na literatura sobre metodologia da pesquisa e

escrita de projetos de pesquisa. Dentre os aspectos a serem observados,

destacam-se:

● Existência de verbos na forma infinitiva, e se ele se restringe a essa ação, de

forma a manter a precisão do objetivo em apenas uma linha de investigação;

● Se o elemento objetivo do projeto menciona, ou não, aspectos metodológicos

da pesquisa, o que normalmente não é necessário nesta parte do texto;

● A presença de pronomes indefinidos no objetivo, ou termos que por definição,

se referem a algo ou alguém de maneira indeterminada e imprecisa.

Segundo Creswell (2014), a formulação de uma questão de pesquisa envolve

a identificação de variáveis-chave e a delimitação do escopo do estudo. O autor

enfatiza que a questão de pesquisa deve ser clara, concisa e específica, evitando

ambiguidades e generalizações excessivas.

Swales e Feak (2012) destacam a importância de formular questões de

pesquisa orientadas para a solução de problemas. Eles sugerem que as questões

de pesquisa devem abordar lacunas na literatura existente, contribuindo para o

avanço do conhecimento e fornecendo respostas práticas para problemas ou

desafios.

Além disso, Gil (2017) ressalta a necessidade de evitar questões de pesquisa

que sejam muito amplas ou muito restritas. O autor recomenda que as questões

sejam adequadas ao tempo e aos recursos disponíveis, considerando a viabilidade

de pesquisa.

Outra sugestão apresentada em Bastiani (2022), para a avaliação do item

questão de pesquisa, destaca os seguintes pontos:

● Se existe um, e somente um, termo interrogativo;

● Se o item está formatado como uma questão, respeitando a pontuação

adequada;

● Se possui termos vagos e amplos, que poderiam dispersar o seu foco;
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Bastiani (2022) ainda salienta a necessidade de verificação final entre a

questão de pesquisa e o objetivo, visando manter as relações de coerência entre

eles e o título do projeto.

A metodologia é um aspecto fundamental a ser considerado na avaliação.

Conforme abordado por Bryman (2016), a metodologia deve ser adequada para

responder à questão de pesquisa e deve ser descrita de forma clara e detalhada. Os

métodos de coleta e análise de dados devem ser apropriados e transparentes.

Creswell (2014) enfatiza a importância de fornecer uma descrição detalhada

dos métodos utilizados, de modo que outros pesquisadores possam replicar o

estudo. O autor destaca que a seção da metodologia deve incluir informações sobre

a abordagem de pesquisa (qualitativa, quantitativa ou mista), os participantes ou

amostra, os instrumentos de coleta de dados e os procedimentos de análise.

Silverman (2016) ressalta a necessidade de justificar as escolhas

metodológicas. O pesquisador deve explicar por que determinados métodos foram

selecionados e como eles são apropriados para responder à pergunta de pesquisa.

Essa justificativa ajuda a fortalecer a credibilidade do estudo e demonstra a

compreensão das limitações e possíveis vieses metodológicos.

Ademais, Booth et al. (2016) enfatizam a necessidade de transparência na

descrição dos procedimentos metodológicos. Os pesquisadores devem fornecer

detalhes suficientes para que outros possam compreender e replicar o estudo,

incluindo informações sobre o contexto do estudo, as etapas de coleta e análise de

dados e os critérios utilizados na seleção da amostra.

Para o item metodologia, segundo Bastiani (2022), a literatura destaca oito

métricas de avaliação, sendo elas:

● As duas primeiras investigam a classificação da pesquisa com relação ao

objetivo, se é descritivo, experimental ou exploratório e a abordagem que será

utilizada, sendo qualitativa, quantitativa ou mista.

● A terceira e quarta métricas abordam os termos apresentados, se esses

caracterizam a estratégia ou modalidade de pesquisa a ser utilizada e a

identificação dos procedimentos de coleta de dados.
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● A quinta métrica é responsável por avaliar se a metodologia aborda quem

serão os sujeitos da pesquisa

● A sexta métrica busca analisar se a metodologia descreve o período de

realização do(s) estudo(s).

● A sétima e oitava métrica trabalham com a coerência entre os

conceitos-chave, elemento textual e referencial teórico do projeto.

Por fim, a viabilidade do projeto também deve ser avaliada. Segundo Churchill

et al. (2018), a viabilidade envolve a consideração dos recursos disponíveis, do

cronograma proposto e da capacidade do pesquisador para realizar o projeto dentro

das restrições e limitações.

2.3.2 Avaliação automática de projetos de pesquisa

A avaliação de projetos de pesquisa desempenha um papel fundamental na

garantia da qualidade e do rigor científico das produções acadêmicas.

Tradicionalmente, esse processo pode envolver revisões por pares e análises

manuais, já no contexto de uma disciplina de metodologia científica ou da pesquisa,

essa tarefa recai unicamente sobre o professor, que tem a tarefa de orientar seus

alunos no processo da aprendizagem da escrita acadêmica. No entanto, fazer uso

de tecnologias para análise de escrita pode proporcionar oportunidades e auxílio a

esses professores, já que com a utilização de algoritmos e sistemas inteligentes

capazes de avaliar projetos de pesquisa de forma ágil e precisa o professor poderá

concentrar-se nas particularidades de cada aluno.

A área da avaliação automática está em constante evolução, o surgimento e

evolução de sistemas de Inteligência Artificial e PLN possibilitam cada vez mais que

ferramentas com a finalidade de avaliação automatizada tenham maior precisão e

sejam empregadas em contextos cada vez mais variados. Conforme Zhang (2021),

a avaliação automatizada tem diversas possibilidades de uso no contexto

educacional, indo desde a avaliação de testes padronizados, como o Test of English

as a Foreign Language e o Graduate Record Exam, até avaliações de redações de

sala de aula.
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As capacidades de PLN, conforme descritas por Jurafsky e Martin (2018),

incluem a análise de relevância temática, consistência interna e originalidade dos

projetos. Tais sistemas utilizam técnicas avançadas de aprendizado de máquina e

processamento de linguagem para identificar padrões, tendências e anomalias nos

textos submetidos. A implementação dessas tecnologias na avaliação de projetos de

pesquisa não só acelera o processo, mas também introduz um nível de objetividade

difícil de alcançar em avaliações puramente humanas.

No entanto, há desafios inerentes ao uso do PLN nessa esfera, como

destacado por Bird et. al. (2009). Por exemplo, a compreensão de jargões

específicos e a interpretação correta do contexto e da nuance em textos acadêmicos

são aspectos que desafiam os sistemas de PLN. É crucial que tais sistemas sejam

treinados com um conjunto diversificado de dados acadêmicos para melhorar sua

capacidade de avaliação precisa e relevante.

Além disso, como apontam Bender e Friedman (2018) a questão da

imparcialidade e da representatividade dos dados usados para treinar esses

sistemas é de suma importância. A garantia de que as ferramentas de PLN não

perpetuem vieses existentes nos dados é fundamental para a avaliação justa e

equitativa de projetos de pesquisa.

Desta forma, a integração de ferramentas de PLN na avaliação de projetos de

pesquisa oferece possibilidades promissoras, mas também exige consideração

cuidadosa de suas limitações e desafios éticos. Como sugere Bird et al. (2009), a

colaboração contínua entre especialistas em PLN e profissionais da educação é vital

para o desenvolvimento de sistemas que não apenas automatizem, mas também

enriqueçam o processo de avaliação de projetos de pesquisa.

Uma evolução para as ferramentas de avaliação automatizada é o

fornecimento de mais do que apenas uma nota, como a apresentação de feedbacks,

auxiliando assim o usuário a compreender os erros apontados. Nesse sentido,

sistemas de PLN podem ser treinados para reconhecer padrões em escritas

acadêmicas eficazes, auxiliando alunos na estruturação de argumentos e na

organização de ideias. Isso é particularmente útil para estudantes em estágios

iniciais de pesquisa, onde a estruturação de ideias é fundamental.
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Ferramentas de avaliação com fornecimento de feedbacks também podem

auxiliar professores, avaliadores, revisores e demais envolvidos no âmbito de

projetos de pesquisa. Porém, como apresentado em Hyland e Hyland (2006), essas

ferramentas devem ser utilizadas como complementares, e não em substituição à

interação aluno-professor.

Assim, conclui-se que o uso de ferramentas de avaliação automatizada tende

a crescer, porém sua escolha e uso devem sempre atentar para a participação e

validação por professores, para que as vantagens de cada parte do processo sejam

potencializadas, tornando o feedback ágil, preciso e personalizado às

particularidades do aluno.

2.4 TECNOLOGIAS PARA ANÁLISE DA ESCRITA

A tecnologia tem desempenhado um papel cada vez mais importante na

análise da escrita, permitindo que pesquisadores, professores e escritores avaliem a

qualidade e a complexidade da escrita com mais precisão, eficiência e velocidade.

Uma forma de uso da tecnologia para análise e avaliação da escrita consiste

no uso de softwares de feedback automatizados, capazes de auxiliar o escritor ou

avaliador sobre a qualidade e a complexidade da escrita.

Outras formas pelas quais a tecnologia tem sido usada na análise da escrita

é através da utilização de softwares de análise de texto, como o NILC-Metrix e

softwares de mineração de texto, como o Sobek. Esses softwares utilizam uma

variedade de recursos linguísticos e psicolinguísticos para avaliar a complexidade e

a compreensibilidade do texto, gerando uma série de medidas que podem ser

usadas para avaliar a complexidade da escrita.

2.4.1 Coh-Metrix e NILC-Metrix

O Coh-Metrix é um software de análise de texto com uso de PLN, que tem

sido amplamente utilizado em pesquisas para avaliar a complexidade da escrita. Ele

utiliza uma variedade de recursos linguísticos e psicolinguísticos para analisar a
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complexidade e a compreensibilidade do texto, gerando uma série de medidas que

podem ser usadas para avaliar a escrita (Graesser et al. 2004).

Assim, o Coh-Metrix avalia o texto em várias dimensões, incluindo coesão,

estruturação do discurso, semântica, sintaxe e outras características linguísticas.

Utilizam-se técnicas de PLN para extrair informações do texto e, em seguida,

gera-se uma variedade de medidas para avaliar a complexidade do texto em cada

dimensão.

Segundo o estudo de Crossley, et. al. (2011), o Coh-Metrix pode ser usado

para avaliar a complexidade lexical e sintática de um texto, além de medir sua

coerência e coesão. O software também pode ser usado para identificar

palavras-chave e temas em um texto, bem como para avaliar a legibilidade e a

compreensibilidade do texto.

Outro estudo, realizado por Graesser et. al. (2004), utilizou o Coh-Metrix

para analisar a complexidade de textos escritos por estudantes. Os resultados

mostraram que as medidas geradas pelo software foram úteis para avaliar a

complexidade da escrita dos estudantes, bem como para fornecer métricas aos

professores.

O trabalho de Graesser et. al (2004) também destaca a importância da

coesão na compreensão do texto, argumentando que a falta de coesão pode levar a

dificuldades na compreensão. O Coh-Metrix avalia a coesão em várias dimensões,

incluindo referência, conectividade lexical e estruturação de frases, e fornece uma

pontuação geral de coesão para o texto.

O Coh-Metrix possui versões e variações apresentadas no decorrer dos

anos e com diferentes pesquisas sobre a escrita, psicolinguística, linguística

cognitiva e computacional. O Coh-Metrix é uma ferramenta focada na língua inglesa,

sendo que suas métricas e avaliações são para esse idioma, assim em 2008

pesquisadores do Núcleo Interinstitucional de Linguística Computacional (NILC/USP)

desenvolveram uma versão para o português brasileiro, chamado Coh-Metrix-Port.

Hoje a terceira versão conta com 46 métricas de avaliação textual (Leal et. al.,

2021).
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Durante os anos de 2008 a 2021, diversas pesquisas foram desenvolvidas

pelo grupo NILC, variações do software Coh-Metrix-Port foram desenvolvidas e a

cada versão, novas métricas eram integradas e aprimoradas. Por fim, tem-se o

software NILC-Metrix que fornece 200 métricas sobre o texto avaliado, divididas em

14 categorias, sendo elas: Medidas Descritivas, Simplicidade Textual, Coesão

Referencial, Coesão Semântica, Medidas Psicolinguísticas, Diversidade Lexical,

Conectivos, Léxico Temporal, Complexidade Sintática, Densidade de Padrões

Sintáticos, Informações Morfossintáticas de Palavras, Informações Semânticas de

Palavras, Frequência de Palavras e Índices de Leiturabilidade (Leal et. al., 2021).

Entre as métricas do NILC-Metrix, pode-se diferenciar algumas que se

concentram nas características da sintaxe, enquanto outras se concentram na

diversidade lexical, conectivos e fatores temporais. Leal et. al. (2021) informa que o

sistema compreende aproximadamente 200 métricas as quais podem ser usadas

para medir a legibilidade de um texto, incluindo o índice de legibilidade Brunet e a

fórmula adaptada de Dale Chall.

Essa ferramenta tem sido empregada em várias investigações na área,

exemplificada pelo projeto Adole-sendo (Leal et al., 2023). Esse projeto visava

examinar os fatores biopsicossociais influenciando o desenvolvimento

comportamental de adolescentes de 9 a 15 anos, com um foco específico em

aspectos de maturação biológica. Dentro desse contexto, a idade cronológica dos

participantes e as informações relacionadas foram utilizadas para desenvolver um

modelo preditivo da complexidade nas narrativas dos adolescentes, fornecendo uma

base sólida para o estudo.

Um outro uso do NILC-Metrix pode ser observado no corpus Leg2Kids (Leal

et al., 2023), que desempenhou um papel fundamental na evolução dessa

ferramenta. Esse corpus consistia em 36.413 legendas de filmes e séries dos

gêneros Família e Animação em Português do Brasil, obtidas através da Open

Subtitles em 2019. O processo de preparação do corpus envolveu a remoção de

marcadores temporais de cada legenda, responsáveis por indicar o tempo de

exibição na tela. Após essa etapa, o corpus foi dividido em frases e tokenizado com

o uso da ferramenta NLTK, resultando em um total de 153.791.083 tokens e 452.312

tipos distintos.
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Esses exemplos de pesquisa focam principalmente na identificação de

marcadores de legibilidade em textos, com aplicações práticas na categorização de

textos adequados para diferentes níveis educacionais ou perfis de leitores. Contudo,

a utilização dessas métricas para investigar sua eficácia como indicadores de

qualidade textual, especialmente no suporte à prática pedagógica, ainda não é uma

abordagem comum. Esse aspecto constitui o foco principal deste trabalho.

2.4.2 Sobek

Softwares mineradores de texto desempenham papel importante em diversas

áreas, como processamento de linguagem natural, extração e recuperação de

informações, aprendizado supervisionado e não supervisionado, mineração de mídia

social, entre outros. A aplicação e utilização de softwares de mineração textual para

a análise, auxílio e avaliação da escrita não é novidade e é utilizado em trabalhos

como Reategui et. al. (2011), Epstein e Reategui (2015) e Linck et. al. (2022).

O Sobek é um minerador de textos baseado em um algoritmo não

supervisionado, com foco em aplicações educacionais. É mantido pelo GTech.Edu,

grupo de pesquisa ligado à Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS).

Sua aplicação se dá através da mineração de textos individuais, sem a avaliação de

bases de dados ou contextos desse texto. (Reategui et. al., 2022)

O Sobek inicia a mineração dividindo o texto em um conjunto de palavras

mapeadas em relação aos seus termos e classificação gramatical e frequência ou

repetição no texto. O minerador por padrão limita o número de termos relevantes em

20, porém permite ao usuário que esse informe o número de termos desejados ou

selecione gráficos maiores, aumentando assim a quantidade de termos

selecionados.

Reategui et. al. (2022) descreve o segundo passo do funcionamento do

Sobek como sendo a identificação das relações entre os termos. Os pontos

avaliados nessa etapa são a distância entre os termos, ou seja, quantas palavras

existem entre eles e qual a taxa de frequência dessa relação.
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Figura 1 - Gráfico de resultado do Sobek

Fonte: Reategui et. al. (2022)

O último passo do Sobek é a apresentação do resultado da mineração em

forma gráfica. A figura 1 acima demonstra um exemplo de resultado de mineração

de um texto retirado da Wikipédia sobre mineração de textos (Reategui et. al. 2022).

2.4.3 Ferramentas de feedback automatizado da escrita

Muitos trabalhos falam da avaliação da escrita acadêmica de um ponto de

vista linguístico. O trabalho de Russell (2014), por exemplo, compara recursos

linguísticos na escrita acadêmica de alunos avançados em inglês com estudantes

universitários que utilizam inglês como primeira língua. Já o trabalho de

Politzer-Ahles, Girolamo e Ghali (2020) investiga como duas pesquisas

consideradas “boas” podem receber avaliações diferentes quando julgadas com

base na sua redação em inglês, evidenciando um viés linguístico na revisão

acadêmica.

Considerar trabalhos com foco e objetivos tão diferentes é relevante para esta

tese do ponto de vista teórico, porque permite compreender categorias de análise

que podem interessar à organização de um processo de avaliação por meio de

recursos tecnológicos.
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Do ponto de vista tecnológico, há muitas ferramentas que fazem a avaliação

textual, como as ferramentas Icourse e Icourse+Pigai. Normalmente, tratam de

análises mais pontuais, do ponto de vista gramatical/sintático. A ferramenta Icourse

consiste em uma plataforma de gerenciamento de aprendizagem, utilizada para

fornecer conteúdos e materiais de estudo aos alunos, já a ferramenta Pigai foi

utilizada para fornecer aos alunos práticas de escrita e de correção.

No entanto, não são muitas as ferramentas que tratam de aspectos globais do

texto, que buscam analisar aspectos textuais como coerência, precisão e

complexidade. Essas, muitas vezes, estão voltadas à avaliação da escrita em língua

adicional, como por exemplo o trabalho de Urmila (2021), que analisa a coerência e

coesão na escrita de estudantes de inglês como segunda língua.

Nesse âmbito, cabe destacar que existem outras ferramentas que também

fazem isso. Contudo, essas ferramentas não tratam de aspectos específicos de

análise de projetos de pesquisa. A ferramenta desenvolvida por Bastiani (2022) tem

esse foco, no entanto busca estabelecer uma comunicação direta com os

estudantes, ao passo que a proposta desta tese é de construir uma ferramenta para

apoiar o trabalho de avaliação de projetos pelo professor.

Sistemas computacionais podem ser treinados e/ou desenvolvidos com o

objetivo de fornecer feedback automatizado e focado em alguns dos problemas

comentados anteriormente. Por exemplo, as ferramentas Grammarly e Hemingway

utilizam algoritmos para detecção de erros de gramática, ortografia, pontuação,

estilo, entre outros.

A literatura acadêmica tem demonstrado como o uso de tecnologias na

avaliação automatizada da escrita para fins formativos pode auxiliar os estudantes

no aprimoramento de suas habilidades de produção textual (ZHAI e MA, 2022). Um

estudo realizado por Tai et al. (2015), por exemplo, destaca a relevância do feedback

para melhorar a qualidade da escrita de alunos universitários e enfatiza a

importância de fornecer feedback personalizado, que leve em consideração as

características individuais dos alunos. Segundo os autores, o uso de tecnologias

pode auxiliar os professores na tarefa de fornecer feedback personalizado,

garantindo a individualização do processo de aprendizagem e, consequentemente,

melhorando a qualidade da escrita acadêmica. Além disso, os autores destacam a
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necessidade de se buscar ferramentas que promovam a colaboração e a interação

entre alunos e professores, permitindo uma troca de ideias e feedbacks construtivos.

Outro estudo realizado por Ching e Hsu (2013) destaca a importância do uso

de tecnologias para o ensino de escrita acadêmica em ambientes virtuais de

aprendizagem. Segundo os autores, o uso de tecnologias pode proporcionar um

ambiente de aprendizagem mais efetivo e interativo, facilitando a colaboração e a

construção coletiva do conhecimento.

De acordo com Bruton e Childers (2016), a utilização de ferramentas

computacionais no processo de revisão e avaliação de trabalhos acadêmicos

também pode auxiliar na identificação de plágio e na promoção da originalidade dos

trabalhos.

Outra ferramenta que pode ser mencionada é o Feedback Studio, a qual

permite aos professores fornecer feedbacks detalhados sobre a escrita dos alunos,

destacando pontos fortes e fracos e oferecendo sugestões de melhoria. O Feedback

Studio também permite que os alunos visualizem os feedbacks em tempo real,

promovendo uma interação mais eficiente e eficaz entre alunos e professores.

O AcaWriter é uma ferramenta de análise de aprendizado que fornece

feedback formativo sobre a redação acadêmica. O software é projetado para ajudar

estudantes universitários a melhorar sua redação, fornecendo feedback

automatizado sobre seus textos.

O AcaWriter usa algoritmos de processamento de linguagem natural para

analisar o texto e identificar determinados padrões, como declarar uma questão de

pesquisa, resumir pesquisas anteriores ou fornecer evidências para apoiar uma

afirmação. Segundo Knight et. al. (2020), o AcaWriter compara o texto do aluno com

um banco de dados de expressões comumente usados na escrita acadêmica. A

partir dessa análise, o software fornece feedback sobre a qualidade da redação do

aluno, destacando áreas a serem melhoradas.

Outra ferramenta importante a ser mencionada é o plug-in denominado MTA

(BASTIANI, 2022). Esse plug-in, desenvolvido para o editor de textos on-line Google

Docs, visa auxiliar o estudante durante o processo de escrita de projetos de

pesquisa. Essa ferramenta, através de dicas e feedbacks positivos e corretivos
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fornece ao estudante orientações para auxiliá-lo na identificação de diferentes

problemas relativos à escrita de projetos de pesquisa, tais como formulação da

questão de pesquisa, coerência entre título/objetivo/referencial teórico e descrição

de aspectos metodológicos do trabalho.

Além de ferramentas que permitam ou auxiliem o processo de comunicação

e transmissão do feedback entre professores e alunos, é possível utilizar

ferramentas que avaliem pontos específicos dos trabalhos e produzam feedbacks

automatizados, focados em auxiliar o professor na identificação de pontos e

características pré-definidas dos textos dos alunos.

Esse modelo de ferramenta computacional pode auxiliar o processo de

avaliação do professor, reduzindo sua carga de trabalho, diminuindo o tempo de

correção e feedback ao aluno, além de tornar a avaliação mais precisa e justa para

os alunos (Cavalcanti, 2021). O objetivo de uso de ferramentas de feedback

automatizado não é remover o professor da tarefa de avaliação dos trabalhos, mas

sim auxiliar esse avaliador, fornecendo uma visão inicial do projeto e permitindo que

o professor identifique rapidamente os principais problemas e áreas que podem ser

melhoradas, podendo assim, concentrar-se em fornecer um feedback mais

detalhado e personalizado aos alunos em áreas específicas de seus trabalhos.

Cavalcanti (2021), ainda comenta a dificuldade encontrada em fornecer

feedbacks aos alunos em turmas muito numerosas, podendo assim acontecer a

implementação de sistemas de feedback automatizado, com a finalidade de auxiliar

o professor nessa tarefa.

Assim, é importante que as ferramentas de feedback automatizado sejam

desenvolvidas com base em critérios claros e objetivos de avaliação. De acordo com

Wang e Han (2022), as ferramentas de feedback automatizado podem ser eficazes

apenas se forem capazes de avaliar adequadamente os critérios de avaliação

definidos pelos professores. Os autores destacaram a importância de envolver os

professores na definição desses critérios e na validação das ferramentas de

feedback automatizado antes de sua implementação.

No trabalho de Liu et. al. (2017), os professores foram envolvidos na

configuração da ferramenta de feedback. Nesse trabalho foram analisadas redações
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de estudantes do segundo ano do College of International Studies at Southwest

University, que, após serem avaliadas e classificadas por professores especialistas,

foram integradas ao software Coh-Metrix onde foram mensuradas entre três

métodos. Por fim, novos alunos foram submetidos a comparativos, onde alguns

receberam feedback personalizado dos professores e outros receberam feedbacks

automáticos gerados pelo sistema utilizado. Como conclusão, os autores

identificaram que o feedback indireto, ou seja, o automatizado, produziu mais

correções e revisões ao texto.

Já o trabalho de Cavalcanti (2021) apresenta uma revisão sistemática sobre

a geração automática de feedback em sistemas de apoio à aprendizagem. Os

autores obtiveram resultados mostrando que 82,53% dos estudos analisados não

evidenciaram maior eficácia no feedback manual em detrimento do feedback

automatizado. Contudo, como já argumentado anteriormente, há aspectos

problemáticos no uso exclusivo de feedback automatizado, como a dificuldade em

avaliar habilidades de mais alta ordem, como argumentação e pensamento crítico,

bem como prover feedback personalizado considerando nuances algumas vezes

sutis relacionadas a cada estudante (Wang e Han, 2022, Gallien e Early 2005).

Assim como Wang e Han (2022) argumentam que as ferramentas de

feedback automático devem ser adequadas ao formato e modelo de texto a ser

analisado, é importante atentar também a forma de apresentação do feedback ao

destinatário. Na maioria dos trabalhos analisados, o destinatário foco da ferramenta

é o aluno, assim, dashboards e ferramentas visuais nem sempre são

compreendidas, o que atrapalha a compreensão do feedback recebido. Cavalcanti

(2021) expõe em sua revisão que alguns dos artigos analisados relatam a

insatisfação dos alunos com os feedbacks recebidos, onde foram listados

argumentos como a brevidade, a polaridade sempre negativa e a complexidade em

interpretar o feedback recebido.

Devido a isso, é importante observar as qualidades e limitações de cada

feedback para que uma ferramenta de feedback automatizado seja capaz de

contribuir de forma satisfatória aos objetivos propostos, acelerar o processo de

correção de trabalhos ou melhorar a escrita acadêmica dos alunos.
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Nesse sentido, mostra-se vantajoso associar o feedback automatizado

àquele do professor, o qual conta com conhecimentos específicos acerca dos

objetivos, estágio e limitações da disciplina, turma e alunos. O feedback do professor

também tende a ser mais abrangente que o feedback automatizado, uma vez que

pode fazer inferências e sugestões sobre pontos ou temas que a ferramenta

computacional não tenha sido programada para abordar. (Thi e Nikolov, 2022 e

Woodworth, 2022).

Dessa forma, reforça-se a escolha da abordagem proposta nesta tese em

que a devolução do feedback ao aluno é feita pelo professor, buscando reduzir o

tempo de avaliação e auxiliando-o na tarefa de análise dos trabalhos, permitindo que

o professor ajuste e adeque o feedback conforme as necessidades e realidades de

cada aluno.

2.4.4 O plug-in MTA

Nesta pesquisa, a proposta de tecnologia desenvolvida foi baseada na

continuação/evolução do trabalho de Bastiani (2022). Por esse motivo, o plug-in MTA

é aqui apresentado com um maior nível de detalhe. Originalmente, Bastiani (2022)

desenvolveu um plug-in para o editor de textos on-line Google Docs, chamado MTA.

Esse plug-in tem como objetivo auxiliar o aluno na revisão e melhoria escrita de seus

projetos de pesquisa através de dicas e feedbacks formativos.

Para a utilização da ferramenta de Bastiani (2022), o aluno deve selecionar

pontos chave do texto de seu projeto e atribuí-los ao plug-in. A figura 2 abaixo

demonstra a tela de seleção de elementos textuais da referida ferramenta.
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Figura 2 - Campos do plug-in MTA

Fonte: Plug-in MTA de Bastiani (2022)

Pode-se notar através da figura 2, que a ferramenta avalia e revisa pontos

como o título, a questão de pesquisa, o objetivo geral, o referencial teórico e a

metodologia do trabalho. Segundo o autor, o relacionamento entre esses pontos é

crucial para a identificação de falhas estruturantes em projetos de pesquisa, sendo o

plug-in MTA capaz de avaliar características específicas de cada elemento, como

por exemplo a existência de uma pergunta na questão de pesquisa.

Durante a utilização da ferramenta, são extraídos os conceitos-chave do

texto em análise. Essa extração é feita via mineração de texto, com a utilização do

software Sobek, mencionado na seção acima.
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Figura 3 - Fluxograma do plug-in MTA

Fonte: Bastiani (2022) p.64

A figura 3 acima descreve o fluxo de funcionamento da ferramenta. Após a

escrita do texto, parte onde o plug-in não tem ação, o usuário deverá selecionar o

texto correspondente a cada ponto avaliativo do plug-in. Ao avançar no uso, serão

minerados os conceitos chave através do software Sobek, finalizando com a análise

textual que retorna ao usuário recomendações de melhoria e feedbacks.

Como terceiro passo do fluxograma de Bastiani (2022), os conceitos chave

extraídos pelo minerador de textos Sobek serão apresentados ao usuário. Esses

elementos estruturantes do projeto de pesquisa são extraídos conforme o título, a

questão de pesquisa e/ou objetivo geral selecionados na etapa anterior de uso do

MTA.

Segundo Reategui (2020), é importante a definição desses conceitos, uma

vez que existe a tendência do estudante em utilizar questões de pesquisa amplas

demais. Ainda segundo Reategui (2020), a boa condução e escolha do título do

trabalho é fundamental, uma vez que ele é o primeiro contato do público com o

conteúdo da pesquisa. Dessa forma, o título deve expressar de maneira clara o

conteúdo, assim como o objetivo deve esclarecer o propósito e a questão de

pesquisa que será respondida.

A figura 4 abaixo demonstra a maneira como os conceitos-chave são

apresentados pelo plug-in MTA, ressaltando-se a permissão de inserção, alteração e

exclusão dos conceitos extraídos. Bastiani (2022) explica que essas permissões são
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necessárias pois entende-se que uma ferramenta automática de mineração de

textos pode apresentar elementos imprecisos ou com os quais o autor do texto não

concorde totalmente.

Figura 4 - Extração de conceitos chave plug-in MTA

Fonte: Plug-in MTA de Bastiani (2022)

O quarto passo do plug-in MTA consiste na análise dos elementos textuais e

o fornecimento de feedback ao usuário. As figuras 5 e 6 abaixo exemplificam esse

funcionamento.
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Figura 5 - Exemplo de texto avaliado pelo MTA

Fonte: Bastiani (2022) p.69

Na figura 5 acima se veem exemplos de textos extraídos e utilizados no

plug-in MTA. Cada um dos elementos, título, objetivo geral e questão de pesquisa

foram separados e identificados nos campos destinados a cada um dentro do

plug-in. Com isso, a ferramenta, ao analisar cada elemento, identificará que, por

exemplo, o objetivo geral não está condizente com algumas orientações

acadêmicas. Segundo Praça (2015), o objetivo geral deve indicar uma ação do

pesquisador, normalmente representada por um verbo no infinitivo, como por

exemplo, aprender, analisar, entender, estudar, entre outros.

Gil (2015) por sua vez argumenta que a questão de pesquisa deve

apresentar um questionamento, o que obriga que essa seja formulada como uma

pergunta.

A figura 6 abaixo apresenta um exemplo de feedback da ferramenta MTA.

Esse feedback é dividido e fornecido em duas categorias, sendo uma de feedback

de reflexão e outra de feedback de reforço positivo. Bastiani (2022) informa que

vinculou o retorno da ferramenta desta forma pois autores como Hayes et. al. (1987)

argumentam sobre a dificuldade que os escritores possuem em detectar suas falhas

durante a revisão do próprio texto.

Assim, o autor reforça a divisão em duas categorias de feedback, tendo o

reflexivo o objetivo de estimular o aluno a melhorar seu texto. Já o feedback positivo

visa a orientar o aluno, reforçando sua confiança durante a escrita de projetos.
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Figura 6 - Feedback do plug-in MTA

Fonte: Plug-in MTA de Bastiani (2022)

Um ponto negativo desta ferramenta consiste na sua limitação a

documentos da plataforma Google Docs. Uma vez que foi desenvolvida através da

Google Apps Script, essa ferramenta não é capaz de avaliar e fornecer feedbacks

para projetos de pesquisa escritos em outros editores, como por exemplo o Microsoft

Word.

Outro ponto a ser considerado consiste no público alvo do plug-in MTA. Esse

plug-in foi desenvolvido para auxiliar o aluno durante o processo de escrita de
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projetos de pesquisa, ou seja, para fazer a avaliação de projeto, é necessário que o

usuário, seja professor ou aluno, abra o documento, selecione os pontos-chave e

execute o plug-in dentro do projeto. Essa característica torna o MTA trabalhoso para

ser utilizado como ferramenta auxiliar ao professor, não fornecendo mecanismos

para avaliação de grande escala nem contendo meios de verificação entre versões

do mesmo projeto.
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3 METODOLOGIA DA PESQUISA E RESULTADOS

Nesta seção será apresentada a metodologia adotada para desenvolvimento

da pesquisa, dividida em 3 etapas:

● Etapa 1: Desenvolvimento da ferramenta para avaliação de projetos de
pesquisa;

● Etapa 2: Análise de métricas de complexidade e estrutura textual para

dois conjuntos de textos distintos, a saber: redações de vestibular e

projetos de pesquisa em nível de graduação. O objetivo desses

estudos foi verificar eventuais relações entre essas métricas e

avaliações realizadas por professores e revisores, fornecendo insumos

para a implementação de funções de análise da ferramenta

apresentada na seção anterior;

● Etapa 3: Estudo de casos múltiplos, com utilização da ferramenta por

professores de disciplinas de metodologia da pesquisa.

Os estudos realizados na Etapa 2 tiveram abordagem fundamentalmente

quantitativa. Já a Etapa 3 baseou-se na modalidade de estudo de casos múltiplos,

do qual participaram 3 professores de uma mesma disciplina relacionada à

metodologia da Pesquisa em Educação. O foco dos estudos foi avaliar em que

medida a ferramenta desenvolvida pôde auxiliar os professores na análise e

avaliação dos trabalhos dos estudantes a partir da geração de feedbacks

automáticos. Seguindo as definições de Gil (2008), os estudos de casos múltiplos

foram desenvolvidos de maneira detalhada, buscando-se acompanhar de maneira

mais próxima as ações realizadas pelos professores no uso da ferramenta. A análise

dos dados da Etapa 3 se deu seguindo abordagem qualitativa e quantitativa. Os

dados qualitativos ficaram a cargo das entrevistas com os professores participantes

da pesquisa e os dados quantitativos foram obtidos através de coleta realizada por

meio da própria ferramenta.

Cada uma das 3 etapas da pesquisa, acompanhada dos respectivos

resultados, é descrita a seguir.
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3.1 Etapa 1: Desenvolvimento da ferramenta

3.1.1. Aspectos relacionados à implementação

Para responder ao objetivo geral da pesquisa, foi desenvolvida uma

ferramenta computacional para avaliação de projetos de pesquisa voltada para o

professor, a qual recebeu o nome de ATHOS. Ela conta com as funções de

avaliação e geração de feedbacks automatizados que visam a auxiliar o professor na

correção e identificação de elementos centrais dos projetos de seus alunos, como

identificação do título, objetivo e palavras-chave. Tal identificação teve como objetivo

agilizar o processo de avaliação dos trabalhos e a devolução de feedbacks. A

ferramenta faz uso de sistemas externos, como ferramentas de processamento

textual e PLN como o NILC-Metrix, apresentado na seção 2.4.1, ferramentas de IA,

sendo o CHAT GPT 3.5 a escolhida para a função e também métricas do

Plugin-MTA, apresentado em detalhe na seção 2.4.4, desenvolvido na pesquisa de

doutorado de Bastiani (2022). A figura 7 ilustra o fluxograma de funcionamento da

ferramenta e apresenta suas funcionalidades. As caixas verdes representam ações

automatizadas da ferramenta, enquanto as caixas azuis representam as ações

realizadas pelos professores.

A ferramenta Athos conta com um módulo de conexão com a plataforma

Moodle para coleta dos trabalhos dos alunos. Esse módulo faz uso de um token de

identificação do professor para a conexão com o servidor, permitindo a identificação

da turma e atividade que se deseja a coleta dos trabalhos.

A preparação dos arquivos envolve a conversão do formato pdf em docx,

quando necessário, além da remoção de tabelas e figuras, mantendo apenas a parte

textual do trabalho. Ainda são removidas páginas comuns com capa, apresentação e

sumário, além de seções de referências bibliográficas, apêndices e anexos. Ainda

nesse ponto da ferramenta Athos, as páginas de capa, resumo e sumário são

enviadas a ferramentas de IA para identificação e extração do título do trabalho.

A conversão de formatos é necessária uma vez que a extração textual de

um arquivo pdf, não mantém as estruturas textuais de parágrafos e quebras de linha,

o que resulta em valores incorretos no processamento da ferramenta NILC-Metrix. A
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finalização da limpeza foi efetuada com a remoção das tabelas e quadros de texto

dos arquivos via algoritmo e técnicas de PLN em linguagem Python.

O módulo de Processamento da Complexidade Textual consiste no cálculo

das métricas da ferramenta NILC-Metrix e de outras métricas relacionadas, como

tamanho das seções. Para execução desse módulo, fez-se necessária a instalação

e implementação do referido sistema. Esse procedimento foi efetuado conforme os

passos disponibilizados pelo grupo NILC na plataforma GitHub, disponível em:

https://github.com/nilc-nlp/nilcmetrix.

Devido a limitações computacionais e/ou das tecnologias utilizadas pela

ferramenta, fez-se necessário dividir os arquivos em blocos para realização do

processamento. Observa-se que o próprio grupo NILC disponibiliza a ferramenta

com a limitação de 2.000 palavras por processamento. A ferramenta está disponível

em: http://fw.nilc.icmc.usp.br:23380/nilcmetrix.

Os resultados das métricas geradas pela ferramenta NILC-Metrix foram

padronizados em quantidade de desvio-padrão da média gerada pelos estudos

desenvolvidos previamente desenvolvidos. Os estudos estão descritos na sequência

e também com mais detalhes na seção 4.1.
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Figura 7 - Diagrama de funcionamento da ferramenta Athos

Fonte: do autor.

A identificação das seções é feita através de algoritmos e técnicas de PLN

com objetivo de identificar as seções do trabalho, como introdução, referencial e

metodologia, separando e preparando-as para os próximos passos.

Cada seção identificada é submetida à extração de elementos e

palavras-chave. Essa extração é efetuada através da ferramenta de IA generativa

ChatGPT na versão 3.5. O objetivo dessa extração é permitir o cálculo da

semelhança e a ocorrência dos termos chave em cada uma das seções, sendo esse

um dos métodos de determinação do grau de coerência entre as seções.

O módulo de Processamento de Estrutura Textual é composto em base pelo

plugin MTA, de Bastiani (2022), porém, esse plugin teve modificações em seu

funcionamento com o objetivo de operar de forma automatizada, não sendo mais

necessário que o usuário selecione as seções do trabalho manualmente. Para isso,

fez-se necessária a reestruturação do código para a linguagem JAVA, permitindo
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assim o processamento dos arquivos fora da plataforma Google Docs. Os pontos

avaliativos do plugin, já validados na tese de Bastiani (2022) seguiram inalterados.

Tanto o módulo de Processamento de Complexidade Textual quanto o

módulo de Processamento de Estrutura Textual acionam respostas geradoras de

feedbacks acerca do trabalho analisado. Essas respostas são retornadas em forma

de texto específico para cada uma delas. Esses fragmentos são então enviados à

API do Chat GPT para a conversão dessa sequência de feedbacks em um texto

coeso e unificado.

Após a conclusão do processamento automatizado, o trabalho do aluno

torna-se disponível ao professor para comparação, validação e avaliação.

A ferramenta Athos fornece ao professor dois gráficos para comparação do

trabalho do aluno com seus pares e base de dados construída. O primeiro gráfico

refere-se às métricas de Estrutura Textual, figura 8, já as métricas de Complexidade

Textual são apresentadas na figura 9.

Figura 8 - Gráfico da análise estrutural dos projetos

Fonte: Sistema Athos
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No gráfico da figura 8 acima, é possível vislumbrar os trabalhos enviados

pelos alunos e sua avaliação quanto às métricas de estrutura textual, sendo

apresentadas as quantias de retornos de “sucesso” e “problemas” representados

pelas ocorrências das métricas e consequentemente refletidos em feedbacks para o

professor. Com esse gráfico o professor pode previamente já identificar e

concentrar-se nos trabalhos mais problemáticos.

Figura 9 - Gráfico de complexidade textual dos projetos

Fonte: Sistema Athos

Na figura 9, no gráfico de complexidade textual, é fornecido ao professor

participante uma visualização de como os trabalhos analisados se posicionam
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quanto às métricas de complexidade textual, permitindo uma comparação com os

trabalhos dos demais alunos e com a média construída pelos estudos anteriores.

Ambos os gráficos das figuras 8 e 9 foram desenvolvidos para permitir ao

professor uma visualização facilitada de como os trabalhos se classificam em termos

de estrutura e complexidade, permitindo que este professor possua uma

compreensão prévia de onde o trabalho do aluno pode demandar maior atenção

durante a correção.

Além dos gráficos apresentados pela ferramenta, o módulo do professor

ainda permite que ele selecione com qual projeto ou aluno ele deseja trabalhar no

momento, sendo possível listar todos os envios de determinado aluno, ficando

assim, de fácil acesso aos últimos envios e trabalhos ainda não avaliados.

Figura 10 - Tela de atividades enviadas pelo aluno.

Fonte: do autor.

Na figura 10, é apresentada a tela do sistema que mostra as atividades

enviadas por um aluno. Essa parte do sistema permite ao professor ver a data do

upload do arquivo, o título do trabalho, se a extração de dados já foi validada e se o

feedback já foi enviado ao aluno. Também é possível acessar a página de validação

de extrações, a página de feedback e deletar o envio. É importante destacar que é

necessário que a atividade na plataforma Moodle seja do tipo recebimento de

arquivo e não escrita na própria plataforma.
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Figura 11 - Tela de atividades do professor.

Fonte: Sistema Athos

A figura 11 apresenta a tela de relatório de atividades pendentes de

correção. Nela é possível acessar a validação dos elementos extraídos e os

feedbacks gerados pelo sistema Athos.

Ao acessar um trabalho específico e iniciar sua avaliação, a ferramenta

Athos exige do professor que esse valide os elementos extraídos de maneira

automatizada. Essa validação é necessária para mitigar possíveis problemas

gerados pelas ferramentas de IA utilizadas no decorrer do processo.

Caso o professor julgue que os elementos extraídos não estão de acordo

com o trabalho, ele tem a oportunidade de alterá-los, o que levará a ferramenta

Athos a re-executar o módulo de Processamento de Estrutura Textual, podendo

gerar assim novos feedbacks e por consequência, um novo texto. Esse processo

pode ser repetido quantas vezes o professor desejar, desde que efetue alterações

nos elementos extraídos.
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Figura 12 - Tela de validação de extrações.

Fonte: Sistema Athos

Na figura 12 é apresentada a tela de validação dos dados extraídos com o

uso da plataforma Chat GPT. Nela, o professor pode acessar o trabalho do aluno e

os dados extraídos, verificando sua adequação. As caixas sinalizadas por bordas

vermelhas indicam que o texto extraído não foi encontrado, de maneira exatamente

igual, no corpo do texto do aluno. Isso se dá por erros de escrita do aluno, ajustes na

frase ou inferências efetuadas pela IA.

Quando o professor se dá por satisfeito com os elementos, título, objetivo e

palavras-chave, pode visualizar o texto de feedback gerado pela ferramenta Athos.

Esse texto pode ser editado conforme o professor julgar necessário, incluindo,

excluindo ou aceitando o feedback fornecido, podendo devolver esse feedback ao

aluno.
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Figura 13 - Tela de avaliação e feedback.

Fonte: do autor

A figura 13 mostra a forma como o professor pode verificar a avaliação do

projeto do aluno pela ferramenta e os feedbacks gerados para cada parte avaliada.

Nessa tela também é possível que o professor efetue edições, melhorias ou

reescreva totalmente o feedback a ser compartilhado com o aluno.

Nesse ponto de conferência do feedback, apenas no âmbito da validação da

ferramenta, incluiu-se um campo de comentários sobre o feedback gerado, para que

o professor participante pudesse informar ao pesquisador suas percepções e

considerações sobre o feedback gerado na hora da avaliação do trabalho.

A ferramenta Athos foi carregada com uma base de dados construída nos

estudos da etapa 1, visando à calibragem e comparação dos feedbacks gerados

pela ferramenta e os fornecidos pelo professor da disciplina.

A ferramenta foi utilizada em tempo real, acompanhando o andamento da

disciplina por um semestre, a fim de validar sua utilização pelo professor como

ferramenta auxiliar no processo avaliativo dos projetos desenvolvidos no decorrer da

disciplina.

Os dados coletados pela ferramenta se concentraram no campo dos

trabalhos enviados pelos alunos, ou seja, todos os dados coletados tiveram como
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origem os trabalhos solicitados pelo professor no decorrer da disciplina e postados

pelos alunos na plataforma Moodle.

Elencaram-se as variáveis de coleta como sendo:

● O grau de alterações no feedback efetuadas pelo professor.

● O número de feedbacks automáticos aceitos na íntegra.

● O número de feedbacks corretivos ou positivos gerados pela

ferramenta. Aqui espera-se encontrar a complexidade textual do

aluno/turma.

● O tempo despendido pelo professor para a utilização da ferramenta e o

quanto isso impacta no tempo de trabalho.

3.1.2. Resultados sobre o desenvolvimento da ferramenta

Como mencionado anteriormente, a ferramenta desenvolvida neste trabalho

utilizou como base o sistema desenvolvido em Bastiani (2022). Foram utilizadas as

métricas de identificação de pontos-chave já validadas no referido trabalho e

associadas com a ferramenta de IA generativa Chat GPT, além de técnicas de PLN

para extração dos principais elementos e adequação e melhoria dessas para as

particularidades do público alvo deste trabalho. A estes critérios, acresceram-se

funções de análise de produção textual usando a implementação da ferramenta

NILC-Metrix, também apresentada anteriormente.

Para a avaliação dos trabalhos de corpora, e consequentemente a geração

dos feedbacks pela ferramenta Athos, foram utilizadas as métricas descritas na

tabela 1. As métricas estão divididas em dois tipos de avaliações, sendo essas

Complexidade Textual e Estrutura Textual.

As métricas de Complexidade Textual são referentes à ferramenta

NILC-Metrix, sendo subdivididas em métricas de Sofisticação Léxica, Complexidade

Sintática, Dispositivos de Coesão e Tamanho e Extensão.

A tabela 1 abaixo descreve as métricas utilizadas pela ferramenta Athos,

divididas entre as categorias de Complexidade e Estrutura textual. A tabela

apresenta o grupo a qual a métrica corresponde, o nome da métrica e um resumo

descritivo sobre cada uma delas.
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Tabela 1 - Apresentação das métricas da ferramenta Athos

Grupo Métrica Resumo

Diversidade léxica Proporção de palavras sem repetições (types) em relação
ao total de palavras com repetições (tokens).

Frequência de
palavras

Média das frequências das palavras de conteúdo do texto,
via Banco de Português, Corpus Brasileiro e BrWac.
Considerando palavras de conteúdo como substantivos,
verbos, adjetivos e advérbios.

Nível de concretude
das palavras

Identificam-se as palavras de conteúdo do texto. Em
seguida, lematizam-se essas palavras e procuram-se seus
respectivos valores de concretude em um banco de dados
específico para isso.

Polissemia das
palavras

Média de sentidos por palavra do texto, a quantidade de
sentidos é o número de sentidos que uma palavra tem no
dicionário TEP (Thesaurus Eletrônico do Português).

Palavras antes do
verbo principal

Quantidade média de palavras antes dos verbos principais
das orações principais das sentenças.

Modificadores por
sintagma nominal

Média dos tamanhos médios dos sintagmas nominais nas
sentenças. Como há sintagmas nominais constituídos de
outros sintagmas nominais, são computados apenas os de
alto nível, ou seja, os mais próximos da raiz da árvore
sintática.

Conectivos Lógicos Proporção de conectivos causais em relação ao total de
palavras do texto

Sobreposição de
palavras de
conteúdo

Quantidade média de palavras de conteúdo que se
repetem nos pares de sentenças adjacentes do texto.

Número de palavras
por sentença Quantidade de palavras por sentenças.

Número de
sentenças por
parágrafo

Quantidade sentenças por parágrafo.
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Tamanho das
Seções

Tamanho das seções de Introdução, Referencial Teórico e
Metodologia do trabalho.

Coe_Título-Objetivo Análise da correlação entre título e objetivo.

Coe_Referencial Análise da correlação entre referencial teórico e
palavras-chave do projeto.

Coe_Elem-Palavras
Chave

Análise da correlação entre os elementos estruturantes do
projeto (título, objetivo e palavras-chave).

Obj_Verbos Análise da correlação dos verbos do objetivo.

Obj_QuantAções Análise da quantidade de ações do objetivo.

Obj_AspecMetodol Análise do objetivo e existência de aspectos
metodológicos.

Obj_TermosVagos Análise da existência de palavras e pronomes vagos do
objetivo.

Met_Modalidade Análise da modalidade da pesquisa.

Met_ColetaDados Análise dos procedimentos de coleta de dados.

Met_Classificação Análise da classificação do objetivo pesquisa.

Met_Abordagem Análise da classificação da abordagem da pesquisa.

Met_PalavrasChave Análise da relação entre metodologia e palavras-chave do
projeto.
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Met_Sujeitos Análise da descrição dos sujeitos da pesquisa.

Met_Período Análise do período de realização da pesquisa.

Fonte: do autor

Para fins desta pesquisa, a ferramenta Athos foi implementada e

disponibilizada em servidor local. Está completamente operante e futuramente

deverá ser disponibilizada em servidor online para uso aberto pela comunidade.

3.2 Etapa 2: Análise de métricas de complexidade e estrutura textual

Para a configuração das análises textuais realizadas pela ferramenta Athos,

foram consideradas diversas métricas de análise textual para observar como se

relacionam com avaliações feitas por professores e revisores. O primeiro estudo foi

composto por redações avaliadas por meio dos critérios de avaliação do ENEM. O

segundo estudo, por sua vez, abordou trabalhos de projetos de pesquisa

desenvolvidos por alunos de graduação em disciplinas de metodologia da pesquisa.

Cada um dos estudos permitiu identificar as médias para diferentes métricas

e avaliar a existência de correlações estatísticas entre o comportamento dessas

médias e das notas atribuídas pelos avaliadores (professores e revisores, no caso

das redações).

3.2.1 Metodologia para a Análise de Redações seguindo critérios do ENEM

O primeiro estudo desenvolvido analisou as redações do Banco de

Redações do Portal UOL (https://educacao.uol.com.br/bancoderedacoes/), seguindo

abordagem quantitativa. Foram coletadas 738 redações divididas entre 50 temas.

As redações foram escritas e enviadas por internautas, sendo que a seleção e a

avaliação das redações couberam a professores associados ao Banco de

Redações. A correção traz a nota atribuída à redação, bem como a nota alcançada

em cada competência, e algumas redações ainda apresentam um feedback

separado por competência. Todas as redações possuíam comentários dos

professores quanto aos pontos para a obtenção da nota atribuída.
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O estudo das redações obtidas através do Banco de Redações do Portal UOL

utilizou a ferramenta NILC-Metrix para a obtenção das métricas de análise textual

desses trabalhos. Essa ferramenta já foi utilizada e validada em diferentes pesquisas

com diferentes aplicações e finalidades, como por exemplo, na avaliação de textos

lidos e ouvidos por crianças, destacando as diferenças entre as legendas de filmes e

séries infantis do projeto Leg2Kids e no desenvolvimento de um novo preditor de

complexidade textual para o corpus de textos originais e simplificados do projeto

PorSimples (Leal, 2023).

A finalidade do estudo das redações une duas ideias. Primeiramente, a

avaliação de textos, ou seja, análise e atribuição de nota para as redações

empregando os parâmetros do ENEM. Em segundo lugar, a compreensão de como

as métricas de complexidade textual se comportam para esse tipo de texto,

observando também a possibilidade de predição das notas atribuídas originalmente

pelos revisores.

A análise do estudo considerou tanto a nota final atribuída à redação, quanto

a nota de cada competência. Aqui cabe esclarecer que a nota final da redação pode

variar entre 0 e 1000 pontos e é composta pela soma das notas de cada uma das

cinco competências, que podem variar de 0 a 200 pontos.

Após a coleta e processamento textual das redações, obtiveram-se os dados

quantitativos correspondentes a esse corpus. Para analisar os resultados obtidos,

observou-se a variação e correlação das métricas apresentadas na literatura com as

notas atribuídas às redações. Essa análise foi feita através do teste estatístico

ANOVA.

3.2.2 Resultados para a Análise de Redações seguindo critérios do ENEM

O teste estatístico ANOVA, executado no estudo das Redações, mostrou

resultados divergentes da literatura, como os apresentados em Meira et. al. (2023) e

McNamara e Graesser (2012). A tabela 2 abaixo apresenta a correlação de

resultados ANOVA para as notas de cada competência e também para a nota final

atribuída à redação.

Para os cálculos ANOVA no corpus de redações, as notas foram

categorizadas da seguinte forma: Nota final da redação variando de 0 a 1000, sendo
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divididas em 5 categorias de 200 pontos: categoria A de 1000 a 800 pontos;

categoria B de 799 a 600 pontos; categoria C de 599 a 400 pontos; categoria D de

399 a 200 pontos; e categoria E de 199 a 0 pontos.

A categorização das notas das competências, que variam de 0 a 200 pontos,

foi dividida em uma escala de 40 pontos, sendo categoria A de 200 pontos, categoria

B de 160 pontos, categoria C 120 pontos, categoria D de 80 pontos, categoria E de

40 pontos e categoria F de 0 pontos.

Tabela 2 - Tabela de dados ANOVA Notas x Métrica

Fonte: do autor

A tabela destaca que as métricas Diversidade léxica, Concretude das

palavras, Polissemia das Palavras, Conectivos Lógicos e Sobreposição de palavras

de conteúdo apresentaram correlação estatística com a nota final atribuída pelo

avaliador. As análises por competência também revelam padrões interessantes,

P-Value

Nota
Final

Comp 1 Comp 2 Comp 3 Comp 4 Comp 5

Sofisticação
léxica

Diversidade
léxica

= 0.0001 = 0.0001 = 0.0002 = 0.0007 = 0.0003 = 0.0003

Frequência de
palavras

= 0.21 = 0.857 = 0.702 = 0.0903 = 0.21 = 0.486

Concretude
das palavras

= 0.0033 = 0.0287 = 0.0004 = 0.0024 = 0.0025 = 0.0023

Polissemia
das palavras

= 0.0002 = 0.0001 = 0.0001 = 0.0008 = 0.0004 = 0,0005

Complexida
de Sintática

Palavras
Antes do
verbo principal

= 0.741 = 0.017 = 0.211 = 0.0582 = 0.0393 = 0.0595

Modificadores
por sintagma
nominal

= 0.614 = 0.55 = 0.801 = 0.624 = 0.645 = 0.819

Dispositivos
de Coesão

Conectivos
lógicos

= 0.0454 = 0.122 = 0,369 = 0.117 = 0.28 = 0.187

Sobreposição
de palavras de
conteúdo

= 0.0006 = 0.0005 = 0.0002 = 0,0002 = 0.0004 = 0.0001
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ilustrando como diferentes aspectos da escrita são valorizados em diferentes

dimensões da avaliação.

Notadamente, a categoria Sofisticação Léxica emergiu como altamente

relevante, sugerindo que, apesar da métrica frequência de palavras não apresentar

correlação estatística para todas as notas, coletivamente elas relacionam-se à

avaliação final. Enquanto isso, a categoria Complexidade Sintática mostrou

correlações limitadas, indicando uma potencial diferença no impacto dessas

métricas em análises de redações em português comparado com estudos anteriores

em inglês.

A categoria Dispositivos de Coesão mostrou-se robusta, estabelecendo

correlações estatísticas significativas em quase todas as notas atribuídas, exceto

para a métrica Conectivos lógicos. Dessa forma, a categoria mostra-se dividida, com

uma métrica mostrando correlação para todas as notas e outra mostrando

correlação apenas para a nota final. Esse resultado difere das observações de

McNamara e Graesser (2012), que notaram uma correlação negativa entre o uso de

dispositivos de coesão e as notas, possivelmente indicando que uma maior coesão

pode diminuir a complexidade percebida do texto.

Ao analisar os resultados estatísticos obtidos pelas métricas em cada

competência avaliativa, nota-se que a maioria das métricas apresentou relevância

estatística na correlação com as notas atribuídas pelos avaliadores. Apesar das

correlações encontradas, para uma análise adequada, é necessário considerar a

que se refere cada uma das competências. As competências avaliadas nas

redações do ENEM são expostas na cartilha do INEP, sendo divididas em cinco

competências, cada uma com seis níveis de pontuação.

A competência 1 avalia se o participante demonstra domínio da norma culta

da língua portuguesa, já a competência 2 trata da compreensão da proposta da

redação e aplicação dos conceitos das várias áreas de conhecimento para

desenvolver o tema dentro dos limites estruturais do texto

dissertativo-argumentativo. A competência 3 por sua vez verifica se o participante

consegue selecionar, relacionar, organizar e interpretar informações, fatos, opiniões

e argumentos em defesa de um ponto de vista. Na competência 4 é avaliado se o

participante demonstra conhecimento dos mecanismos linguísticos necessários para
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a construção da argumentação e por fim, na competência 5 é avaliado se o

participante elabora a proposta de intervenção para o problema abordado,

respeitando os direitos humanos. (Brasil, 2023).

Ao se analisar o objetivo de cada competência, nota-se que, como no caso da

competência 5, as ferramentas de PLN podem não conseguir capturar e analisar

quanto o texto respeitou os direitos humanos. Para uma análise mais aprofundada

dessa questão seria necessário uso de ferramentas de IA ou sistemas mais robustos

de aprendizagem de máquina.

Assim, mesmo que tenham sido encontradas correlações entre as métricas e

as notas atribuídas para a competência 5, talvez essa correlação não esteja ligada

diretamente ao objetivo avaliado pela competência.

Por sua vez, as competências 1 e 4 objetivam avaliar diretamente os

mecanismos linguísticos e o domínio da linguagem escrita por parte do candidato,

sendo que os achados mais importantes do estudo são as correlações da nota final

e das competências 1 e 4.

Esses resultados incentivam a continuação da investigação sobre como as

métricas textuais interagem com as avaliações em redações, especialmente em

língua portuguesa. A necessidade de expandir estudos em gêneros textuais diversos

com alunos brasileiros é evidente, prometendo enriquecer ainda mais nossa

compreensão da escrita e suas nuances.

Comparando os resultados estatísticos do estudo com os trabalhos de

McNamara (2011), McNamara e Graesser (2012) e Meira et. al. (2023), é possível

analisar cada categoria de métricas separadamente. A categoria Sofisticação Léxica

foi a que mais demonstrou significância estatística no corpus de redações. Mesmo

que a métrica Frequência de palavras não tenha apresentado consenso estatístico

para todas as notas, pode-se entender que o conjunto da categoria tem relevância

na variação da nota.

A categoria Complexidade Sintática, por sua vez, quase não mostrou

relevância, tendo a métrica Palavras antes do verbo principal correlação com

algumas notas de competências. Isso difere do reportado em trabalhos com análises

em língua inglesa, uma vez que não verifica-se que a variação das métricas dessa
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categoria influenciam a nota das competências e consequentemente a nota final da

redação.

Para a categoria Dispositivos de Coesão, as métricas apresentaram

significância estatística para a maioria das notas atribuídas, ficando sem correlação

apenas a métrica Conectivos lógicos nas avaliações das competências. McNamara

e Graesser (2012) indicaram uma correlação negativa entre o maior uso desses

dispositivos e as notas dos trabalhos, sugerindo que, em certos casos, um aumento

na coesão pode prever uma diminuição na complexidade do texto, o que pode

impactar na avaliação da métrica.

Apesar de as métricas de Sofisticação Léxica e Dispositivos de Coesão terem

apresentado relevância estatística significativa na predição das notas das

competências, os resultados não são conclusivos. Deste modo, compreende-se

necessário investigar mais detalhadamente como as métricas textuais podem estar

relacionadas ao modo como os professores e revisores atribuem notas para as

competências consideradas na avaliação de redações no modelo definido pelo

ENEM.

Um gargalo da área de análise textual correlacionada com avaliações de

especialistas encontra-se no fato de que a maioria dos trabalhos existentes abordam

textos em língua inglesa, aliando-se a necessidade de estudos em língua

portuguesa com alunos brasileiros.

3.2.3 Metodologia para a Análise dos Projetos de Pesquisa de Graduação

O segundo estudo realizado para avaliação do uso de métricas de análise

textual pela ferramenta Athos envolveu projetos de pesquisa de graduação de

disciplinas de Pesquisa em Educação oferecidas pela Faculdade de Educação da

UFRGS para diferentes cursos de licenciatura. Também obtiveram-se dados sobre a

estrutura textual a partir de componentes oriundos da ferramenta MTA. De posse

desses dados, deu-se início ao estudo que também seguiu abordagem quantitativa.

Foram coletados 206 trabalhos de 23 turmas semestrais entre os anos de

2019 e 2023. Os trabalhos continham avaliações atribuídas pelo professor, com os

conceitos A (ótimo), B (bom) e C (regular). Não havia trabalhos com conceitos D

(insuficiente) na amostra.
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Com esse estudo foi possível efetuar a correlação de ocorrência das

métricas textuais com a nota atribuída pelo professor da disciplina, a importância

dessa ação se resume na comparação e corroboração dos resultados para com a

literatura, permitindo que as métricas escolhidas estejam devidamente embasadas.

3.2.4 Resultados para a Análise dos Projetos de Pesquisa de Graduação

As métricas avaliadas neste estudo seguiram a padronização da literatura,

também disponíveis na tabela 1, a qual também foi aplicada no outro estudo desta

pesquisa. Na tabela 3 são apresentados os resultados obtidos durante o estudo dos

projetos de pesquisa para as métricas de Complexidade Textual. Neste estudo foram

efetuados cálculos estatísticos com objetivo de encontrar uma correlação entre a

nota atribuída pelo professor e as métricas extraídas pelas ferramentas NILC-Metrix.

Tabela 3 - Quadro de resultados para o corpus Projetos de Pesquisa

Geral Conceito A Conceito B Conceito C

Métricas Média DP Média DP Média DP Média DP

Diversidade léxica 1,0184 0,3412 1,0679 0,3593 0,8756 0,3495 0,7994 0,2299

Frequência de palavras 62193 41262 639341 342825 583101 659233 482072 198519

Concretude das palavras 6,8367 4,3544 7,6121 4,8486 4,8042 2,1064 4,3561 1,2123

Polissemia das palavras 7,1265 4,2936 7,8604 4,7880 5,1763 2,1735 4,7352 1,4087

Palavras antes do verbo
principal

10,412 7,1932 11,517 7,9535 7,5796 4,4333 6,6524 2,2121

Modificadores por
sintagma nominal

10,901 7,5526 12,239 8,3691 7,6144 3,7672 6,2996 2,2827

Conectivos Lógicos 0,0683 0,0268 0,0705 0,0226 0,0602 0,0263 0,0590 0,0284

Sobreposição de palavras
de conteúdo

1,8510 2,1187 2,0134 2,4302 1,4542 1,0095 1,2091 0,6229

Fonte: do autor

A leitura da tabela 3 demanda relembrar que os valores atribuídos às colunas

Desvio Padrão (DP) são referentes às médias que os acompanham, ou seja, para a

métrica Concretude das Palavras, tem-se um desvio padrão a cada 4,35 pontos,

para mais ou para menos. Essas informações foram importantes para a

parametrização dos feedbacks gerados pelo sistema Athos.
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Na tabela 3, é mostrada uma redução nas médias das métricas em relação

aos conceitos A, B e C. Essa observação é consistente com os estudos de

McNamara e Graesser (2012), exceto no que diz respeito às métricas Frequência de

Palavras, Conectivos Lógicos Positivos e Sobreposição de Palavras, onde eles

notaram uma correlação inversa positiva com as avaliações dos trabalhos. Isso

indica a possibilidade de tendências divergentes no impacto desses aspectos

textuais nas avaliações dos trabalhos.

Para facilitar a visualização das disposições das métricas quanto à média e

aos respectivos conceitos atribuídos pelo professor, apresenta-se na figura 14 a

disposição das métricas através do valor do z-score médio. Cada conceito foi

comparado com a média geral dos trabalhos.

Figura 14 - Disposição de z-scores por conceito

Fonte: do autor

Complementando a leitura da tabela 3, mostram-se os valores de média e de

desvios padrão dos trabalhos dentro das suas respectivas avaliações. A figura 14

apresenta o comparativo das médias de pontuação z-score dos trabalhos de cada

categoria de avaliação (A, B e C) para com a média geral dos trabalhos.
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A leitura complementar da tabela 3 juntamente com a figura 14 salienta as

diferenças encontradas na avaliação das métricas dos trabalhos divididos por

conceitos. Os trabalhos que obtiveram conceito “A” obtiveram média de valor z-score

positivo para todas as métricas. Os trabalhos de conceito “C”, por sua vez, obtiveram

média de valor z-score negativo, sendo inferiores aos valores médios obtidos por

trabalhos de conceito “B”.

Com a leitura da figura 14 conclui-se que uma redução no valor obtido para

as métricas selecionadas aponta para a direção de avaliações piores por parte dos

professores, ou seja, trabalhos avaliados com o conceito A, obtiveram valor z-score

predominantemente positivos à média. Já trabalhos classificados com conceito B

obtiveram pontuação z-score entre -0,25 e -0,44. Por sua vez, os trabalhos avaliados

como conceito C obtiveram para a maioria das métricas de complexidade textual,

valores z-score inferiores a -0,5.

Esses resultados mostram uma capacidade das métricas na avaliação e

predição da nota atribuída pelo professor para textos do gênero projetos de

pesquisa, porém para uma melhor compreensão da participação individual das

métricas na variação dos conceitos, buscou-se explorar a sua relação estatística.

Para explorar a existência de relações significativas entre as métricas

mencionadas e as avaliações dos trabalhos do corpus, foi conduzida uma análise de

variância (ANOVA) entre as métricas dos trabalhos e os grupos formados pelas

categorias de conceito (A, B e C). Essa análise buscou verificar se as diferenças

observadas eram estatisticamente relevantes e se as variáveis independentes se

correlacionavam com a variável categórica 'conceito'. Os achados desta análise são

apresentados na tabela 4. Os resultados da análise foram publicados em Meira et.

al. (2023), e maiores detalhes sobre as correlações encontradas são descritos no

artigo.

Tabela 4 - Tabela de correlações para notas e métricas

Média Desvio
Padrão

F-Value P-Value

Diversidade léxica 1,0184 0,3412 9,993 = 0,001

Frequência de palavras 62193 41262 1,5172 = 0,221
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Concretude das palavras 6,8367 4,3544 11,0320 = 0,001

Polissemia das palavras 7,1265 4,2936 10,3343 = 0,001

Palavras antes do verbo principal 10,4127 7,1932 8,1911 = 0,001

Modificadores por sintagma nominal 10,9012 7,5526 10,9046 = 0,001

Conectivos lógicos 0,06838 0,0268 3,5378 = 0,032

Sobreposição de palavras de conteúdo 1,8510 2,1187 2,0977 = 0,117

Fonte: do autor

Os resultados apresentados na tabela 4 indicam correlações estatísticas

significativas em várias métricas analisadas, com valores de p-value menores que

0,01, indicando alta significância estatística. Entretanto, três métricas específicas –

Frequência de Palavras, Conectivos Lógicos Positivos e Sobreposição de Palavras

de Conteúdo – não apresentaram significância estatística, divergindo dos achados

típicos em análises de textos em inglês, como apresentado em Graesser e

McNamara (2011). Separadamente, a Sofisticação Léxica mostrou uma clara

associação entre altas avaliações e maior complexidade lexical, embora a métrica

Frequência de Palavras não tenha mostrado significância. Isso sugere que, apesar

da ausência de correlação com a frequência das palavras, textos com maior

complexidade lexical tendem a ser mais bem avaliados, mesmo que mais difíceis de

entender.

Em relação à Complexidade Sintática, os resultados estão alinhados com os

estudos anteriores (McNamara e Graessner, 2012), indicando que estruturas

sintáticas mais complexas estão positivamente correlacionadas com avaliações mais

altas. Por outro lado, na categoria Dispositivos de Coesão, não foram encontradas

correlações significativas entre o uso desses dispositivos e as avaliações dos

trabalhos. Isso contrasta com as tendências reportadas por McNamara e Graessner

(2012), sugerindo que as diferenças podem ser devido ao tipo de texto ou às

características específicas do português comparadas ao inglês.

Ao efetuar comparação destes dados de Projetos de Pesquisa com os dados

de Redações, notou-se que a diferença dos estilos de textuais e objetivos da escrita

pode influenciar positiva ou negativamente os resultados obtidos. Apesar de

correlações estatística significantes terem sido encontradas no estudo de Redações,



81

os resultados não foram conclusivos ao relacionar a nota da redação com os valores

obtidos através das métricas, diferentemente dos resultados apresentados neste

estudo.

Assim, a variação da correlação apresentada pelos testes ANOVA dos

estudos de projetos de pesquisa e de redações é atribuída à diferença de estilo dos

textos existentes em cada corpus. Nos projetos de pesquisa, tem-se a média de

1968,2 palavras, 99,8 sentenças e 52,7 parágrafos, já para as redações, as médias

obtidas, respectivamente, são 257,8, 9,6 e 4,2. Estas diferenças básicas de tamanho

textual já demonstram diferenças na forma e no objetivo da escrita, sendo que isto

tende a limitar o uso de palavras categorizadas dentro das métricas avaliadas.

Outro ponto de possível motivador para as diferenças estatísticas está na

metodologia de avaliação dos trabalhos dos estudos, uma vez que as redações

possuem características onde o contexto e a evolução do aluno não são julgados

pelo avaliador.

Com base nestes resultados apresentados, entende-se que o

aprofundamento nos estudos com variações de gêneros textuais são necessários

para o refinamento das métricas utilizadas, assim como a busca de correlação entre

redações e outras métricas não utilizadas neste estudo. A implementação de

diferentes técnicas de PLN também podem apresentar variação nos resultados.

Para o estudo de projetos de pesquisa, ainda foram calculadas as correlações

existentes entre as notas atribuídas pelo professor da disciplina e as métricas de

Estrutura Textual obtidas através do Plugin MTA.

Os resultados obtidos pelo estudo de Projetos de Pesquisa, apresentados

na tabela 5, demonstram a taxa de ocorrência percentual de cada métrica

relacionada à Estrutura Textual, para este corpus. A tabela está separada em

colunas correspondentes às métricas de cada categoria, detalhadas na tabela 1, e

em linhas, representando Pos para as ocorrências positivas e Neg para as

ocorrências negativas das respectivas métricas.

Tabela 5 - Ocorrência das Métricas de Estrutura Textual

Coerência Objetivo

Títu-Objetiv Referencial Elem-PalavrCh Verbos QuantAções AspecMeto TermosVago

Pos 31,72 57,36 45,51 84,14 0 0 0

Neg 22,76 42,64 0 14,48 10,34 3,45 0,69
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Metodologia

Modalidade ColetaDados Classificação Abordagem PalavrChav Sujeitos Período

Pos 84,14 77,93 35,17 17,93 32,41 88,97 82,76

Neg 15,86 22,07 64,83 82,07 66,21 11,03 17,24

Fonte: do autor.

Na tabela 5, não se verifica a ocorrência de retornos negativos para a métrica

“Elem-PalavrCh” do quesito coerência, a lembrar, esta métrica é correlacionada à

métrica “Título-Objetivo” do mesmo quesito, sendo que possui apenas retorno

positivo. Desta forma, quando a métrica “Título-Objetivo” tem resultado positivo e a

métrica “Elem-PalaChav” tem resultado negativo, apenas o feedback positivo é

apresentado, evidenciando apenas a correlação entre título e objetivo. Porém,

quando ambas as métricas têm resultado positivo, apenas o texto relativo à métrica

“Elem-PalaChav” é apresentado, já que ele condensa o feedback de ambas as

métricas. Esta configuração tem o objetivo de resumir o feedback final apresentado.

Hattie e Timperley (2007) comentam que ao oferecer feedbacks construtivos,

é mais importante que este feedback seja focado na qualidade e relevância do que

na repetição e extensão. Assim, o excesso de textos no feedback pode dificultar a

compreensão dos pontos a serem melhorados.

Para facilitar a leitura da tabela 5, construiu-se a figura 15. Esta figura contém

a taxa percentual de ocorrência de cada Métrica de Estrutura Textual para o corpus

em questão.



83

Figura 15 - Gráfico de ocorrência das métricas de ET - Projetos

Fonte: do autor.

A figura 15 ilustra as ocorrências de retornos positivos e negativos através

dos feedbacks gerados.

As métricas do quesito Objetivo, com exceção da métrica “Verbos”, não

geram retornos positivos aos alunos, ou seja, não apresentam feedbacks

parabenizando o aluno por escrever seu objetivo com apenas uma ação, por não

mencionar aspectos metodológicos ou por não inserir termos vagos, por exemplo.

Para buscar a correlação das métricas de Estrutura Textual com as notas

atribuídas pelo professor da disciplina, efetuou-se o cálculo da correlação de

Pearson. Este teste permite identificar a força e a direção entre os dados analisados.

Para a execução do teste foram utilizadas como variáveis a nota atribuída

pelo professor e a taxa de ocorrência das métricas. Como forma de entender melhor

os dados, foram acrescentadas as compilações dos grupos de métricas ao cálculo.

A tabela 6 apresenta os resultados.

Tabela 6 - Correlação de Pearson para métricas de Estrutura Textual

Coeficiente de Correlação p-value

Métricas Coerência Agregadas 0.0860 0.3324
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Métricas Objetivo Agregadas 0.5074 0.0959

Métricas Metodologia Agregadas 0.7942 0.0471

Título-Objetivo - 0.0264 0.7656

Referencial-PalavrasChave - 0.0646 0.4669

Elementos-PalavrasChave - 0.0409 0.6446

Objetivo-Verbos 0.0216 0.8073

Objetivo-QuantidadeAções 0.1087 0.2199

Objetivo-AspectosMetodologicos 0.2378 0.0670

Objetivo-TermosVagos 0.1526 0.5534

Metodologia-Modalidade 0.3562 0.0918

Metodologia-ColetaDados 0.2875 0.0795

Metodologia-Classificação 0.4250 0.0485

Metodologia-Abordagem 0.1672 0.2844

Metodologia-PalavrasChave 0.2135 0.3502

Metodologia-Sujeitos 0.0532 0.8752

Metodologia-Período 0.0175 0,6725

Fonte: do autor.

Lê-se na tabela 6 que as métricas de maneira individual não apresentaram

indicativos estatísticos de rejeição da hipótese nula, além de apresentar uma baixa

correlação entre a ocorrência da métrica e a nota atribuída pelo professor. Os

resultados de correlação de Pearson mais próximos de 0 para a maioria das

métricas de maneira individual indicam pouca força destas na correlação para com

as notas atribuídas pelo professor. Este entendimento é reforçado pelo valor p maior

que 0.05, indicando baixa significância estatística na rejeição da hipótese nula, ou

seja, não é possível indicar que uma métrica de maneira isolada teve influência

significativa para predizer a nota atribuída pelo professor.

Este fato está alinhado aos achados de McNamara e Graesser (2012) e Meira

et. al. (2023), apontando para o fato de que as categorias das métricas obtiveram

melhores resultados na predição das notas do que as métricas de maneira
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individual, como visto na tabela 6, onde as métricas de maneira agrupada obtiveram

melhores resultados.

Outro fator consiste na função das métricas de Estrutura Textual. Cada uma

delas avalia um ponto específico de um projeto de pesquisa. Desta forma, não era

esperado que apenas uma métrica predissesse a nota atribuída pelo professor. Os

resultados apresentados na tabela 6 reforçam este entendimento, sendo possível

afirmar que estas métricas não têm peso determinante de maneira individual.

Considerando todas as métricas de metodologia para cada trabalho como

uma métrica agrupada, a correlação entre agrupamento e nota do professor

apresentou resultados mais fortes na correlação de Pearson, obtendo valor de 0.79

para a força da correlação, o que indica uma correlação forte. No trabalho de

Mukaka (2012), este agrupamento ainda apresentou relevância estatística

significativa, obtendo grau superior a 95%, indicado através do valor p.

Outra métrica agrupada que apresentou alguma correlação entre

agrupamento e nota, porém desta vez com força moderada segundo a escala

apresentada em Mukaka (2012), foi o agrupamento de métricas Objetivo. Com valor

de correlação de 0.5074 e valor p em 0.0959 é possível entender que há alguma

correlação entre o agrupamento e a nota atribuída pelo professor, porém não é

possível afirmar que a hipótese nula está descartada, uma vez que o grau de

significância estatística ficou abaixo de 95%.

Já para o agrupamento de métricas de Coerência não se vislumbrou

nenhuma correlação entre o agrupamento e as notas atribuídas, uma vez que os

valores obtidos são categorizados como sem correlação por Mukaka (2012). Assim,

entende-se necessário continuar os estudos sobre o uso destas métricas com maior

número de trabalhos, a fim de confirmar ou refutar a correlação encontrada.

3.3 Etapa 3: Estudo Final para Avaliação do Emprego da ferramenta Athos

A terceira etapa da pesquisa foi iniciada deu-se com a utilização da

ferramenta Athos. As seções a seguir detalham aspectos metodológicos do estudo e

em seguida os resultados alcançados.
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3.3.1 Metodologia do Estudo Final para Avaliação do Emprego da ferramenta

Esta fase do estudo foi desenvolvida na modalidade de estudo de casos

múltiplos. Essa é uma metodologia de pesquisa qualitativa que envolve o estudo de

vários casos para compreender um fenômeno complexo, permitindo aos

pesquisadores examinar padrões, semelhanças e diferenças entre os casos. (Yin,

2014)

O contexto de uso e avaliação da ferramenta consistiu em classes de

disciplinas de metodologia da pesquisa em educação, disciplinas de cursos de nível

superior em grau de licenciatura de diferentes áreas acadêmicas. Essas turmas

contam com média de 25 alunos com entrada semestral. Três professores dessas

disciplinas participaram dos estudos. Todos eram experientes em ministrar

disciplinas correlatas e em avaliar trabalhos científicos. Um total de 5 turmas foi

envolvido na pesquisa.

As atividades que foram realizadas com os alunos consistiram de atividades

usuais das disciplinas, que têm como foco central a escrita de um projeto de

pesquisa no formato de uma proposta de trabalho de conclusão de curso. Durante a

disciplina, os alunos habitualmente trabalham com diferentes atividades em que vão

desenvolvendo diferentes partes de seus projetos, a saber:

I. Introdução
A. Tema da pesquisa

B. Questão de pesquisa

C. Objetivos

D. Justificativa

II. Revisão de literatura
A. Autores/teorias que dão suporte teórico ao estudo

B. Trabalhos relacionados à proposta

III. Metodologia

Caracterização dos procedimentos metodológicos com relação à:

A. natureza da pesquisa (descritiva, explicativa, exploratória)

B. abordagem (quantitativa, qualitativa)

C. modalidade (estudo de caso, pesquisa experimental, pesquisa

etnográfica, pesquisa-ação, pesquisa de levantamento, …)
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Descrição dos procedimentos metodológicos com relação à:

D. coleta de dados (entrevistas, questionários, grupos focais, logs de

utilização de sistemas, …)

E. análise de dados (análise estatística, análise de conteúdo, análise de

discurso)

As atividades monitoradas pela pesquisa foram desenvolvidas pelo

professor seguindo o cronograma da disciplina. Durante as entregas das atividades

ao longo do semestre, o professor fez uso da ferramenta Athos para dar retorno aos

alunos sobre seus trabalhos. Foram previstas as seguintes fases de avaliação:

● 5a semana de aula:
○ alunos entregaram versão do trabalho que apresenta o título,

discorreram sobre o tema, a questão de pesquisa, o objetivo geral;

listaram ainda os assuntos a serem tratados no referencial teórico

○ professor avaliou atividade e retornou aos alunos o trabalho

comentado

● 10a semana de aula:
○ alunos entregaram nova versão incluindo agora a revisão de literatura

que já tinha os temas definidos

○ professor avaliou atividade e retornou aos alunos comentários sobre

todo o texto, com foco na revisão de literatura e nos comentários

enviados na avaliação anterior

● 16a semana de aula:
○ alunos entregaram nova versão incluindo agora a seção de

metodologia da pesquisa

○ professor avaliou atividade e retornou aos alunos comentários sobre

todo o trabalho, focando principalmente na seção de metodologia e

nos comentários enviados na avaliação anterior

● 17a semana de aula:
○ alunos entregaram a versão final e revisada do trabalho

○ professor revisou novamente o trabalho, focando em aspectos que

haviam sido comentados na versão anterior
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Em cada trabalho avaliado, para todas as 4 fases de avaliação, foram

coletados dados nos logs do sistema sobre como os professores utilizaram os

feedbacks produzidos automaticamente pela ferramenta:

● feedback utilizado na íntegra, sem nenhuma alteração

● feedback alterado em até 15%

● feedback alterado em até 50%

● feedback alterado em mais de 50%

● feedback desconsiderado, registrado como inadequado

Durante o uso da ferramenta para avaliação dos trabalhos, os professores

também dispuseram de um campo de texto para poderem comentar os feedbacks

recebidos pela ferramenta e foram incentivados a registrar seus comentários. Esses

comentários foram examinados por meio de análise de conteúdo, seguindo diretrizes

estabelecidas por Saldaña (2013) e descritas mais adiante no texto.

No final do semestre, foi realizada uma análise dos logs de uso da

ferramenta pelos professores, a maneira como os feedbacks foram utilizados bem

como os comentários feitos pelos professores para os feedbacks. A partir desses

dados, foi elaborada uma entrevista semi-estruturada para melhor conhecer a

percepção dos professores sobre o apoio da ferramenta na realização das

avaliações dos projetos. De modo geral, buscou-se compreender se a ferramenta

agilizou e qualificou o trabalho de avaliação, segundo a visão dos professores.

Foram também localizados episódios de uso da ferramenta em que o professor

aceitou os feedbacks na sua íntegra ou fez pequenas modificações, bem como

aqueles em que o professor fez muitas modificações e/ou descartou o texto

elaborado pela ferramenta completamente. Os professores foram então solicitados a

comentar mais detalhadamente esses episódios. Além desses questionamentos, as

seguintes perguntas fizeram parte do roteiro de entrevista:

● Em que medida a ferramenta facilitou ou agilizou o processo de

fornecer feedbacks aos alunos?

● Quais recursos ou funcionalidades específicas da ferramenta foram

mais úteis para você ao avaliar os projetos dos alunos?

● Houve alguma dificuldade ou limitação encontrada ao utilizar a

ferramenta? Se sim, como você lidou com essas questões?
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● Comparado ao método tradicional de fornecer feedbacks, você

considera que a ferramenta melhorou a qualidade dos feedbacks que

você pôde oferecer aos alunos? Por quê?

● A ferramenta ajudou a padronizar ou tornar mais consistente o

processo de feedback em relação a diferentes projetos e alunos?

● Como você percebeu a mudança na receptividade dos alunos aos

feedbacks encaminhados neste semestre?

● Você acredita que a ferramenta teve algum impacto na motivação ou

engajamento dos alunos em relação aos projetos? Por quê?

● Como você tratou os gráficos comparativos apresentados? Eles foram

úteis na avaliação dos trabalhos?

● Com base na sua experiência, você tem alguma sugestão de melhoria

ou recursos adicionais que poderiam ser incluídos na ferramenta para

torná-la ainda mais eficaz?

Após a realização e transcrição das entrevistas com os professores, essas

foram analisadas através da técnica de análise de conteúdo com o processo de

codificação descrito em Saldaña (2013). Esse processo conta com a criação de

códigos identificadores que transcrevem a ideia do texto analisado, orientando assim

a identificação e categorização do conteúdo. O autor trata um código na pesquisa

qualitativa como sendo uma palavra ou frase curta, que confere um atributo

somativo ou evocativo para uma porção de dados. A etapa de codificação contou

com dois codificadores e no final dessa fase, foi efetuada a verificação de

inconsistências dos dados entre eles. Chegando-se a um consenso, iniciou-se uma

nova fase em que os códigos eram identificados nas entrevistas, tarefa novamente a

ser realizada pelos dois codificadores, com um período de conciliação ao final do

processo. Por fim, a ocorrência de cada código foi contabilizada nas falas dos

professores, buscando-se identificar frequências e tendências. Trechos das falas

foram escolhidos para ilustrar e discutir a ocorrência dos códigos, buscando-se

identificar de que modo a ferramenta proposta auxiliou na qualificação do processo

de mediação e avaliação dos projetos.

Em resumo, os métodos de coleta de dados empregados foram:
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● Construção de corpora de dados balizadores das métricas de

Complexidade Textual e de Estrutura Textual para as diferentes áreas.

● Qualificação feita pelo professor para o feedback produzido

automaticamente pela ferramenta (usado na íntegra, alterado em até

15%, 50%, mais de 50%, desconsiderado), para cada trabalho avaliado

● Coleta e análise dos logs dos professores para organização das

entrevistas semi-estruturadas identificando episódios em que

feedbacks foram usados sem muitas alterações, e também aqueles em

que foram muito alterados ou desconsiderados

● Entrevista semi-estruturada com professores para compreender de que

modo a ferramenta auxiliou na qualificação do processo de mediação e

avaliação dos projetos.

3.4.2. Resultados do Estudo Final para Avaliação do Emprego da ferramenta

A primeira parte do estudo final para avaliação do emprego da ferramenta

Athos apoiou-se no campo da pesquisa quantitativa. Os dados foram coletados após

o uso da ferramenta Athos pelos três professores participantes da pesquisa. Esses

dados se concentram em torno dos feedbacks gerados pelas análises da ferramenta

para os trabalhos e na aceitação, alteração ou rejeição desses feedbacks por parte

dos professores.

Para o controle de geração dos feedbacks, foram utilizados os dados obtidos

com os estudos prévios realizados. Esses estudos permitiram e direcionaram a

construção dos parâmetros de geração de feedback personalizado para os trabalhos

submetidos, podendo a ferramenta Athos ser utilizada tanto por orientadores quanto

por professores de disciplinas de metodologia científica ou da pesquisa.

Os feedbacks foram gerados baseando-se no desvio padrão de ocorrência

das métricas dentro do estudo dos projetos de pesquisa. Para as métricas de

Complexidade Textual, foram definidos parâmetros de variação do desvio padrão

para cada métrica componente das categorias. A exemplificar, a métrica Frequência

de Palavras da categoria Sofisticação Léxica somente dispara um feedback ao

usuário quando o valor z-score da métrica variar mais do que 1.5, tanto para mais

quanto para menos da média do corpus ou área, ou seja, quando o valor obtido pelo

trabalho for um desvio padrão e meio acima ou abaixo da média.
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Como forma de responder à questão norteadora desta pesquisa, uma das

variáveis de coleta elencada resumiu-se à aceitação ou não dos feedbacks gerados

por parte dos professores participantes. Assim, os dados quantitativos coletados

através da ferramenta mostraram o percentual de aceitação dos feedbacks. A figura

16 abaixo apresenta a disposição de feedbacks gerados pela ferramenta, divididos

entre a ocorrência dos feedbacks, o número de feedbacks aceitos e o número de

alterações ou remoções efetuadas pelo professor, no feedback antes desse ser

enviado ao aluno.

Figura 16 - Disposição dos feedbacks por métricas

Fonte: do autor.

Na figura 16 encontra-se a frequência de ocorrência de cada métrica

disparadora de feedback, representado por barras azuis, bem como a aceitação dos

feedbacks gerados, representado através das barras verdes, e o número de

alterações nos feedbacks, representados pelas barras amarelas. O sistema contou

com 57 trabalhos avaliados por três professores participantes, sendo o primeiro

professor, avaliador de 28 trabalhos, o segundo professor com 23 avaliações e o

terceiro com 6 trabalhos avaliados. Nota-se no gráfico que, assim como no estudo

prévio de Projetos de Pesquisa, a métrica Coerência “Referencial” obteve 100% de
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ocorrência. Essa taxa de ocorrência deve-se ao fato de que essa métrica possui

tanto retorno positivo quanto negativo, já a métrica coerência “Elem-PalavrasChave”,

por sua vez, deve ter sua taxa de ocorrência somada com a métrica Coerência

“Título-Objetivo”, uma vez que essas métricas são correspondentes, ou seja, onde a

métrica “Título-Objetivo” apresentar feedback corretivo, a métrica

“Elem-PalavrasChave” não será disparada. Dessa forma, tem-se também 100% de

ocorrência, sendo 98% para a Coerência “Elem-PalavrasChave” e 2% para a

Coerência “Título-Objetivo”. As métricas apresentadas na tabela 1 e suprimidas na

figura 16 não tiveram ocorrências registradas dentre os trabalhos avaliados pelos

professores participantes.

Além das taxas de ocorrência das métricas para os professores participantes,

a figura 16 mostra a validação dessa ocorrência por parte do professor. Nota-se nas

barras verdes a aceitação do feedback gerado para cada métrica. Nesse caso,

foram disparadas 216 vezes as métricas geradoras de feedback, dessas o professor

validou 150 ocorrências, consistindo em um percentual de aceitação de 69,44%,

restando 66 feedbacks alterados, removidos ou adicionados pelos professores,

representados pelas barras amarelas.

A taxa de ocorrência de cada métrica é detalhada na tabela 7 abaixo, esta

tabela é complementar à figura 16.
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Tabela 7 - Taxa de aceitação dos feedbacks

Fonte: do autor

A tabela 7 representa a taxa de aceitação dos feedbacks gerados para os

trabalhos dos alunos avaliados pelos professores participantes da ferramenta. A

descrição de cada métrica encontra-se na tabela 1. Para relembrar, a métrica

Coerência “Título-Objetivo” analisa a correlação entre título e objetivo, a métrica

Coerência “Referencial” avalia a relação entre as palavras-chave do trabalho com

sua ocorrência e relação no referencial teórico, a métrica Coerência

“Elem-PalavrasChave” considera a relação entre título, objetivo e palavras-chave, a

métrica Objetivo “Verbos” analisa a correlação dos verbos do objetivo, a métrica
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Objetivo “QuantAções” a quantidade de ações do objetivo, a métrica Objetivo

“AspecMetodol” considera a existência de aspectos metodológicos no objetivo, a

métrica Metodologia “Modalidade” analisa a modalidade da pesquisa, a métrica

Metodologia “ColetaDados” refere-se a coleta de dados, a métrica Metodologia

“Classificação” aborda a classificação do objetivo da pesquisa, a métrica

Metodologia “Abordagem” analisa a abordagem da pesquisa, a métrica Metodologia

“Sujeitos” a descrição dos sujeitos e a métrica Metodologia “Período” analisa o

período de realização, a métrica “PalavrasPorSentença” compõe a categoria

Tamanho e Extensão juntamente com as métricas “Tam Introdução”, “Tam

Referencial” e “Tam Metodologia”.

As linhas da tabela 7 relativas à “Aceitou na íntegra” e “Recusou na íntegra”

referem-se às vezes em que o professor participante da ferramenta Athos aceitou ou

recusou completamente o feedback gerado, de maneira integral, sem alterações,

excetuando-se a forma da escrita do feedback.

Ao examinar a tabela 7, nota-se uma frequência reduzida de algumas

métricas expressas em valores absolutos. Esse fenômeno decorre principalmente da

predominância de feedbacks corretivos em comparação aos elogios aos alunos.

Portanto, certas métricas são ativadas apenas quando o sistema identifica erros ou

desempenhos abaixo da média. Não há, por outro lado, feedbacks positivos que, por

exemplo, informem que o objetivo foi alcançado com uma única ação.

Tanto o gráfico 20 quanto a tabela 7 mostram que os professores

participantes aceitaram todas as ocorrências das métricas Objetivo “AspecMetodol”,

“Tam Referencial” e “Palavras por Sentença”, correspondendo a 5,12% das

ocorrências. Por outro lado, as métricas “Título-Objetivo”, “Abordagem” e “Tam

Introdução”, que correspondem a 1,86% das ocorrências, foram totalmente

rejeitadas. Ainda apresenta-se que 38,6% dos trabalhos avaliados tiveram seu

feedback aceito na íntegra pelo respectivo professor avaliador e apenas 3,51% dos

trabalhos tiveram o feedback totalmente rejeitado.

Esses valores de 38% e 3% para aceitação e rejeição total dos feedbacks,

respectivamente, indica uma tendência assertiva por parte da ferramenta Athos na

geração das avaliações. Um total de 69% dos feedbacks gerados foram

integralmente aceitos pelos professores. Esse valor pode ser considerado alto, uma
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vez que qualquer alteração no feedback gerado retira a estatística dessa faixa,

colocando-a na faixa de 'alteração' ou 'rejeição'. Na faixa de alteração, muitas vezes

o feedback gerado ainda está alinhado à percepção do professor, porém, requer

algum ajuste textual. Esses desdobramentos são explorados mais adiante na tese,

durante as entrevistas realizadas com os docentes.

Cavalcanti (2021) discute o fato de que o objetivo no uso de ferramentas de

correção automatizada não deve ser remover o professor do processo de avaliação,

mas sim auxiliá-lo na tarefa. A maneira como a ferramenta Athos foi concebida,

sugerindo ao professor feedback avaliativo que pode ser ajustado, está alinhada à

visão do pesquisador.

Os resultados obtidos estão também em sintonia com os apresentados por

Bastiani (2022). Na pesquisa do autor, foram apresentados valores de concordância

de 71%, corroborando a taxa de aceitação deste trabalho que ficou em 69%. A taxa

de rejeição dos feedbacks de ambos os trabalhos foi de 3%.

Essa análise dos valores de aceitação ou rejeição está alinhada com os

dados coletados através dos comentários e entrevistas realizadas com os

professores participantes. Embora a ferramenta Athos gere ocasionalmente

feedbacks que não são aceitos, os usuários enfatizam que essas ocorrências são

esporádicas e podem ser corrigidas com ajustes direcionados. Todos os

participantes destacaram que as ocorrências assertivas são muito mais frequentes,

o que é evidenciado pela taxa de aceitação dos feedbacks (69%).

Compreende-se ainda que sempre haverá feedbacks não aceitos ou

alterados, uma vez que ferramentas automatizadas não conseguem captar as

nuances da escrita de cada aluno, ou mesmo o estilo de comentário de cada

professor. Assim, unem-se os benefícios mostrados na literatura ao complementar

um feedback automatizado com as considerações e ajustes efetuados pelo

professor, integrando os benefícios dos dois estilos como demonstrado por

Woodworth (2022). Essa afirmação é corroborada pela aceitação dos feedbacks e

fala dos professores participantes.

Ao analisar os comentários dos professores deixados na própria ferramenta,

relembra-se que qualquer alteração desses feedbacks gerados fez com que fossem
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considerados incorretos para esta análise, mesmo nos casos em que o professor

participante apenas removeu o feedback por julgar que a análise realizada não era

adequada para a atividade proposta ao aluno. A Figura 17 apresenta um comentário

de um professor sobre um feedback gerado que não foi julgado propriamente

incorreto, mas inadequado, porque a atividade proposta não considerava aquele

aspecto avaliado...

Figura 17 - Comentário sobre o feedback gerado

Fonte: do autor

Na figura 17, o professor participante ressalta que o feedback está correto

pois a informação relacionada ao período de realização da pesquisa não está

apresentado no trabalho do aluno, porém, o professor ainda informa que a disciplina

não chega nesta etapa, ou seja, tal informação não é cobrada do aluno.

Assumindo que um sistema automatizado é composto por conjuntos de

regras pré-definidas, torna-se compreensível que esse, ao avaliar um trabalho que

não contempla todas as etapas, produza avisos que podem ser considerados

incorretos pelo professor. Bird et al. (2009) comentam sobre a necessidade de

melhoria constante de sistemas e algoritmos de PLN e isso é coerente neste caso,

onde poderia ser dada ao professor a capacidade de escolher quais métricas seriam

analisadas, evitando assim esse tipo de consideração de erro.

Outro exemplo disso está na análise dos comentários para a métrica

Objetivo “QuantAções”. Nessa métrica obteve-se uma taxa de aceitação de 50%. Ela

avalia a existência de mais de um verbo no objetivo da pesquisa. Por vezes o

comentário do professor foi favorável, em outros, não, citando que era aceitável a
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existência de dois verbos, uma vez que uma ação era complementar à outra, como

pode ser visto nas figuras 18 e 19.

Figura 18 - Comentário do professor participante 2 - Métrica “QuantAções”

Fonte: do autor

A título de recordação, a métrica “QuantAções” produz feedbacks

relacionados à quantidade de ações existentes no objetivo da pesquisa do aluno.

Para esse caso, o trecho do feedback gerado foi “...mais de uma ação foi

identificada no objetivo geral do seu projeto, o que possivelmente indica que ele está

dividido em duas ou mais linhas de investigação. Ações identificadas: investigar,

conhecer.”

Percebe-se na figura 18 que os verbos utilizados no objetivo estão

apresentando mais de uma ação, ou seja, tornam o objetivo confuso e disperso, o

que foi reconhecido pelo professor participante 2 no comentário “Destaque para a

observação feita no objetivo - ótimo!”.
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Figura 19 - Comentário professor participante 1 - Métrica “QuantAções”

Fonte: do autor

Na figura 19 é possível verificar que os verbos disparadores da métrica

Objetivo “QuantAções” são “investigar” e “avaliar” e segundo o comentário do

professor participante 1, esse acontecimento pode ser frequente e não é

propriamente um erro, uma vez que as ações são complementares uma à outra.

Desta forma, a mesma métrica disparadora recebeu duas avaliações

distintas, mesmo não estando propriamente incorreta, apenas sendo sujeita às

particularidades de cada situação e avaliador. Esse fator reforça os apontamentos

feitos por Hyland e Hyland (2006) ao afirmar que as ferramentas automatizadas

devem ser utilizadas em complemento à avaliação efetuada pelo professor, uma vez

que professores distintos podem avaliar de maneira diferente certo acontecimento

qualitativo, como é o caso dessa métrica. Isso reafirma a necessidade de

manutenção do professor no processo avaliativo de projetos de pesquisa.

Assim, contando com 69% de taxa de aceitação das métricas disparadoras e

38% de aceitação integral, nota-se a capacidade dos feedbacks gerados em

atenderem às necessidades do professor da disciplina de metodologia da pesquisa,

auxiliando-o na correção e avaliação dos trabalhos dos alunos.

Como finalização da leitura do gráfico e da tabela, cabe elencar que as

métricas das categorias Sofisticação Léxica, Complexidade Sintática e Dispositivos
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de Coesão, assim como as métricas Objetivo “TermosVagos” e Metodologia

“PalavrasChave”, de Estrutura Textual não tiveram ocorrências para os 57 trabalhos

avaliados pelos professores participantes. Esse não aparecimento não é visto como

problema, uma vez que os trabalhos são desenvolvidos por alunos de nível de

graduação e que foram orientados ao longo do semestre por professores de

disciplinas de metodologia da pesquisa.

Os resultados estatísticos da aprovação e alteração das validações das

extrações automatizadas efetuadas pela ferramenta Athos, avaliados pelos

professores participantes estão condensados na tabela 8.

Nessa tabela é possível conferir a quantidade de extrações aceitas pelos

professores em cada categoria, título, objetivo e palavras-chave, além da quantidade

de alterações efetuadas e o percentual de aceitação para cada categoria. A

categoria título do projeto contou com 98,2% de aceitação, sendo que a taxa de

inferência da ferramenta de IA foi de 11%. A taxa de inferência é o valor de “títulos”

ou “objetivos” extraídos que não existiam de maneira igual no trabalho do aluno.

Esses valores demonstram que a capacidade de extração da ferramenta para a

categoria Título é alta, inclusive nos casos onde inferências foram apresentadas,

tendo o professor validado quase a totalidade das extrações.

Tabela 8 - Resultados da extração automatizada

Validação Aceitação Alteração % Aceitação

Título do projeto 56 1 98,2%

Objetivo do projeto 52 5 91,2%

Palavras-chave 36 21 63,1%

Fonte: do autor.

Para a categoria Objetivo do projeto, a aceitação foi de 91,2%, com uma

taxa de inferência de 35,7%. Essa taxa de inferência é compreendida como um

ponto positivo das ferramentas de IA e PLN utilizadas, uma vez que os professores

participantes validaram a grande maioria das extrações. Essa capacidade positiva é

reforçada e evidenciada na figura 20 abaixo, onde o professor participante pontua
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que o objetivo apresentado pela ferramenta não está idêntico ao descrito pelo aluno,

o que o alerta para verificar qual das duas formas é a mais adequada.

A categoria Palavras-chave, por sua vez, foi a que obteve menor taxa de

aceitação por parte dos professores participantes da ferramenta, resultando em

63,1% de validação das palavras-chave extraídas. A esse resultado são atribuídas

as particularidades de identificação obtidas através das ferramentas de PLN e IA

utilizadas, as quais não possuem as capacidades de um professor na identificação

de pontos internos e específicos.

Figura 20 - Comentário sobre apresentação do objetivo.

Fonte: do autor

Com esses valores de aceitação, conclui-se que a ferramenta Athos tem

capacidade de identificar corretamente o título e o objetivo da pesquisa do aluno,

obtendo taxas de acerto superiores a 91%. Para o elemento palavras-chave, apesar

da taxa de aceitação de 63%, reforça-se a necessidade de validação desse por

parte do professor, uma vez que esse elemento é utilizado em processos da

ferramenta. Ao mesmo tempo, reconhece-se esse como um ponto para melhoria da

ferramenta, utilizando-se de novas técnicas ou ferramentas para a extração e

identificação dessas palavras-chave.
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A última fase do estudo apoiou-se em uma abordagem qualitativa. Após o

uso do sistema para avaliação dos trabalhos desenvolvidos por seus alunos nas

respectivas disciplinas, os professores passaram por uma entrevista para que se

pudesse conhecer suas percepções sobre o uso da ferramenta Athos. Esses dados

foram submetidos a técnicas de Análise de Conteúdo por dois codificadores

diferentes, sendo os códigos determinados como disposto na tabela 9 abaixo.

Tabela 9 - Códigos da Análise de Conteúdo

UsoGrafEstr O professor utilizou o gráfico de Estrutura Textual?

UsoGrafQuali O professor utilizou o gráfico de Complexidade Textual?

GrafEstrImporta O professor considera o gráfico de Estrutura importante?

GraQualiImporta O professor considera o gráfico de Complexidade importante?

CompTrabGraf
O professor gostou da comparação entre os trabalhos
apresentados pelos gráficos?

UtiliExtrac A extração dos componentes foi útil ao professor?

AcertExtrac
A extração estava precisa ou o professor precisou corrigir muitas
vezes?

AceitInfeExtrac O professor aceitou bem as inferências feitas durante a extração?

ValExtracImporta O professor julga importante a validação da extração?

ValExtracDesnec O professor julga desnecessária a validação da extração?

PalaChavDesnec
O professor considera ter as palavras chave em vista como
irrelevante?

EscritaInadq A forma da escrita do feedback estava inadequada?

ContFeedAdq O conteúdo do feedback estava adequado?

PrecMetr Existem métricas que podem receber ajustes nos parâmetros?

ComentAcert
O professor avalia os feedbacks fornecidos pela ferramenta como
assertivos?

AgiCorre O sistema agilizou o trabalho do professor?

Usaria
O professor utilizaria a ferramenta consistentemente em todas as
ofertas da disciplina?

Fonte: do autor

A fala e os comentários dos professores foram analisados através do

processo de codificação da análise de conteúdo proposto por Saldaña (2013). Para

essa tarefa foram convidados dois pesquisadores com experiência na área, para

que, de modo independente, identificassem códigos dos temas tratados nos dados

coletados. Do resultado desta codificação foi extraído o nível de concordância entre

os codificadores, conferido pelo cálculo do coeficiente Cohen’s Kappa, que classifica
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os níveis de concordância entre “Pequeno” (0.00) e “Quase Perfeito” (1.00). O

cálculo resultou em um coeficiente de valor 0.81, obtendo classificação igual ou

superior à “Significativa”. O percentual de concordância entre os codificadores foi de

85,7%.

Figura 21 - Quantidade de ocorrência dos códigos

Fonte: do autor

A figura 21 acima mostra o número de ocorrência de cada código. Em uma

primeira análise, destacam-se os códigos com menor número de ocorrências, ao

exemplo de UsoGrafEstr, GraQualiImporta, ValExtracImport e ValExtracDesnec.

Esses códigos tiveram apenas uma ocorrência por professor, não havendo consenso

entre eles. No caso do código UsoGrafEstr, o professor participante 1 citou que fez

uso do gráfico e que ele é importante para uma rápida identificação de qual trabalho

possui mais erros e possivelmente demandará mais trabalho e atenção. Já os

professores participantes 2 e 3 citaram que não utilizaram o gráfico de estrutura por

demandas de tempo e preferência em acessar o trabalho diretamente.

No caso dos códigos ValExtracImporta e ValExtracDesnec, os professores

participantes divergiram na questão da importância da validação dos dados

extraídos de forma automatizada pela ferramenta Athos, a saber: título do trabalho,
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objetivo geral e palavras-chave. O professor participante 1 citou a compreensão da

importância da validação para a ferramenta, mas que esta ação de validar os dados

extraídos automaticamente, para ele, na ação de avaliador do trabalho do aluno, é

desnecessária. Já o professor participante 2 cita que esta ação de validar os dados

extraídos exige e reforça os conceitos do trabalho do aluno ao professor, fazendo

com que este esteja mais atento a estes pontos durante a correção. O professor

participante 3 comenta que considera importante a ação de validação, pois dá ao

professor a oportunidade de corrigir possíveis erros da extração automatizada.

Esta divergência de opiniões quanto à necessidade de validação da extração

automatizada é associada às visões do professor participante com o funcionamento

da ferramenta desenvolvida. Enquanto o professor 1 reconhece a necessidade da

ação para o funcionamento da ferramenta, os professores 2 e 3 não fazem esta

vinculação. Avançando na visão da necessidade de validação da extração

automatizada, os trabalhos de Brown et al. (2020), Radford et al. (2019) e também a

própria mantenedora do Chat GPT informam que as ferramentas de IA generativa

podem cometer erros ou apresentar dados incorretos, sendo que pontos importantes

devem ser checados e conferidos.

Continuando nos códigos sobre a extração automatizada da ferramenta, o

código UtiliExtrac refere-se à utilidade e importância que o professor participante dá

ao fato de ter estes dados extraídos pela ferramenta. Os utilizadores citaram e

reforçaram durante suas falas a importância desta extração.

A figura 22 abaixo mostra um comentário do professor participante 1 sobre o

tema.
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Figura 22 - Comentário sobre a importância da extração dos dados

Fonte: do autor

Concordando com a literatura, o trabalho de Bastiani (2022) apresentou

resultados promissores relacionados à evolução da escrita do aluno quando este

elenca os elementos solicitados e recebe orientação sobre a escrita destes

elementos pelo Plugin MTA. Este mesmo fator é comentado pelo professor

participante na figura 22, ao referir-se que “A extração do título, objetivo e

palavras-chave é realmente muito útil…”. A apresentação desses elementos de

maneira facilitada ao professor o auxilia na tarefa de avaliação do trabalho, como

visto na complementação da fala deste professor “...percebi que com o auxílio da

ferramenta não tenho necessidade de utilizar esses textos, porque os problemas e

ao menos uma redação inicial é apresentada pela ferramenta…”

Assim, os resultados de Bastiani (2022) corroboram os resultados obtidos

nesta tese, quando o professor participante refere-se à importância de ter os

elementos título, objetivo e palavras-chave facilmente à disposição.

O código com maior ocorrência foi o ContFeedAdq, que refere-se à

quantidade em que o professor participante considera o conteúdo do feedback

apresentado adequado, sem considerar sua forma de escrita, que está atrelada ao

código EscritaInadq. Os professores participantes apresentaram repetidas vezes a

concordância para com o feedback gerado pela ferramenta, além da ocorrência do

respectivo código. Isso é corroborado pela quantia de feedbacks aceitos e também

na quantidade de feedbacks aceitos na íntegra. Estes valores estão apresentados

na tabela 7.
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Quanto ao código EscritaInadq, todos os utilizadores da plataforma citaram a

necessidade de reestruturar a forma como os feedbacks foram enviados ao aluno.

Isto se deve ao fato de que cada métrica disparadora fornece um feedback sobre

seu tema, no final da geração, todas as frases de feedback são enviadas à

ferramenta de IA generativa, Chat GPT, para que esta transcreva as frases em um

texto corrido e coeso. É sobre esta transcrição que os utilizadores apresentaram

queixas, citando por exemplo que ou a escrita era muito formal, como “Prezado

aluno fulano de tal, parabenizo vossa senhoria…”, o que não condizia com a forma

com a qual o respectivo professor participante se comunica com seus alunos.

Figura 23 - Comentário sobre alterações no modo da escrita

Fonte: do autor

Além da figura 23, que apresenta o comentário do professor participante

indicando que as colocações da ferramenta foram interessantes, durante a

entrevista o professor participante 2 também citou que “os termos da ferramenta não

foram um problema, mas preferi utilizar meus termos”. Outro comentário interessante

levanta o ponto de que cada professor possui uma forma específica e diferente para

comunicar-se com seus alunos, o que inviabiliza a capacidade da ferramenta em

reproduzir esta forma de escrita de maneira adequada. A fala foi: “não vale a pena o

sistema copiar o meu padrão de escrita, o meu padrão pode ser diferente de outro

professor e quanto isto custaria para o sistema?”

Considerando o uso de IA generativa, mais especificamente o Chat GPT, para

a conversão dos feedbacks individuais em um texto corrido e coeso, atribui-se o

problema reportado pelos professores participantes como um problema de “prompt”,

ou seja, da forma como a solicitação de conversão do texto foi solicitada à
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ferramenta de IA. Este assunto da construção do prompt de comando da IA é tratado

no trabalho de Arora et. al. (2023), os autores comentam sobre os poderes de

entendimento da ferramenta de IA e como pequenas alterações na solicitação geram

uma resposta totalmente diferente.

O resultado final do texto de feedback foi apontado pelos professores como

um problema, porém algo de pequena dimensão. Desta forma, assume-se este

problema como algo a ser melhorado em versões ou trabalhos futuros, onde

deverão ser analisados diversos comandos e solicitações, assim como as

respectivas respostas da ferramenta de IA generativa.

Outros dois códigos importantes são o AgiCorre, que refere-se ao quanto o

professor considera que a ferramenta agiliza a correção dos trabalhos e o código

Usaria, que questiona a vontade do professor em utilizar a ferramenta de forma

contínua em suas disciplinas de metodologia da pesquisa.

Para o código AgiCorre, os três professores concordaram que a utilização do

sistema agiliza e facilita a correção dos trabalho, mesmo que uma análise

quantitativa de tempo despendido na atividade possa apresentar valores maiores do

que sem o uso da ferramenta, o professor participante 2 comenta que “...agiliza sim,

tomou mais trabalho pois tinha que avaliar o aluno e retornar e dar o comentário na

ferramenta…”. Já o professor participante 1 coloca que “...claro que sempre uma

ferramenta nova, ela tem um tempo de aprendizagem. Né, então no início a gente

demora mais…”. Este comentário é complementado com: “...mas depois que a

pessoa entende como o sistema funciona, certamente ele agiliza, ele ajuda a

acelerar mesmo o processo de revisão”, o professor participante 3 salienta que “eu

utilizei a ferramenta depois de corrigir os trabalhos dos alunos, mas é clara a

capacidade do sistema em agilizar o trabalho”.

O entendimento de que uma ferramenta computacional pode auxiliar e

agilizar o trabalho do professor é abordado na literatura, como em Jurafsky e Martin

(2018) e em Zhai e Ma (2022). Este entendimento foi corroborado pela fala dos

professores participantes através de diversos comentários sobre a ferramenta Athos,

sendo unânime os apontamentos das capacidades positivas da ferramenta em

agilizar o trabalho de correção, como por exemplo ao apresentar os elementos do

trabalho de forma facilitada, elencar inconsistências entre a extração automatizada e
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o texto do aluno ou diretamente no fornecimento de feedbacks direcionados a

critérios específicos.

O código Usaria foi marcado por comentários como “...gostaria de utilizar

sim, principalmente se houver maior integração com o MOODLE…”, “...mesmo com

projetos preliminares já dá retorno…”, “...eu vejo um enorme potencial na ferramenta

para apoiar a revisão de projetos da maneira como ela tá construída, mas entendê-la

então para auxiliar professores na revisão e acompanhamento né de dissertações e

teses…” e “...gostaria muito de usar no próximo semestre, pois terei bem mais

alunos e a ferramenta auxilia muito o trabalho…”.

Estes apontamentos permitem compreender que a ferramenta Athos auxiliou

os professores na tarefa de correção e avaliação de projetos de pesquisa de seus

alunos, fornecendo comentários assertivos e agilizando o processo de avaliação dos

trabalhos.
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4 CONCLUSÕES

Os estudos que compuseram esta tese permitiram concluir que a ferramenta

de análise textual desenvolvida, baseada em técnicas que combinaram métricas da

linguística computacional com métricas de estrutura textual, foi capaz de auxiliar os

docentes na atividade de acompanhamento e avaliação de projetos de pesquisa em

disciplinas de graduação.

Os estudos abordaram análises de redações e projetos de pesquisa sob a

tutela de métricas de complexidade textual, correlacionadas com as notas atribuídas

por avaliadores especialistas.

Os resultados apresentados demonstram as capacidades destas métricas

textuais em predizer ou indicar possíveis notas atribuídas aos trabalhos, fornecendo

embasamento para novas ferramentas avaliativas que têm como meta auxiliar

professores em correções de trabalhos textuais.

Observou-se também, por meio dos resultados dos estudos desenvolvidos,

que diferentes estilos textuais afetam e alteram a eficácia das métricas. Isto é

demonstrado nas diferenças obtidas entre os estudos de redações e de projetos de

pesquisa. No estudo de redações, os resultados permitem concluir que as métricas

não são estatisticamente suficientes para a predição da nota atribuída pelo

avaliador. Estas estatísticas diferem dos resultados reportados na literatura para

outros estilos textuais, como os expressados no estudo de projetos de pesquisa.

Para os projetos de pesquisa, as métricas textuais obtidas se mostraram

estatisticamente significativas e correlacionadas com as notas atribuídas pelo

professor da disciplina, o que demonstra que o gênero textual tem influência sobre o

resultado da correlação métrica/nota. Assim, vislumbra-se a necessidade de maiores

análises envolvendo diferentes tipos textuais e as métricas textuais.

Foram mineradas, selecionadas e testadas métricas de complexidade e

estrutura textual para formarem um conjunto de métricas de mensuração para a

geração de feedbacks avaliativos. Este conjunto foi testado e avaliado nos estudos

que compõem esta tese, nos quais foram encontradas métricas estatisticamente

significativas para a tarefa, permitindo a construção de níveis e parâmetros de uso e
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conversão destas métricas em feedbacks textuais que auxiliassem o professor na

tarefa de avaliação e correção de projetos de pesquisa.

A validação dos feedbacks, das métricas e seus parâmetros de geração foi

efetuada com o uso da ferramenta por três professores de disciplinas de

metodologia da pesquisa de nível de graduação. Esta validação contou com a

análise de 57 trabalhos de pesquisa, onde foram obtidos pareceres dos professores

com relação aos feedbacks gerados. Os feedbacks foram aceitos 69,4% das vezes

em que foram disparados, sendo que apenas 30,6% dos feedbacks receberam

alguma alteração por parte do professor. Considerando-se que cada texto final é

composto pelo disparo de várias métricas e cada métrica relacionada a um feedback

exclusivo, este valor de 69,4% de aceitação é tido como positivo. Este fator de

sucesso é ainda maior ao observar-se que 38% dos textos finais aceitos sem

modificação e apenas 3,5% totalmente rejeitados.

O desenvolvimento de uma ferramenta tecnológica para avaliação

automatizada de projetos de pesquisa se mostrou um desafio, diversas técnicas e

algoritmos de PLN e IA generativa, juntamente com ferramentas de mineração,

manipulação e identificação textual foram utilizadas para permitir esta construção.

Ela contou com diversas etapas de testes e validações até o refinamento do

processo e a construção final da ferramenta.

Mesmo assim, durante a fase de entrevistas e validação da ferramenta junto

dos professores participantes, foram elencadas limitações e melhorias que podem

tornar a ferramenta Athos ainda mais competente em seu objetivo, seja por analisar

diferentes aspectos ou desenvolver novas capacidades.

Dentre estas limitações e demandas, salientam-se algumas como:

● Detector de plágio;

● Correção de formatação;

● Conferência de citações e uso de referências;

● Ajustes na geração do texto final de feedback;

● Analisar a etapa de resultados da pesquisa.

Entende-se que estas demandas podem enriquecer e aumentar o potencial

avaliativo da ferramenta, adicionando novas capacidades de análise e aumentando
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o alcance das já existentes. Sendo bons pontos para trabalhos e atualizações

futuras.

4.1 Considerações Finais

Este trabalho permitiu aprofundar os conhecimentos acerca da escrita e

avaliação de trabalhos de pesquisa, explorando áreas da Analítica da Aprendizagem

juntamente com técnicas de PLN. Foram apresentadas ferramentas capazes de

auxiliar no processo de obtenção de insights na identificação de padrões textuais,

além de fornecer uma ferramenta inovadora para o auxílio do professor na correção

e avaliação de projetos de pesquisa, juntamente com seus corpus base.

Os achados deste trabalho estão em sintonia com trabalhos relatados na

literatura. Assim como nos trabalhos de Crossley e McNamara (2011) e McNamara e

Graesser (2012), ficou claro que o uso de métricas textuais pode auxiliar em

diversas identificações e complementar a avaliação do professor, tornando esta

avaliação mais rápida e precisa.

A ferramenta desenvolvida mostrou-se válida na atividade proposta, tendo

aceitação dos professores participantes e mostrando resultados promissores no

auxílio destes, permitindo que concentrem sua avaliação em pontos e

particularidades de cada aluno.

Os resultados obtidos demonstram a capacidade da ferramenta em avaliar

projetos de pesquisa e fornecer feedbacks auxiliares aos professores, obtendo taxas

de 69% de aceitação nos feedbacks gerados. O que está em sintonia com pesquisas

apresentadas.

Além disso, este trabalho foi capaz de responder a questão norteadora da

pesquisa, apresentando como uma ferramenta computacional com funções de

avaliação automatizada da escrita pode auxiliar o professor na avaliação e

elaboração de feedbacks sobre textos do gênero projeto de pesquisa.

Para esta apresentação, utilizou-se de técnicas de PLN, sistemas de

extração, avaliação e mineração textual e integração com ferramentas de IA e

ambientes virtuais de aprendizagem. Todas estas ferramentas culminaram na



111

construção e desenvolvimento da ferramenta Athos, que através de um portal web

gratuito, embasada em métricas de análise da estrutura textual e da complexidade

textual, fornece feedbacks avaliativos e formativos que auxiliam o professor na tarefa

de correção e avaliação de projetos de pesquisa.

A ferramenta Athos conta com uma grande gama de trabalhos analisados

previamente, que compõem seus corpus de conhecimento, além de estar embasada

em trabalhos atuais da área para a construção das regras sobre os elementos que

compõem um projeto de pesquisa, bem como a maneira que tais elementos se

relacionam dentro do texto.

Como forma de validação da ferramenta, esta foi submetida a uso em

ambiente real, por professores de disciplinas de metodologia científica, o que tornou

a coleta de dados fidedigna e completa, tendo os resultados evidenciado a

importância da aplicação das tecnologias no contexto educacional.

Pelo lado tecnológico, a ferramenta Athos mostrou-se capaz de atuar na

avaliação e geração de feedbacks sobre projetos de pesquisa, identificando

fragilidades e pontos de melhoria nos trabalhos, apresentando taxas adequadas de

aceitação e concordância com os professores participantes.

Esta pesquisa abre portas, tanto para continuidade deste quanto para novos

estudos na área da Analítica da Escrita. As diferenças encontradas entre os corpora

da pesquisa corroboram a necessidade de estudos mais específicos e aprofundados

para cada área de ensino. Além disso, as diversas métricas textuais obtidas com

ferramentas de PLN demandam refinamento constante e extensa aplicação nas

diversas formas textuais.

Um trabalho futuro pode ser a inclusão de sistemas de recomendação de

conteúdo e a possibilidade de ampliação de uso da ferramenta, contemplando na

totalidade os gêneros de elementos comuns, como artigos, dissertações e teses,

além da aplicabilidade das métricas e feedbacks para outras áreas de ensino.

Por fim, vale ressaltar que o desenvolvimento de soluções tecnológicas para

apoio da educação, em especial à produção textual, são de grande importância para

a sociedade e o desenvolvimento humano. Em um ambiente cada vez mais rápido e

ágil, é fundamental que o professor tenha ferramentas que o auxiliem nos processos
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cotidianos da profissão, permitindo que este concentre-se no aluno e suas

particularidades.

Neste sentido, esta pesquisa utilizou de tecnologias, modelos e estratégias

pedagógicas para auxiliar professores no processo avaliativo da escrita acadêmica,

o que tem bom potencial para trazer futuramente repercussões educacionais e

sociais positivas.
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