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ABSTRACT

Computational thinking (CT) is a reasoning process that consists of formulating a problem and
solving it in steps that a computer is capable of solving. This process is so important that authors
consider it as an enhancer of the competences operational aspects of human beings, which can
be used in some strands, such as for example, in interdisciplinary development in basic
education subjects, such as Mathematics and Physics, and in development from specific
disciplines of Computer Science. In the context of the Mathematics discipline, we can relate an
issue among nine computational thinking competencies. Identifying issues that explore these
competencies can be extremely useful for students and teachers who have an interest in going
deeper into this topic, as the stimulus to CT can increase the ability to solve problems. In this
context, the design of intelligent models capable of predicting automatically CT skills in math
issues would be a great facilitator in the process of stimulating the resolution of problems. In
this work, we use a new database of questions to extract features from excerpts from the text
assigned to questions by manual assessments from experts. From these questions, we developed
classifiers using Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) and Latent Dirichlet
Allocation (LDA) as model features, recalculating the values of these characteristics through
the use of the excerpts, with the objective to increase the importance of those that belong to the
excerpts highlighted by the evaluators, and increasing the effectiveness of the classification of
the questions in relation to the stimulated computational thinking competencies.
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RESUMO

O pensamento computacional (PC) é um processo de raciocinio que
consiste em formular um problema e sua solucdo em passos que
um computador é capaz de realizar. Este processo é tdo importante
que autores o consideram como um potencializador das competén-
cias operacionais do ser humano, que pode ser usado em algumas
vertentes, como por exemplo, no desenvolvimento interdisciplinar
em disciplinas do ensino basico, tais como Matematica e Fisica, e
no desenvolvimento a partir de disciplinas especificas da Ciéncia
da Computagéo. No contexto da disciplina de Matematica, pode-se
relacionar uma questdo dentre nove competéncias do pensamento
computacional. Identificar questdes que exploram estas compe-
téncias pode ser extremamente 1til para alunos e professores que
possuem interesse em se aprofundar neste tema, pois o estimulo ao
PC pode aumentar a capacidade de resolucéo de problemas. Neste
contexto, a concepg¢ao de modelos inteligentes capazes de predizer
automaticamente competéncias do PC em questdes de matematica
seria um grande facilitador no processo de estimulo a resolucio de
problemas. Neste trabalho, utilizamos uma nova base de dados de
questdes para extrair caracteristicas a partir de destaques atribuidos
as questdes por avaliacdes manuais advindas de especialistas. A
partir destas questdes, foram desenvolvidos classificadores utili-
zando Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) e
Latent Dirichlet Allocation (LDA) como caracteristicas do modelo,
recalculando os valores destas caracteristicas através do uso dos
destaques, com o objetivo de aumentar a importancia daqueles ter-
mos que pertecem ao trechos destacados pelos avaliadores, e com
isso aumentar a eficicia da classificacdo de questdes em relacio as
competéncias do pensamento computacional estimuladas.

PALAVRAS-CHAVE

Extragdo de Caracteristicas, Pensamento Computacional, Classifi-
cagdo de Textos

1 INTRODUCAO

O uso do pensamento computacional tem sido estudado principal-
mente para estimular a capacidade de resolucio de problemas [6],
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especialmente no ensino fundamental. O mesmo possui duas prin-
cipais vertentes destacadas na literatura, sendo a primeira focada
no desenvolvimento das competéncias a partir de disciplinas da
Ciéncia da Computacio, e a segunda vertente voltada para o desen-
volvimento interdisciplinar do PC em conjunto com disciplinas do
Ensino Bésico, tais como Literatura e Matematica, por exemplo.

No contexto da disciplina de Matematica, o pensamento com-
putacional pode ser utilizado para estimular habilidades, em geral,
pouco exploradas pelas questdes comumente ministradas em sala
de aula, como por exemplo, o reconhecimento de padrdes, dedugdes
e o processo de divisdo e conquista. Segundo Barr e Stephenson [1],
as competéncias estimuladas com a préatica do PC sio:

Coleta de dados;

Analise de dados;
Representacéo de dados;
Decomposicdo de problemas;
Abstragio;

Algoritmos e Procedimentos;
Automacao;

Paralelizagio;

Simulacéo;

Um maior detalhamento sobre estas competéncias é apresentado
na Segdo 2.1.

De acordo com Costa et al [3], pode-se identificar estas compe-
téncias em enunciados de questdes de modo a utilizar os conceitos
do pensamento computacional para a sua resolucio. Este agrupa-
mento é ttil para professores e alunos, facilitando a pratica e ensino
do pensamento computacional na educagdo, o que pode trazer be-
neficios na carreira profissional e na vida pessoal de ambos [7].
Entretanto, de acordo com Costa [4], tal classificacdo pode ser bas-
tante custosa e trabalhosa de se fazer manualmente, ainda mais
considerando um grande niimero de questdes.

Dessa forma, pode-se usar classificadores ja existentes, como o
proposto por Costa et al [5], que usam o estado da arte de modelos
de predicdo para realizar esta tarefa automaticamente. Estes classi-
ficadores atuam utilizando caracteristicas do texto de cada questao
e agrupando-as com questdes semelhantes, de modo a fornecer
como resultado qual competéncia cada questdo possui. Assim, estas
caracteristicas tém grande impacto na eficiéncia do classificador,
de modo que é fundamental prover boas caracteristicas para um
melhor resultado.

Costa et al [5] propde um classificador utilizando técnicas de
Aprendizado de Maquina e Processamento de Linguagem Natural.
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O estudo levou em conta 402 questdes, extraidas de exames e olim-
piadas de Matematica. Em seu experimento, Costa [5] utilizou o
enunciado destas questdes para desenvolver os classificadores a par-
tir da extragéo de informacdes utilizando a frequéncia dos termos
(TF-IDF) e a distancia semantica dos dados, através de Word Mover
Distance - WMD, como caracteristicas do modelo. Estas caracteristi-
cas foram usadas para treinamento do classificador cujo resultados
estimulam o uso de processos automaticos de classificacio para as
competéncias do Pensamento Computacional.

Neste trabalho, utilizamos uma nova base de dados fornecida por
Costa, a partir dos estudos conduzidos em [4]. A base de dados é
composta por 80 questdes, que contém além do enunciado, trechos
destacados por especialistas para cada competéncia. Estes trechos
fazem parte do estudo conduzido por Costa [4], onde voluntarios
especialistas em Matematica realizam o processo de classificacido
de questdes manualmente. Ao receber uma questio, os avaliadores
podem indicar a quais competéncias a questdo pertence, e apds
isso, indicar os trechos que mais caracterizam a questéo dentro da
competéncia alvo.

Fizemos uso destes trechos para extrair novas caracteristicas
de modo a aperfeigoar o processo de classificacdo automatica de
questdes. Focamos no uso destes trechos destacados como um fator
importante para a eficacia dos classificadores, recalculando o peso
das caracteristicas a partir da presencga ou ndo destes destaques nas
questoes.

Para isso, utilizamos técnicas como Term Frequency-Inverse Do-
cument Frequency (TF-IDF) e Latent Dirichlet Allocation (LDA)
para implementar novos classificadores seguindo a abordagem apre-
sentada por Costa [4] com o intuito de melhorar os resultados
obtidos pelo mesmo.

Como resultado, conseguimos um significativo aumento na efi-
céacia dos classificadores. Isso sugere que o uso destes trechos de
destaque, como um potencializador das caracteristicas dos mode-
los, sdo valiosos e decisivos para um melhor resultado no processo
automatico de classificacdo de questdes.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta as defini¢des acerca do Pensamento Com-
putacional no contexto da disciplina de Matematica, bem como a
defini¢éo tedrica das técnicas utilizadas.

2.1 O Pensamento Computacional e a
Matematica

O pensamento computacional (PC) é um processo de raciocinio que
consiste em formular um problema e sua solucéo em passos que um
computador é capaz de realizar. O PC consiste em um conjunto de
competéncias que podem ser usadas para formular soluc¢des para
problemas que podem ou néo serem executadas por um computador.
O PC nio se trata, especificamente, do uso de computadores, mas
de estratégias para resolucdo de problemas que podem resultar
em uma solucdo executavel por um. As competéncias nada mais
sdo que formalizagdo do que o PC pode estimular nas pessoas e
como esses estimulos podem otimizar a resolucdo de problemas.
Este processo é tdo importante que autores o consideram como
um potencializador das competéncias operacionais do ser humano,
que pode ser usado em algumas vertentes, como por exemplo, no
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desenvolvimento interdisciplinar em disciplinas do ensino basico,
tais como Matematica e Fisica.

Wing [9] define o PC como um conjunto de habilidades e capaci-
dades inerentes ao ser humano que néo estdo relacionados com a
manipulacdo de computadores, mas sim na concepc¢éo de proble-
mas que podem ser solucionados por um. As competéncias listadas
em 1 por Barr e Stephenson sdo apresentadas como o nucleo do
Pensamento Computacional. A descricdo sobre estas competéncias
apresentadas pelos autores [1] encontram-se abaixo:

e Abstracao: Uso de variaveis algébricas, identificacdo de fa-
tos essenciais ao problema.

e Algoritmos e Procedimentos: Sequéncia de passos, divi-
sao em partes.

e Analise de dados: Contagem de ocorréncias, analises de
resultados.

e Automacao: Uso de ferramentas para solucionar o pro-
blema, como calculadora e objetos geométricos.

e Coleta de dados: Extracio de informacoes a partir dos da-
dos.

e Decomposicio de problemas: Divisdo do problema em
partes, e solucionando a partir da defini¢do de uma ordem.

e Paralelizacio: Aplicacio de solugdes que permitam a reso-
lucédo do problema em paralelo, como o céalculo de sistemas
lineares e operagdes em matrizes.

e Representaciao de dados: Uso de histogramas, gréficos de
pizza e barra para representar os dados. Uso de listas e grafos.

e Simulacéo: A partir de uma funcio, mudar os valores das
variaveis e observar os resultados da modificagéo.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural é a subarea da Inteligéncia
Artificial que estuda a capacidade e as limita¢des de uma maquina
em entender a linguagem dos seres humanos. O objetivo do PLN
é fornecer aos computadores a capacidade de entender e compor
textos.

Um dos problemas mais comuns quando se trata do Processa-
mento de Linguagem Natural é sobre como extrair informacoes
relevantes de um texto. Uma técnica muito utilizada para extragéo
destas caracteristicas é fazendo uso de um Bag of Words. A ideia
central desta técnica é dividir o texto em um vetor de palavras,
onde cada posic¢do do vetor contém uma determinada palavra e a
frequéncia em que a mesma aparece no documento.

2.2.1 TF-IDF Vectorizer. O TF-IDF é uma das principais solugdes
que faz uso de uma Bag of Words. Esta técnica é aplicada para medir
uma palavra chave em um documento e assimilar sua importacnia
baseada no ntimero de vezes em que a palavra aparece em um
documento.

Para um termo t em um documento d, a relevancia de um termo
no documento é dada por:

N
Wy, =t log —
dt = tfar X log af
Onde:

e tfy 4 € o numero de ocorréncias de t no documento d;
e df é o nimero de documento que contém o termo t;
e N é o0 nimero total de documentos.
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Considerando um exemplo onde em um documento de 100 pa-
lavras o termo “computador” aparece 15 vezes, a frequéncia do
termo (TF) para a palavra computador sera:

15
— =10.15
100

Agora, se assumirmos que temos 10 milhdes de documentos e que
a palavra computador aparece em mil destes, teremos a frequéncia
inversa (IDF) como sendo:

10.000.000
log—— =
1.000
Assim, o peso Wy, serd o produto entre estes valores.
Logo,
Wy, =0.15x4=0.6

2.2.2 Latent Dirichlet Allocation (LDA). O LDA é um modelo esta-
tistico que tem como objetivo realizar uma modelagem de topicos,
ou seja, classificar, descobrir e organizar documentos em temas.
Cada documento é feito por varias palavras e cada tépico possui
varias palavras (i.e. keywords) que pertecem ao mesmo.

Segundo Blei et al [2], o LDA é um modelo probabilistico ge-
neralista, onde cada documento é representado por uma mistura
aleatéria de topicos, onde cada topico é caracterizado por uma
distribuicio sobre as palavras.

O principio basico do LDA é que para cada documento w em um
documento D:

(1) Escolher um N ~ Poisson(¢).

(2) Escolher um 6 ~ Dir(a).

(3) Para cada uma das N palavras wy:

(a) Escolher um tépico z,, ~ Multinomial(6).
(b) Escolher uma palavra wy, de p(wp|zn, f, como sendo uma
probabilidade multinomial condicionada ao topico zp,.

Uma representacio grafica desse modelo pode ser observada na

Figura 1:
B ;

OO~

o g = W N

M

Figura 1: Representacio grafica do LDA

3 METODOLOGIA

O objetivo deste trabalho é analisar questdes de matematica e pro-
por novas caracteristicas, de modo que possam ser utilizadas em
classificadores para aperfeicoar o mecanismo de classificacio auto-
matica de questdes.

A classificacdo das questdes de Matematica de acordo com as
competéncias do Pensamento Computacional é feita de forma ma-
nual por especialistas, segundo descrito por Costa et al [3]. Nesta

Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da Computagao, UFCG)

metodologia de rotulagéo de questdes, a classificacéo é feita a partir
da avaliacdo individual de trés especialistas, sendo a competén-
cia atribuida a questéo se houver maioria (mais de uma) entre as
avaliacdes.

Neste processo de avaliacdo, além de indicar as competéncias
que se aplicam a questéo, os avaliadores também possuem a opg¢ao
de destacar trechos da questdo, que neste trabalho denominaremos
de destaques, que mais se sobressaem para determinar a presenca
da competéncia marcada.

Por exemplo, para uma determinada questéo, cada avaliador atri-
bui competéncias para a mesma. Para cada competéncia marcada, o
avaliador pode ou néo destacar trechos que o levaram a classificar
a presenca da competéncia na questdo. Apoés as trés avaliagoes, as
competéncias junto com os destaques demarcados sdo atribuidos
a questdo se a competéncia estiver presenca em pelo menos duas
avaliacdes.

Assim, focaremos principalmente na presenca destes destaques,
de modo a analisar se os mesmos possuem alguma influéncia no
processo de classificagdo e se podem melhorar os resultados obtidos
por Costa et al em [5].

3.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados disponibilizados a partir da metodologia de
rotulacdo descrita anteriormente, é composto por 80 questdes de
Matematica, sendo estas questdes extraidas do estudo conduzido
por Costa em [4]. Todas as questdes possuem avaliagdo manual
com a presenca dos trechos de destaque, totalizando 236 avaliacdes.

Para este experimento foi desconsiderado as alternativas presen-
tes nas questdes. Assim, apenas o enunciado foi considerado.

Na Figura 2, é possivel observar a relacdo entre as competéncias
e o nimero de questdes que cada uma possui. Nota-se que as com-
peténcias mais presentes sio “‘Analise” e “Abstra¢do”, enquanto que
“Simulacdo” e “Algoritmos” sdo as competéncias menos presentes
nesta base de dados.

Importante destacar também que a competéncia “Paralelizagéo”
ndo estd presente no grafico, uma vez que nenhuma questao foi
classificada com esta competéncia pelos especialistas.

Quantidade de questdes por competéncia

100

Questoes por cometéncia
o 8 & 3
-

Figura 2: Quantidade de questdes por competéncia.

Além disso, considerando as 80 questdes utilizadas, nota-se que
as competéncias “Andlise” e “Abstragio” estdo presentes em 92.50% e
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91.25% das questdes, respectivamente. Por outro lado, a competéncia
“Simulagdo” s6 esta presente em 5% das questdes

Cada avaliagdo é realizada por um autor, e possui um campo
“competéncias” indicando quais competéncias foram marcadas pelo
avaliador, o identificador da questéo alvo e os trechos destacados
para cada competéncia marcada, se houver. Por exemplo, se o avali-
ador considerou que uma questao possui as competéncias “Analise”
e “Coleta”, entdo havera uma coluna para seu trecho destacado para
a competéncia “Analise” e outro para a competéncia “Coleta”.

Na tabela 1, pode-se observar um exemplo com alguns dos cam-
pos presentes em uma avaliagdo:

Tabela 1: Avaliacdo feita para uma determinada questao
onde o avaliador destacou as competéncias “Analise” e “Co-
leta” como presentes na questio, e os respectivos trechos de
destaque.

Avaliacio

Competéncias Analise | Coleta
Em um grupo de pessoas, || Analise, Coleta asidades | grupo de
asidades sdo: 10,12,15e 17 sao pessoas
anos. Caso uma pessoa de
16 anos junte-se ao grupo,
o que acontece com a mé-

dia das idades do grupo?

Enunciado

3.2 Pré processamento dos dados

Inicialmente, os dados foram obtidos a partir de um formato JSON,
onde as informacdes da questdo estavam dispostas sobre tags HTML.
Assim, esta base de dados foi pré processada de modo a remover
todas as tags HTML e outros elementos, tais como imagens, graficos
e figuras de modo a obter apenas o texto presente em cada questao.

Os destaques foram extraidos destas tags, e movidos para uma
coluna especifica de acordo com a competéncia correspondente,
conforme mostrado na tabela 1.

Apbs isso, foi utilizado um dicionario de stop words em Portu-
gués, de modo a remover do documento palavras muito frequentes
que ndo agregam na classificacio da questio. Sinais de pontuagéo,
simbolos, siglas e outras informacdes desta natureza também foram
removidos.

Além disso, foi aplicado um processo de lematizacdo [8] aos
dados, que visa transformar as palavras presentes para sua forma
mais basica. Assim, palavras diferentes, porém com o mesmo sen-
tido, serdo convertidas para a mesma palavra base, aumentando sua
frequéncia no documento.

3.3 Extracio de Caracteristicas

Apbs o processamento inicial, os enunciados das questdes foram
utilizados para gerar uma matriz de caracteristicas, contendo as
informacdes mais relevantes para que sejam utilizadas nos classifi-
cadores.

A matriz de caracteristicas foi construida utilizando vetores ex-
traidos de duas técnicas principais: A frequéncia dos termos (Term
Frequency-Inverse Document Frequency - TD-IDF) e a modelagem
atraves de topicos (Latent Dirichlet Allocation - LDA).

Diego e Claudio, et al.

O LDA foi inicialmente utilizado de modo a obter topicos e agru-
par as questdes semelhantes. Para a configuracdo do algoritmo,
foram utilizados oito topicos (se equivalendo a quantidade de com-
peténcias identificadas na base de dados de 80 questdes) e 100
repeti¢des. Para a visualizacdo dos topicos foi utilizado o método es-
tatistico t-SNE(t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) para
representar os dados em um mapa de trés dimensdes, que pode ser
visto na Figura 3.

t-SNE Clustering of 8 LDA Topics

Figura 3: Distribuicao dos topicos encontrados.

Como é possivel observar na figura, ha uma certa diferenciagio
entre cada topico, indicando que as questdes possuem diferencas
significativas entre si, no que diz respeito as palavras presentes em
cada uma delas, e utilizar os topicos gerados pelo LDA podem ser
importantes caracteristicas para o modelo. Encontram-se também
palavras que aparentam nao ter relagdo direta as competéncias, tais
como “vendedor”, “consumidor” e “brasileiro”, por exemplo. Deste
modo, uma abordagem desconsiderando classes de palavras como
substantivos pode ser 1til em trabalhos futuros para aprimorar o
processo de extracdo dos topicos utilizando LDA.

Dessa forma, em cada linha da matriz de caracteristicas é adi-
cionada duas novas caracteristicas relativas ao LDA: O valor do
topico, e a importancia da questdo no tépico especifico. Na figura 4
pode-se observar os termos mais importantes em cada topico.
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Figura 4: Palavras mais presentes em cada topico

As caracteristicas restantes sdo extraidas a partir dos vetores ge-
rados pelo TD-IDF. Para isso, foram considerados termos compostos
por uma ou duas palavras, também conhecidos como unigramas
e bigramas, respectivamente. Por exemplo, para a frase “Calcule o
valor” os seguintes termos sdo considerados:

e Termos: [“Calcule”, “Calcule 0”, “o valor”, “valor”]

3.4 Boosting de Caracteristicas

Com o intuito de maximizar a importancia dos destaques e avaliar
sua eficacia, foi gerado um novo conjunto de dados contendo apenas
os destaques de cada competéncia, obtidos a partir das avalia¢des
feito pelos especialistas, onde cada destaque esta associado a uma
competéncia.

Esta base de dados foi processada da mesma forma que a base de
dados principal: remocéo das stop words, lematizacdo dos termos,
extragio dos topicos com LDA e contagem da frequéncia dos termos
com TF-IDF.

Apbs isso, este conjunto de dados foi utilizado para incrementar
(boosting) a base de dados principal, onde recalculamos as colunas
de uma base com a de outra para formar um novo conjunto de dados.
A ideia é enfatizar no texto principal os destaques demarcadados
pela avaliagdo manual, dando a estes termos uma maior importancia
no documento.

O processo de recalculo dos termos foi realizado da seguinte
forma:

e Do vetor de caracteristicas dos destaques foram extraidas os
100 termos de maior frequéncia.

e Como a frequéncia destes termos eram valores muito bai-
x0s, eles foram multiplicados por 10 para que tenham maior
influéncia nos termos alvo.

e Para cada documento na base de dados principal, cada termo
tem seu peso recalculado de acordo com a seguinte expressao:

P =(P; X0.2) + (P2 X 0.8)

Onde:

— P; é o peso do termo no documento original;

— P, é a média da frequéncia do termo em todos os docu-
mentos da base de dados com destaques.
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e A proporcio de 80% de peso para os destaques e 20% para o
termo original foi o pardmetro que gerou o melhor resultado
apos alguns testes.

e Os termos que nido existiam no vetor de caracteristicas dos
destaques tiveram seus pesos mantidos.

Na tabela 2, é possivel observar um exemplo para o boosting
realizado considerando dois termos: “Abaixar” e “Importance”.

Tabela 2: Uso dos destaques para incrementar a relevancia
dos termos.

l Base de dados H Abaixar [ Importance ]
Enunciado completo 0.056248 0.9810
Destaques 0.184552 0.574421

[ Resultado [ 0.158891 [ 0.65573 ]

3.5 Métricas de Avaliacao

Para avaliar os resultados, serdo utilizadas quatro métricas comu-
mente utilizadas em problemas de classificacdo:

e Acuracia: Essa métrica é determinada pela relacio entre a
quantidade de VerdadeirosPositivos (i.e., resultado positivo
que esta presente na questdo alvo) mais a quantidade de
VerdadeirosNegativos (i.e., resultado negativo que nao esta
presente na questdo alvo), divididos pelo total de questdes.
A equagdo para a Acuracia esta descrita em 1:

VP+VN
= (1)
Total
e Precisido: A precisdo pode ser entendida como o numero de
VerdadeirosPositivos sobre a soma entre VerdadeirosPositi-
vos e FalsosPositivos (i.e., resultados positivo que nao esta
presente na questdo), e sua equacio é descrita em 2:

VP
== )
VP +FP
e Cobertura: A cobertura é a relacio entre o nimero de Ver-
dadeirosPositivo sobre a soma entre VerdadeirosPositivos e
FalsosNegativos (i.e., resultado negativo que esta presente
na questdo), e estd descrita na equacéo 3:

P

vp
= N 3)
VP+FN
e Medida-F: A medida-F é um balanceamento entre a Precisdo
e a Cobertura e sua equacéo esta descrita em 4:

c

PxC
P+C

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para teste e comparacio dos resultados utilizamos a mesma base de
dados que o estudo conduzido por Costa em [4]. Esta base de dados
contém 24 questdes de multiplas competéncias, conforme mostrado
na Tabela 3.

Nesse estudo, foram considerados os mesmos modelos que os
utilizados por Costa [4]: Linear Ridge, Logistic Regression, Multino-
mial Naive Bayes, Random Forest e XGBoost. Estes modelos foram

P=2x (4)
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Tabela 3: Quantidade de questdes por competéncia na base
de dados de teste.

l Competéncia H Quantidade de questdes ]

Coleta 22
Analise 14
Representagio 23
Decomposicao 18
Algoritmos 15
Abstracéo 19
Automacao 6

Paralelizacdo 10
Simulacio 4

escolhidos devido a facilidade de implementagéo e por reunir uma
variagdo de modelos mais tradicionais até modelos mais complexos.

Para que os modelos sejam comparaveis aos resultados apresen-
tados por Costa [4], todos os classificadores deste estudo foram
executados utilizando o mesmo ambiente, hiperparametros e técni-
cas de avaliagéo (por exemplo, validacio cruzada), que os utilizados
por Costa [4].

Como na base de dados de 80 questdes que foi utilizada para
treinamento ndo havia nenhuma questao classificada com a com-
peténcia “Paralelizacdo”, os resultados obtidos pelo novo modelo
discutidos nesta se¢do estdo zerados para esta competéncia.

Na Tabela 4, podemos observar os resultados obtidos pelos mo-
delos de referéncia, disponibilizado por Costa. Estes modelos de
referéncia foram os mesmos modelos utilizados por Costa em [5],
porém em um formato que permitisse que uma comparagio fosse
realizada. Este formato consistiu em separar os dados de treino e
validagio, e utilizar as 24 questdes citadas no inicio desta segio
como teste.

Nota-se que todos os modelos possuem valores muito parecidos
em termos de Cobertura e Medida F, com uma média aproximada
de 25%. Os modelos Linear Ridge e XGBoost se destacam com uma
Precisdo maior que os demais (o que significa que estes modelos
conseguem acertar mais questdes corretamente), sendo o Linear
Ridge o modelo com o melhor resultado obtido por Costa.

Tabela 4: Resultados obtidos pelo modelo de referéncia

Modelo Acuracia | Precisio | Cobertura| Medida
F

Linear Ridge 49,07% 44,44% 25,31% 25,21%
Logistic 47,69% 22,22% 23,82% 22,43%
Regression

Random Fo- || 47,22% 22,35% 23,45% 22,42%
rest

Multinomial 49,54% 23,18% 26,46% 24,32%
NB

XGBoost 48,61% 44,31% 25,46% 24,79%

A Tabela 5 mostra os novos resultados obtidos para todos os
cinco modelos avaliados, a partir do uso das 80 questdes seguindo o
procedimento descrito na Se¢éo 3. Em geral, o resultado foi superior
em todos os modelos e métricas, atingindo mais de 50% de Acuracia
e Precisdo em quase todos os modelos. Importante destacar que
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este resultado poderia ser ainda melhor se a base de dados utilizada
possuise a competéncia “Paralelizagdo”, que por ter zerado, reduziu
os percentuais do resultado obtido.

Assim como no modelo de referéncia, o modelo Linear Ridge
destaca-se pelos resultados obtidos onde, mesmo um modelo mais
simples foi capaz de obter um resultado apenas 1.51% menor em
termos de Medida F, e um valor superior de 13.43% de Precisio, em
comparacdo ao melhor modelo obtido, 0 modelo Multinomial Naive
Bayes.

Tabela 5: Resultados obtidos pelo novo modelo

Modelo Acurécia | Precisio | Cobertura| Medida
F

Linear Ridge 56,02% 61,25% 45,58% 45,76%
Logistic Regres- || 54,17% 41,48% 42,38% 38,35%
sion

Random Forest 54,63% 51,52% 45,49% 44.92%
Multinomial NB 55,97% 53,03% 52,80% 46,46%
XGBoost 56,02% 54,20% 46,69% 46,76%

O Linear Ridge foi o melhor modelo nos resultados apresenta-
dos pelo modelo de referéncia (Tabela 4) em termos de média e
quantidade de competéncias classificadas (desconsiderando as com-
peténcias que zeraram o resultado).

Na Figura 5, observa-se os resultados completos obtidos com o
Linear Ridge, em termos de Acuracia, Precisao, Cobertura e Medida
F, para todas as competéncias.

Nota-se que o novo modelo apresentou um aumento significativo
dos resultados base em todas as métricas, com um aumento médio
de 25% na Acuracia e Precisdo, e uma melhora de mais de 80% na
Cobertura e Medida F. Estes resultados indicam que o novo modelo
é capaz de acertar mais questdes, e errar menos. Em especial, o
aumento de 80.08% na Cobertura aponta que o modelo comete
menos erros do tipo FalsoNegativo.

Além disso, o0 novo modelo também foi capaz de classificar as
questdes que pertencem a competéncia “Automacio”, cujo modelo
de referéncia zerou o resultado. Este resultado demostra que o
novo modelo conseguiu se adaptar melhor as diferentes questdes
fornecidas.
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LinearRidge (Modelo de Referéncia)

Acurécia Precisdo  Cobertura
Coleta 16,67 100 9,09
Anilise 54,17 57,14 8571
Representagio 833 100,00 435
Decomposigdo 41,67 66,67 4444
Abstragio 66,67 76,19 847
Algoritmos 37,50 0,00 0,00
Automagdo 75,00 0,00 0,00
Paralelizagéo 58,33 0,00 0,00
Simulagdo 83,33 0,00 0,00
Média 49,07 4444 2531 2521
LinearRidge (Novo Modelo)

Acurécia Precisdo  Cobertura Medida F
Coleta 7917 94,74 81,82 87,80
Anilise 58,33 58,33 100,00 73,68
Representagdo 20,83 83,33 21,74 3448
Decomposigio 66,67 8571 66,67 75,00
Abstragio 7917 7917 100,00 88,37
Algoritmos 41,67 100,00 6,67 12,50
Automagio 75,00 50,00 33,33 40,00
Paralelizagédo 0,00 0,00 0,00 0,00
Simulagéo 8333 0,00 0,00 0,00
Média 56,02 61,25 4558 4576

Figura 5: Resultados com Linear Ridge.

Dentre os cinco modelos implementados com os novos dados, o
Multinomial Naive Bayes foi o que obteve os melhores resultados.
Apesar de um resultado muito préximo do XGBoost, o Naive Bayes
se destaca pois foi capaz de classificar corretamente a competéncia
“Algoritmos” com 100% de Cobertura e 76.92% de Medida F. Além
disso, de todos os cinco modelos avaliados neste trabalho, o modelo
com Multinomial Naive Bayes foi o tnico a conseguir classificar
corretamente as questdes da competéncia “Simula¢do”, que é a
competéncia menos presente nos dados de teste, com apenas 4
questdes, conforme visto na Tabela 3.

Em comparacio ao modelo de referéncia, que néo conseguiu
classificar seis competéncias, o0 novo modelo apenas nio conse-
guiu classificar a competéncia “Automacio”, desconsiderando a
competéncia “Paralelizacio”, uma vez que os dados de treino néo
computavam a presenca desta classe.

Os resultados obtidos utilizando Multinomial Naive Bayes sao
mostrados na Figura 6.
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Multinomial Naive Bayes (Modelo de Referéncia)
Cobertura

Acuracia Precisao Medida F
Coleta 833 0,00
Andlise g
Representagio
Decomposicio
Abstragio
Algoritmos
Automagio
Paralelizagio
Simulagao 83,33
Média 49,54

Multinomial Naive Bayes (Novo Modelo)
Acurécia Precisio
4

Medida F

Coleta 85,00

Andlise
Representagio
Decomposicio
Abstragao

Algoritmos
Automagdo )
Paralelizagdo 0
Simulagao 58,

Média 559

Figura 6: Resultados com Multinomial Naive Bayes.

Como ¢ possivel observar na tabela 6, 0o modelo proposto utili-
zando os destaques feitos pela avaliacdo manual como uma forma
de impulso aos dados, apresentou resultados superiores a imple-
mentacio de referéncia que apenas utiliza o TF-IDF em conjunto
com WMD, como caracteristicas para o classificador. O resultado foi
superior em todas as métricas, onde destaca-se o aumento percen-
tual de 128.77% na precisdo, o que indica que houve uma melhora
significativa na predicdo positiva das classes, ou seja, o modelo
consegue identificar mais questdes corretamente.

Tabela 6: Resultados obtidos do modelo proposto utilizando
Naive Bayes

Meétrica Modelo de | NovoModelo | Melhora em
Referéncia %

Acuracia 49.54% 55.97% 12.97%

Precisao 23.18% 53.03% 128.77%

Cobertura 26.46% 52.80% 99.54%

Medida F 24.32% 46.46% 91.03%

Analisando mais detalhadamente, na Figura 7, apresenta-se uma
matriz de confusio, onde podemos obserar uma comparacéo espe-
cifica da competéncia “Coleta de Dados”. Nela, o eixo X representa
os resultados reais das questdes, enquanto que o eixo Y representa
os resultados previstos pelo modelo. A esquerda, encontra-se os re-
sultados do modelo de referéncia, enquanto que na direita estdo os
resultados do novo modelo. Nota-se que o modelo de referéncia ndo
foi capaz de prever as questdes desta competéncia, marcando todas
as 22 questdes verdadeiras como “Nao”. O novo modelo foi capaz de
classificar 17 questdes como verdadeiroPositivo. Essa caracteristica
do modelo em marcar mais questdes corretamente como “Sim” pode
ser observada na grande maioria das competéncias, o que confirma
a melhora nos resultados.
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Coleta 0 Coleta

No

Yes

Classe verdadeira
Classe verdadeira

No Yes
Classe prevista i

No Yes
Classe prevista

Figura 7: Distribuicao dos topicos encontrados.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentado uma nova abordagem para o pro-
cesso de classificacdo de questdes de Matematica utilizando dados
rotulados para treinar um classificador de modo a identificar as
competéncias do Pensamento Computacional. A fim de prover mo-
delos base para comparacéo, foram utilizados os dados, resultados e
experimentos do estudo conduzido por Costa [4]. Nossa metodolo-
gia consistiu no uso dos trechos destacados das questdes, atribuidas
por especialistas através de uma avaliagdo manual.

O procedimento consistiu do uso destes destaques como carac-
teristicas do modelo, com a adigdo de um pré processamento uti-
lizando tdpicos LDA, incrementando assim as caracteristicas do
modelo original. Tal abordagem permitiu um aumento significativo
no desempenho dos cinco classificadores utilizados, onde notamos
que a melhora dos resultados foi causada principalmente pelos da-
dos utilizados nos modelos ao invés dos classificadores utilizados.

Os resultados obtidos nos indicam que o uso dos destaques é
valioso para o problema e que produzir tais trechos cada vez mais
completos e em maior quantidade por ser de grande valia para estu-
dos na area. Os topicos extraidos pelo LDA também se mostraram
importantes para o classificador, uma vez que o algoritmo foi capaz
de identificar importantes relacdes entre as palavras, indicando que
cada competéncia esta relacionada a um grupo de palavras (topico)
especifico.

Para trabalhos futuros, busca-se aperfeicoar o uso dos destaques,
obtendo uma base de dados maior, através do mesmo procedimento
de avalia¢do manual apresentado na Secédo 3. Com isso, busca-se
realizar novos experimentos com a presenca da competéncia “Pa-
ralelizacdo” que néao foi explorada neste trabalho e realizar uma
analise mais profunda a respeito dos destaques, estudando possiveis
intersecdes entre as avaliacdes de diferentes avaliadores, além do
uso de novas técnicas como data augmentation para incrementar
o numero de trechos. Por fim, pretende-se explorar ainda mais o
uso de topicos LDA, restringindo as classes de palavras utilizadas e
utilizando um conjunto de stop words maior para que a modelagem
seja feita apenas para palavras relevantes as competéncias, e com
isso, gerar uma base de dados ainda mais fiel para cada compe-
téncia, incrementando ainda mais a eficacia do classificador aqui
demostrado.
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