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RESUMO

A avaliagdo da aprendizagem é de suma importancia no processo de ensino e pode ser
realizada de diferentes maneiras a depender de seu objetivo. Dentre as avaliagoes pertinentes
no inicio da vida escolar, a linguagem oral se destaca, uma vez que ¢é fundamental para o
desenvolvimento do aluno e sua interpretacao do que escuta, organizacao de pensamentos

e mesmo para a formulacao de suas ideias.

Existem também as avaliacOes voltadas para o levantamento de dados e informagoes para
a obtencao do panorama geral do desenvolvimento dos alunos em uma &rea, regiao ou
até mesmo todo o pais. Essas avaliagoes precisam ser aplicadas em larga escala e seus

resultados permitem a aplicacao de politicas publicas voltadas para a melhoria do ensino.

As avaliacoes aplicadas em larga escala, devido as suas caracteristicas, em geral sao realiza-
das por meio de provas escritas, o que impossibilita a avaliacdo de algumas competéncias,
que consequentemente sao negligenciadas nessas avaliagoes, como é o caso da linguagem

oral.

O presente trabalho apresenta o sistema Avalia Online, desenvolvido com o objetivo de
possibilitar a avaliagdo em larga escala da oralidade de criangas em fase de alfabetizacao
a partir da leitura de textos, utilizando a avaliacdo automéatica. Como a avaliacao da
oralidade de maneira automatica possui limitagoes, o sistema faz uso de uma abordagem
colaborativa permitindo que avaliadores capacitados avaliem as leituras onde o sistema
apresenta incertezas e que contribuam entre si nas duvidas que eventualmente ocorram.
O sistema foi avaliado a partir de dois experimentos: o primeiro voltado & avaliacao do
classificador automatico e o segundo voltado & avaliacdo da abordagem colaborativa. A
partir desses experimentos, foram obtidos resultados que comprovam a importancia do

sistema proposto.

Palavras-chave: Andlise de aprendizagem. Automatizagao da avaliacao. Avaliacdo em

larga escala. Reconhecimento automaético de fala.



ABSTRACT

The proper assessment of learning is of paramount importance to an efficient teaching
process. Assessments can be done in many different forms depending on what aspects
of the learning process are under evaluation. Oral language stands out at the beginning
of school life since students at that age have not yet fully developed their written skills,
making oral expression fundamental for the development of students as it is the means
through which they will receive information, interpret that information, organize their

thoughts based on that information and even formulate new ideas.

Besides the evaluation of each student individually, there are tests applied on a large scale
which aim at data-gathering for obtaining the overall picture of the education system in an
given area of knowledge or geographic region in the local or the national level. The results
of these assessments allow the decision makers to develop and implement public policies
aimed at improving the school system. On the other hand, given the peculiarities of oral
language, large-scale tests are usually carried out in written form, completely neglecting

competences which are exclusive of oral communication.

With that in mind, the present paper introduces the Avalia Online, an automated system
designed to evaluate, in large scale, the orality of children in the literacy phase. As it
is with any automatic system, Avalia Online has its limitations, nonetheless it uses a
collaborative approach that allows trained evaluators to intervene when needed, making

the assessment process more reliable as a whole.

Key-words: Learning analysis. Assessment automation. Large scale assessment. Automatic

speech recognition.
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1 INTRODUCAO

Em todo o processo de ensino, a avaliagao da aprendizagem é fundamental, uma
vez que por meio dela é possivel acompanhar o desenvolvimento dos alunos. As avaliagoes
quando ocorrem em larga escala sdo essenciais para a definicao de estratégias e politicas

publicas que visem o aumento da qualidade do ensino em um ambito geral [45].

A partir de avaliacbes em larga escala, os educadores podem obter informacoes
suficientes sobre turmas, escolas, regides e até mesmo todo o pais, possibilitando a
defini¢do de metas e planos de ensino para o aperfeigoamento do aprendizado [46], tal como
o planejamento de um modelo de ensino mais eficaz que permita melhorar os indicadores

de interesse relacionados & educagao [2].

Contudo, a avaliagdo da aprendizagem ¢é uma questao complexa e existem diferentes
posicionamentos baseados em vertentes distintas, fazendo com que hajam posturas variadas
a respeito de como a aprendizagem deve ser avaliada, dificultando a chegada a um consenso
[22]. Em [48], a avaliagdo da aprendizagem é apresentada sob duas vertentes: a primeira
delas se baseia nas Diretrizes e Referencial Curricular para a Educagao Infantil junto com
as Diretrizes e Parametros do Ensino Fundamental; a segunda, por sua vez, se baseia
nas Diretrizes e Parametros do Ensino Médio e Estudos em Avaliacao Educacional, nos

processos avaliativos existentes no Sistema Educacional Brasileiro: Saeb e Enem.

Ainda assim, existe uma base consensual comum onde a ideia de qualidade na
educacao se fundamenta. Essa base leva em consideracao dois pontos: (1) as Leis de
Diretrizes e Bases da Educagao Nacional (LDB)[21] e (2) o Plano Nacional de Educagao
(PNE) [32][19].

Nas LDB sao estabelecidos parametros como carga horéria e condi¢oes de trabalho
dos professores, carga horaria dos alunos dentro da escola, a maneira com a qual o
ensino sera ministrado, o que sera assegurado pelo sistema de ensino aos educandos com
necessidades especiais e ainda a valorizagdo dos profissionais da educacao de acordo com
suas especializagoes, piso salarial aos mesmos e periodo reservado ao estudo, planejamento
e avaliacdo inclusos na carga horéaria de trabalho [32]. No Plano Nacional de Educacao,
por sua vez, sao estabelecidos os objetivos e metas para a educacao infantil, educagao
fundamental e educacgao do ensino médio. No PNE sao estabelecidos padroes minimos
de infra-estrutura para o funcionamento adequado das institui¢oes de educacao publicas
e privadas, que respeitando as diversidades regionais, assegurem o atendimento das

caracteristicas das distintas faixas etarias e das necessidades do processo educativo.

Dentre as competéncias ensinadas aos alunos nos seus primeiros anos de alfabe-
tizacao, esta a linguagem oral, que possui destaque, uma vez que toda a producgao do
conhecimento parte desse aspecto da comunicagao [15]. A importancia da linguagem oral

se relaciona com o desenvolvimento da crianca em seus primeiros anos de escola, dessa
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maneira, ela é uma ferramenta fundamental para que a crianga construa lagos com o
professor, com os demais alunos e também se desenvolva também socialmente. Portanto,
torna-se imprescindivel que o professor atue de maneira intencional para o desenvolvimento

dessa linguagem [20].

Quando bem desenvolvida, a oralidade (linguagem oral) permitird que o aluno
interprete o que ouve, tenha pensamento organizado e responda perguntas com logica
e clareza. Assim, é de fundamental importancia que se dedique um tempo especial nas
tarefas didrias escolares para o desenvolvimento da oralidade [15]. Um dos aspectos que
compoem a oralidade é a fluéncia na fala e na leitura [4]. Isto posto, é crucial que haja
um tempo especial nas tarefas escolares para o desenvolvimento dessas habilidades e sua
avaliagao [30]. O desenvolvimento da fluéncia na leitura permite que a crianga tenha
uma maior capacidade interpretativa do conteuido do texto, uma vez que é necessario
menor esfor¢co para a decodificacdo do texto escrito, esse esforco é direcionado para a

interpretagdao do texto [42].

Para a decisao entre a mais eficaz entre as diferentes formas de avaliar o aprendizado
do aluno, é necessario levar em consideracao quais os itens a serem avaliados e qual a
escala de avaliagao. Uma avaliacdo tradicional geralmente é aplicada por um professor em
uma sala de aula, mas quando se trata de uma avaliacao aplicada em larga escala, existem

orgaos especializados em sua realizacao e outros meios se fazem necessarios.

A avaliacdo em larga escala é um dos principais instrumentos para a elaboracao
de politicas publicas dos sistemas de ensino e redirecionamento das metas das unidades
escolares. Seu foco é o desempenho da escola e o seu resultado ¢ uma medida de proficiéncia.
Essa medida possibilita aos gestores a implementagao de politicas publicas eficazes, e

possibilita as unidades escolares um retrato de seu desempenho [8].

No Brasil, para obter informagoes sobre o nivel de alfabetizacao das criancas que
estao comegando o segundo ano da vida escolar e conseguir essas informagoes em larga
escala, o Governo Federal implementou a Provinha Brasil! no ano de 2008. Ao realizar essa
avaliacdo, a intencao é que os dados aferidos sirvam como uma amostragem da habilidade
leitora do aluno e que, ao analisa-los, o professor tenha orientagao para aperfeicoar sua

forma de ensino [29].

As avaliacoes em larga escala possuem caracteristicas especificas, demandando
cuidados na preparacao desse tipo de avaliagdo. Por esse motivo, tais avaliagoes tém um
carater completamente técnico, possibilitando atender a uma grande quantidade de alunos
e fazendo com que seja necessaria uma correcao padronizada. Desse modo, a avaliacao
perde a propriedade de mostrar quais as deficiéncias no aprendizado de um aluno especifico,

e passa a mostrar o resultado de forma estatistica [50].

L http://portal.inep.gov.br/web/guest /provinha-brasil
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Avaliacoes em larga escala, de maneira geral, ocorrem por meio de provas escritas
que sao aplicadas nacionalmente por agéncias de avaliagao cujo o objetivo é mensurar a
competéncia dos alunos, tais avalia¢oes sao baseadas no que é estabelecido pelo Governo
Federal através do Ministério da Educacao. Entretanto, nem todas as competéncias podem
ser avaliadas através de provas escritas, como no caso da oralidade, onde o foco principal
se encontra na maneira em que o aluno utiliza a linguagem oral para se comunicar; isso
faz com que essa competéncia seja sensivelmente mais dificil de ser avaliada em larga
escala pois torna-se um processo custoso em termos financeiros e de tempo. Dessa maneira,
devido a impossibilidade de avaliacao da oralidade através do meio escrito e as dificuldades
de implementacao em larga escala desse tipo de avaliacao, as provas de avaliacoes da
Educacao Basica, nacionais e internacionais, como o Sistema de Avaliacao da Educacao
Bésica (SAEB) e a Provinha Brasil, em sua grande maioria, sdo puramente escritas [18];
isso tem como consequéncia um desequilibrio que faz com que a avaliacao da linguagem oral
nao receba toda a atencao e preparo devidos, fazendo muitas vezes que nem mesmo seja
considerada [18], portanto tornam-se interessantes as propostas de solugoes mais baratas e
mais rapidas para esse processo, o que traria como consequéncia direta a possibilidade da

sua aplicacao em escalas maiores.

Atualmente, existem diferentes estudos e experiéncias voltadas a avaliacao da
educagao infantil devido a sua importancia e possibilidades e também por haverem pontos
em aberto. Em [5] os autores dao importancia a disfluéncias como hesitagoes, sussurros,
laténcias alongadas, entonagoes de perguntas entre outras, e também desenvolvem um
sistema para a automatizacao da avaliacao de criancas em leituras de palavras em voz alta;
entretanto, nesse trabalho, o foco é na leitura de palavras isoladas, mas nao na leitura de

textos, enquanto o presente trabalho tem seu foco na avaliagao da leitura de textos.

Em [26] é apresentado o contexto das corregoes automatizadas de avaliagoes de
leituras orais por parte de leitores iniciantes. O trabalho leva em conta dados a respeito
do desempenho dos leitores e também considera o efeito potencial dos erros que acontecem
durante a leitura. Nesse trabalho, porém, nao sao apresentados os meios pelos quais sao

abordados os erros provenientes das corregoes automatizadas.

Para que a avaliacdo da linguagem oral também seja levada em consideracao,
é necessario que hajam meios pelos quais ela também seja realizada em larga escala.
Considerando-se as caracteristicas especificas da avaliacao da oralidade, faz-se necessério a
preparacao de avaliagoes préoprias para essa modalidade. No Brasil ja existem empresas
desenvolvendo um procedimento voltado especificamente para a realizagao da avaliagao
da oralidade, como por exemplo, o Centro de Politicas Publicas e Avaliagao da Educacao
(CAEd) da Universidade Federal de Juiz de Fora. No caso da avaliagdo de algumas
competéncias como a fluéncia em leitura, para serem realizadas em larga escala, é necessario

o uso de tecnologias de apoio, e uma das maneiras pelas quais isso pode ser obtido é
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através de solugoes computacionais, que também sao eficazes em relagao ao volume de

dados gerados por tais avaliagbes quando aplicadas em larga escala.

Uma vez adotadas solucoes computacionais para a resolucao dos problemas da
escalabilidade, um segundo problema a ser considerado ¢é a confiabilidade do sistema no
processo de automatizagao da avaliacao da oralidade. No reconhecimento de fala podem
ocorrer erros devido a uma série de caracteristicas do sistema que fazem com que sua
confiabilidade seja varidavel, como por exemplo: a qualidade do dudio, ruidos durante
a gravagao, o ambiente no qual o dudio foi captado etc. A confiabilidade do sistema é
importante porque erros na avaliagao tém impacto direto nos resultados e consequentemente,
na tomada de decisOes a respeito de politicas e estratégias para o desenvolvimento da
oralidade em criangas em fase de alfabetizacao, dessa maneira, geralmente tais avalia¢oes

sao realizadas manualmente para garantir a corretude de seus dados.

Existem métodos para a minimizacao de problemas causados por esses erros, e
através desses métodos sao buscadas solugoes nas quais os audios captados sejam mais
préximos a realidade por possuirem menos interferéncias. Dessa maneira é desejavel o
fomento de solugoes que levem em consideracao politicas eficazes que consigam um melhor

resultado no desenvolvimento da oralidade infantil.

Além dos problemas citados anteriormente que podem afetar na avaliagdo das
leituras, as variagoes da maneira de falar causadas pelo sotaque de uma regiao também
causam impacto nos resultados obtidos com o reconhecimento de fala e isso pode afetar
sensivelmente o resultado esperado, esse é outro problema a ser considerado, em especial
no Brasil devido a sua grande area territorial, que faz com que em diferentes regioes
hajam diferentes sotaques e caracteristicas regionais, como consequéncia, ao avaliar o audio

relacionado a uma leitura, o sistema também precisa levar esse aspecto em consideracao.

1.1 OBJETIVOS E PRODUTO

O objetivo desta dissertagao é fornecer uma abordagem computacional de baixo
custo operacional, que garanta uma alta acurdcia da avaliacdo da fluéncia em leitura,
viabilizando sua aplicacdo em larga escala. A solucao leva em conta o Reconhecimento
Automético de Fala (ASR) para a extracao de métricas a partir das gravacoes de leituras
realizadas por criancas em fase de alfabetizacdo. A abordagem aplica técnicas de ASR

para classificagao automatica de audios como fluentes ou nao fluentes.

Como objetivos especificos, este trabalho fornece uma solugao que, por um lado,
minimiza a intervencao de avaliadores humanos no processo avaliativo e, por outro lado,

oferece ferramentas que auxiliam no processo de avaliagao humana.

Como produto do trabalho, foi desenvolvido um sistema de apoio para configuracao

de avaliagoes em larga escala e controle do processo de avaliacdo automatica e humana,
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chamado Avalia Online. A abordagem foi avaliada com uma base real contendo dudios
de avaliagoes realizadas pelo CAEd em quatro estados brasileiros. Os resultados mostram

que a abordagem atinge os requisitos e pode ser utilizada em avaliagoes futuras.

1.2 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Para demostrar os resultados alcancados por esse trabalho, a dissertagao esta
organizada da seguinte maneira: o capitulo 2 discute os conceitos relacionados a avaliacao
da fluéncia em larga escala; no capitulo 3 é apresentado o sistema desenvolvido para
a avaliagdo em larga escala. No capitulo 4 sdo descritos os experimentos realizados e,
finalmente, no capitulo 5, s@o apresentadas as consideragoes finais e previsoes de trabalhos

futuros.
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2 AVALIACAO DA FLUENCIA EM LARGA ESCALA

Neste capitulo sao apresentados os conceitos relacionados a avaliacao da fluéncia
em larga escala. Na secao 2.1 é discutida a Avaliagdo da Linguagem Oral. A secao 2.2
apresenta o reconhecimento automatico de fala, fundamental para a automatizacao da
avaliacao da linguagem oral. Finalmente, a secao 2.3 apresenta os desafios enfrentados

para a automatizacao da avaliacao.

A linguagem oral, fundamental na formacao do aluno, tem suas particularidades
que tornam necessaria uma avalia¢do especifica para a mesma [37]. De acordo com [15],
entre os recursos utilizados para a avaliacao da linguagem oral infantil estao as atividades
apresentadas oralmente, as conversas informais entre alunos e professores e ainda as
observagoes de conversas espontaneas entre os proprios alunos. O desenvolvimento dessa
linguagem por parte do aluno em fase de alfabetizacao, acarretard na fluéncia na leitura
[42], e dessa forma, a avaliacdo da leitura por parte do aluno em fase de alfabetizacao

serve como parametro para a avaliagao do desenvolvimento da linguagem oral do mesmo.

Apesar de diferentes defini¢bes para fluéncia na leitura, cada uma das quais
colocando énfase variavel em seus componentes, parece haver um consenso crescente de
que precisao, automaticidade e prosddia sao seus componentes fundamentais [38]. Os
resultados obtidos nas avaliagbes da leitura mostram uma relacao direta entre a fluéncia e

a compreensao do texto lido [42].

Em [44], é apresentado um trabalho que desenvolve um sistema automatizado para
a avaliacao da linguagem oral de criancgas de escolas primarias que tem o inglés como a
segunda lingua. O trabalho leva em conta a prosddia e usa um sistema para a deteccao
de proeminéncia de palavras com base em caracteristicas prosddicas. Nesse trabalho,
procura-se utilizar-se métodos para a supressao de ruido e nao se utiliza da avaliacao
manual em qualquer momento. No presente trabalho, a avaliacdo manual é utilizada
quando ruidos sao identificados nos audios que contém a leitura, gerando uma classificagao

confidavel mesmo para esses audios.

2.1 AVALIACAO DA LINGUAGEM ORAL

Esse trabalho leva em conta, para fins de orientagao, os Parametros Nacionais
Curriculares (PNC) [9] do Ministério da Educacao. Esse documento define os pardmetros
a serem utilizados na educacgao infantil a fim de que os estudantes atinjam os patamares de
qualidade de aprendizado previamente estabelecidos e que sejam alcancadas as metas para
a educacao como um todo. Especificamente voltados para a fluéncia na leitura e escrita,
existem os “Parametros Nacionais Curriculares da Lingua Portuguesa”. Esses parametros
utilizam uma estrutura que divide o ensino da lingua portuguesa em ciclos, onde cada

ciclo possui avaliagoes e objetivos especificos que procuram preparar o aluno para o ciclo
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seguinte [9].

Para avaliagbes que levem em conta uma escala maior, se faz necessaria a padroni-
zagao da avaliagao da oralidade. Essa padronizacao aliada a tecnologias que permitam
a avaliacdo automatizada, fornece informagoes tteis aos professores de forma repetida,

consistente e acessivel [6].

Levando em consideracao os PNC, é possivel estipular uma forma padronizada
para a avaliagdo da leitura, procurando estabelecer critérios que sejam bem definidos e
através destes, obter resultados que direcionem o posicionamento do avaliador em relagao

ao aluno avaliado.

Nos PNC da lingua portuguesa, o “Primeiro Ciclo” é voltado para os alunos no inicio
de sua alfabetizacao, e ao termina-lo, é esperado que o aluno tenha desenvolvido habilidades
especificas: (1) narrar histérias conhecidas e relatos de acontecimentos, mantendo o
encadeamento dos fatos e sua sequéncia cronoldgica, ainda que com ajuda do professor.
Outra habilidade esperada ¢ a de (2) demonstrar compreensao do sentido global de textos
lidos em voz alta. Espera-se ainda que o aluno (3) consiga ler de forma independente
textos cujo contetdo e forma sdo familiares. Por fim, o aluno deve conseguir (4) escrever
utilizando a escrita alfabética de acordo com a convencgao ortografica, demonstrando

preocupagao com a segmentagao do texto em palavras e em frases [9].

Para a avaliacdo da linguagem oral baseada nos PNC, sao utilizadas diferentes
métricas. Em [47] sdo apresentadas algumas métricas como: palavras lidas por minuto,
palavras lidas corretamente por minuto, precisao, prosodia e compreensao. Esse estudo
também aponta uma relacao entre a fluéncia e a compreensao do texto. Em [25] os autores
utilizam essas métricas para classificar as criangas em grupos que expressam sua capacidade

de leitura.

As medidas de fluéncia de um minuto podem ser utilizadas como classificadoras
e sao tecnicamente interessantes por demandar pouco espaco de armazenamento dos
audios e pouco custo de transmissao dos arquivos, o que faz com que a métrica seja
comumente utilizada por diversos autores [23, 47]. Para esses autores, esta métrica ¢é 1til
para identificar estudantes com dificuldades de leitura e definir a intervengao do professor

ou uma nova politica de ensino.

As ferramentas projetadas para a avaliacao da leitura devem observar o desempenho
dos leitores-alvo utilizando-se dos tipos de textos adequados [39]. Os resultados obtidos com
essas ferramentas permitem que as métricas sejam geradas para a avaliacao da leitura. Tais
métricas possibilitam encontrar anomalias na leitura e avalid-la como fluente/disfluente.
Entre as anomalias mais comuns estao hesitacoes, sussurros, alongamentos, entonagao de

perguntas, entre outras [5].
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2.2 AUTOMATIZACAO DA AVALIACAO

A automatizacao da avaliagao da fluéncia na leitura pressupoe a criacdo de um
sistema que possa avaliar a leitura humana presente em um audio gravado. Nesse cenario,
¢ utilizado um sistema de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Um sistema PLN
leva em conta a estrutura da linguagem para abranger aspectos da comunicacao humana
como a fala, as palavras, os textos e as sentencas considerando todo o contexto no qual
estd inserido [27]. O presente trabalho tem seu foco na avaliagdo da leitura de textos e as
sentengas considerando todo o contexto no qual estd inserido [27]. Entre as aplica¢oes na

area de PLN, esta a técnica de reconhecimento automdtico de fala.

2.2.1 Reconhecimento automatico de fala

O reconhecimento automatico de fala (Automatic Speech Recognition - ASR) é um
conjunto de técnicas que tem como objetivo gerar texto a partir da fala contida em um
sinal de dudio [33]. Na abordagem mais utilizada, as palavras sdo inferidas através de uma
analise do sinal de dudio e por meio do calculo da probabilidade de uma dada palavra (ou
sequéncia de palavras) estar associada a um trecho de dudio de acordo com o seu som e
sua frequéncia de ocorréncia naquele idioma, além de também ser levado em consideracao
as propriedades acusticas das unidades de fala (em geral fonemas) e do conhecimento do
idioma para a consideragao de quais palavras sao seguidas por quais palavras [33]. Para
que isso aconteca, é utilizada uma ferramenta chamada Alinhador For¢ado. Um Alinhador
Forcado tem por objetivo alinhar temporalmente o que é pronunciado com um texto de
referéncia, de maneira que apenas as palavras de interesse sejam reconhecidas e transcritas

nos momentos corretos.

Avancos significativos ja foram alcancados no reconhecimento de fala para adultos
e muitas vezes é assumido que esses avancos serao transferidos para o dominio com
criancas, todavia essa transferéncia nao ¢ tao automatica e, quando o sistema ¢ treinado
especificamente para o uso com criancas, tende a ter resultados significativamente melhores
e, por esse motivo, é adequado que o sistema leve em consideracao a faixa etaria do falante
[34, 53]. Em [52], foi demonstrado que o treinamento do modelo actstico especializado
para a faixa etaria que se deseja reconhecer a fala sempre obtém melhores resultados que
treinamentos genéricos. Esse fato foi corroborado posteriormente em [43], onde os autores
treinaram modelos actsticos com falas pertencentes a grupos de criancas de diferentes
faixas de idade e obtiveram sempre melhores resultados quando o conjunto de testes
pertencia ao mesmo grupo dos dados de treinamento. A medida que as investigacoes
acerca de ASR em criangas foram avangando, também foram surgindo formas de lidar com

os desafios envolvidos nessa tarefa.

Entre os trabalhos da literatura que investigam o uso de ASR para voz infantil é

consenso que a acuracia do reconhecimento de fala infantil geralmente é mais baixa do
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que em adultos [16], isso se deve as caracteristicas especificas existentes na fala infantil,
como por exemplo os efeitos causados pelas mudangas nas vozes das criangas a partir
dos 6 anos de idade. Essas diferencas estao relacionadas, principalmente, as disting¢oes
anatomicas e morfoldgicas em relagao ao trato vocalico, dessa maneira criancas tém
maiores frequéncias fundamentais e variabilidade no espectro da voz [31]. Outra diferenga
comumente apresentada na literatura diz respeito as habilidades linguisticas infantis,
principalmente em relagao a dificuldade de prontncia de certos fonemas. A dificuldade
em fazer um modelo especifico pra cada faixa etaria se relaciona com a escassez de bases
de treinamento, fazendo com que apenas um modelo genérico sem especificidade de faixa
etaria seja criado, mesmo assim a modelagem de prontuncia pode aumentar a acuréacia
desses reconhecedores de fala infantil quando o mesmo tem seu modelo actistico treinado
com adultos [16], e a utilizagao de bases de treinamento composta por dudios contendo fala
de pessoas adultas pode obter bons resultados no reconhecimento de fala infantil através
da aplicagao de algumas técnicas, como a normalizacao pelo tamanho do trato vocalico,
regressao linear de maxima verossimilhanca, treinamento adaptativo por falante, maxima
probabilidade a posteriori, entre outras [36]. Também é preciso considerar as diferengas
entre os audios de leitura e de fala espontanea, para que o reconhecimento a ser realizado
seja adequado, por isso, uma forma de melhorar a acuracia desses reconhecedores é através

da adicdo das formas alternativas de pronuncia [34].

2.2.2 Aplicagoes para o reconhecimento automatico de fala

Existem varias abordagens na literatura que utilizam o ASR como uma ferramenta
para avaliacdo automatica de leitura e fala. Muitas dessas abordagens utilizam sistemas
de ASR para atribuir pontuacao a fala de forma automatizada e, dessa forma, conseguir

avaliar a proficiéncia de pessoas em um dado idioma [41, 17, 54].

O trabalho de [55] destaca que, uma vez que o ASR é cada vez mais usado nas
mais diferentes aplicagoes, é fundamental que os sistemas que se utilizam de ASR estejam
preparados para lidar com os diferentes sotaques encontrados dentro de um mesmo idioma;
neste trabalho sao apresentadas algumas técnicas utilizadas para melhorar o reconhecimento
mesmo em casos que tenham sotaques carregados e proposta de uma abordagem que
combina essas técnicas e consegue uma melhoria significativa no reconhecimento de
fala. Em [1, 35] vemos que o sotaque é um dos fatores-chave na variabilidade a qual o
reconhecimento de fala esta sujeito. Em [35] os autores lidam com os sotaques utilizando-se
de andlises estatisticas, e quando uma certa quantidade de dados de adaptacgao estava
disponivel, a modelagem do dicionario de pronuncia foi adotada para reduzir os erros
de reconhecimento causados por diferencas de prontincia. Quando um grande corpus foi
coletado para cada tipo de sotaque, os modelos dependentes de sotaque foram treinados e
um sistema de identificacdo de sotaque foi desenvolvido para a selecdo do modelo. O artigo

relata resultados experimentais para os dois esquemas e sua eficiéncia em cada situacao. Ja
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no trabalho [3] o reconhecimento de padrdes é utilizado para a identificagdo dos sotaques
brasileiros tal como as demais variagoes regionais da fala do portugués brasileiro, e no
trabalho [51] é abordada a diferenca de sotaque no inglés falado em diferentes partes do
mundo. Nesse trabalho é proposto um método que, através do reconhecimento automatico
de fala, permite identificar qual o sotaque presente na fala contida no sinal de audio. O
trabalho traz a ideia de cada sotaque pertencer a uma regiao do planeta e, a partir de oito
sotaques principais, os demais sotaques podem ser identificados. O trabalho apresenta
uma acuracia de 80% na identificacao dos sotaques, e mostra que, com o uso desse método,

sistemas de reconhecimento de fala tém uma melhora de até 10% na qualidade.

Em [41] é apresentado um sistema para a avaliagdo da pronuncia da lingua francesa
para estudantes que possuem o inglés americano como primeira lingua. Nesse trabalho,
varios algoritmos que utilizam métricas distintas para pontuacao automatica foram imple-
mentados. Esses algoritmos computam a similaridade entre as prontincias contidas em um
corpus de fala de treinamento e, dessa forma, obtém a pontuagao de forma automatica.
Para a realizacao dos experimentos, professores franceses atribuiram notas para a pronuncia
dos alunos e essas notas foram comparadas aquelas geradas automaticamente pelo sistema.
Como resultados, constatou-se que a métrica de nimero de palavras ditas por periodo de
tempo (Rate of Speech) foi a que melhor se correlacionou com as avaliagoes dos professores.
Isso corrobora a hipotese dos autores de que alunos mais avancados no estudo da lingua

tendem a falar mais rapido que os iniciantes, e isso pode ser um bom indicador de fluéncia.

No trabalho apresentado em [17] é realizada uma avaliagdo quantitativa da fluéncia
de estudantes de uma segunda lingua através de tecnologias de ASR. Para isso, foi
conduzido um experimento similar ao supracitado, onde as avaliagoes de especialistas
foram comparadas aquelas atribuidas automaticamente pelo sistema. A principal diferenca
entre os dois trabalhos é que no segundo foi utilizada uma gama maior de métricas. Apesar
disso, os dois trabalhos apresentaram como conclusao que o nimero de palavras por

periodo de tempo foi a métrica que mais refletiu a avaliacao realizada pelos especialistas.

Em [54], diferente dos trabalhos de [41] e [17], é apresentada uma abordagem de
ASR para obter automaticamente precisao do conteiido de uma resposta falada levando
em consideragao informagoes de mais alto nivel. A hipotese dos autores na realizagao
desse trabalho foi a de que boas redagoes se assemelham umas as outras na escolha de
palavras, e portanto isso também deveria se aplicar as respostas orais. Na proposta do
trabalho, a obtencao da pontuacido automatica dos testes de fala sao obtidos através
do calculo de similaridade entre a transcricao automatica de cada teste a ser avaliado
e de testes previamente pontuados. Como conclusao, os autores relatam que foi obtida
boa correlacao entre as avaliagbes manuais e automaticas quando nao haviam erros nas

transcrigoes geradas pelo ASR, caso o contrario, isso nao era observado.

Em [7] a compreensao de leitura é apresentada como uma das principais preocupa-
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¢oes das instituicoes educacionais, pois garante a capacidade dos alunos compreenderem
uma fonte de informacao e aprender a partir da mesma com precisdo. Nesse trabalho, um
classificador automatizado é construido para verificar, através da interacao pela fala, se
um determinado aluno compreendeu ou nao a informagao nos documentos de estimulo

fornecidos.

A diferenca do presente trabalho em relagao aos trabalhos apresentados anterior-
mente ¢ a maneira pela qual a avaliagdo ¢é realizada e o objetivo da mesma. O presente
trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta par a avaliagao da
fluéncia em larga escala, sendo que a mesma ¢ realizada de maneira automatizada com a
possibilidade de intervencao de avaliadores humanos quando essa classificagao automatica
nao é possivel. Ainda como diferencial do presente trabalho, essa avaliacao é realizada
a partir de arquivos de dudio contendo a gravacao de leituras realizadas por alunos em
fase de alfabetizacao, e tais arquivos devem ser produzidos pelos préprios professores nos
mesmos ambientes onde os alunos sao alfabetizados, nao sendo necessario qualquer tipo de
especializacao por parte do professor ou mesmo equipamentos especiais para a gravagao

da leitura.

O uso de técnicas de ASR também ja foi explorado na area clinica. Por exemplo,
em [14] e [40] a utilizagdo de ASR ¢ investigada na avaliacdo automadtica da fala e
leitura de criangas com suspeita de possuirem distturbios decorrentes de doencas que
comprometem essas capacidades. Os resultados reportados evidenciam que abordagens
ASR sao promissoras nessa area, apesar de um conjunto de testes pequeno e ainda faltar

uma avaliagdo mais extensiva dos métodos.

2.2.3 Estrutura de um ASR

A tecnologia presente nos sistemas de ASR atualmente é fundamentada em quatro

pilares:

1. o modelo actstico, responsavel pela interpretacao do sinal de audio e sua conversao
em palavras e sentencas, associando partes do sinal de voz a unidades de fala

(geralmente fonemas) [27];

2. o modelo léxico, que possui todas as palavras conhecidas pelo ASR e suas trans-
crigoes fonéticas, tal como as possibilidades de palavras baseadas em uma sequéncia
fonética (esse modelo faz o mapeamento de sequéncias de fonemas em palavras

utilizando o diciondrio presente no sistema) [27];

3. o decodificador, que julgando as possiveis hipoteses, é responsavel por encontrar a

melhor sequéncia de palavras [27];
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4. o modelo de linguagem, para caracterizar a lingua e gerenciar a combinacao de pa-
lavras, impedindo que frases agramaticais sejam formadas, atribuindo probabilidades

para ocorréncia de sequéncias de palavras [27].

A Figura 1 ilustra a relagao entre esses modelos: sao extraidas as caracteristicas
acusticas do sinal de audio e o decodificador gera o texto a partir das mesmas utilizando o

modelo actstico e o modelo de linguagem.

Figura 1 — Arquitetura de um sistema ASR

Fonte: Elaboracgao prépria, 2019

Na etapa do pré-processamento, o audio é segmentado em partes com fala e
sem fala. Como o ASR usa de probabilidade para classificar as partes do som, ruidos de
fundo tendem a interferir no resultado do reconhecimento; desse modo, essa segmentacao
evita que partes do audio que nao possuem fala interfiram no resultado do reconhecimento
de voz. Algoritmos que consideram a energia do sinal de audio sao utilizados de maneira
que quando a energia é maior que um valor base, é detectada o inicio da fala, da mesma
maneira que quando a energia é inferior a esse valor, sabe-se que nao ha fala naquele

intervalo [33].

Na extracao de caracteristicas sao realizadas observagoes acusticas sobre in-
tervalos de tempos regulares, geralmente de 25ms. Essa etapa permite corrigir algumas
caracteristicas que possam influenciar também no reconhecimento de fala, como por exem-
plo diferencas nos audios captados a partir de microfones diferentes. Feito isso, é gerado

um vetor com as caracteristicas extraidas do audio.

A decodificagao é o processo de calcular a sequéncia de palavras que mais se
aproxima das caracteristicas presentes no vetor construido na etapa anterior. Nessa etapa
sao necessarias as informagoes de um modelo actstico, um diciondrio (tipicamente uma
lista de palavras e os fonemas que as representam) e um modelo de linguagem com as
possibilidades de palavras e sequéncia de palavras. Nessa etapa, é fundamental que se saiba

quais as palavras podem ocorrer na texto. Essas palavras estao presentes no dicionario
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e com o uso de gaussianas obtém-se o vetor com as probabilidades das palavras. A essa
altura, o resultado é uma lista de hipéteses para o texto a ser gerado baseado no um sinal
de dudio. Na pratica, essas hipdteses sao as 5 ou 10 mais provaveis. Por fim, entre elas é
escolhida aquela cuja a probabilidade seja a maior depois de comparadas com o modelo de

linguagem.

Organizado dessa maneira, o sistema pode mapear grande parte da estrutura

linguistica de um idioma especifico para reconhecer o que foi dito.

2.3 DESAFIOS PARA A AUTOMATIZACAO DA AVALIACAO

Intimeros desafios estdo associados ao uso de um ASR, principalmente quando
aplicado para avaliar a capacidade de leitura. O processo de reconhecimento de fala
apresenta limitagoes oriundas de questoes técnicas que geram dificuldades no processo e
podem ser causadas por diferentes motivos, como por exemplo: tamanho do vocabulario,
reconhecimento de fala continua, entre outros. Também existem dificuldades relacionadas
a estrutura complexa da voz humana: sotaque, entonacao, velocidade da fala, estado

emocional etc. [27].

Embora o uso de ASR para avaliagdo de leitura tem se dado, principalmente, para
avaliagao do aprendizado de uma segunda lingua, estes métodos podem ser utilizados em
outros contextos, como por exemplo na avaliagao automatica da fluéncia em leitura de
criancas em fase de alfabetizacdo de sua primeira lingua. Apesar dos desafios encontrados,
a automatizacao traz consigo vantagens, uma vez que ela tende a tornar o processo de
avaliacdo mais agil, mais barato e com taxas de erro aceitaveis, podendo ser uma forma

eficaz de realizar esse tipo de avaliacao em larga escala.

Os sistemas para avaliagdo automatica de fluéncia implementam modelos probabi-
listicos, o que os tornam passiveis de gerar resultados falso-positivos ou falso-negativos.
Erros ocorrerao principalmente quando houver a existéncia de interferéncias no audio que
dificultem a avaliagdo automatica, interferindo nas métricas resultantes da avaliagdo. Nas
avaliagoes em larga escala, por sua vez, é custoso controlar todas as variaveis que possam
dificultar a correta captagao do dudio (como uso nao padronizado de equipamentos de
captacao, interrupcao do professor, sala sem isolamento acustico, etc). Para aumentar a
confiabilidade de sistemas para avaliacao, é necessario definir pardmetros que minimizem

a existéncia de falso-positivos e falso-negativos.

Existem avaliagoes experimentais realizadas pelo CAEd/UFJF para a avaliagao da
oralidade com o objetivo de coleta de dados para a definicao de politicas publicas, como
o Mais Alfabetizacio', o PAEBES? e o SAETHE?. Nesses programas, as avaliacoes sao

https://maisalfabetizacao.caeddigital.net
http://www.paebes.caedufjf.net/
http://www.saethe.caedufjf.net/

w N =
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realizadas de maneira manual para que se possa garantir a confiabilidade dos dados, o que
faz com que elas sejam demasiadamente dispendiosas. O uso de sistemas automatizados
em conjunto com avaliadores manuais pode aumentar a confiabilidade dos resultados e

garantir uma diminuic¢ao expressiva dos custos operacionais do processo de avaliagao.
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3 AVALIA ONLINE: AVALIAGCAO DA ORALIDADE EM LINGUA PORTUGUESA

Este capitulo apresenta o sistema Avalia Online e o seu funcionamento. Na
secao 3.1 sao apresentadas as Avaliagoes realizadas pelo CAEd na area da oralidade, seu
funcionamento, objetivos e resultados obtidos. A se¢do 3.2 traz as motivagoes para a
automatizacao dessas avaliagoes. A secao 3.3 fala do Sistema Avalia Online e todo seu
processo de desenvolvimento. Por fim, a secdo 3.4 apresenta a arquitetura do sistema

desenvolvido.

3.1 AVALIACOES DE ORALIDADE PROMOVIDAS PELO CAED

O Centro de Politicas Ptublicas e Avaliagao da Educagao da Universidade Federal
de Juiz de Fora (CAEd/UFJF) é uma instituigdo que elabora e desenvolve programas
destinados a mensurar o rendimento de estudantes das escolas publicas em 15 estados do
Brasil, e também atua na formacao de especialistas em educagao publica e no desenvolvi-
mento de tecnologias de administracao escolar. A instituicao é uma referéncia nacional

voltada para programas de avaliacdo educacional.

O CAEd coordena avaliagoes aplicadas em larga escala, frequentemente realizadas
junto a fundagoes e outras institui¢oes, assim como também realizadas junto a municipios,
estados e o proprio Governo Federal. O CAEd usa de fatores intra e extra escolares para
a obtencao de medidas de desempenho, tais medidas sao utilizadas como base para acoes

que visam a melhoria da qualidade da educacao [8].

As avaliagoes em fluéncia em leitura tém como principal objetivo mensurar a
qualidade do ensino e encontrar as dificuldades no processo de alfabetizacdo, uma vez
que identificadas essas dificuldades, é possivel a tomada de decisoes para a melhoria do

processo.

Na organizagao das avaliagoes realizadas pelo CAEd existem diferentes responsa-
bilidades abrangendo todo o processo avaliativo, desde o planejamento e elaboracao dos
testes até o processamento dos dados resultantes. A realizacao de uma avaliagdo tem inicio
com a coleta e processamento de dados para a elaboracao dos projetos (como o nimero de
escolas, alunos participantes, regiao de abrangéncia, faixa etaria dos alunos etc), a partir
do processamento desses dados, hé a elaboragao do material grafico/visual pra composigao

de cadernos de testes, assim como a definicao dos itens que vao compor as avaliagoes.

Apos a aplicacao das provas, existe a coordenacao responsavel por estudar e publicar
os resultados dos projetos por meio de relatorios técnicos. Nessa etapa, o CAEd também

ajuda as redes de ensino/parceiros na interpretagao dos resultados obtidos nas avaliagoes.

Para a realizacao das avaliagoes, o CAEd estabelece como o conceito de fluéncia

em leitura, a capacidade de um leitor decodificar uma sequéncia de simbolos e
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pronuncia-los corretamente. De acordo com a sua capacidade de leitura, os alunos

sao classificados em niveis de fluéncia: pré-leitor, iniciante ou fluente.

As leituras realizadas pelos alunos compreendem listas de palavras pré-selecionadas
na lingua portuguesa, lista de pseudopalavras que nao existem na lingua portuguesa e
ainda textos de referéncia, que sao criados pelo CAEd com o intuito de colher informagoes
sobre a prontncia correta das palavras, compreensao do que esta sendo lido e capacidade de
interpretar corretamente os sinais de pontuagao. Para que as avaliagdes sejam abrangentes
e reflitam a habilidade de leitura de maneira geral e nao apenas em um texto especifico,
os alunos sao avaliados a partir de um conjunto de textos. Para as listas de palavras
e também para os textos de referéncia, a escolha das palavras é elaborada buscando
levantar informacoes pertinentes para o relatério final. Na lista de pseudopalavras, estas
sao criadas de maneira sistematica e levantam informagoes sobre a assimilacdo de padroes
de prontincia dentro da lingua portuguesa. Todas as leituras tém duracdao de um minuto,
intervalo no qual o aluno deve ler tantas palavras quanto conseguir, e da gravacao dessas

leituras serao extraidas posteriormente as métricas utilizadas para a avaliagao.

Para avaliar a qualidade de leitura, é utilizado o conceito da precisdo. A precisao na
leitura de um texto é calculada como a porcentagem de acertos na leitura, ou seja, quantas
palavras foram lidas corretamente (QPC) em relagao ao total de palavras lidas (QPL).
Nas avaliagoes realizadas pelo CAEd, sdo classificadas como fluentes aquelas leituras que
em um minuto apresentam mais de 65 palavras corretas no texto de referéncia com um
minimo de 90% na precisao. Aquelas leituras das listas de palavras com 10 palavras
ou menos, sao classificadas como pré-leituras. As leituras que nao forem classificadas
como uma das anteriores, sao classificadas como leituras iniciantes. Além das métricas
ja explicadas, na leitura de palavras e pseudopalavras o CAEd extrai outras métricas,
como a quantidade de palavras lidas incorretamente e a quantidade de palavras nao lidas.
Também é avaliado se a crianca leu as palavras na ordem correta, se houve identificagao
de fadiga ocular e se a crianga nao conseguiu ler nada. Na leitura do texto de referéncia
sao coletados a quantidade de palavras lidas corretamente, palavras lidas incorretamente
ou mesmo a as palavras nao lidas, o total de palavras lidas e a precisao da leitura, além de

informagoes sobre fadiga ocular, seguimento da ordem do texto e a nao leitura do texto.

Atualmente essas avaliagbes sao realizadas de maneira manual pelo CAEd acar-
retando problemas relacionados com o tempo para a obtencao dos resultados que tende
a ser grande e ainda o alto custo das avaliagoes, uma vez que é necessario mao de obra

especializada para realiza-las.

3.2 MOTIVACOES PARA A AUTOMATIZACAO DA AVALIACAO

A classificacao da fluéncia baseada em métricas como as descritas anteriormente,

pode ser extraida automaticamente das leituras e tras consigo a motivacao do desenvolvi-
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mento de um sistema voltado para a avaliacao da fluéncia de forma automatica. A partir
do uso de um sistema de reconhecimento automético de fala (ASR) e de um algoritmo que
alinhe os fonemas com o que deveria ser lido no texto de referéncia, é possivel verificar se
as palavras foram ou nao pronunciadas de maneira correta de acordo com sua transcri¢ao
fonética. Dessa maneira, no presente trabalho foi desenvolvido o sistema Avalia Online,

com o0 objetivo de auxiliar no processo de correcao dos testes de leitura de textos.

Uma vez estabelecidas as métricas para a classificacao das leituras, havera uma
fronteira entre os possiveis resultados na avaliagao do adudio. Nas proximidades dessa
fronteira pode-se identificar uma regiao de incerteza do sistema, onde pequenas variagoes
nas métricas obtidas podem fazer com que o resultado na avaliacdo do audio seja alterado,
essas variacoes podem ser resultado de caracteristicas do dudio como por exemplo, o
aplicador da avaliacao falando junto ao leitor, a qualidade do dudio fazer com que ele
tenha um volume baixo, a existéncia de barulho/ruidos ao fundo, chiados no dudio, pessoas

falando ao fundo ou mesmo o som abafado.

Os audios distantes dessa fronteira possuem uma confiabilidade alta no resultado
apresentado pelo sistema, e aqueles cujas métricas os coloca préximos a essa fronteira,
tém classificagoes que nao sao tao confiaveis e, por esse motivo, necessitam passar por
uma avaliacdo manual. As avaliacbes manuais sao avaliagdes cujas métricas e resultados
sao confiaveis, uma vez que sao realizadas por avaliadores capacitados e preparados para
esse tipo de avaliagao. Dessa maneira, os resultados obtidos através de avaliagoes manuais
servem tanto para a definicdo dos audios que ficaram préximos a fronteira entre os possiveis
resultados, como também servem para testar a confiabilidade do sistema, comparando
as avaliacoes automaticas e manuais das mesmas leituras. Sendo assim, aliar o uso do
reconhecimento automatico de fala com uma abordagem colaborativa, tras ao sistema a
robustez da automatizagdo com a confiabilidade desejada, tornando um sistema confiavel
para a utilizacao em larga escala e a0 mesmo tempo, um sistema economicamente mais

viavel.

Considerando as possibilidades de erros na automatizacao do processo, é importante
levar em consideracao a precisao e a revocagao nos resultados das avaliacoes realizadas
pelo sistema. A precisao do resultado representa a porcentagem de elementos classificados
corretamente pelo sistema. A revocagao, por sua vez, representa a porcao de elementos
classificados que de fato é correta, por esse motivo, é um requisito do sistema que o mesmo
esteja voltado para uma alta precisao em seus resultados. Tendo uma alta precisao, a
confiabilidade do sistema permitird que as leituras que de fato pertencem ao conjunto de
fluentes anteriormente definido nao precisem passar por avaliacoes manuais. As classes
iniciante e pré-leitor do CAEd foram agrupadas em uma mesma classe denominada nao
fluente, uma vez que classificado dessa maneira, o audio devera ser encaminhado a avaliacao

manual.
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Considerando que a abrangéncia das avaliagoes realizadas pelo CAEd se estende
por diferentes regioes do Brasil, é necessario levar em conta as caracteristicas relacionadas
a oralidade, como o caso de sotaques. Os sotaques e outras caracteristicas linguisticas
de cada regiao influirdo na sonoridade da leitura dos textos, sem que isso tenha relacao
direta com a corretude da leitura. Dessa maneira, é preciso que o sistema possa ser

configurado/adaptado de modo que essas caracteristicas sejam consideradas.

A principal vantagem trazida por uma ferramenta para a automatizacao de um
processo ¢ a otimizacao do mesmo, resultando em rapidez na coleta dos dados, o uso de
grandes amostras, menor custo de administracdo e taxas de retorno mais expressivas [24].
Assim, com uma ferramenta dessa natureza, os avaliadores podem encontrar de maneira
mais facil e rapida os pontos a serem corrigidos e os gestores do ensino podem voltar sua

atencao a esses pontos, o que os ajudard a obter um resultado melhor e mais especifico.

3.3 DESENVOLVIMENTO DA SOLUCAO

O sistema Avalia Online foi desenvolvido para o auxilio no processo de correcao
dos testes de leitura. Através do sistema, é possivel a avaliacdo da leitura de criancas em
fase de alfabetizacao. De acordo com as métricas extraidas de uma leitura, o sistema pode

classifica-la como fluente, ou envia-la a avaliagdo manual.

O diagrama de sequéncia apresentado na figura 2 descreve o funcionamento do

sistema.
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Figura 2 — Diagrama de Sequéncia do sistema Avalia Online
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Fonte: Elaboragao prépria, 2019

O professor envia ao sistema os dudios com a gravagao das leituras realizadas pelos
alunos, o sistema processa esses audios e extrai suas caracteristicas, que sao armazenadas
em um banco de dados. No passo seguinte, para que o sistema possa classificar as leituras
de maneira automatica, é necessario que hajam pardmetros a serem comparados com as

métricas extraidas de cada leitura.

Nessa etapa, o administrador do sistema utilizando-se das métricas extraidas
automaticamente junto com as métricas extraidas manualmente de uma porcao da base,
realiza simulagdes com com essa porcao das avaliagoes para achar os melhores parametros

a serem utilizados para a classificacdo das mesmas. Com os resultados das simulagoes, o
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administrador obtém o melhor conjunto de parametros a serem utilizados e os aplica no
restante da base. A partir da decisdo do administrador do sistema a respeito das métricas
para a classificacdo de um audio, o sistema tem condi¢oes de avaliar automaticamente

uma leitura como Fluente ou como Ndo-fluente baseando-se nas métricas estabelecidas.

Uma vez que todos os audios de um projeto sejam classificados segundo os parame-
tros escolhidos pelo administrador, o mesmo pode selecionar mais dudios para que sejam
avaliados manualmente; em geral, aqueles classificados automaticamente como nao fluentes
e aqueles cujas métricas os deixam proximos a fronteira entre as possiveis classificagoes.

Os audios enviados a avaliacdo manual passam a ficar a disposicao dos avaliadores.

Os avaliadores solicitam ao sistema audios a serem avaliados e realizam essa
avaliacdo de maneira manual. Caso existam dividas durante a avaliacdo, esses avaliadores
podem destacé-las para que sejam auxiliados por outros avaliadores antes de um parecer
final sobre as métricas daquele dudio. Para que isso aconteca, além da avaliagao de um
audio, também é apresentado ao avaliador as opgoes de responder as duvidas de outros

avaliadores e de acessar as repostas as suas proprias duvidas.

A qualquer momento, o administrador do sistema pode se utilizar do dashboard
para que obtenha as estatisticas gerais do sistema, bem como as estatisticas separadas por
projetos, por textos, por avaliadores e etc. O objetivo do sistema ao fornecer uma visao
geral dos dados é que o administrador possa tomar as decisdes para a melhor configuracao

na avaliagao dos audios.

3.4 ARQUITETURA DO SISTEMA

A figura 3 representa a arquitetura do sistema. O sistema Avalia Online é dividido
em modulos que separam suas funcionalidades as deixando independentes, o que favorece
a escalabilidade e facilita as manutencgoes e atualizacoes. Cada um dos moédulos que

compoem a ferramenta estao detalhados nas subsec¢oes seguintes.
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Figura 3 — Arquitetura do sistema Avalia Online
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Fonte: Elaboragao prépria, 2019

As setas identificadas na figura 3 indicam o fluxo de execugao do sistema:

A. Cadastro
O Médulo Dashboard cadastra um projeto [A1] no Sistema de Processamento dos Au-
dios, e as informagoes pertinentes do projeto sao enviadas ao Modulo de Persisténcia
[A2].

B. Processamento dos Audios
Os 4udios sdo inseridos no sistema através do Médulo de Entrada de Audios/API,
associados a um projeto existente no Sistema de Processamento dos Audios e
enviados ao Mdédulo de Persisténcia [B1]. O Médulo Alinhador recebe os dudios e as
informagoes a respeito do projeto a eles associado [B2], e utilizando-se do Médulo
ASR realiza a transcrigao (é importante ressaltar que a comunicacao [B3 e B4] entre
os modulos Alinhador e ASR acontece diversas vezes durante a transcricdo de um
tnico audio). Ao final, o Médulo Alinhador retorna ao sistema Avalia Online as

métricas extraidas do dudio [B5], que sdo enviadas ao Médulo de Persisténcia.

C. Simulacgao
Através do Mddulo Dashboard ¢é feita uma consulta ao Médulo de Persisténcia [C1]
para obter os dados a respeito das transcri¢oes realizadas. O Moédulo Dashoard
recebe uma resposta [C2] com os dudios cujas métricas estejam de acordo com

os parametros da consulta e pode entao exibir simulagoes sobre os audios de um
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determinado projeto. As simula¢oes permitem encontrar os parametros que melhor se
adéquam para a classificagdo dos dudios de um projeto. Encontrados os parametros,
os mesmos sao usados pelo Médulo Classificador [C3] e realizada a classificagdo. Em
seguida, a classificagao é enviada ao Médulo de Persisténcia [C4], que pode definir

quais audios serao enviados a avaliagdo manual.

D. Avaliacao Manual
O Médulo Avaliagao Manual requisita ao Médulo de Persisténcia [D1] um dudio a
ser avaliado manualmente. O Modulo de Persisténcia retorna ao Méodulo Avaliagao
Manual um dudio a ser avaliado [D2]. Realizada a avaliagdo, o Médulo Avaliacao
Manual retorna [D3] ao Médulo de Persisténcia as métricas manuais relacionadas ao

audio avaliado.

E. Visualizagdao de Resultados
O Médulo Dashboard faz uma requisigdo ao Médulo de Persisténcia [E1] a respeito
das métricas e dos audios de um ou mais projetos. O Mddulo de Persisténcia retorna
ao Médulo Dashboard [E2] os dados solicitados, onde serao exibidos em forma de
graficos, tabelas e outras interfaces que fornecem uma visao generalizada do projeto

e permitem a tomadas de decisoes.

3.4.1 Sistema de processamento dos audios

O Sistema de Processamento dos Audios é um sistema auxiliar, composto pelos
seguintes modulos: Mddulo de Cadastro, Modulo de Métricas, Modulo Alinhador e Médulo
ASR. Esse sistema é responsavel pela transcricdo do sinal de dudio presente nos arquivos
com as gravagoes das leituras realizadas pelos alunos e pela geragao das métricas de cada
arquivo. Esse sistema ¢ acessado através de uma interface web. Para que essa utilizacao
aconteca, o primeiro passo é o sistema externo cadastrar um novo projeto . Isso é feito a
partir do assistente de criagdo de projetos, através do Modulo de Cadastro. Durante esse
cadastro as informagoes necesséarias sao: o texto de referéncia, o modelo acustico utilizado
e as transcrigoes fonéticas para cada palavra (modelo Léxico). Apds completar o cadastro,
as informacoes do novo projeto sdo retornadas como um arquivo no formato JSON para o
sistema externo. A partir dai, o sistema externo precisa manter apenas o campo idExterno

e com ele sera possivel realizar todos os tipos de requisicao ao sistema.

Para a requisicao de uma avaliagao automatica de um audio, é necessario passar
por parametro o idFExterno do projeto ao qual o dudio sera relacionado e o proprio audio a
ser avaliado. O sistema recupera as configuragoes do projeto e através do Modulo Métricas
que aciona o Médulo Alinhador. O Médulo Alinhador executa chamadas recorrentes ao
moédulo ASR e faz o alinhamento do audio. A saida do alinhamento é entao retornada ao

Modulo Métricas, processada e as métricas sao contabilizadas.
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A figura 4 mostra um trecho do arquivo JSON que ¢ a saida do Sistema de Proces-
samento dos Audios. O arquivo ¢é dividido em duas partes: “metrics” e “alignerOutput”,

sendo a segunda parte a saida do Médulo Alinhador que serd detalhada mais a diante.

Figura 4 — Exemplo do arquivo de saida do Sistema de Processamento dos Audios

1~
2~ "metrics":
3 "result": 8,
- "totalTranscriptedWords™: 34,
5 "totalDetectedWords™: 33,
6 "totalUndetectedWords": 1,
7 "precision": ©.9705882,
8~ "detectedUniquelWords": ["abria",6 "as","aves",6 "cada", "contava"
,"cor” "depois","dias","diferentes","dono","dos","e" , "elas"
,lera”,"1ia", "manh3" , "muitos"™,"o" ,"0os","outros","pato”, "patos”
,"pela","penas”, "portdo","tamanho","tinha", "todas","todos"
,'uma® , "uns™  "ver","vez"
9 1,
10 - "undetectedUniquelords": |
11 "o"
12 ]
13 },
14 alignerOutput
15 )
16

Fonte: Avalia Online, 2019

Na parte “metrics” é apresentado o total de palavras transcritas naquele audio, o
total de palavras reconhecidas e de palavras nao reconhecidas, o campo precisao representa
a divisdo das palavras reconhecidas pelo total de palavras transcritas. O préximo campo
“detectedUniqueWords” lista todas as palavras presentes no texto e reconhecidas pelo
sistema, e o ultimo campo lista as palavras que embora o sistema tenha detectado no

audio o momento que elas deveriam aparecer, as mesmas nao puderam ser alinhadas.

3.4.1.1 Moddulo de cadastro

O Médulo de Cadastro do Sistema de Processamento dos Audios fornece através
de um pop-up um assistente para a criagao dos projetos. Esse assistente é um endpoint
especifico do Sistema de Processamento dos Audios para que sistemas externos possam
cadastrar seus projetos. Terminado o cadastro do projeto, as informagoes a respeito do
mesmo serao retornadas para o sistema externo, dentre elas, é importante que o sistema
externo armazene o idExterno para recuperar posteriormente todas as informacoes do
projeto, tal como o texto, o dicionério e as demais propriedades. E relevante notar que a
semantica de projeto no sistema Avalia Online se refere a uma atividade de avaliagdo da
oralidade realizada em criancas em fase de alfabetizagao, sendo comum que essa avaliacao

seja realizada com a leitura de diferentes textos. No Sistema de Processamento dos
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Audios, por sua vez, a semantica de projeto se refere a um texto, que sera cadastrado
no sistema e, a partir dai, o sistema realizara o processamento dos dudios de acordo com
as configuragdes do Modelo Acustico, Modelo Léxico e Modelo de Linguagem realizadas

no momento de criagao do projeto.

3.4.1.2 Mdédulo ASR

O médulo ASR é responsavel por inferir palavras através de uma analise do sinal de
audio. Os sinais de audio sdo convertidos em fonemas utilizando o padrao International
Phonetic Alphabet (IPA) (um conjunto se simbolos utilizados na area de linguistica
para descrever os sons das linguagens faladas) e as palavras sdo inferidas com base na
sua transcrigao fonética e na probabilidade de seguir a palavra anterior de acordo com o
Modelo de Linguagem que ¢ utilizado nesse médulo juntamente com os modelos Actistico

e Léxico.

A funcao do Modelo Actstico é a decodificacao e extracao de caracteristicas da
onda sonora, possibilitando a identificacdo dos fonemas que ela contém. No Sistema de
Processamento dos Audios, é utilizado um Modelo Actstico treinado com vozes infantis,
visto que dessa maneira foram obtidos melhores resultados na extragdo das caracteristicas

dos audios.

O Modelo Léxico retine todas as palavras que o sistema ASR é capaz de reconhecer
mapeadas em suas transcrigoes fonéticas validas, fornecendo as possibilidades de prontincia
das palavras a partir de uma sequéncia fonética. Finalmente, o Modelo de Linguagem cria
as sequéncias validas (ou mais provaveis) de palavras dentro do idioma, procurando evitar

frases agramaticais.

O ASR utilizado pelo Sistema de Processamento dos Audios é o toolkit Kaldi', uma
ferramenta de codigo aberto destinado a pesquisadores na area de reconhecimento de fala e
que tem por objetivo fornecer funcionalidades pertinentes ao desenvolvimento de sistemas
para ASR. O toolkit Kaldi foi escolhido para ser utilizado pelo Sistema de Processamento
dos Audios por ser uma ferramenta muito utilizada, fazendo com que haja uma grande
quantidade de estudos que o utilizam, assim como também diversos pesquisadores. O
Kaldi é um sistema estavel que continuamente é testado e atualizado, sendo assim uma

ferramenta confidavel para ser usada no Sistema de Processamento dos Audios.

3.4.1.3 Moédulo alinhador

Ao final do processamento do mdédulo ASR, obtém-se palavras resultantes da
associacao de um conjunto de fonemas presentes no audio com a entrada mais proxima no

Modelo Léxico, considerando também a palavra mais provavel naquela sequéncia entre

L https://github.com /kaldi-asr /kaldi
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as palavras possiveis; entretanto isso nao é o suficiente para a avaliacao da leitura de um
texto, uma vez que existe a possibilidade de que as palavras pronunciadas de maneira
incorreta nao sejam encontradas pela transcricao, ou mesmo o reconhecimento de palavras
que nao estao presentes no texto. Essas situacoes sao caracterizadas como erros na leitura
que nao podem ser identificados apenas pelo Modulo ASR. A fungdo do Médulo Alinhador
¢é forcar o alinhamento das palavras mesmo quando o audio possui caracteristicas que
atrapalhem o reconhecimento, como por exemplo uma baixa qualidade de gravacgao, o
som abafado, ruidos externos, interferéncias do avaliador etc. Essa atuacao do Médulo

alinhador permite que esses erros sejam detectados pelo sistema.

Para que apenas as palavras de interesse sejam reconhecidas e transcritas nos
momentos esperados, existe o alinhamento forcado, que alinha temporalmente o que
¢é pronunciado no audio com o texto de referéncia. Com o uso do Mddulo Alinhador é
possivel, inclusive, determinar o intervalo de tempo entre inicio e fim da pronincia de

cada palavra, o que serd utilizado na geracao das métricas da leitura.

E possivel realizar modificacdes nos modelos para que o alinhamento seja ainda
mais preciso. Alteracoes no Modelo Léxico podem fazer com o que o sistema volte-se
especificamente para os fonemas presentes no texto, evitando o reconhecimento de palavras
com sonoridade semelhante as do texto mas que nao estao presentes na leitura. O Modelo
de Linguagem, por sua vez, ao ser alterado pode fazer com que apenas a sequéncia de

palavras presente no texto seja aceita.

O Moédulo Alinhador utilizado no Sistema de Processamento dos Audios é o Gentle?,
uma ferramenta de cédigo aberto desenvolvida em Python e que realiza o alinhamento
forcado recebendo como entrada um audio e um texto. O Gentle é desenvolvido para
utilizagdo em conjunto com o Kaldi, o que facilita sua integragao. No Sistema de Proces-
samento dos Audios a versio padrdao do Gentle foi modificada para que atendesse melhor

as necessidades do sistema.

A figura 5 exibe um trecho de um arquivo JSON que é o resultado do processamento
de um audio realizado pelo Gentle. No inicio do arquivo o campo “transcript” exibe o
texto que foi informado como referéncia para o alinhamento. O campo “words” armazena
uma lista com todas as palavras do texto de referéncia. Para cada uma dessas palavras, o
campo “word” informa qual a palavra no texto de referéncia, o campo “case” informa a
respeito do reconhecimento de alguma prontncia que seja relacionada aquela palavra. Para
o campo “case”, os valores possiveis sao “sucess”, significando que algo foi reconhecido
no trecho que a palavra deveria ser pronunciada, e “not-found-in-audio” significando que
nada foi reconhecido naquele trecho. Os campos “start” e “end” informam os momentos
de inicio e final da prontncia da palavra. O campo “phones” especifica cada um dos

fonemas, com sua duracao em segundos. Finalmente, no campo “alignedWord” é exibida

2 https://github.com/lowerquality /gentle
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qual palavra foi alinhada naquele intervalo, caso o valor desse campo seja igual ao do
campo “word”, é porque a palavra foi alinhada corretamente, caso contrario, o valor sera
“unknow”, significando que o que foi reconhecido pelo sistema naquele trecho é diferente

daquilo que era esperado.

Figura 5 — Exemplo do arquivo de saida do Gentle

1 "transcript": "penas era uma vez muitos patos cada pato tinha cor e
p p P
tamanho diferentes uns dos outros todos os dias pela manhd o dono ia
ver as aves depois contava todas elas abria o portao",

2~ “words":

3. {

4 "word": "penas"”,

5 "startOffset": @,
6 "endOffset™: 5,

7 "case": "success",
8 "start": 1.92,

Q "end": 2.45,

1@ "phones"”: [{“"duration": ©.89,"gop"”: 1,"phone”: "p_B"},{"duration”:
6.01,"gop": 1,"phone": “e_I"},{"duration”: ©.3,"gop": 1,"phone":
"n_I"},{"duration": ©.12,"gop": 1,"phone": "= I"},{"duration": @
.81,"gop": 1,"phone": "s E"}],

11 "alignedwWord": "penas"

5

402 :

403 :

404 ~ [

405 "word": "o",

406 "startOffset": 166,

407 "endOffset”: 167,

408 "case": "not-found-in-audio™

409

41@ ~

411 "word": "portdo”,

412 "startOffset": 168,

413 "endOffset": 174,

414 "case": "success",

415 "start": 56.959999,

416 "end": 58.289999,

417 "phones”: [{"duration": ©.08,"gop": 1,"phone”: "p_B"]
, 1 "duration™: ©.23,"gop": 1,"phone™: "o_I"}, {"duration™: ©.01
,"gop": 1,"phone”: "r_I"},{"duration": ©.19,"gop": 1,"phone":
"a I"},{"duration": 8.11,"gop": 1,"phone”: "t I"},{"duration”:
8.71,"gop": 1,"phone": "BG_E"}],

418 “alignedWord": "portao"

419 -

420 1

421

Fonte: Avalia Online, 2019

3.42 Médulo API/Entrada de Audios

O modulo para a entrada dos audios no sistema Avalia Online é a interface que
permite que havendo um projeto, os audios possam ser carregados e associados ao mesmo.
Embora seja importante para o sistema que os audios das leituras tenham uma qualidade
minima, evitando interferéncia, ruidos e etc; fundamentalmente, a ideia do sistema é

que os audios sejam captados na propria sala de aula, pelo préprio professor durante as
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aulas, nao havendo necessidades de equipamentos especiais ou mesmo ambientes voltados
especificamente para a captura de audio. A entrada de audios do sistema é desenvolvida
de maneira que possa ser realizada até mesmo pelo proprio dispositivo utilizado para a

gravacao do dudio em sala de aula, como por exemplo um smartphone.

3.4.3 Modbdulo de Persisténcia

O moédulo de persisténcia de um sistema nao prové a persisténcia dos dados de
maneira direta, mas se utiliza de um sistema de gerenciamento de banco de dados (SGBD)
auxiliar, por exemplo. No sistema Avalia Online esse médulo prové o acesso ao banco de
dados, podendo, inclusive, haver o acesso a mais bancos, caso seja necessario. O banco
de dados do sistema Avalia Online armazena todas as informagoes sobre cada um dos
projetos cadastrados no sistema, sobre cada audio enviado ao sistema juntamente com suas
métricas, tanto as obtidas automaticamente quanto as obtidas a partir de uma avaliagao
manual. Também sdo armazenadas todas as informacoes a respeito dos usuarios do sistema,
tanto os administradores quanto os avaliadores. O banco de dados também armazena os
dados sobre os acessos realizados ao sistema e todas as avaliagoes de leituras realizadas.
Todas essas informacoes sao uteis para posteriormente alimentar o Moédulo Dashboard e

através dele fornecer uma visao geral do sistema ao supervisor.

O médulo de persisténcia pode também exportar os dados armazenados. Como
prova de conceito e em consonancia com outros experimentos realizados no contexto do
LApIC (Laboratério de Aplicagoes e Inovagao da UFJF), foi implementada a exportacao no
formato Onto/LA [13], uma ontologia de eventos criada para auxiliar na interoperabilidade

de dados entre sistemas voltados a area de Learning Analytics.

A figura 6 representa a ontologia Onto4LA. Essa ontologia herda classes das
ontologias de alto nivel Simple Event Model (SEM)3, Simple Knowledge Organization
System (SKOS)*, FOAF® e Time Ontology®. Essas ontologias sdo utilizadas como ponto de
partida para o desenvolvimento da nova ontologia, as classes reutilizadas estao destacadas
com cores distintas, conforme a legenda da figura. As setas de cor cinza representam

relagoes do tipo is__a.

3 https://semanticweb.cs.vu.nl/2009/11/sem/

4 https://www.w3.org/TR/2008/WD-skos-reference-20080829 /skos.html
®  http://www.foaf-project.org/

6 https://www.w3.org/TR/owl-time/
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Figura 6 — Visualizagdo da estrutura da Onto4LA
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Esse trabalho se utiliza dessa ontologia armazenar os dados em um padrao, o que
possibilita que os mesmos possam ser interpretados por outros sistemas e utilizados para

processamentos de novas informagoes.

3.4.4 Mobdulo Dashboard

Dentro das aplicagoes computacionais, os dashboards podem ser considerados uma
classe especifica que nos tultimos anos tem sido usada para o desenvolvimento do en-
sino/aprendizado. Os dashboards de maneira geral trazem representacoes graficas do
estado do sistema juntamente com o histérico de evolugao até aquele ponto assim como
trazem também informacoes a respeito de seus usudrios (alunos, professores, colabora-
dores etc.). Essas informagoes a respeito do sistema, visualizadas de maneira ampla e

generalizada, permitem a tomada de decisdes voltadas para objetivos especificos [49].

No sistema Avalia Online, o M6dulo Dashboard é voltado para os supervisores, que
através dele podem criar novos projetos, obter uma visao geral do sistema assim como de
cada um dos projetos cadastrados e realizar simulagoes. A partir do Médulo Dashboard
o supervisor também pode acompanhar o andamento das avaliacbes manuais, gerando
graficos e visualizando dados sobre o trabalho realizado na avaliagao manual. As simulag¢oes
sao realizadas para a classificacao das leituras dentro de um projeto, apresentando dados
de acuracia e graficos de dispersao, graficos da curva ROC e matriz de confusao com os
resultados. A partir dessas simulagoes, os supervisores podem definir quantos e quais
audios serao enviados a avaliagdo manual e também calibrar a classificacdo automatica

comparando-a com a classificagdo manual.

Na figura 7 é apresentada a tela inicial do dashboard do sistema. Nessa tela podem
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ser visualizados os projetos em andamento, quantos audios por projeto e dentre esses, a
situacdo na qual se encontram. E exibido quantos dudios j& foram processados, quantos
nao o foram, dentre os processados quantos foram enviados a avaliacdo manual, e ainda,
entre os que ja foram avaliados manualmente, quantos os que foram marcados com duividas

e aguardam opinioes de mais avaliadores.

Figura 7 — Dashboard do sistema Avalia Online

Siluagao dos dudios de toda a base
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Audios

Audios por projeto
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Fonte: Avalia Online, 2019

O Moédulo Dashboard permite ainda a visualizagao do histérico de uso dos avali-
adores, a quantidade de avaliagoes realizadas de maneira geral e individual, a média de

avaliagoes nas ultimas semanas e participacao na parte colaborativa.

O Moédulo Dashboard possibilita a realizacao de simulacoes para a obtencao de
métricas e resultados para os projetos cadastrados. A figura 8 apresenta a parte de
simulacao do Dashboard. Ao selecionar valores para o QPC e precisao da leitura, o
supervisor obtém um grafico de pizza da distribuicao dos audios do projeto entre Fluentes
e Nao-fluentes. O segundo grafico é uma curva ROC gerada a partir da variagdao de
valores para o QPC ou para a precisao. A curva representa a andlise dessa variacao e o
impacto que ela gera nos resultados do sistema em termos das taxas de falsos-positivos e de
falsos-negativos, ou seja, nos erros em avaliagoes automaticas. No eixo horizontal é exibida
a taxa de falsos-positivos: leituras consideradas fluentes ainda que nao o sejam; e no eixo
vertical a taxa de falsos-negativos: leituras fluentes segundo os parametros manuais, mas

que avaliadas segundo os parametros automaticos, sao classificadas como nao-fluentes.
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Figura 8 — Simulagdo no Dashboard para a base PAEBES

Simulacéo
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o 08
08

Matriz de Confuséo

Avaliacdo Automatica Néo Fluente 4 288 292 98.63 %

Fonte: Avalia Online, 2019

O terceiro instrumento é a Matriz de Confusdo, que assim como os graficos de
erro, considera apenas os audios que possuem métricas obtidas manualmente e faz uma
relagdo entre as classificagoes segundo as métricas geradas automaticamente pelo sistema e
segundo as métricas resultantes de avaliacoes manuais. A Matriz de Confusao exibe quantos
audios, segundo os parametros informados, se encontram dentro de cada possibilidade
de classificagao. Os audios classificados da mesma maneira tanto nas métricas manuais
como nas métricas automaticas representam uma precisao na acuracia do sistema, ja os
audios que sao classificados de maneira errada segundo as métricas automaticas (falsos-
positivos/ falsos-negativos) reduzem a cobertura do sistema. Por esse motivo, ao lado da
Matriz de confusao, hd uma tabela que exibe a acuracia na classificacdo assim como a
precisao e cobertura de cada classe (Fluente e Ndao-fluente), essa tabela é atualizada a

cada alteragao nos parametros utilizados.

A partir desses instrumentos, o supervisor tem condicoes de encontrar as melhores
métricas para a classificacdo daquela base e pode aplicd-las aos demais dudios. E possivel
também armazenar no banco de dados os valores de uma simulacao pra que sejam
utilizados posteriormente, tal como fazer um download de um arquivo no formato ‘csv’

com a classificacao de todos os audios da base segundo os parametros escolhidos.

O Moédulo Dashboard possui um filtro exibido na figura 9 que oferece a opcao de

envio a avaliacdo manual do audios relacionados a um projeto.
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Figura 9 — Filtragem dos dudios da base PAEBES a serem enviados & avaliagdo manual
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0 GEIITTED

Fonte: Avalia Online, 2019

A partir desse filtro, o supervisor pode enviar a avaliacdo manual os audios de um
projeto de acordo com valores de alguma caracteristica do &udio ou uma combinacao delas.
Além de usar valores de simulagoes ja realizadas, é possivel filtrar os audios por faixas
de valores de QPL e QPC (automaético, manual ou erro). O fitro é aplicado em todos os

4

audios do projeto e, a partir do resultado, é possivel o download de um arquivo ‘.csv’ que
informa quais foram os arquivos filtrados. Também é possivel selecionar uma porg¢ao dos

mesmos para serem enviados a avaliagao manual.

3.4.5 Moddulo classificador

Uma vez realizadas as simulagoes com parte dos audios de um projeto, ou mesmo
com todo o projeto, o supervisor responsavel pode usar das métricas obtidas para a
classificagao dos dudios daquele projeto. O Moddulo Classificador tem como entrada um
conjunto de parametros e por objetivo a classificacao de todos os dudios do projeto. A
partir do recebimento de parametros e das métricas de um audio, é possivel classificar a
leitura como uma leitura satisfatoria ou nao-satisfatéria. A partir do Modulo Classificador

sao possiveis diferentes classificagoes baseadas nas variagoes dos parametros.

Todos os audios processados pelo sistema tém as métricas automaticas geradas
pelo sistema, os dudios avaliados manualmente tem ainda as métricas geradas a partir de

um avaliador humano. Considerando que o sistema é sujeito a falhas e que as avaliagoes
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manuais sao realizadas por pessoal treinado, quando um audio possui ambas as métricas, as

métricas automaticas serao desconsideradas e as métricas manuais servirao de referéncia.

3.4.6 Modbdulo avaliagao manual

Esse modulo tem por objetivo possibilitar a avaliagao dos audios por pessoal
capacitado, audios cujas as métricas automaticas os coloquem em uma faixa de incerteza
em relacdo a qualidade da leitura, que foram enviados a avaliacdo manual pelos supervisores

do sistema.

Figura 10 — Interface do Mddulo de Avaliacdo Manual
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No Médulo Avaliagdo manual, os colaboradores ao avaliar um audio poderao
encontrar os motivos pelos quais foram enviados a avaliagdo manual. A figura 10 exibe a
interface na qual é realizada essa avaliacao. Nessa tela o avaliador tem uma representacao
grafica da onda sonora gerada pelo dudio referente a leitura realizada, e pode ouvir a
leitura (quantas vezes julgar necessario), ou ouvir trechos especificos da mesma enquanto
acompanha o texto a que ela se refere. A interface permite ao avaliador destacar trechos
no espectro do audio avaliado e fazer marcacoes nesses trechos, essas marcagoes podem
representar caracteristicas especificas daquele dudio (como por exemplo: interferéncias,

erros de prontncia, mais pessoas falando durante a leitura, trechos sem leitura e etc).
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Também é possivel representar dividas pessoais sobre a extracao das métricas pra que
o avaliador possa ser auxiliado por outros avaliadores. O fato de haver uma ferramenta
especifica com as op¢oes propicias as avaliacdes dos audios, gera uma maior padronizacao
dos resultados e tras facilidades que nao existem quando a avaliagdo ¢é feita por meio
de um player de audio comum. Se ao final da avaliagdo manual nao houver no audio
avaliado qualquer marcacao relacionada a davidas do avaliador, o avaliador deve preencher
os campos relativos as métricas da leitura, que sao a quantidade de palavras lidas com
erro, a ultima palavra lida, e se a leitura respeita a pontuagao obedecendo as pausas de
sentido; em seguida, a avaliagdo deve ser encerrada. Caso existam marcacoes relacionadas
a duvidas durante a avaliacao, essa situacao deve ser assinalada e esse audio sera colocado

a disposicao de outros avaliadores, que ajudarao nas decisoes a respeito dessas duvidas.

A outra parte da ferramenta para avaliacdo manual, permite ao avaliador acessar
trechos de avaliacbes que foram marcados como duvidas, tanto os trechos marcados
por outros avaliadores, quanto os trechos relativos as proprias duvidas. Nessa parte da
ferramenta, os avaliadores interagem através de troca de mensagens para chegar em um
consenso quanto as métricas da leitura naquele audio. Dessa maneira, os colaboradores
aumentam a confiabilidade do processo de avaliagao gerando melhores resultados, uma
vez que sao resultados vindos da discussao entre diferentes avaliadores. Além disso, como
a abordagem colaborativa ainda envolve a construcao de conhecimento, a medida que
os colaboradores interagem entre si, é esperado que os mesmos tenham menos duvidas e

gerem avaliagOes mais precisas [28].

Todos os médulos do sistema se comunicam através do Médulo Integrador, permi-
tindo que haja a troca de informagoes necessaria. O Modulo Integrador do sistema Avalia
Online é desenvolvido em PHP, a mesma linguagem dos demais médulos. A comunicacao
entre os modulos ¢é realizada através de requisigoes AJAX (Asynchronous JavaScript e
XML), que é o uso do objeto XMLHttpRequest para se comunicar com os scripts do
lado do servidor. Através dessas requisicoes é possivel enviar e receber informagoes em
uma variedade de formatos, no sistema Avalia Online é utilizado o formato JSON para a

comunicag¢ao entre os modulos.
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4 EXPERIMENTOS

No capitulo 4 sao apresentados dois experimentos: o primeiro, detalhado na secao
4.1, tem por objetivo aferir a qualidade das métricas extraidas automaticamente das
leituras realizadas. O segundo experimento, detalhado na segao 4.2, avalia a abordagem
colaborativa do Mddulo de Avaliacao Manual e tem por objetivo ressaltar as vantagens da
utilizacao dessa abordagem a partir da comparacao com avaliagoes manuais realizadas da

maneira convencional.

4.1 AVALIACAO DO CLASSIFICADOR

O primeiro experimento tem como objetivo aferir, por meio de simulagoes, a

qualidade da avaliacao automatica daqueles audios que ja possuem avaliacao manual.

Nesse experimento foram utilizadas bases compostas por audios contendo a gravagao
de leituras realizadas por criancas em fase de alfabetizacdo. Tais bases sao fruto de
avaliacoes realizadas pelo CAEd em 4 estados: Espirito Santo, Paraiba, Para e Pernambuco,
contendo um montante de 17054 dudios das bases PAEBES (9412 audios), Pilotol (5953
audios) e Piloto2 (1689 dudios). A base PAEBES possui todas as leituras relacionadas a
um unico texto, enquanto as demais estao divididas em 9 textos, dessa maneira, a base
PAEBES tem todas as suas leituras cadastradas em um tnico projeto no Sistema de
Processamento dos Audios e as demais sdo dividas em 9 projetos, o que faz com que o
projeto que contém a base PAEBES seja consideravelmente maior e, dessa maneira, os

resultados relacionados a esse projeto sejam mais préximos a realidade.

Os resultados desse experimento sao exibidos ao longo do texto, especialmente
com a apresentacao e analise dos graficos que sao gerados pela ferramenta a medida da

realizacao do experimento.

Nesse experimento é importante ressaltar as diferengas entre as métricas brutas
(erros de QPL e QPC) da classificagdo dos dudios. Nas métricas brutas, o objetivo é
definir de maneira automatica a quantidade de palavras lidas e de palavras lidas corre-
tamente em um audio. Esses valores servirao para o objetivo da avaliacao que é definir
quais leituras sao fluentes ou nao. Assim, ainda que haja um erro nas métricas brutas, o
sistema pode definir de maneira correta a respeito da classifica¢ao da leitura contida em um
audio. O Dashboard oferece os instrumentos para as simulacoes a serem realizadas. Esses
instrumentos sao uteis para que o supervisor do projeto encontre as métricas que melhor
classificam os audios e devem ser utilizadas para a classificacdo de toda a base. Essas
simulagoes podem ser realizadas diversas vezes em busca de um conjunto de parametros

que gere a maior acuracia para o conjunto de audios avaliados.

No inicio do experimento, cada uma das bases foi cadastrada como um projeto
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diferente no sistema e todos os audios processados para a extracao das métricas automaticas.
Em seguida, a partir do Mdédulo Dashboard foram selecionados aleatoriamente 5% dos

audios de cada projeto para serem enviados a avaliagao manual.

A figura 11 mostra o grafico da distribuigao de erros na base PAEBES exibido no
Dashboard. Esses graficos levam em consideracao apenas os audios que possuem tanto as
avaliacoes automaéticas como também as avaliagdes manuais. E possivel notar no gréfico
que a maioria dos dudios tém Erro QPL (Quantidade de Palavras Lidas) igual a 0, o
que indica que na maioria das vezes o sistema consegue extrair de maneira correta a
quantidade de palavras lidas naqueles audios. Nesse grafico os valores positivos mostram
a quantidade de audios onde o niimero de palavras lidas é maior que o detectado pelo
sistema, enquanto os valores negativos mostram a quantidade de dudios onde o nimero de
palavras detectadas pelo sistema é maior que a quantidade de palavras realmente lidas, o
que pode acontecer quando, por exemplo, o aluno hesita ao ler uma palavra e ao repeti-la,

o sistema a contabiliza novamente.

Figura 11 — Distribuicao dos erros QPL e QPC entre os dudios avaliados manualmente na base
PAEBES
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Fonte: Avalia Online, 2019

No grafico da distribuicao de Erro QPC, embora a maioria dos dudios nao tenha
Erro QPC = 0, ainda se concentra em torno do 0, o que mostra uma sensibilidade maior
do sistema em relacao as palavras lidas corretamente. Nesse grafico, os valores positivos
mostram audios nos quais os sistema considerou como lidas corretamente uma quantidade
menor de palavras do que as que de fato o foram, e os valores negativos mostram o volume
de audios nos quais o sistema considerou como correta a leitura de uma quantidade de
palavras maior do que a quantidade que de fato foi lida de maneira correta, o que pode
acontecer quando o erro na leitura de uma palavra for muito sutil e a leitura da palavra,
ainda que errada, seja considerada correta pelo sistema. Essas anomalias podem ocorrer

quando as sonoridades das prontncias (incorreta e correta) de uma palavra sdo parecidas.

Nas figuras 12 e 13 existe a mesma analise para as bases Pilotol e Piloto2 respec-

tivamente.
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Figura 12 — Distribuigao dos erros QPL e QPC entre os dudios avaliados manualmente na base
Pilotol
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Figura 13 — Distribuigdo dos erros QPL e QPC entre os dudios avaliados manualmente na base
Piloto2
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Nas avaliagoes realizadas pelo CAEd, as métricas utilizadas para a classificagdo sao
QPC = 65 e Precisao = 90%. A base PAEBES classificada com esses parametros, apresenta
um resultado de 2915 dudios (30,97%) fluentes e 6497 dudios (69,03%) nao-fluentes.

Apés a realizacao das simulagoes na base PAEBES com 5% dos dudios avaliados
manualmente e usando as métricas utilizadas pelo CAEd, o resultado para toda a base
foi 2948 dudios (31,32%) fluentes e 6464 dudios (68,68%) nao-fluentes. Dentre os dudios
que também possuiam classificagdo manual, através da Matriz de Confusao 450 dudios
(95,54%) foram classificados da mesma maneira tanto com os pardmetros manuais quanto

com os parametros automaticos, o que é apresentado como a acuracia do sistema.

A curva ROC gerada nessa simulagao é exibida na figura 14, e seguindo a me-
todologia apresentada em [12], foi escolhido o ponto da curva com a maior taxa de
verdadeiros-positivos e a menor taxa de falsos-positivos, o que aumenta a confiabilidade do

sistema em relacao aqueles dudios classificados como fluentes. Dessa maneira, a curva ROC
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gerada para a base PAEBES com 5% de seus audios avaliados manualmente, apresenta

para Precisio = 90% um QPC = 66 como o melhor valor para a classificagao.

Figura 14 — Grafico da Curva ROC para a base PAEBES com 5% dos 4dudios processados
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Fonte: Avalia Online, 2019

Ao utilizar os valores encontrados a partir da curva ROC, a acuracia do sistema
passou a 95,97%, indo de 450 para 452 dudios classificados automaticamente de maneira

correta.

A partir do filtro do dashboard, mais 10% da base PAEBES foi enviada a avaliacao

manual.

Com as novas avaliacoes, a acurdcia do sistema passou a 95,75%, enquanto a curva

ROC continuou apresentando o QPC = 66 como o melhor valor para Precisio = 90%.

Por fim, o restante da base PAEBES foi enviada a avaliagdo manual, e os graficos
do Dashboard foram gerados novamente com os novos parametros e os resultados obtidos

sao apresentados na figura 15.
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Figura 15 — Simulagdo no Dashboard para a base PAEBES com todos os audios avaliados
manualmente
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Com toda a base avaliada manualmente, com o uso do QPC = 66 encontrado na
analise da curva ROC e uma precisao de 90%, foi obtida uma acuracia de 94,99% para
toda a base. Assim, mostra-se que o sistema fornece um resultado consistente para avaliar
um conjunto grande de dados e que, através das ferramentas fornecidas na interface, é

possivel ajustar os parametros da classificacdo para alcancar altos valores de acuracia.

A tabela 1 mostra uma comparacao entre os valores de acurédcia alcangados
mantendo-se uma precisao de 90% e sendo realizadas variacoes de QPC e da porc¢ao

da base avaliada manualmente.

Tabela 1 — Comparacao da acuricia com a variagdo do QPC para cada porcdo da base PAEBES
avaliada manualmente.

Porcao da base o
avaliad:i manualmente | 35 C | Acurdcia
5% 65 | 95,54%
5% 66 | 95,97%
15% 66 | 95,75%
100% 66 94,99%

Fonte: Elaboragao prépria, 2019

Os experimentos realizados com audios gravados por professores de escolas piblicas

mostraram que a abordagem ¢é capaz de reduzir o trabalho manual, tendo, na base utilizada
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nos experimentos, classificado aproximadamente 43% dos dudios como leituras satisfatérias
ou insatisfatérias. Caso essa proporc¢ao se confirme em uma avaliacdo em escala nacional,

tem-se a redugao de mais de 40% do custo com contratagao de avaliadores.

Segundo os dados disponiveis no portal do INEP! a respeito da Provinha Brasil,
no ano de 2018 a prova foi realizada por 5.201.730 alunos, e considerando que esses alunos
realizassem a avaliacao da oralidade, na qual cada aluno grava 3 audios de um minuto,
seriam gravados 15.605.190 audios para essas avaliagdes, resultando em aproximadamente
260 mil horas de gravacoes. Considerando o resultado do experimento, isso faria com
que aproximadamente 112 mil horas de leituras fossem classificadas automaticamente
apds o processamento dos audios, evitando que fossem necesséarias essas horas de trabalho

humano.

4.2 AVALIACAO DA USABILIDADE DO SISTEMA

A ferramenta para a avaliacdo manual do sistema Avalia Online foi desenvolvida
para ser disponibilizada via internet, pra que dessa maneira, os avaliadores possam realizar
o trabalho a distancia, no local e horario que lhes for mais conveniente, o que gera mais

liberdade e autonomia para a realizacdo do trabalho [10].

O segundo experimento é voltado para o Médulo Avaliagao Manual e sua aborda-
gem colaborativa, e tem como objetivo comparar as avaliacbes manuais de um mesmo
conjunto de audios realizadas através da ferramenta e da maneira convencional. Para esse
experimento publicado em [11], foi utilizada uma base reduzida (471 dudios) que contém
as mesmas caracteristicas das bases utilizadas no experimento anterior. Depois de criado
um projeto, realizado o upload dos dudios, as simulagoes e o processamento, 201 audios
(42,7%) foram classificados de maneira automéatica e os 270 dudios (57,3%) restantes foram

enviados a avaliacdo manual.

Os resultados do experimento comparam o tempo médio de avaliagao dos audios
avaliados tanto através da ferramenta quanto apenas com o uso de planilhas eletronicas,
tal como também leva em conta as consideracoes realizadas pelos participantes de cada

um dos grupos.

A avaliagao manual foi realizada por dois grupos distintos com 7 avaliadores
cada. O grupo A utilizou a ferramenta para avaliacdo e o grupo B a realizou da
maneira convencional através de planilhas eletronicas. Os grupos realizaram a tarefa
em momentos distintos. Todos os colaboradores participaram de um treinamento sobre
o protocolo de avaliacdo com os critérios utilizados pelo CAEd para a classificagao dos
audios, demonstradas algumas das situagoes comumente encontradas durante a avaliacao

e a forma que deveriam agir diante cada uma delas. As avaliagoes tiveram duracao de 1

L http://provabrasil.inep.gov.br /microdados
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hora.

Durante a avaliagao, deveriam ser contabilizadas as palavras lidas incorretamente
tal como o quantidade total de palavras lidas. Em caso de duvida em alguma situacao
nao prevista no protocolo ou que o avaliador nao tivesse certeza sobre a decisao a ser
tomada, este deveria especificar o trecho contendo a duvida. Os participantes do grupo
A deveriam marcar os trechos com duvidas através da ferramenta. Os participantes do
grupo B deveriam especificar o intervalo do dudio que gerou duvida na prépria planilha.
No grupo A, a duvida seria exposta aos demais colaboradores através do sistema para
que ajudassem na tomada de decisao; no grupo B, a duvida foi registrada para que fosse
verificado posteriormente por um supervisor, mas o avaliador decidia sozinho quanto as

métricas daquele audio.

Durante o periodo do experimento, o grupo A avaliou um total de 133 audios,
enquanto o grupo B avaliou 112. O tempo médio gasto para avaliacao de cada audio foi

de 321" no grupo A e 3'48” no grupo B.

A figura 16 exibe a area da ferramenta voltada para a resolucao das dividas geradas
durante a avaliacdo manual do dudio de uma leitura. Ao acessa-la, o avaliador tem duas
abas, a primeira para as proprias duvidas em aberto e na segunda as dividas de outros

avaliadores.

Figura 16 — Interface para a abordagem colaborativa
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Fonte: Avalia Online, 2019

Cada participante tinha acesso ao trecho dos dudios marcados como suas duvidas
ou as de outros avaliadores, poderia ouvi-lo e, sentindo-se a vontade, responder com a sua

interpretacao daquele trecho, justificando-se com base no protocolo.

Entre os dudios avaliados pelo grupo A, 42 tiveram trechos que foram sinalizados



93

com algum tipo de duvida por parte do avaliador, dentre as quais 37 foram respondidas
por outros avaliadores com discussoes que, no total, geraram 146 respostas. Ao final do
experimento, 40 dudios com duvidas tiveram suas métricas definidas por seus avaliadores,

apenas 5 duvidas nao foram respondidas por conta do término da sessao.

Em comparacao com a avaliagdo sem a ferramenta, houveram 12 dudios os quais as
métricas definidas em cada grupo os classificava de maneira diferente segundo os pardmetros
posteriormente utilizados, esses audios tiveram marcagoes de duvidas ao serem avaliados
pelo grupo A. Como a decisao sobre o resultado foi discutida entre os colaboradores do
grupo A, nessa abordagem o resultado tende a ser mais confidvel. Percebe-se, também,
que a média de duvidas por avaliador é maior quando utilizada a ferramenta, o que mostra
que quando a abordagem ¢é colaborativa, ha uma tendéncia maior de expor as davidas e,

dessa maneira, uma chance menor de decisoes precipitadas.

A tabela 2 apresenta as consideragoes a repeito das avaliagoes realizadas por cada

grupo.

Tabela 2 — Comparagdo das avaliagbes manuais realizadas através da ferramenta e da maneira

convencional
Grupo Avaliacio | Audios Tempo. M~e dio Consideracgoes
Avaliacao
Duvidas em 42 audios
. 37 duvidas respondidas
grupo A Sistema 133 3217
Avalia Online . .
Discussoes com
146 respostas
Trechos com duvidas
ignorados pelos
participantes
Planilha -
grupo B Eletronica 12 348 62,5% dos participantes
afirmaram a possibilidade
de decisoes diferentes
caso auxiliados

Fonte: Elaboragao prépria, 2019

Ao final do experimento, os participantes dos dois grupos preencheram um ques-
tionario com perguntas sobre o trabalho realizado. Os participantes do grupo B foram
questionados sobre critério que utilizaram para dar um parecer final sobre as métricas nos
casos em que haviam davidas. Em geral, responderam que desconsideraram o trecho do
audio com a duvida. Dessa maneira sao contabilizadas menos palavras lidas do texto, o

que pode interferir diretamente na classificacao da leitura.

Por fim, 62.5% dos participantes do grupo B responderam que, se pudessem ser

auxiliados por outros avaliadores em suas duvidas, é possivel que suas decisdes quanto as
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métricas fossem diferentes, o que mostra inseguranca quanto as suas decisoes.

Os participantes do grupo A, por sua vez, foram questionados se a troca de
informacgoes com outros avaliadores fez diferenca nos resultados de suas avalia¢oes. Foram
registradas 87.5% das respostas afirmativas a essa pergunta, o que mostra que o uso do
sistema pode ter auxiliado na construcao do conhecimento dos avaliadores e, principalmente,

em garantir uma avaliacdo mais correta desses dudios.

Apds o processo de avaliagdo manual, a maioria dos avaliadores considerou que a

troca de mensagens com outros avaliadores gerou uma reavaliagao da leitura.

Considerando novamente os dados do portal do INEP a respeito da Provinha
Brasil no ano de 2018, e também que cada aluno gravaria 3 dudios para a avaliacao da
oralidade, e que através da ferramenta Avalia Online terfamos a classificacdo automatica
de aproximadamente 43% da base, restariam ainda por volta de 10.455.477 4udios a
serem avaliados de maneira manual. Com os resultados desse segundo experimento, sem
a ferramenta Avalia Online seria necessario aproximadamente 662.180 horas de trabalho
para a avaliacao manual de toda a base, enquanto que, através da ferramenta, além de
uma maior confiabilidade dos resultados apresentados, as avaliagoes manuais poderiam
ser realizadas num tempo de 583.764 horas de trabalho, gerando assim uma diferenca

significativa no tempo necessario para a avaliacao.
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5 CONCLUSOES

Nesse trabalho foi apresentado o sistema Avalia Online, desenvolvido com o
objetivo de possibilitar a avaliagao em larga escala da oralidade de criangas em fase de
alfabetizacao. Para validar a eficacia do sistema, foram realizados dois experimentos: o
primeiro voltado para a classificacado automatica de leituras quanto a sua fluéncia, que
mostrou a possibilidade da automatizacao de grande parte do trabalho e sua eficiéncia e
acuracia na classificacao das leituras. O segundo experimento, voltado para a usabilidade
do sistema, mostrou as vantagens obtidas pela ado¢do de uma abordagem colaborativa. A
partir desses experimentos, podemos concluir que através do sistema é possivel reduzir
0s custos e tempo necessarios para a avaliagao da oralidade infantil e que a partir da
abordagem colaborativa é possivel aumentar a confiabilidade dos resultados obtidos. Dessa
forma, o sistema permite uma avaliacdo da oralidade que seja mais abrangente, mais

rapida e economicamente mais viavel.

No desenvolvimento do sistema foram usadas técnicas de ASR para a extracao
de métricas em arquivos de audios contendo leituras realizadas por criancas em fase de
alfabetizacdo, e a partir dessas métricas, essas leituras sao classificadas. As classificagoes
sao baseadas em parametros determinados a partir de resultados exibidos em um dashboard,

que levam em conta as avaliacbes manuais de uma pequena parte das leituras.

5.1 CONTRIBUICOES

Ao final da realizacao desse trabalho, é necessario destacar as seguintes contribui-

¢oes:

1. Inovacao do sistema: até onde conhecemos, essa é a primeira solucao voltada para
avaliagoes em grande escala no territorio brasileiro com o objetivo de aferir e classificar

automaticamente a fluéncia na fala de criangas durante seu processo de alfabetizacao.

2. Eficiéncia e eficacia: a abordagem permite a entrega de resultados com alta acuréacia
em um curto intervalo de tempo, além de possuir um baixo custo operacional, isso
reduz drasticamente a necessidade de contratacao de mao-de-obra especializada para

avaliagao dos audios.

3. Modularidade: a solu¢ao é modular, podendo ser adaptada para outros tipos de
modelos e avaliacbes. Além disso, é possivel adaptar novas instancias de médulos
para adicionar novos comportamentos ou paralelizar o processamento de acordo com

a infraestrutura disponivel.

4. Reprodutibilidade: Ao garantir um ambiente centralizado para processamento dos

audios, experimentacao e geracao de relatorios e ainda ferramentas para a avaliagao
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desses resultados, a solucao permite a reprodutibilidade dos experimentos com
diferentes parametros, além de uma base de dados padronizada que pode ser utilizada
para comparacao e geracao de andlises entre avaliacdes e para treinamento de outros

modelos.

5.2 LIMITACOES

Uma vez que o sistema se utiliza do reconhecimento automatico de fala, ele traz
consigo as limitacoes relacionadas a essa técnica. Como o sinal de entrada é um audio
contendo a fala do aluno, todas as interferéncias presentes nesse sinal (tal como ruidos,
baixa qualidade da gravacao, mais pessoas falando ao mesmo tempo etc) sao fatores que
limitam a capacidade do sistema. Dessa maneira, a qualidade dos resultados fica reduzida

a qualidade da gravagao dos audios.

Outra limitacao ¢ a disponibilidade de bases para o treinamento do sistema, que,
embora existam técnicas que elevem a qualidade do sistema treinado com vozes de adultos,
obteria uma qualidade maior caso houvesse bases suficientemente grandes para treinamento

com vozes de criancas da mesma faixa etaria daquelas as quais serao avaliadas pelo sistema.

Os testes realizados com o sistema tiveram o foco voltado em seu funcionamento,
mas o volume da amostra ainda é muito pequeno em relagao a uma cobertura nacional tal
como ¢ proposto, desse modo, os resultados mostram que a abordagem ¢ eficaz, embora os

valores de acuracia possam sofrer alteracoes a medida que sejam utilizadas bases maiores.

Nao foram realizados testes de stress da ferramenta, como no caso de um volume
muito elevado de dudios (ex. milhdes de dudios), para a verificagdo do comportamento da

ferramenta nessas circunstancias.

No caso da usabilidade, os testes visavam o funcionamento da ferramenta na
abordagem colaborativa, sendo realizados com um pequeno niimero de participantes, e

sua validagao deve ser realizada ao longo da utilizacao do sistema.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, pretende-se uma maior automatizacao do sistema, passando
a ser capaz, por exemplo, de reconhecer os tipos de ruidos/interferéncias e/ou situagoes
anomalas e onde se encontram no audio, uma vez que tais ruidos dificultam a classificacao
automatica e isold-los traria uma grande vantagem a classificacao. Existem ainda outras
questoes que podem ser consideradas, como por exemplo: a importancia da qualidade
de gravacao dos audios, visto que, na maioria dos casos, as escolas publicas brasileiras
raramente possuem equipamentos ou espaco proprios para a gravacao dessas leituras.

Ha também que se considerar outras maneiras para a avaliagao da oralidade, como por



o7

exemplo, a interpretacao e compreensao do que é lido, a capacidade de articular respostas

e etc.

Adaptacgoes dessa abordagem podem ser usadas na avaliacdo da aprendizagem e
desenvolvimento em um novo idioma, nao apenas para alunos em fase de alfabetizacao

mas também aqueles que ainda nao adquiriram a fluéncia.

H&4 também a possibilidade do desenvolvimento de modelos actisticos treinados
especificamente para as faixas etarias que serdo avaliadas, o que tende a melhorar o
desempenho do sistema. E finalmente, a classificacdo de dudios que nao tenham uma

duragao pré-estabelecida, gerando um classificador mais robusto.
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