UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DO SEMI-ARIDO
UNIVERSIDADE DO ESTADO DO RIO GRANDE DO NORTE
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA
COMPUTACAO

RAIMUNDO NONATO BEZERRA NETO

Sistema Classificador de Mapas Conceituais: Uma
Arquitetura Computacional Baseada em Processamento
de Linguagem Natural

Mossor6-RN
2019



RAIMUNDO NONATO BEZERRA NETO

Sistema Classificador de Mapas Conceituais: Uma
Arquitetura Computacional Baseada em Processamento
de Linguagem Natural

Dissertagao apresentada ao Programa de Pés-Graduacao
em Ciéncia da Computacao - associacao ampla entre a
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte e a Uni-
versidade Federal Rural do Semi-Arido, para a obtencdo

do titulo de Mestre em Ciéncia da Computagao.

Linha de Pesquisa: Tecnologias Aplicada a Educacao e a
Saude

Orientador: Rommel Wladimir de Lima, Prof. Dr.

Mossor6-RN
2019



Resumo

Com a democratizacao da informagao, o modelo de ensino tradicional ganha um desafio
ainda maior, o de manter os alunos motivados em sala de aula e, no mesmo momento,
otimizar o processo de ensino aprendizagem para os professores. Entre as inimeras alterna-
tivas que estao sendo propostas, a Teoria da Aprendizagem Significativa (TAS) aliada ao
estudo sobre Mapas Conceituais conduz a um ambiente propicio para esse cenario que se
anuncia. A utilizacdo de Mapas Conceituais vem ganhando espago no ambiente educacional,
permitindo a modelagem do conhecimento através da organizacao de conceitos em uma es-
trutura proposicional. Ao passar dos anos, houve um consideravel interesse da comunidade
académica na utilizagdo de recursos computacionais para interagir com Mapas Conceituais,
criacao, comparacao, analise evolutiva do aprendiz, processamento de linguagem natural
e compartilhamento de mapas sdo algumas das tarefas mais executadas no contexto de
otimizacao. O objetivo deste trabalho é apresentar uma arquitetura computacional focada
na analise da linguagem natural, que utiliza os relacionamentos textuais produzidos pelos
Mapas Conceituais e desenvolvidos na ferramenta C'mapTools para classificar o nivel de
cognicao do aluno e, aditivamente, expor esses resultados de forma analitica para servir de

subsidio para o especialista.

Palavras-chave: Aprendizagem Significativa; Mapa Conceitual; Processamento de Lin-

guagem Natural.



Abstract

With the democratization of information, the traditional teaching model faces an even
greater challenge of keeping students motivated in the classroom while optimizing the
teaching-learning process for teachers. Among the many alternatives that are being
proposed, the Meaningful Learning Theory (TAS) combined with the study on Concept
Maps leads to an environment conducive to this scenario that is heralded. The use of
Concept Maps has been gaining ground in the educational environment, allowing the
modeling of knowledge through the organization of concepts in a propositional structure.
Over the years, there has been considerable interest from the academic community in
using computing resources to interact with Concept Maps, creating, comparing, learner
evolutionary analysis, natural language processing, and map sharing are some of the most
commonly performed tasks in the optimization context. The aim of this paper is to present
a computational architecture focused on natural language analysis, which uses the textual
relationships produced by the Concept Maps and developed in the CmapTools tool to
classify the student’s cognition level and, additively, to expose these results analytically to

serve allowance for the specialist.

Keywords: Significant Learning; Conceptual Map; Natural Language Processing.
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1 Introducao

O ensino superior tradicional vem passando por mudangas estruturais e metodolo-
gicas nos ultimos tempos, mudancas essas que desafiam a forma de ensinar, de aprender
e que atinge diretamente a sua sustentabilidade. Salas de aula cada vez mais vazias
sdao reflexos da maneira passiva de se lecionar, nesse mesmo ambiente onde acredita-se
que os alunos aprendem no mesmo ritmo e da mesma forma. Segundo Valente (2014) o
modelo de universidade que faz pesquisa, gera conhecimento e distribui este conhecimento
para poucos, ja nao se sustenta mais. Dessa forma, novas metodologias surgiram para
preencher lacunas deixadas pelos modelos tradicionais, procedimentos que se utilizam de
novas tecnologias proporcionam ambientes de aprendizagem mais flexiveis. Esses novos
ambientes geram um ensino mais dindmico, envolvido em um aprendizado mais ativo
conforme afirma Fava (2014). Seguindo esse proposito, a Organizagao das Nagoes Unidas
para a Educagao, a Ciéncia e a Cultura (UNESCO) indica a efetiva utilizacdo de ambientes
educacionais tecnologicos, trazendo relacao direta entre educacao, tecnologia e bem-estar
social. Continuando nesse contexto Magrini et al. (2010) afirma que “para viver, aprender
e trabalhar bem em uma sociedade cada vez mais complexa, rica em informacao e baseada

em conhecimento, alunos e professores devem usar a tecnologia de forma efetiva |[...]”.

"[...] 0 uso da tecnologia pode permitir que os alunos tornem-se usuérios
qualificados da informagao; audiéncia critica da informacgao; solucionado-
res de problemas e tomadores de decis@o; usudrios criativos e efetivos de
ferramentas de produtividade; comunicadores, colaboradores, editores e
produtores de informacao; cidadaos informados, responsaveis e capazes
de contribuir com a sociedade"conforme cita (MAGRINI et al., 2010).

Apoiado nesse cendrio, Moreira (2006) explica que a integragao desses ambientes
tecnolégicos apoiado na metodologia de Mapas Conceituais leva o aluno a adquirir a cha-
mada “aprendizagem significativa” de Ausubel et al. (1968). A aprendizagem é considerada
significativa no momento em que uma nova informagao se transforma em significado para

o aprendiz, mediante conexao com aspectos relevantes da estrutura cognitiva preexistente.

Diante do exposto, Kowata (2010) afirma que o desenvolvimento do conhecimento
em um ambiente de ensino e aprendizagem deve ser facilitado, utilizando mecanismos

tecnolodgicos, e sem dissociar o dominio técnico do pedagogico.

Nesse trabalho, usamos recursos de Processamento de Linguagem Natural para
processar as informagoes contidas em Mapas Conceituais, com o objetivo de identificar
a presenca de aprendizagem significativa. De forma mais especifica, analisamos cada
proposicao identificando similaridades e contextos especificos, com técnicas que podem

identificar tais caracteristica utilizando a andlise textual.
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1.1 CONTEXTO

O construtivismo, movimento artistico que preconiza a integracao entre as técnicas
artesanais e a producao industrial, tem varias ramificacoes e, todas essas vertentes consen-
tem em considerar que o aprendiz relaciona a informacao recebida ao seu conhecimento
empirico sobre o assunto. A construcao do conhecimento é prépria, sendo moldada de
acordo com as experiéncias do individuo ao longo de sua vida. Segundo Ausubel, Novak e
Hanesian (1980), o individuo consegue assimilar conceitos e/ou contetido de forma mais
eficiente quando realiza uma abordagem mais geral sobre um determinado tema, ao invés

de construir significados partindo de temas mais especificos.

Seguindo esse raciocinio, o atual modelo pedagobgico utilizado na universidade
moderna, onde o professor é mero transmissor de contetido, esta se tornando obsoleto,
sobre isso Tapscott e Williams (2010) declara que esse padrao baseado na transmissao
pode ter sido apropriado para uma economia e uma geracao anterior, onde a necessidade
e a rapidez da informacao seguia outros contornos. Hoje, esse modelo deixa de atender
as necessidades de uma nova geracao de estudantes que estao imergidos em um cenario
global do conhecimento, gerando assim um elevado indice de evasao nas instituicoes de

ensino superior no Brasil.

Para retratar esse cendrio nacional, Filho et al. (2007) analisaram as informagoes
do MEC no contexto de 2000 a 2005 e constataram que, a média anual de evasao escolar
no ensino superior girava em torno de 22%. O mesmo estudo preocupou-se em realizar
comparativo sobre a evasao a nivel de América Latina e em outros paises mais desenvolvidos,
observou-se que as taxas de evasao brasileira eram menores do que em outros paises da
América Latina. Contudo, ao se comparar com paises orientais como Japao e Turquia e
paises como Franca, Italia e Suécia, essas taxas eram bem mais elevadas. Nessa concepcao,

pressupoe que o problema da evasao ¢ internacional e o Brasil acompanha essa escalada.

Do mesmo modo Puentes e Aquino (2008), em sua pesquisa sobre gerenciamento de
tempo em sala de aula universitdria, constatam que 37,31% do tempo efetivo direcionado ao
processo de ensino aprendizagem sao desperdicados por alunos e professores com auséncias,
atrasos no inicio da aula, interrupcoes e falta de permanéncia na sala. Gerando uma

necessidade constante de otimizacao desse tempo.

Igualmente, Bloom (1944) e Bloom (1972) comprovou que a capacidade humana
de aprendizagem ocorre de forma diferente entre os individuos. Ao longo da histéria
julgou-se que o motivo pelo qual uma porcentagem de discentes atingia uma performance
melhor do que outros estava associada as situagoes e variaveis existentes fora do ambiente
educacional o qual, nas mesmas condi¢oes de aprendizagem, todos aprenderiam com a

mesma capacidade e argucia o contetdo.

Para ratificar essa teoria Bloom et al. (1971) evidenciaram o que viria a ser
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uma grande descoberta no meio educacional, em condigoes iguais de ensino (ignorando as
varidveis externas a atmosfera educacional) todos os alunos aprendiam, mas se diferenciavam

em relagdo ao nivel de profundidade e subjetividade do conhecimento adquirido.

Dentro dessa realidade, visando a melhora na absor¢ao do conhecimento, tém
surgido diversas propostas de praticas pedagodgicas alternativas como por exemplo, a
aprendizagem e/ou metodologia ativa. A aprendizagem ativa baseia-se na transmissao
de informacao, onde o aluno assume uma postura mais participativa na qual ele resolve
problemas, desenvolve projetos e cria oportunidades para a construcao de conhecimento,

possibilitando ensinar e aprender de modo participativo.

O estudante precisa assumir um papel cada vez mais ativo, descondicio-
nado da atitude de mero receptor de contetidos, buscando efetivamente
conhecimentos relevantes aos problemas e aos objetivos da aprendizagem.
Iniciativa criadora, curiosidade cientifica, espirito critico reflexivo, capaci-
dade para auto-avaliagao, cooperagdo para o trabalho em equipe, senso de
responsabilidade, ética e sensibilidade na assisténcia sao caracteristicas
fundamentais a ser desenvolvidas em seu perfil. (MITRE et al., 2008).

O psiquiatra americano William Glasser desenvolveu um estudo onde os niveis de
assimilacao do conhecimento sdo apresentados. A Figura 1 mostra a pirdmide elaborada
pelo autor que retrata a forma como aprendemos. Na opiniao de Gomes et al. (2018) a
pesquisa destaca, ainda, a necessidade de propor atividades que nao trabalhem apenas a

memorizacao de contetidos como forma de aprendizagem.

Figura 1 — Piramide de Aprendizagem de William Glasse

Aln% Quando lemos
MEU% Quando ouvimos
nsm Quando observamos
EIJ"L, Quando vemos e ouvimos
u"a’u Quando discutimos com oS outros

|mn:i;ni:“ufu 80%. Quando fazemos
DIFERENCIAR )G

EXPLICAR, RESUMIR, ESTRUTURAR, DEFINIR, 95% Quando ensinamos
GENERALIZAR, ELABORAR, ILUSTRAR. 205 outros

Fonte: Adaptado de Nunes e Bessa (2018)

Em meados de 1960, David Ausubel formulou a Teoria da Aprendizagem Significa-

tiva, onde destacou a aprendizagem de significados (conceitos) como a mais importante
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forma de aprendizagem. Ele enfatizou que boa parte da aprendizagem ocorre de forma
receptiva e, com isso, a humanidade tem-se valido para transmitir as informacoes ao longo

das geracoes.

Nesse contexto, varios métodos surgiram para apoiar o uso da aprendizagem
significativa, um deles foi descrito por Barbosa e Moura (2013), eles afirmaram que mapas
conceituais caracterizam-se como artificio ativo que faz com que os alunos relacionem o
conteudo e assimilem o conhecimento, conectando novos saberes com os que ja possuem, o

que possibilita uma aprendizagem mais significante.

Assim sendo, este trabalho descreve o desenvolvimento de uma arquitetura com-
putacional que emprega os conceitos de aprendizagem significativa e o uso de mapas
conceituais para identificar o nivel de cogni¢do do aprendiz, utilizando Processamento de
Linguagem Natural (PLN).

1.2 PROBLEMATICA

As afirmacgoes contidas nessa pesquisa, assim como o motivo da sua investigagao,
sao compreendidas a luz da Educagao. Sdo agoes que buscam opgoes favoraveis a insergao
de diferentes tecnologias e nao apenas exercicios computacionais, tudo isso com o objetivo

de criar possibilidades para a descoberta de diferentes formas de ensinar e aprender.

Some-se a isso o papel da aula eficaz e do gerenciamento de tempo, aqui relatado por
Puentes e Aquino (2008) que pressupoe a obtencao de bons resultados e alta produtividade
no rendimento do trabalho do aluno e do professor, com as inversdes de tempo e esforgos

indispensaveis.

Acrescenta-se, também, que o desenvolvimento, avaliacao e evolucao dos mapas
conceituais conduz para andlise do grau de conhecimento do aluno sobre um determinado
tema, no qual esse principio ja vem sendo estudado a alguns anos. Além disso, a possibili-
dade de medir esse conhecimento de forma automatica, com a utilizagdo de ferramentas
computacionais que possibilitem a otimizacao do tempo efetivo de sala aula, nos instigam

a pesquisar sobre o assunto.

Por sua vez, o ambito dessa pesquisa limitou-se as abordagens de construcao de
mapas conceituais na visao de Novak e Canas (2010), no processamento textual das
proposicoes através de regras gramaticais de sintatica e seméantica usando PLN e na
geracao de scores para a estrutura geral dos mapas conceituais de acordo com o que teoriza
Canas et al. (2006).

Pelas razoes aqui reveladas, surgiu a seguinte hipétese: Como inferir, de forma
automatica, o nivel cognitivo do aluno analisando os dados extraido de mapas concei-

tuais, fazendo uso das proposicoes textuais obtidas dessa extragao por intermédio de
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Processamento de Linguagem Natural (PLN)?

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma Arquitetura Computacional que utilize recurso de Processamento
de Linguagem Natural para classificar Mapas Conceituais elaborados por aprendizes,

permitindo a sua diferenciagao cognitiva.

1.3.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos descrevem, com mais detalhes, os temas necessarios ao ob-
jeto da pesquisa, visto que, esses argumentos norteiam os contetidos que serao apresentados
nesse estudo. Para realizacao do trabalho desenvolveu-se os seguintes objetivos:
I. Discutir a Teoria da Aprendizagem Significativa;
IT. Levantar os requisitos de criacao de Mapas Conceituais;

ITI. Realizar a extracao das proposicoes dos Mapas Conceituais;

IV. Identificar as caracteristicas gramaticais e contextuais das proposi¢oes com auxilio
de ferramentas de PLN;

V. Validar as Proposigoes;
VI. Implementar Sistema de Scores;
VII. Realizar Analise Topologica;

VIII. Validar o Sistema com dados reais.

1.4 METODOLOGIA

Segundo Moresi et al. (2003), é nessa fase que se define como e onde a pesquisa

sera realizada, e como sera categorizada. Nesse estudo utiliza-se a seguinte classificacao:

e Para os objetivos desse trabalho, aplica-se a pesquisa bibliografica para embasar a
teoria da aprendizagem significativa auxiliando a desenvolver, explicar e modificar

conceitos e ideias;
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e No que respeita os critérios técnicos, adota-se a pesquisa exploratéria visando auxiliar
o trabalho com Mapas Conceituais e o Processamento de Linguagem Natural, se

propondo a realizar uma analise da literatura existente.

Em outras palavras, nosso estudo foi baseado em pesquisa exploratéria com o
objetivo de buscar metodologias, conceitos e técnicas voltadas a aplicacoes que estudem,
de alguma forma, Mapas Conceituais com eixo em educacao utilizando Processamento de

Linguagem Natural.

Do mesmo modo, procurou-se identificar a real utilidade de desenvolver uma
ferramenta voltada para o professor, que consiga classificar o nivel de cognicao do aprendiz

utilizando como base a Teoria da Aprendizagem Significativa.

1.5 MOTIVACAO

Segundo Ausubel, Novak e Hanesian (1980), O fator isolado mais importante que
influencia a aprendizagem ¢é aquilo que o aprendiz ja conhece. Descubra o que o aluno

sabe e baseando-se nisso seus ensinamentos.

Apoiado nessa afirmacao, Novak e Canas (2010) buscou representar esse aprendizado
guardado e organizado na estrutura cognitiva do aluno de uma forma mais didatica. Diante
dessa provocagao, o autor desenvolveu a metodologia de Mapas Conceituais, onde o
professor podera identificar como o aprendiz conhece os conceitos, estrutura-os, relaciona
com outros conceitos, discrimina e integra baseado em um contetiido ou disciplina especificos,

conforme explica Moreira (2013).

Em vista disso, faz-se necessario desenvolver um método que consiga reunir a
habilidade de compreender o que o discente ja conhece sobre o conteido e a traducao
desse conhecimento impresso nos mapas conceituais. Ao mesmo tempo, as Tecnologias
Digitais de Informacao e Comunicagao (TDIC) vem auxiliar esse trabalho, possibilitando
a criacao de novas solugoes que unam professores, alunos, pessoas, objetos e informagoes

que estejam envolvidos nesse processo.

1.6 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta o Referen-
cial Tedrico, tratando de temas como: Arquitetura de Sistemas, Teoria da Aprendizagem
Significativa, Diferenciacao Progressiva, Reconciliacao Integrativa, Mapas Conceituais,
Conceitos Obrigatorios, Avaliacao de Mapas Conceituais, Taxonomia Topoldgica, Scoring
Criteria for Concept Maps, Processamento de Linguagem Natural, Bibliotecas NLTK e

spaCy. O Capitulo 3 vem abordando os trabalhos relacionados com os temas propostos
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anteriormente, com objetivo de justificar a pesquisa. Em seguida, o Capitulo 4 traz a
construgao da Arquitetura Computacional, evidenciando todos os seus moédulos e, em
seguida, a sua implementacao com as respectivas validagoes em um cenario real. Por fim,

o Capitulo 5 encerra a pesquisa com as Conclusoes, limitagoes e Trabalhos Futuros.
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2 Aspectos Conceituais

Este Capitulo estabelece as diretrizes conceituais da pesquisa, e servira de alicerce
para a construgao do conhecimento necessario. Segundo Moresi et al. (2003), a revisao de
literatura é o resultado do levantamento e pesquisa das publicagoes referidas ao tema em

questao.

O nosso estudo utiliza a revisao tedrica, referenciando e comparando os principais
conceitos norteadores da pesquisa. Em sintese o trabalho aborda os principios da Teoria da
Apendizagem Significativa, procurando explorar a relagdo entre o conhecimento prévio e o
novo conhecimento, buscando ainda explicar de que forma esses conceitos se relacionam e
se reconectam. Além disso, associa a ideia dos conceitos basilares da utilizagao de Mapas
Conceituais, fazendo a relagdo dos seus métodos de criacao e estruturagao com a Aprendiza-
gem Significativa. E, por fim, apresentaremos as técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN) voltadas ao reconheciento de padroes linguisticos que ajudem a indetificar
as relacoes gramaticais nas proposi¢oes geradas pelos Mapas Conceituais, possibilitando

assim classificar esses e auxiliar o professor no processo de ensino aprendizagem.

2.1 TEORIAS DA APRENDIZAGEM SIGNIFICATIVA

O conhecimento proporciona liberdade, integra o individuo com o seu meio no
que tange o respeito as regras, principios, sentimentos e atitudes. Com a independéncia
da sua estrutura de conhecimento, o individuo se torna capacitado a apreender outros
cenarios semelhantes de conhecimento, tornando-se assim, dono da informagao. Para
Vygotsky (1988), todas as fungdes mentais superiores tém origem com as relagoes entre

seres humanos.

Nessa perspectiva as relagoes sociais estao vinculadas, de modo direto, a aquisicao
de significados. A definicao das palavras e dos gestos sao adquiridos socialmente, e nesse
sentido produzem relagoes contextuais, conforme teoriza Moreira (2009). O processo
de ensino e de aprendizagem atingiu singular importancia quando David Ausubel, em
meados de 1963, apresentou a comunidade cientifica, a concep¢ao de um novo modelo de
aprendizagem, a significativa, focada no conhecimento adquirido. Aquela época, tinha-se a

ideia de aprendizagem e de nao aprendizagem, conceitos que perduraram por longos anos.

Segundo Braathen (2012), o processo de ensino-aprendizagem envolve trés questoes
basilares, sendo o ensino, a aprendizagem e a avaliacao. Ha de se destacar a importancia
da compreensao desses aspectos pelo professor para que o processo seja valido. A Figura 2

exibe os elementos do processo ensino-aprendizagem, o qual para se ensinar com exceléncia
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hé a necessidade de aprender de igual forma, por esse motivo é que a aprendizagem esta

em primeiro lugar, mas nao dissociada do ensino.

Figura 2 — Elementos do processo de ensino-aprendizagem

2 1

AVALIACAO

3

Fonte: Adaptado de Braathen (2012)

A espinha dorsal da teoria da aprendizagem significativa de Ausubel, Novak e
Hanesian (1980) refere-se a importancia dada a aquilo que o individuo ja conhece, do
conhecimento ja assimilado, ou seja, o conhecimento ja existente em sua estrutura cognitiva
com compressao, equilibrio e diferenciacao, esse conhecimento é chamado pela literatura
de subsuncores, sendo necessario, obviamente, investigar previamente tal entedimento para

adotar estratégias de ensino adequadas.

Um processo através do qual uma nova informagao se relaciona, de
maneira substantiva (ndo-literal) e ndo-arbitraria, a um aspecto relevante
da estrutura cognitiva do individuo. Neste processo a nova informacao
interage com uma estrutura de conhecimento especifica, a qual Ausubel
chama de "conceito subsuncgor'ou, simplesmente "subsungor", existente
na estrutura cognitiva de quem aprende (MOREIRA, 2009).

Permanecendo nesse contexto, a literatura elenca trés condigoes elementares para
se aprender de forma significativa: a apresentacdo de um novo conhecimento formulado de
maneira logica; a presenca de conceitos prévios na estrutura cognitiva, que possibilite a sua
relacao com o novo conhecimento; a acao clara de apreender e unir o conhecimento prévio
com o que pretende absorver. Esses conhecimentos antecipados sao também chamados de

conceitos subsuncores ou ancora.

Na visao humanista de Novak, quando a aprendizagem ¢é significativa o aluno evolui,
tem prazer no que aprende e é estimulado a buscar novas aprendizagens. Entretanto,
quando o oposto ocorre, a aprendizagem é sempre mecanica e, nesse cenario, o individuo

desenvolver verdadeira repulsa a matéria e nao se predispoe a aprendizagem significativa.

2.1.1 Aprendizagem Significativa x Aprendizagem Mecanica

Em contraste com as caracteristicas do estudo teorizado por Ausubel et al. (1968),

usa-se um modelo onde a aprendizagem ¢é carente de correlacao com o conhecimento
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prévio do aprendiz e, inexiste uma atribuicao de significados pessoais aquele conhecimento,
esse cenario nao ¢é considerado como sendo aprendizagem significativa e sim mecanica,

conhecida no Brasil como “decoreba”.

Novas informagoes sdo aprendidas praticamente sem interagirem com
conceitos relevantes existentes na estrutura cognitiva, sem ligarem-se a
conceitos subsuncgores especificos. A nova informacao é armazenada de
maneira arbitraria e literal, ndo interagindo com aquela ja existente na
estrutura cognitiva e pouco ou nada contribuindo para sua elaboragao e
diferenciacio (MOREIRA, 2009).

A Aprendizagem Mecénica acontece quando o discente introduz um novo conhe-
cimento de forma arbitraria, isso quer dizer que o discente aprende sem entender o real
motivo ou, da mesma forma, ndo compreender o significado do porqué. Essa a¢ao de incor-
porar um novo conhecimento também pode ocorrer de maneira literal, o aluno aprende
rigorosamente como foi falado ou escrito, sem margem para uma compreensao mais parti-
cular. A aprendizagem decorre da inexisténcia de conhecimento prévio relativo ao novo
conhecimento aprendido. Pode-se exemplificar esse contexto com o seguinte cenario: O
aluno aprende sobre sistema de memoérias de um hardware sem saber a diferenga entre

RAM e ROM ou mesmo o sistema binario computacional.

Ainda pesando sobre isso, ilustramos na Figura 3 o comportamento cerebral no
processo de aprendizagem segundo Braathen (2012), onde o conhecimento agrupado
representa a aprendizagem significativa e quando esse conhecimento se encontra isolado,
temos a mecanica.

Figura 3 — Ilustracao do processo de aprendizagem Mecéanica e de Aprendizagem significa-
tiva

conhecimentos (na forma de novos conceitos,
ou novas unidades de conhecimento) que
devem ser aprendidos(incorporados na
estrutura cognitiva)

B conceitos ja existentes na mesma estrutura —

cognitiva \

Fonte: Adaptado de Braathen (2012)

Continuando nesse tema, a Figura 4 apresenta de forma mais didatica a trajetoria
das relagoes conceituais entre a aprendizagem significativa e mecanica. O conhecimento
prévio e novo conhecimento inicialmente sao armazenados na memoéria de trabalho (memoria
de curto prazo), apés a geracao de significado ha uma fusao desses dois conhecimento na
memoria de longo prazo, produzindo assim a aprendizagem siginficativa, o contrario ocorre

com a aprendizagem mecanica, que continua dissociada na memoria de longo prazo.
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Figura 4 — Comparagdo entre aprendizagem mecanica e significativa de acordo com a
Teoria de Ausubel
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PREVIOS INFORMAGAD MECAMNICA
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i) (MEMORIA DE LONGOC PRAZO)

D —
(MEMORIA DE TRABALHO)

Fonte: Aguiar e Correia (2013)

A aprendizagem significativa propde uma metodologia mais simples, funcional e
eficaz de armazenar o conhecimento, ja a aprendizagem mecanica requer um tempo maior
e um esfor¢o moderado para assimilar conceitos. Esse custo maior poderia ser simplificado
caso o aprendiz conseguisse associar um subsuncor existente na estrutura cognitiva a
esse novo conceito. Desta forma, Ausubel recomenda que a programacao do contetdo
a ser ensinado siga dois principios basicos: a diferenciacdo progressiva e a reconciliagao

integrativa.

2.1.2 Diferenciacao Progressiva

A literatura descreve o conceito da diferenciagao progressiva como sendo o elemento
necessario na preparacao das aulas e programagcao do contetido. Essa premissa foi descrita
por Moreira (2009) como “o principio sequndo o qual as idéias e conceitos mais gerais e
inclusivos do conteudo da matéria de ensino devem ser apresentados no inicio da instrugao
e, progressivamente, diferenciados em termos de detalhe e especificidade”, nesse contexto
as ideias mais genéricas devem ser organizadas no topo da estrutura cognitiva do aluno
e na medida em que esse aluno avanca no contetudo, ele vai recepcionando e incluindo

progressivamente conceitos mais especificos, aprofundando assim esses relacionamentos.

2.1.3 Reconciliacao Integrativa

Do mesmo modo, o referido autor destaca o principio da reconciliacao integrativa
como segundo elemento necessario para a aprendizagem significativa, segundo ele tal
principio destaca a relacao entre ideias, indicando semelhangas e diferengas importantes,
reconciliando discrepancias reais ou aparentes. Em outras palavras, trata-se da relacao
que o aluno estabelece dos novos conceitos com os ja preexistentes na estrutura cognitiva,
com isso é possivel recombinar os elementos ja existente, reorganiza-los e construir novos

significados.
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Para fins didaticos, apresentamos na Figura 5 uma ilustracao organizada conforme
o entendimento da teoria da aprendizagem significativa de Ausubel, esse modelo utilizou-se

da ideia de mapas conceituais para visualizagdo da referida teoria.

Figura 5 — Uma versao reduzida da teoria de aprendizagem de Ausubel
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Fonte: Filho e Ferreira (2018)
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Mediante o exposto, uma vez adquirindo a aprendizagem significativa, o aluno
converte a interpretagao logica do material pedagdgico em uma defini¢ao psicoldgica e,
nesse momento, o conteudo ¢ inserido de forma bem especifica na sua estrutura cognitiva,
sendo bem peculiar essa inser¢ao em cada individuo, o que torna essa atitude um processo
idiossincratico. Esse método foi representado por Joseph Novak na década de 1970,
utilizando organizadores graficos que conseguiam estruturar a organizacao do conhecimento

em conceitos e proposicoes.

2.2 MAPAS CONCEITUAIS

A ideia original dos Mapas Conceituais surge da inquietacao do pesquisador norte-
americano Joseph Novak em investigar os fatores limitadores do aprendizado em criangas
de seis a oito anos, o estudo tinha a pretensao de pesquisar a construcao da estrutura

cognitiva da crianca no processo de aprendizagem.

A medida que transcreviamos as fitas, nés pudemos observar que as pro-
posicoes usadas pelos estudantes normalmente melhoravam em relevancia,
numero e qualidade, mas ainda era dificil observar especificamente como
suas estruturas cognitivas estavam mudando (NOVAK; CANAS, 2006a).

Levando em consideragao as limitagoes dos métodos de pesquisa a época, surgiu

a necessidade de buscar alternativas mais robustas que pudessem melhorar a andlise
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das informacoes. Diante desse contexto, metodologias diagramaticas apoiadas na teoria
cognitivista de Ausubel apontavam como alternativa, e assim os estudos evoluiram e os

resultados geraram o que conhecemos hoje como mapas conceituais.

Salienta-se ainda que a esséncia do estudo sobre mapas conceituais esta correlacio-
nado com a teoria da aprendizagem significativa, isso implica em um empenho maior do
aprendiz em resgatar os conceitos adequados, ja armazenados em sua estrutura intelectual,
para conecta-los com as novas informagoes, em vista disso a estrutura cognitiva torna-se
alicerce para o aprendizado. De certo que o estudo sobre mapas conceituais e a teoria da
aprendizagem significativa nao foi um evento casual, Novak intencionalmente estruturou

sua pesquisa embasada na teoria de Ausubel.

Diante disso, tem-se a ideia de mapa conceitual como sendo uma representacao
idiossincratica do autor com foco em seus relacionamentos. Quando o professor desenvolve
um mapa ele expressa o seu conhecimento completo sobre um tema, da mesma forma, o

aprendiz aprimora o seu know-how, construindo uma hierarquia conceitual.

Conforme afirma Kowata (2010), o conceito de “mapas conceituais” é usado sem
moderacao pela literatura, onde suas diversas especificagoes e uso confundem sua correta
utilizagdo no decorrer da histéria. Da mesma forma essas variantes acabam levando a
criagdo de novos sentidos ao que decerto temos como teoria original. A Figura 6 ilustra
como se deu a evolugao histérica do mapeamento conceitual através da linha do tempo
que se inicia em meados da década de 60 com a Teoria da Aprendizagem Significativa e

chegando até as conferéncias internacionais.

Figura 6 — Evolugdo do mapeamento conceitual num contexto historico
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Fonte: Cicuto, Correia et al. (2012)

Para esse trabalho, usaremos a concepcao de mapas conceituais vinculadas a
forma de diagramas, obedecendo modelo de especificagao valido derivado da linguagem de
especificagao. Essas especificagoes sao baseadas em simbolos pictograficos, caracterizados
por retangulos e segmentos de reta, os dois devidamente rotulados que, por conseguinte,
formam proposi¢oes com sentido logico representando assim a “pergunta focal”, conforme

apresenta a Figura 7 que exibe a estrutura de criacdo de Mapas Conceituais segundo Novak
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e Canias (2006b). Essa instancia representa evento importante para concep¢ao do mapa
conceitual, traduzindo-se em um acontecimento ou fenémeno pelo qual se deseja entender

seu real sentido, iniciando com isso a hierarquizacao da estrutura das ideias dentro de um

contexto.
Figura 7 — Estrutura de Criagdo de um Mapa Conceitual
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Fonte: Adaptado de Novak e Canas (2006b)

De posse dessas variantes, convém lembrar que esses organizadores graficos sao
instrumentos indicados para reproduzir o conhecimento, contribuindo para a permanéncia
e/ou resgate das informagoes durante o processo de aprendizagem, conforme menciona
Vekiri (2002). Esse resgate é explicado pelo processamento da informagao na meméria
de trabalho, fendmeno referenciado no estudo de Sadoski e Paivio (2013), em sua Teoria
da Dupla Codificagao que esclarece que os impulsos verbais (palavras, conceitos, textos)

e imagéticos (figuras, arranjos espaciais, cores) podem ser processados em paralelo na
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memoria de trabalho, sem provocar sobrecarga.

Tofilon e Fike (2000) afirmam ainda que a Teoria da Dupla Codificagao (TDC),
distingue trés tipos de processamento: (i) representacional, a ativagao direta de represen-
tagoes verbais ou nao verbais; (ii) referencial, a ativacao do sistema verbal pelo sistema
nao-verbal ou vice-versa; e (iii) o processamento associativo, ou ativacao de representacoes
dentro do mesmo sistema verbal ou nao verbal. Para entender melhor, imagine um aviao,
forme a imagem metal desse aviao em sua mente ou pense na palavra “aviao”, dessa forma
os sistemas verbais e de imagem estao associados, como se pode pensar na imagem mental
do aviao e em seguida representa-lo em palavras, ou ler ou ouvir palavras e depois formar

uma imagem mental.

A fim de compreender como os elementos da TDC podem estar relacionados com
a teoria alusiva a Mapas Conceituais, elencamos os pontos que devem ser abordados na

construgao de bons diagramas, coforme instrui Ruiz-Moreno et al. (2007) em seu estudo:

I. Elaboracao da Pergunta Focal: A escolha acertada da questao focal revela bastante
sobre a qualidade do mapa conceitual, ou seja, “uma pergunta que especifica clara-
mente o problema ou questao que o mapa conceitual deve ajudar a resolver” Novak
e Canas (2006a);

I1. Escolha dos Conceitos: Qualidade e quantidade de conceitos exibidos e niveis de
hierarquia conceitual, identificando os conceitos mais gerias e deles partindo para con-
ceitos mais especificos, sempre estruturando-os de forma hierarquica. Reproduzindo
as ideias e andlises de Novak e Cafias, a base média de conceitos para a construcao de
um mapa bem estruturado varia em torno 15 a 25 conceitos e, para obter essa média,
deve-se levar em consideragao o nivel de conhecimento do aluno e suas habilidades
em desenvolver mapas conceituais. Os mesmos autores ainda relatam que nao se

deve utilizar trechos de textos ao invés de conceitos;

No6s incluimos isso porque, em nosso ambiente, a presenca de pe-
dacgos de texto em um mapa conceitual é geralmente indicativa
de conhecimento memorial, e, portanto, pobre, rigido e isolado.
Pensamos que, pelo contrario, a capacidade de quebrar textos em
conceitos é o ponto de partida obrigatério para o estabelecimento
de multiplos relacionamentos, inovadora e flexivel entre ideias e,
portanto, para a construcao de estruturas cognitivas cada vez mais
complexas e sofisticado. Atribuimos tanta importancia a isso, que
um mapa dominado por pedacos de texto recebe em nossa taxo-
nomia a menor avaliagdo (0), independente de sua complexidade
ou da presenca de outro elemento estrutural (NOVAK; CANAS,
2006a) (tradugdo nossa e grifo nosso).

II1. Palavras de Ligacao entre os Conceitos: Reproduzindo o estudo de Aguiar e Correia
(2013), hé que se considerar, portanto, que usar um termo de ligagdo que indica

falta de clareza insinua uma compreensao incompleta dos alunos sobre o contetido
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conceitual. O mesmo estudo complemente ainda afirmando que “variagoes no tempo
verbal do termo de ligacao sdo suficientes para mudar drasticamente o seu sentido”.
Seguindo essa mesma perspectiva, as frases de ligacdo podem ser compostas por

verbos na opinido de Novak e Gowin (1984);

IV. Proposigoes: A juncao dos conceitos e das palavras de ligacdo devem formar um

sentido logico, levando a uma unidade de significado.

Consoante com essa abordagem, dizemos que o estudo sobre Mapas Conceituais
pode apontar informacoes de potencial significativo sobre um dominio especifico quando
analisada de uma Otica mais detalhista, o contrario nao ocorreria se essa mesma analise
fosse apenas mera leitura de suas proposigoes. Ancorado nessa ideia de andalise mais
estruturada em um cendrio de proposigoes e, levando em consideracao a sobrecarga de
trabalho inputada ao professor no cenario atual da docencia, é coveniente pensar em
uma forma de processar toda essa informacao com o objetivo de extrair representacoes e
significados mais tangiveis. Segundo Gomes (2019), os estudos na area de mineragao de
dados apontam para um aumento da pesquisa acerca do tema Processamento de Linguagem

Natural (PLN) como forma de resolver problemas semelhantes.

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma subdarea da inteligéncia Artificial
(TA) responsavel por criar modelos computacionais que desempenham tarefas apoiadas
em linguagem natural. Segundo Young et al. (2018), atualmente as pesquisas em PLN
entdo concentradas em abordagens que trabalhem com aprendizagem profunda (deep
learning). Essas abordagens facilitam o processamento agil de grandes volumes de dados
textuais, pois tem como propodsito minerar informagoes significativas buscando padroes
para classificagao de textos. Por outro lado, Rizkallah (2017) afirma que uma vez que
esse volume enorme de dados representa uma oportunidade para as corporagoes, a carga
computacional utilizada para extrair informagoes importantes torna-se um desafio que

muitas vezes é negligenciado por essas mesmas organizacoes.

Do mesmo modo a comunidade cientifica presencia um crescimento significativo no
volume de informacgoes geradas e armazenadas de forma nao sistematizada, ou seja, dados

que nao possuem uma indexacao que facilite a sua recuperagao.

Algoritmos de PLN representam modelos matematicos voltados ao processamento
textual, utilizando-se de bases de dados contextualizada (corpora) para aprender computa-
cionalmente. Segundo Gomes (2019), esse entendimento reflete a tentativa de processar e

associar caracteristicas fundamentais da linguagem com: morfologia, sintaxe e seméantica.
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A morfologia estuda a arrumacao, a composicao e a classificacdo das palavras,
reconhecendo as palavras pela composicao das suas unidades primitivas. Sintaxe considera
as regras que constroem as frases nas linguas naturais, ou seja, a parte da graméatica
que estuda a arrumagcao das palavras na frase e essa no discurso. A semantica discute o
significado e o atribui as palavras em uma estrutura sintatica conforme visualizamos na

Figura 8.

Figura 8 — Arvore Sintatica

sujeito predicado
/ \ / I \
/ \ / I \
artigo substantivo verbo artigo substantivo

o] gato cagou o rato

Fonte: Pereira (2011)

Com a utilizagao dessas grandes bases de dados textuais, pode-se utilizar me-
todologias e cédlculos de diversos tipos de grandezas para obter informagao tuteis como
sequéncia, ocorréncia e caracteristicas de palavras. Essas bases quando sistematizadas sao

denominadas de corpus textuais.

Para Carvalho (2012) o corpus textual é um repositério sui generis, onde sao
coletados textos conforme critérios especificos, empregado em treinamento de modelos
estatisticos em linguagem natural. Algumas técnicas sao utilizadas com um padrao especial
de corpus textual chamado de corpus anotado, esse utiliza estruturas basicas de marcacao
como delimitacao dos paragrafos e das oragoes, estrutura sintatica e categorizagao das
palavras. A Tabela 1 mostra um fragmento de texto extraido da obra de Bandeira (1964)

e em seguida o mesmo texto com as marcacoes morfoldgicas.

Além disso, algumas técnicas podem ser adicionadas para que a extracao da
informacao tenha uma acuracia maior, a citar a normalizacao de texto, a segmentacao,

tokenizacao e analise lexical.

e Normalizacao de Texto: Essa técnica consiste em remover os marcadores de formata-
cao (tags, estilos de fontes e metadados) presentes no conteiido do documento, essa

extracao facilita a manipulagao de arquivos em diferentes formatos;
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Tabela 1 — Comparacao entre texto normal e texto marcado

Texto sem Marcagdo Eu disponho para vés o Reino, como meu Pai o dispos para mim;

Eu/PRO disponho/VB-P para/P v6s/PRO o/D Reino/NPR ,/,
Texto Marcado como/CONJS meu/PRO Pai/NPR o/CL disp6s/VB-D para/P
mim/PRO ;/.

Fonte: Adaptado de Galves e Faria (2010)

e Segmentagao: Segundo Carvalho (2012), trata-se da divisao do conteido do texto em
sentencas. Um grande problema encontrado nessa técnica é identificar corretamente

(1] W,” W /» w»

os caracteres finalizadores de sentencas, tais como: “7”, , 47 e “7 onde,
igualmente, esses sinais também podem definir abreviagoes de nomes, separacao de

digitos em datas, horas, nimeros de telefones e nimeros ordinais ;

e Tokenizagdo: Sao os elementos que constituem a oracao, palavras, niimeros e sinais
de pontuagao e espacos, esses elementos definem a menor unidade que pode ser
identificada dentro do cendrio da linguagem natural. Por outro lado, Pereira (2014)
afirmou que apenas a tokenizagdo pode nao alcangar uma boa acuracia, dessa forma
aconselha-se a utilizagao concomitante dessa técnica com o reconhecimento de nomes

de entidades;

e Anadlise Lexical: Conforme explica Kowata (2010), essa etapa atribui a cada token
uma tag morfoldgica correlata. A andlise lexical também é conhecida como classe
morfolégica, etiqueta lexical, classe de palavras e POS e distingue substantivo, verbo,
pronome, preposicao, advérbio, conjung¢ao ou artigo. Em seguida é retornado um

arquivo contendo tokens anotados por suas respectivas etiquetas morfoldgicas.

Uma das dificuldades desta tarefa é a existéncia de muitas palavras
com diferentes classificacbes possiveis. Tais palavras, se estiverem
fora de contexto, ocasionam a ambiguidade sobre sua interpretacao
para a correta classifica¢do gramatical (CARVALHO, 2012).

2.4 PROGRAMACAO PARA PLN

Em adi¢ao aos assuntos ja mencionados sobre PLN, cita-se de forma adicional os
frameworks utilizados nessa pesquisa, que serviram de embasamento para os algoritmos

desenvolvidos.

2.4.1 Biblioteca NLTK

A Natural Language Toolkit (NLTK) é uma biblioteca de codigo aberto que trabalha

com linguagem natural oferecendo diversos recursos linguisticos. Muito utilizada no meio
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académico o NLTK é desenvolvido em Python e trabalha diretamente com tokenizag¢do
de palavras e frases, stemmers, classificadores, part-of-speech taggers e chunkers. Sua

documentacao é robusta e relativamente facil de aprender e utilizar.

Dentre as diversas funcionalidades do NLTK, sobressai como ponto forte em
nossa pesquisa a segmentacgao de sentencas, acao caracterizada pelo reconhecimento de
marcadores que delimitam as oragoes, sendo esses os sinais de pontuagao. Segundo Kowata,
Cury e Boeres (2012) um obstéculo a essa acao é a correta vinculagao dos sinais de
pontuacgao ao fim de sentenga, haja vista que esses caracteres finalizadores também podem
especificar abreviacoes, separagoes de digitos de datas, horas e outras representacgoes
numéricas. Para resolver esse problema associa-se a esse método a tokenizagdo, remocao

de stopwords e a reducao ao stemming.

Ainda sobre o framework destaca-se o processo de Tokenizac¢do, é nesse momento
que as oracoes sao divididas em tokens (palavras), usando sinais graficos como pontos
limitrofes, essa acao prepara o token para sua identificacdo gramatical, etapa executada
pela biblioteca spaCy!, que coloca uma etiqueta morfoldgica no token, identificando-o
como substantivo, verbo, pronome, preposicao, advérbio, conjuncao, artigos e etc. Em
estudos envolvendo andlise de Mapas Conceituais, as duas técnicas sao utilizadas para
identificar os verbos nas proposicoes, isso possibilita o reconhecimento correto da estrutura

da oracao.

2.4.2 Biblioteca spaCy

Assim como o NLTK, o spaCy também é um framework avancado voltado para
PLN, suporta mais de 33 linguas, dentre elas o portugués. Recomendado para trabalhos
com muito texto natural, projetado para utilizacao em ambiente de producao que utilizam
extragao de informacgoes, compreensao de linguagem natural e aprendizado profundo. Suas
funcionalidades mais relevantes sao: Tokenizagdo, Marcagao de parte da fala, Analise de

Dependéncia, Lematizacao, Deteccao de Limite de Frases, Semelhanca e Treinamento.

A classificagdo gramatical é o momento em que os tokens sao rotulados, esse
processamento é mais complexo, haja vista o contexto do cenario. A simples mudanca
na disposicao das palavras em uma frase pode mudar o sentido da oragdo, e com isso
provocar classificagoes diferentes dos tokens. Em um ambiente de analise proposicional,
onde as frases sao retiradas de Mapas Conceituais, a forma como a oracao ¢ construida e as
palavras utilizadas nessa composicao é condi¢ao necessaria para um correto entendimento

do mapa.

Para isso, o spaCy utiliza conhecimentos linguisticos mais apurados baseados em

modelos estatisticos, onde o texto é analisado e o framework retorna um objeto com uma

L https://spacy.io/
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variedade de anotagoes. Visualiza-se na Figura 9 como o spaCy rotula os tokens apds
processamento, é possivel verificar a classificacao de cada token e a relagao de dependéncia

entre eles, na Figura 10 o framework identifica as entidades contidas na oracao e as rotula.

Figura 9 — Andlise de Dependéncia Sintatica

A Aplle vale 729 bilhées
DET PROPN VERB NUM SYM

Fonte: Autoria Propria

Para um entendimento mais claro da andlise de dependéncia, identificamos os rétulos
que aparecem na Figura 9: DET: E o termo que acompanha o substantivo. NSUBJ:
O sujeito do Verbo. OBJ: Objeto que complementa o sentido do verbo. NUMMOD:

Qualificador numérico.

Figura 10 — Reconhecimento de Entidade Nomeada (REN)

Steve Jobs per ,donoda Apple ore faleceu em 2011

Fonte: Autoria Propria

Na Figura 10 a identificacdo das entidades é realizada através de modelos treinados
no corpus da Wikipédia, a classificagao utiliza 7200 artigos da enciclopédia e os rotula
manualmente em nove idiomas, atingindo uma precisao de 95%, conforme afirma Nothman
et al. (2013). Na ilustragdo o modelo reconhece a entidade PER, que significa pessoa ou
familia nomeada e ORG que expressa uma entidade corporativa, governamental ou outra

entidade organizacional.

Resumidamente, em um ambiente de Aprendizagem Significativa que utiliza Mapas
Conceituais, a etapa de identificacao da estrutura gramatical propicia a validagao das
proposigoes, encontrando seus elementos de composicao e identificando se esses elementos

estao classificados de forma correta.
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3 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta, de forma sintetizada, os trabalhos mais relevantes que ser-
viram de base para a formulagdo da nossa pesquisa. E importante destacar que essa
escolha foi baseada em trés critérios objetivos. O primeiro pressupde o proprio objeto
do trabalho, encontrar fundamentacao tedrica que auxilie a classificacao de Mapas Con-
ceituais, utilizando como base os conceitos da Aprendizagem Significativa com o auxilio
de Processamento de Linguagem Natural. O segundo refere-se ao tema pesquisado, ou
seja, estruturamos todo o conteiido do trabalho em grupos e buscamos, para cada item,
os estudos mais relevantes e, de forma paralela, apresentamos os trabalhos segundo sua
cronologia. Vale lembra que o terceiro critério s6 foi usado quando utilizamos mais de uma
referéncia por grupo de assuntos. Apods essa esquematizacao explicamos cada pesquisa e

associamos seus resultados e contribuicoes para o conjunto desse estudo.

3.1 APRENDIZAGEM SIGNIFICATIVA

Estruturamos, para o assunto “Aprendizagem Significativa” os seguintes itens:
Estruturacao do Conhecimento e a Importancia dos Subsuncores segundo Moreira (2006) e
Lemos (2013), depois falamos sobre a Cria¢ao de Material de Apoio, e com isso mencionamos
Braathen (2012) e, por fim, a relagdo da Teoria da Aprendizagem Significativa com Mapas
Conceituais segundo os estudos de Jesus e Silva (2004), Martins, Linhares e Reis (2011) e

Moraes, Santana e Viana-Barbosa (2011).

Moreira (2006) com um olhar mais teérico, historiou em sua pesquisa pontos de
vista distintos sobre a Aprendizagem Significativa, transitando em diferentes cenarios de
forma cronoldgica, abordando a visao classica de Ausubel (1963), Ausubel et al. (1968),
perpassando pela teoria humanista de Novak (1981), indo até Gowin (1981), Gowin, Novak
e Valadares (1996) com olhar interacionalista, mais a frente referencia Johnson-Laird (1983)
em sua visao cognitiva contemporanea, relata ainda a complexidade e progressividade
de Vergnaud (1990), autopoiética de Maturana et al. (2001), computacional de Dorneles,
Araujo e Veit (2006) até chegar a sua prépria concepgao sobre o tema. Em sua anélise o
referido pesquisador afirma que o conhecimento significativo deve ser adquirido de forma

critica com interacao social.

O primeiro desses principios implica a interacao social e o questionamento
como elementos centrais na facilitagdo da aprendizagem significativa cri-
tica: é mais importante aprender a perguntar do que aprender "respostas
certas"(MOREIRA, 2006).
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O autor ainda expde a forma tradicional de se ensinar, onde o professor escreve
e o aluno copia, decora e reproduz, afirmando que essa abordagem deve ganhar outra
roupagem e tracar estratégias mais ativas envolvendo de forma mais participativa os

alunos.

Lemos (2013) procurou destacar em seu trabalho a associagdo da TAS com a
rotina da pratica docente. O pesquisador declara que a atividade de ensinar é complexa
e dinamica atuando em um ambiente social peculiar e pessoal do individuo, retratando
suas relagoes afetivas e cognitivas. O trabalho argumenta, ainda, que o professor deve ter
independéncia e liberdade para tomar suas decisoes, que sao especificas do fazer docente,
fazendo alusdo ao ensino ideal. Esse ensino ideal retrata o comprometimento do professor
com a aprendizagem significativa do aluno, referenciando sua realidade e possibilitando
entender e negociar significados, com isso o autor finaliza sua pesquisa afirmando que
a estratégia de ensino deve ser aquela que “valoriza a natureza do conhecimento que se
deseja aprender, a natureza do conhecimento prévio do aluno bem como o seu perfil socio
afetivo, o contexto mo qual ocorrerd o evento educativo, o tempo disponivel para a sua

realizacao”.

Em nossa pesquisa, referencia-se esses trabalhos para entender como funciona
a etapa de aquisicao do conhecimento, momento em que se descobre os subsuncores e
ha a ancoragem dos novos conceitos, passo importante para se obter a Aprendizagem

Significativa.

Cotinuando no assunto, Braathen (2012) abordou os trés eixos do processo de
ensino-aprendizagem (Aprendizagem — Ensino — Avaliacao) apoiado na visdo construtivista
de (AUSUBEL; NOVAK; HANESIAN, 1980 apud VYGOTSKY, 1997), onde realiza um
debate sobre a forma como o professor entende o aprendizado de alunos diferentes. Traz
também resultados baseados em tutorias, necessario a estudantes que tenham conhecimento
prévio deficiente. Ratificando que esses ambientes com interatividade e dinamismo podem

diminuir a necessidade de assisténcia extraclasse.

Jesus e Silva (2004) realizaram um levantamento sobre o uso de organizadores
prévios no ensino contextualizado de fungoes lineares. Esse trabalho aborda a utilizacao
da Teoria da Aprendizagem Significativa — TAS no estudo da matemaética, onde o autor
detalha os tipos de aprendizagem utilizadas na psicologia educacional. A pesquisa sugere,
ainda, a construcao de organizadores prévios ou antecipatorios para o ensino de fungoes,
conforme cita o referido autor “Nao deve ser um simples resumo do contetido que vira,
mas um material em nivel maior de generalizacao ou abrangéncia, devendo preparar o
aluno para que o novo conceito seja ancorado em conceitos ja existentes na sua estrutura

cognitiva”.

Martins, Linhares e Reis (2011) realizaram estudo com 42 alunos (nivel fundamental

e superior). Na pesquisa buscou-se identificar a reconciliacao integrativa e diferenciacao
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progressiva dos significados e conceitos. Os resultados qualitativos foram obtidos através
da comparacao com um mapa de referéncia, onde as conclusoes mostraram que 65% dos
alunos adquiriram a compressao sobre o tema, resultado corroborado nas semelhancas
das relagoes criadas em seus mapas com o mapa de referéncia. Esse estudo possibilitou
perceber que os mapas conceituais sao ferramentas capazes de identificar a aprendizagem

significativa.

Com base nessas pesquisas consegue-se associar os conceitos de diferenciagao
progressiva e reconciliacao integrativa no uso de Mapas Conceituais, isso possibilita nao
apenas classificar e pontuar Mapas Conceituais, como também associa-los a Aprendizagem
Significativa. E importante ressaltar que a diferenciacio progressiva aparece nos MP’s no
momento em que o0 0s conceitos mais genéricos, dispostos no topo do mapa, derivam para
os mais especificos aprofundado o nivel do Mapa Conceitual, e a reconciliacao integrativa

surge no instante em que galhos diferentes do mapa se unem em um né especifico.

Moraes, Santana e Viana-Barbosa (2011) apresentam um estudo, quantitativo e
qualitativo, que relacionam a Aprendizagem Significativa com o uso de Mapas Conceituais.
Da anélise quantitativa gerou-se um score do mapa criado pelo aluno, tendo como base o
mapa desenvolvido pelo professor, uma espécie de mapa de referéncia. Na analise qualitativa
tomou-se como base a Taxonomia Topoldgica de Canas et al. (2006). Como resultado da
pesquisa, observou-se que a predominancia de mapas nivel 2 e nivel 3, conforme aparece

referenciado na Figura 11.

Figura 11 — Quantidade de mapas classificados por tema e por nivel

8
6
a H Fisica
@ Movimento
W Mecénica
2
0 T i T T i
Nivel 0 Nivel1 Nivel2 Nivel3 Nivel4 Nivel5 Nivel6

Fonte: Adaptado de Moraes, Santana e Viana-Barbosa (2011)

Para a abordagem quantitativa, o trabalho apresenta tabelas com analises deta-
lhadas sobre cada ponto analisado (relagoes, ramifica¢oes, hierarquia e links cruzados),

conforme apresenta a Tabela 2.

Dessa forma o estudo conclui afirmando que é possivel realizar avaliagoes cognitivas

do aluno, considerando anélises feitas em Mapas Conceituais dada a comparacao com o
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Tabela 2 — Scores do Mapa Conceitual

MAPA . NAO Pontos
CONCEITUAL Nota CATEGORIAS VALIDAS CATEGORIAS VALIDAS () | Validos
0 0
Relagdes: 9 Relagbes 0 9
3 0
3 0
0 0
Oqueé P e
Ramificagdes | 0 15 Ramificacdes | 0 0 15
Movimento? 3107
0 0
0 0
Lig. Cruzadas | 1 10 Lig. Cruzadas | O 0 10
Exemplos 0 Niveis H. 1 5
Total de Pontos no Mapa -

Fonte: Moraes, Santana e Viana-Barbosa (2011)

mapa de referéncia do professor. O estudo levou em consideracao ainda a evolugdo na

utilizagdo de mapas conceituais pelos alunos.

Partindo da analise desses artigos, evidencia-se que a Aprendizagem Significativa
continua sendo matéria atual e com espaco para outros trabalhos e novas abordagens.
Seguindo essa dire¢do, nossa pesquisa utiliza essas referéncias para dar um embasamento
tedrico maior a nosso estudo, sinalizando a relevancia em se utilizar as estratégias participa-
tivas em sala de aula, a ideia da exploracao dos subsuncores, os conceitos de diferenciacao
progressiva e reconciliagao integrativa e da classificacao da taxonomia topoldgica, as-
sociando toda essa sistematizacdo ao nivel de aprendizagem adquirido, podendo assim

relacionar esses temas com a Aprendizagem Significativa.

3.2 MAPAS CONCEITUAIS

Organizamos essa secao da seguinte forma: Construcao de Mapas Conceituais
segundo Aguiar e Correia (2013), Qualidade de Conceitos e Estrutura do Mapa Conceitual
baseado nos estudos de Ruiz-Moreno et al. (2007) e Kowata, Cury e Boeres (2012), Critérios
de Avaliacao de Mapas Conceituais, para esse tema mencionamos Gowin e Alvarez (2005)
e Carvajal, Canas et al. (2006), Classificacao de Mapas Conceituais segundo Canas et al.
(2006), Valerio, Leake e Canas (2008) e Lovati et al. (2017), é importante anotar que esses
dois ultimos grupos se complementam para uma avaliagdo mais completa. Por fim, Mapas
Conceituais e PLN citando os trabalhos de Pérez e Vieira (2005) e Gaspar et al. (2018).

Aguiar e Correia (2013) sintetizaram em seu estudo 4 pardmetros de referéncia

para treinar usuarios iniciantes, unido a teoria com a pratica, sdo eles: clareza semantica
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das proposicoes, pergunta focal, organizacao hierarquica dos conceitos e revisoes continuas.
Com base nesses parametros os autores desenvolveram as atividades de treinamento que
auxiliaram os alunos na aquisicao de habilidades em trabalhos usando Mapas Conceituais.
A Tabela de Clareza proposicional é o primeiro item de treinamento e pode ser visualizado
na Tabela 3, essa abordagem demanda uma anélise do conteiido do mapa individualmente

por parte do aluno.

Tabela 3 — Exemplo de tabela de Clareza Proposicional

E possivel

Conceito Inicial Termo de Ligagao Conceito Final entender essa
mensagem?
a) Mapas conceituais - Proposicoes Nao
b) Mapas conceituais para as Proposicoes Nao
¢) Mapas conceituais sao formados por Proposicoes Sim
d) Mapas conceituais foram formados por Proposicoes Sim
e) Mapas conceituais serdao formados por Proposicoes Sim
f) Proposigoes sao formados por Mapas conceituais Sim
g) Mapas conceituais nao sao formadas por Proposigoes Sim
h) Mapas conceituais podem ser formados por Proposigoes Sim

Fonte: Aguiar e Correia (2013)

O Mapa Conceitual Semiestruturado é o segundo item do estudo e propde incitar o
aluno ao exercicio de sintese, selecionando os conceitos mais significativos. Essa sele¢do nao
restringe o nimero de proposigoes que o aluno podera elaborar, sempre vinculada a uma
estrutura hierarquica bem definida. E, por ultimo, a Atividade Colaborativa Expandida
que envolve a revisao dos mapas em pares de forma colaborativa. Os resultados desse
estudo demonstraram que essa metodologia traz proficiéncia para os alunos na criacao de

Mapas Conceituais.

Esse trabalho, evidencia a necessidade de se elaborar um material complementar
com o objetivo de incentivar as boas praticas na construgao de Mapas Conceituais. Por outro
lado, ha de se pensar na qualidade das proposicoes e na estrutura hierarquica dos mapas,
para isso cita-se o estudo de Ruiz-Moreno et al. (2007), no qual argumenta que os Mapas
Conceituais sao ferramentas importantes para acompanhamento da aprendizagem, nesse
sentido desenvolveram um trabalho que visa debater critérios de andlise de mapas. Para
a pesquisa, foram elencados critérios de avaliagdo embasados na quantidade e qualidade
dos conceitos, os niveis de hierarquia, quantidade de ligagoes cruzadas, verbos de ligagao,

contextualizacao das proposicoes e estrutura do Mapa Conceitual.

Para o estudo, foram analisados 31 mapas divididos em duas areas de conhecimento

(17 mapas - Processo de Ensino-Aprendizagem e 14 mapas - Educagao em Satide). Com isso
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pode-se considerar as seguintes contribuicoes: 80% dos mapas relacionados a “Processo de
Ensino-Aprendizagem” possuem em média seis conceitos especificos em forma de exemplos,
subordinados aos conceitos mais hierarquicos. Os mapas apresentam uma hierarquia média
de 7 noés, as palavras de ligacao entre os conceitos se mostraram, em sua maioria, tteis para
inter-relacionar os conceitos. A avaliagao da estrutura do Mapa Conceitual foi quantificada

em sua maioria com estrutura de rede (60%), constando também relagoes cruzadas.

Kowata, Cury e Boeres (2012) discorreu em seu trabalho sobre a construcao
automatica de Maps Conceituais por intermédio de textos em lingua portuguesa do Brasil,
possibilitando a reducao das dificuldades de criacdo de mapas do “zero”. Apds toda a
parte de normalizacao dos textos, o prototipo computacional denominado Text2Cmap se
mostrou uma solugao viavel para a criagdo de Mapas Conceituais baseados em textos em
lingua portuguesa, possibilitando a continuidade dos atributos seméanticos dos documentos
submetidos ao processo de concepcao dos Mapas Conceituais. Com esses resultados,
consegue-se embasamento necessario para implementar a normalizacao das proposicoes,

etapa que serd detalhada mais a frente.

Afim de identificar aspectos mais complexos, estudamos o Scoring Criteria for
Concept Maps (SCCM) como métrica de avaliagio complementar aos outros julgamentos
aqui mencionados. Respaldado pelo trabalho de Gowin e Alvarez (2005) onde leva em
consideracao toda a estrutura sintatica, seméantica e estrutural do mapeamento, o refe-
rido autor utiliza o protocolo SCCM para validar as proposicoes resultantes dos Mapas

Conceituais.

Ressalta-se que para cada critério é atribuido uma pontuagao especifica, na qual
todas essas variantes devem ser pontuadas quando validas e quando nao validas, as nao

validas estao em desconformidade com o contexto da pergunta focal.

e Hierarquia: Para cada nivel de hierarquia é atribuido 5 (cinco) pontos;

e Ramificagoes: Na ocorréncia de ramificagoes é atribuida pontuagao especifica a
depender do nivel onde ocorra a ramificagdo, sendo no Nivel 1 (5 pontos), no Nivel 2
(4 pontos), no Nivel 3 (3 pontos), no Nivel 4 (2 pontos) e do Nivel 5 em diante (1
ponto);

e Relacionamentos: Para cada proposicao valida teremos a atribuicao de 3 pontos.
Nesse critério, as ligagdes cruzadas nao sao definidas como proposicoes validas, por

isso nao devem ser pontuadas;

e Links Cruzados: 10 pontos sdo associados a ocorréncia de link cruzado. As ligagoes
cruzadas indicam pensamento, capacidade criativa e consciéncia Gowin e Alvarez

(2005).
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Seguindo a sequéncia, o trabalho de Carvajal, Canas et al. (2006) propoe um
estudo onde seu objetivo era avaliar Mapas Conceituais na visao de especialistas e nao
especialistas, o experimento tinha o intuito de classificar a qualidade do Mapa Conceitual

visto por um periodo muito curto de tempo, tendo como referéncia a primeira impressao.

O avaliador julgava critérios como layout, inclusao da questao de foco, nimero
de conceitos e a renderizagao do mapa. Para esse estudo, foram analisados 60 mapas e
classificados como muito bom, bom, ruim ou muito ruim, desse quantitativo 13 mapas foram
desenhados manualmente, 47 foram criados utilizando a ferramenta C'mapTools Canas et
al. (2004), 12 mapas continham icones em seus conceitos, 5 mapas foram desenhados e
também criados por computador, 1 mapa foi exibido duas vezes, 2 mapa estavam em preto
e branco, 3 mapas com o mesmo foram exibidos em layout diferentes, 18 mapas tiveram
a questao focal modificada para nivel de conceito e 9 mapas estavam com colocagoes

diferentes nos conceitos.

Os avaliadores foram divididos de acordo com a experiéncia em criacao de Mapas
Conceituais, 6 eram experientes e 19 nao, porém ha de se ressaltar que os 19 nao especialistas

j& trabalhavam com Mapas Conceituais ha varios anos.

Utilizando a classificagdo de Novak e Gowin (1984) para ranquear as avaliagoes,
percebeu-se que os resultados geraram boas expectativas nos autores, a Figura 12 revela
que ha pouca variacao dos especialistas em relagao a avaliagao da Novak, onde as bolas
verdes foram os mapas classificados com a mesma pontuacao do referido autor, e quanto
mais proxima a pontuacao menor ¢ a distancia para as bolas verdes. J& os nao-especialistas
Figura 13 tiveram um rendimento bem menor. Os resultados indicam que os especialistas
tendem a concordar com a teoria de classificacdo de Novak com mais frequéncia do que os

nao-especialistas.

Figura 12 — Distancia no ranking de classificagdo entre Novak e os Especialistas
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Fonte: Carvajal, Canas et al. (2006)
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Figura 13 — Distancia no ranking de classificagao entre Novak e os Nao-Especialistas
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Fonte: Carvajal, Canas et al. (2006)

Com o resultado desses experimentos, consegue-se o referencial tedrico necessario
para implementar a classificacado dos Mapas Conceituais. Além disso utilizamos também
Canas et al. (2006), Valerio, Leake e Canas (2008) e Lovati et al. (2017) para complementar

o estudo.

Canas et al. (2006) realizou um grande estudo sobre Mapas Conceituais nas escolas
ptblicas do Panama (Projeto Conectar ao Conhecimento) com o objetivo de qualificar
esses mapas seguindo uma taxonomia pré-definida baseada em uma topologia que pondera
a complexidade estrutural do mapa, sem levar em conta a relevancia dos conceitos e
proposicoes, focando apenas em medir o progresso do aluno iniciante, no momento de

assimilagao das questoes fundamentais na construgdo do mapa.

Essa metodologia, conhecida como taxonomia topoldgica, consiste em 7 niveis de
classificacao, indo de 0 a 6. Para o estudo, foi considerado os seguintes quesitos: uso de
conceitos em vez de partes do texto, as relagoes entre os conceitos, o grau de ramificagao,
hierarquica e a utilizacao de ligagoes cruzadas entre conceitos de “galhos” diferentes. Para o
experimento fora utilizados 210 mapas, e o grau de concordancia entre os avaliadores desses
mapas foi definido pela porcentagem de concordancia observada e coeficiente de kappa. Ao
estabelecer essa metodologia, um mapa somente podera pertencer a um determinado nivel

se e somente se contiver todas as caracteristicas desse.

Dessa forma o classificador topoldgico inicia a andlise pelo Nivel 0 (n6 raiz), caso
nao contenha proposi¢oes vinculadas a esse ndé o mapa sera classificado com Nivel atual
0, caso contrario a verificagdo prossegue em N(a) + 1 até o Nivel 6 ser alcancado. No

decorrer da trajetéria se houver falha na validagao, a classificagao serd realizada em N(a)
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— 1. Em um cenario de aprendizes, recomenda-se a implantacdo do Nivel -1 para etiquetar

tais mapas, caso aparegam.

Os niveis da taxonomia topoldgica sdo organizados conforme Tabela 4. No mesmo
sentido Valerio, Leake e Canas (2008) desenvolveram um estudo que utilizou a mesma
taxonomia para validar mapas de forma automatica, com isso os autores ressaltam que
esse trabalho nao tenta atribuir uma pontuagao absoluta, mas apenas auxiliar o professor
na analise quantitativa da estrutura dos mapas. O resultado desse experimento constatou
que maioria dos mapas desenvolvidos pelos especialistas sao classificados como de alto

nivel, segundo a taxonomia, confirmando o que foi dito em trabalhos anteriores em nosso

estudo.
Tabela 4 — Condic¢oes necessarias para classificar a taxonomia topologica
Level # Conditions by level as indicated in Conditions evaluated by to classify concept map M, which
Caiias, Novak et al. (2006) has concept ¢ and linking phrase / the as nodes of M.
Level -1 No conditions default)
Level 0 At least 4 connected concepts |{f Leoncept } =4
Mostly long concept labels lefault)
Empty linking-phrases lefault)
0 to 1 branching points lefault)
Level 1 More concepts than long concept labels |{L':I:'I’i‘.|i'l'§.‘:||:|r |labeisize  e)<12 } = H':fr}m'qur }-‘2
Half or more missing linking-phrases default)
0 to 1 branching points default)
Level 2 More concepts than long concept labels checked at Level 1
Less than half missing linking-phrases H‘ Hinking Phiase | labelSize I:}'):s I.'}}z Hf : h’f.l.ﬁ.'m.s.;P.fnn.\('}.-" 2
At least 2 branching points ||‘J.l'c.l.l:rL'I::'ngP0inl.s'{.-'l.f} =2
Level 3 No long concept labels Yo eomeept, labelSize ()< 12
No linking-phrases missing Yi : linking Phr ase, labeiSize |:."]:- 0
At least 3 branching points |.'J.l'cmc'hfn;_3Pmnl.s'(.-'l.f}z 3
Less than 3 hierarchy levels default)
Level 4 No long concept labels 1eck
No linking-phrases missing checked at Level 3
At least 5 branching points |pramehing Point n{ M } =5
At least 3 hierarchy levels 3¢ : concept, depth (e, M )= 3
Level § No long concept labels checked at Level 3
No linking-phrases missing checked at Level 3
At least 5 branching points ed at Level 4
At least 3 hierarchy levels 1iecked at Level 4
At least 1 cross-link |( frr‘u‘.f r.uk\(h‘}a 1
Level 6 No long concept labels checked at Level 3
No linking-phrases missing C uZ“.I it Level 3
At least 7 branching points |FJJ canching Point \{ M } =7
At least 3 hierarchy levels checked at Level 4
At least 3 cross-links |c'm5'-s'Lr'nkn'(M } =3
Conditions labeled with (delault) are met if the map fails a condition of a following level.
Conditions labeled with (checked at Level M) are revised at a previous level.

Fonte: Valerio, Leake e Canas (2008)

A anélise dos resultados da pesquisa indicou que a taxonomia topologica desen-
volvida possui um nivel de confiabilidade de moderada a boa, essa afirmacao baseia-se
no percentual de concordancia entre os analisadores (55,7%) e, também, pelo coeficiente

kappa simples (0,4778) com ponderacao linear (0,7215).
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Seguindo nesse cenario de trabalhos colaborativos, Lovati et al. (2017) propds uma
ferramenta de clusterizacao de Mapas Conceituais com o propésito de assistir o professor
no momento de agrupar alunos com niveis cognitivos semelhantes. Com a clusterizagao, o
autor conseguiu encontrar padroes de similaridade entres os mapas que possibilitaria o

agrupamento dos aprendizes conforme retrata o modelo conceitual visto na Figura 14.

Figura 14 — Modelo Conceitual da Fermenta de Clusterizagdo de Mapas Conceituais
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Fonte: Lovati et al. (2017)

Os resultados do estudo apontaram que 90% dos mapas foram classificados de
forma correta, fazendo com que a ferramenta consiga classificar os Mapas Conceituais em

diferentes niveis cognitivos.

Além disso, se fez necessario a compreencao textual das proposicoes e, para essa
lacuna utilizamos o Processamento de Linguagem Natural como apoio a essa compreensao.
Grande parte dos artigos relacionados converte textos de diversas fontes em Mapas
Conceituais, Pérez e Vieira (2005) utilizou essa técnica para desenvolver um protétipo
que realiza a extragdo semiautomatica de textos jornalisticos em mapas. Os referidos
autores utilizaram ferramentas de PLN e o parser PALAVRAS! para realizar a parte
de tokenizacao, analise sintatica e processamento léxico-morfologico. Para validagao foi
realizada a comparacao entre os mapas gerados pela fermenta que utilizavam textos
completos e mapas gerados manualmente por dois voluntérios utilizando resumos desses
textos, os resultados indicaram baixa similaridade, fenémeno explicado pela diferenca

entre os formatos dos textos.

Ja Gaspar et al. (2018) desenvolveu, em sua pesquisa, um protétipo apoiado em
PLN que visa auxiliar o professor na utilizacdo de Mapas Conceituais em sala de aula.
O estudo aborda a construcao de mapas a partir de textos, a comparacao de mapas e
a criacao de mapas de dominio. Essa proposta utiliza metodologias bem embasadas na
literatura e com carga de eficiéncia elevada. A utilizagdo de mapas de referéncia propicia

um ponto de controle na comparacao e na direcao do Mapa Conceitual do aluno. Na

I PALAVRAS ¢é um parsers do projeto VISL (Visual Interactive Syntax Learning), do Institute of

Language and Communication da University of Southern Denmark. O parser tem como entrada um
conjunto de sentengas de um corpus, e retorna como saida a andlise sintatica das sentengas
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Figura 15 visualizamos uma proximidade sensivel entre a avaliagao dos conceitos feita pelo
professor comparada com a ferramenta. A avaliacdo das proposi¢oes teve uma diferenca

expressiva devido aos mapas dos alunos possuirem verbos diferentes.

Figura 15 — Comparacao do Professor versus Comparacao Automatica
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Fonte: Gaspar et al. (2018)

Para o autor, a comparacao automatica entre mapas apresentada no trabalho
mostrou resultados satisfatérios, revelando que o protétipo é confiavel e representa um

espelho do nivel da turma.

3.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Diversos métodos tém sido implementados com o propdésito de facilitar a avaliagao
da aprendizagem por meio de Mapas Conceituais, oportunizando, com isso, a aplicacao
de estratégias computacionais usando PLN. Considerando que essa area da Inteligéncia
Artificial estd em evidéncia conforme cita Gomes (2019), e promove meios diretos para a
utilizacdo de técnicas de processamento de grandes volumes de texto, ao mesmo tempo
que consegue classificar essas informacoes, esses motivos justificam a importancia dada a

esse subitem.

Em nossa pesquisa estruturamos trés grupos especifcos para onde apontamos nossos
esforgos, sdo eles: Relevancia do Tema, onde citamos Gartner (2018) e Gomes (2019),
Processamento de Texto segundo Sette e Martins (2016) e Classificagdo de Texto conforme
menciona os trabalhos de Loper e Bird (2002), Barbosa et al. (2017) e Moro et al. (2018).

Dessa forma, iniciamos esta secao objetivando investigar novos padrdes que susten-
tem a utilizagdo de PLN em nossa Arquitetura. De mais a mais, na Figura 16 percebemos
essa tendencia evidenciada pelo Gartner (2018) em seu anudrio de tecnologias emergentes,

mencionando assistentes virtuais e plataformas de conversagao (em destaque).



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

47

Figura 16 — Tecnologias Emergentes em 2018
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Isso mostra que ha um crescente interesse nessa area de conhecimento. Além disso,

Gomes (2019) em seu estudo realizou levantamento sobre as buscas na base Web of Science

relativas ao tema "processqgamento de linguagem natural', esse levantamento objetivou
9

entender o cenario atual do tema em um contexto mais amplo, em outras palavras, buscou

por "processamento de linguagem natural'em dominios como: direito, linguistica, biomédica,

ciéncia da computagao e engenharias, conforme apresenta a Figura 17.

Figura 17 — Citagoes sobre o topico “natural language processing” por ano
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Fonte: Gomes (2019)
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Sette e Martins (2016) encontraram uma lacuna na literatura relacionada a base
de dados de patentes, com isso buscou em sua pesquisa desenvolver uma metodologia
que coletasse, processasse, analisasse os dados e encontrasse padroes em documentos

relacionados a patentes.

Esse estudo trabalhou fortemente no pré-processamento de texto, tema bastante
discutido em nossa pesquisa, na Figura 18 visualizamos a evolugao do pré-processamento
de 10 patentes apds cada técnica de remocao de caracteres ndo prioritarios como: remogao
de tags, tokenizacao e remocao de stopwords, com resultado notoério na reducao de palavras

apoOs o pré-processamento.

Essas técnicas de normalizacao de textos vao ao encontro da utilizagao de PLN em
proposicoes extraidas de Mapas Conceituais, evidenciando assim a necessidade de seu uso

para aprimorar os algoritmos classificacao textuais.

Figura 18 — Comparacao de quantidades de caracteres
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Fonte: Sette e Martins (2016)

Com relagao a classificagdo de textos, Loper e Bird (2002) discorrem sobre a
documentacao do NLTK em uma proposta mais tedrica, abordando anélise de parsing,
classificagao de textos, tokenizagdo, regras de chunk e probabilidade. Em trabalho seme-

lhante Barbosa et al. (2017) destacou a andlise de sentimento, area de grande interesse na
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mineragao de opiniao.

Ambos os trabalhos abordam métodos especificos de classificar os textos, tema
j4 tratado em nossa pesquisa. E oportuno mencionar que Joachims (2002) recomenda
para a categorizagao de texto o algoritmo de Naive Bayes, retornando a probabilidade da
proposicao A ocorrer, dado o evento em B, levando em consideracao a frequéncia em que

os tokens da proposicao sao apresentados.

Do mesmo modo Méro et al. (2018) preocupou-se com a andlise computacional dos
documentos hospedados na internet em lingua portuguesa, em especial o Reconhecimento
de Entidades Nomeadas — REN que reconhece e classifica pessoas, lugares, organizagoes

ou valores monetéarios.

Na Figura 19 temos um trecho de um tweet onde destacamos algumas Entidades
Nomeadas classificadas, esse destaque é conhecido como anotagao, onde sua classificagao é

chamada de entidade.

Figura 19 — Twitter com destaque para EN
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Fonte: Méro et al. (2018)

O trabalho ainda traz referencial tedrico relacionado a técnicas de pré-processamento
de textos com auxilio de PLN, contudo adiciona aos resultados as métricas de avaliacao

das REN’s referenciadas em spaCy e NLTK dentre outras.

A Tabela 5 mostra uma analise comparativa dos trabalhos mais relevantes que
embasaram essa pesquisa, resgatando os resultados mais significativos ou que trazem
teorias basilares (Aprendizagem Significativa, Mapas Conceituais e Processamento de

Linguagem Natural).
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Tabela 5 — Comparacao dos Trabalhos Relacionados

Processamento

Aprendizagem Mapas de
Trabalhos SPi)gniﬁcat%va Cloncel?tuais Linguagem
Natural
Loper e Bird (2002) - - >
Jesus e Silva (2004) X > -
Pérez e Vieira (2005) - > x
Gowin e Alvarez (2005) - > -
Carvajal, Canas et al. (2006) - X -
Moreira (2006) > - -
Canas et al. (2006) - x -
Ruiz-Moreno et al. (2007) - > -
Valerio, Leake e Canas (2008) - > -
Moraes: et al., (2011) > > >
Martins, Linhares e Reis (2011) x x -
Braathen (2012) > - -
Kowata, Cury e Boeres (2012) - x -
Lemos (2013) X - -
Aguiar e Correia (2013) - > -
Sette e Martins (2016) - - >
Lovati et al. (2017) - X xX
Barbosa et al. (2017) - - xX
Filho ¢ Ferreira (2018) b - -
Gaspar et al. (2018) - > >
Moro et al. (2018) - - >
Gartner (2018) - x
Gomes (2019) - - xX

Fonte: Autoria Propria

Por fim, os trabalhos relacionados tem o objetivo de embasar a pesquisa e encontrar

lacunas na literatura. Em adi¢do, a nossa pesquisa buscou agrupar estudos que fornecessem

subsidio para classificagao de Mapas Conceituais. Encontramos diversas pesquisas nesse

sentido, algumas buscam apenas avaliar a estrutura do mapa, outra desenvolver meto-

dologias de comparagao. Entretanto, nao encontramos trabalhos que agrupem avaliacao

estrutural, taxonomia e andlise de objeto através de recursos computacionais envolvendo

PLN.
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4 Desenvolvimento da Arquitetura Computa-
cional de Classificacao de Mapas Conceitu-

als

A solucao desenvolvida nessa pesquisa representa um conjunto de métodos que
classifica os Mapas Conceituais auxiliando na avaliagdo da cogni¢ao do aluno, essa avaliagao
¢ fundamentada nas proposi¢oes do Mapa Conceitual criado por esse mesmo aluno. O
sistema estrutura uma base de dados especifica baseado em um contetdo proposto previa-
mente, em seguida as proposigoes elaboradas na ferramenta CmapTools sao exportadas
para os modulos da nossa arquitetura, que de forma computacional estrutura, normaliza,
valida, compara, nivela e por fim pontua essas proposicoes, etapas essas identificadas na
Modelagem dos Processos apresentada na Figura 26. Entao, toda essa sequéncia de passos
retorna uma score que auxiliara a identificar o nivel de aprendizado adquirido pelo aluno,

respaldado na qualidade e na organizacao dos conceitos impressos no mapa.

4.1 VISAO GERAL

Com o propésito de apresentar nossa arquitetura, detalharemos todos os processos
contidos nesse projeto organizado da seguinte forma: Iniciamos introduzindo a se¢ao 4.2 —
A Arquitetura, em seguida iniciamos o processo de validacao da Arquitetura com a se¢ao
4.3, logo apods vem o subsecao 4.3.1 - Criacao dos Mapas Conceituais, em seguida 4.3.2
- Exportacao do Arquivo Cmap, posterior a essa etapa iniciamos as argumentagoes da
subsecao 4.3.3 - Base de Dados, mais adiante comecgaremos a tratar a subsecao 4.3.4 -
Geracao dos Arquivos de Entrada, o proximo passo serd realizado na subsecao 4.3.5 - Analise
Geral das Proposicoes utilizando o algoritmo de remontagem, em seguida iniciaremos o
processo da subsecao 4.3.6 - Normalizacdo e Segmentacao de Texto, é nesse momento que
realizamos a tokenizagdo, a remocao dos stopwords e usamos a funcao de stemming, o
processo seguinte ocorre na subse¢ao 4.3.7 - Analise Contextual, nesse momento acontece
a interacao com a Base de Dados e as proposicoes sao validadas, e por fim, as etapas
4.3.8 - Geracao dos Scores e 4.3.9 - Geracao do Nivel da Taxonomia Topologica sao
executadas para concluir todo o processo. Ao final, convalidamos a pesquisa com a se¢ao

4.4 - Resultados para expor as conclusdes da nossa validacgao.
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42 A ARQUITETURA

A modelagem da arquitetura foi dividia em trés grupos conforme ilustrado na
Figura 20. O primeiro grupo representa a fase inicial, remete a criacdo do Mapa Conceitual
através do CmapTools e posterior exportacao do arquivo no formato Outline cmap. O
segundo grupo retrata a estruturacao da base de dados, resultado da compilacao dos textos
do material de apoio, é oportuno explicar que a base de dados sé iniciara sua interagao com
o0 terceiro componente no momento em que o processo do algoritmo de andlise contextual
for iniciado. O terceiro grupo trata da avaliacao das proposi¢oes. Detalharemos a seguir
todo o processo que compde a arquitetura e como ocorre a comunica¢ao entre os grupos

para que a aplicagao funcione de forma adequada.

Figura 20 — Arquitetura do Sistema
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Fonte: Autoria Propria

O Grupo 1 é composto pelo médulo “CmapTools” e responde pela criagao do Mapa
Conceitual (passo 1) e exportagao das proposigoes para o formato Outline cmap (passo 2),
etapa inicial que deve ser executado para se gerar o arquivo de saida. O desenvolvimento
do mapa utiliza a ferramenta CmapTools que por sua vez ja possui a funcao de exportar
o mapa para o formato compativel com nossa arquitetura. E importante explicar que o
Grupo 1 é composto por ferramentas de terceiros, e se trata da tnica parte da arquitetura

que nao utilizou implementagao extra.
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Em seguida, no Grupo 2, ha a estruturacao da base de dados, nessa etapa o
modulo “Base de Dados” retine o material de apoio selecionado pelo especialista que sera
compilando em um arquivo Unico e ranqueado, gerando assim critérios para a validacao
das proposigoes (passo 3). Apds esse estagio, o médulo “Base de Dados” fica em stand-by

aguardando a interagdo com o Gurpo 3.

Por fim, o Grupo 3 é responsavel pela validacao e classificacdo das proposi¢oes, esse
modulo contém 5 interagoes e inicia com o recebimento do arquivo Qutline cmap (passo
4). A recepgao do arquivo é realizada pelo Algoritmo de Remontagem que ird organizar as
informagdes do arquivo em um modelo especifico. Essa “remontagem” planifica o arquivo
para a proxima etapa (passo 5) que realizara validacdo semantica das informagoes e prepara
as proposigoes para a fase seguinte. A Normalizagdo (passo 6) segmenta as proposigoes
rotulando e adicionando atributos no tokens, nesse ponto as proposicoes ganham identidade

permitindo assim a sua validagao junto a base de dados.

Em seguida, o moédulo “Banco de Dados” interage com as proposicoes, nesse
momento o Algoritmo de Andlise Contextual (passo 7) realiza inferéncia no banco de

dados e identifica se a proposicao esta de acordo com as métricas propostas.

E, por dltimo, temos a Geragao dos Scores e Classificacado Topoldgica do Mapa
Conceitual (passo 8), responsavel pela pontuagdao das proposigoes vélidas e invélidas e
posterior classificacdo topolégica. E mister lembra que toda a arquitetura serd detalhada

em na préxima secao.

43 VALIDACAO

A validacao da arquitetura se faz verificando passo-a-passo cada elemento que
a constitui, nas subsec¢des a seguir iremos esmiugar o funcionamento de cada médulo

evidenciando seu funcionamento e realizado as validagdes com dados reais.

4.3.1 Criacao Dos Mapas Conceituais

Perin, Cury e Menezes (2012) constatam em seu trabalho a versatilidade da
utilizacao de Mapas Conceituais - MC, afirmando que é possivel usar essa ferramenta
para trabalhar o conteiido de apenas uma unica aula, uma unidade de um curso, um
capitulo de um livro ou ainda para um programa educacional completo. Partindo desse
principio, iniciamos as explicacoes da nossa arquitetura escolhendo a turma, com 9 alunos,
do Programa de Educagao Tutorial PET/UERN do curso de Graduagao em Ciéncia da

Computacao para elaboragao dos mapas utilizados nesse projeto.

De maneira introdutoéria, elaboramos uma aula para apresentar aos alunos os

conceitos de MC’s, partindo de uma visao holistica e indo até as técnicas de escolha e
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estruturacao das proposigoes. Esse momento serviu para que os aprendizes pudessem tirar
suas duvidas sobre a metodologia e também de como utilizar o CmapTools para construir
seus mapas, é importante ressaltar que o CmapTools implementa uma arquitetura flexivel
com instalagao personalizada. Ao final da aula, todo o material foi disponibilizado para
os alunos, inclusive uma videoaula explicando a instalacao e utilizacao da ferramenta

Cmap Tools em sua versao 6.03.

Além disso, o tema “Processamento de Linguagem Natural” foi escolhido para servir
de base de conhecimento na criagao dos mapas, trés artigos cientificos foram escolhidos
para montar o referencial teérico, e com isso auxiliar os alunos no exercicio. Ao final da
atividade, os alunos foram instruidos a desenvolver o Mapa Conceitual nos moldes da

pesquisa, conforme instrugoes repassadas a cada aluno e contidas no Apéndice A.

4.3.2 Exportacao do Arquivo Cmap

Uma caracteristica importante do C'mapTools é a possibilidade de exportar os
mapas em diversos formatos, possibilitando que a utilizacao das informagoes contidas no
mapa seja utilizada por outras ferramentas. Em nosso trabalho usamos o formato “Outline
do cmap...” em estrutura de topicos visto na Figura 21, esse formato traz um arquivo de
saida identado, semelhante a visualizagao de uma arvore. Na Figura 22 retrata o Mapa

Conceitual utilizado como base para gerar a saida ja mostrada.

Figura 21 — Saida do Mapa Conceitual Base

PLN
Baseada em
Linguagem Natural
Utiliza
Processamento Computacional
Aplica
Tecnicas de Machine Learning
Descobre
Padrdes
Utilizam
Algoritmos Especificos
Através
De abordagems especificas
Categorizadas
Hibrida
que emprega
Algoritmos Especificos
Normaliza
textos
Pontuando
Palavras Frequentes
Que Reflete
Conceitos Importantes
Validado por
Técnicas
Reduzindo
Ambiguidades
Removendo
Stopwords
Utiliza
Aprendizagem Significativa
Baseado em
Mapas Conceituais
Formado por
Proposigdes
Refletem
Nivel Cognitive
Aprimorando
Metodologias em Sala de Aula
utilizande
Técnicas

Fonte: Autoria Propria
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Figura 22 — Mapa Conceitual Base

PLN

Ut“iza/ \Easeada N

Linguagem Natural

Aprendizagem Significativa

Baseado em Utiliza

[ Processamento Camputacional]
Formado por Normaliza Através Aplica
|
textos [ De abordagems especificas] [Tecnlcas de Machine Learning]
\
Refletem Pontuahdo Reduzindo Refmovendo Categorizadas Descobre

[vae| Cogmtwo] [Palavras Frequentes} [Ambnguiﬂades] [Smpwﬂrﬂs] [H,-bndaj

Aprimorando Que Reflete que eerrega Utiljzam
[Metndalogias em Sala de Aula J [Conceltos Importantes] Algoritmos Especificos

Utlizmd& Validjdo por

Técnicas

Fonte: Autoria Propria

4.3.3 Base de Dados

Essa fase é responsavel pela criacao e estruturacao da base de dados, ela servira de
apoio para a busca de contextualidade das proposicoes extraidas dos Mapas Conceituais,
em outras palavras, relacionaremos as proposicoes dos mapas com as informagoes contidas
na base de dados e, através da mineracao de informacoes, o algoritmo indicara se a

proposicao esta de acordo com o contetido programatico ou nao.

Iniciamos esse subitem com a estruturacao do conteido programatico sobre Pro-
cessamento de Linguagem Natural, compilamos os trés artigos em um sé arquivo para
montar a base de dados “Base  NLP”, essa base ¢ isenta de qualquer formatacao, ou
seja, trabalhamos com o texto livre que nao possui nenhum “esquema” para descrever
sua estrutura. Aditivamente criamos uma segunda base de dados para realizar a classifi-
cagao comparativa do contetido das proposicoes, essa base foi construida com trabalhos
relacionados a Sistemas de Informacgao “Base SI”, salientamos, ainda, que a comparacao

mencionada se refere ao conteido das duas bases de dados.

Nesse projeto utilizamos mineracao de dados para identifica e interpretar as in-
formagoes impressas nas proposi¢oes. Em sintese, Madeira (2015) afirma que Mineracao
de Dados é um componente do processo de Descoberta de Conhecimento em Banco
de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD), esse processo engloba as tare-

fas de pré-processamento, voltado a remocao e normalizacdo de dados, e as tarefas de
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pés-processamento a que competem o reconhecimento de padroes e interpretagdo de

modelos.

Para esse experimento adotamos uma abordagem probabilista visando credibilizar
nossos resultados, essa abordagem foi referenciada no livro de Chakrabarti (2002) fun-
damentada no Algoritmo de Naive Bayes, um classificador probabilistico voltado para
textos que utiliza probabilidade condicional, ou seja, infere a probabilidade do evento A
ocorrer, dado o evento em B. Essa abordagem vem sendo muito utilizada hoje em dia
na area de aprendizado de maquina. Para utilizar Naive Bayes precisamos transformar
toda a base de dados em uma lista, essa lista foi dividia em frases, para realizar essa
divisao utilizamos a Biblioteca NLTK do Python juntamente com o corpus Floresta! para
identificar a estrutura das oragoes, sabendo assim onde encerra cada frase. Na Figura 23
exemplificamos como esse framework identifica as oragoes e distingue o “” (ponto final) do
“” (ponto de abreviagao) em destaque na figura, para isso utilizamos um texto sobre a

vida do escritor Vinicius de Moraes.

Figura 23 — Texto com identificacao de abreviagoes

[ ['Marcus V. de Morads nasceu em 1913 no bairro da Gavea, no Rio de Janeiro, filho de
Clodoaldo Pereira da Silva Moraes, funcionario da Prefeitura, poeta e violinista amador, e
Lydia Cruz de Moraes, pianista amadora.', 'Vinicius € o segundo de quatro filhos, Lygia
(1911), Laetitia (1916) e Helius (1918).', 'Mudou-se com a familia para o bairro de
Botafogo em 1916, onde iniciou os seus estudos na Escola Primaria Afranio Peixoto.', 'Desde
ent3o, ja demonstrava interesse em escrever poesias.', 'Em 1922, a sua m3e adoeceu e a
familia de Vinicius mudou-se para a Ilha do Governador, ele e sua irma Lygia permanecendo
com o avd, em Botafogo, para terminar o curso primério.’, 1Marcus V. de Moraes ingressou em
1924 no Colégio Santo Inacio, de padres jesuitas, onde passou a cantar no coral e comegou a
montar pequenas pecas de teatro.', 'Trés anos mais tarde, tornou-se amigo dos irmaos
Haroldo e Paulo Tapajos, com quem comecou a Tazer suas primeiras composicdes e a se
apresentar em festas de amigos.', 'Em 1929, concluiu o gindsio e no ano seguinte, ingressou
na Faculdade de Direito do Catete, hoje Faculdade Nacional de Direito (UFRJ1).', 'Na chamada
"Faculdade do Catete", conheceu e tornou-se amigo do romancista Otavio de Faria, que o
incentivou na vocacdo literdria.’, |'Marcus V. de Moraes |graduou-se em Ciéncias Juridicas e
Sociais em 1933.', 'Através de Otdvio de Faria, comecou a frequentar as reunides da Acdo
Integralista Brasileira, movimento brasileiro de cunho nacionalista, na Livraria do
Schmidt, chegando a se filiar ao mesmo.', 'Participou inclusive de algumas instrucoes das
Milicias Integralistas no Arsenal de Guerra do Caju.', 'Em maio de 1937, publicou seu
Soneto de Katherine Mansfield inédito na revista "Anaué!"', 'n2 15.', |'Foi assinante de
varios documentarios Shell sobre o Integralismo.de carreira.']

Fonte: Autoria Propria

Apos concluida essa etapa, identificamos cada oracao com a respectiva classe do seu
conteudo, isso permitira classificar e ranquear cada proposicao. Na Figura 24 identificamos
(em destaque) cada oragao do conteiido de NLP com sua respectiva classe, isso possibilitara
que, apés o ranqueamento dos conceitos, as proposigoes possam ser comparadas entre as
classes NLP e SI.

1

Floresta Sintdctica é um agrupamento de frases (corpus) analisadas morfoldgica e sintaticamente, e
possui cerca de 6,7 milhoes de palavras analisadas.
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Figura 24 — Trecho da Base de Dados NLP classificada e dividia em frases

[

[{'classe': 'nlp', 'frase': '3.'},|{'classe': ‘nlp’, 'frase':l‘Extracéo de Termos Candidatos a
Conceitos A extracdo de termos pode ser feita segundo trés abordagens: linguistica, estatistica
e hibrida.'}, {'classe': 'nlp', 'frase': 'A abordagem linguistica faz uso de um nivel
avan¢ado de processamento linguistico, que geralmente envolve a identificacdo da organizacao
das frases dos textos (corpus) sintaticamente.'}, {'classe': 'nlp', 'frase': 'Para essa
analise utilizam-se programas de computador denominados parsers que fazem anotacdo sintadtica,
e ocasionalmente também semdntica, de maneira automatica.'}, {'classe': 'nlp’, 'frase': 'A
partir da anotacdo feita pelo parser, outros programas utilizam essas anotags (geralmente
descritas em arquivos XML) como input adicional para a tarefa de identificacdo dos termos
candidatos a conceitos de uma ontologia.'}, {'classe': 'nlp', 'frase': 'Uma informacdo
linguistica relevante para extrair automaticamente os termos de um corpus é a identificacao
dos sintagmas nominais, isso permite a extracdo apenas de unidades de sentido previamente
identificadas pelo parser.'}, {'classe': 'nlp', 'frase': 'Um sintagma nominal & um conjunto de
palavras que exerce a mesma funcdo gramatical que um substantivo.'}, {'classe': 'nlp',
‘frase': 'Segundo (Kuramoto, 2002), ao contrario das palavras isoladas cujo significado
depende fortemente do contexto, sintagmas nominais tendem a permanecer com o mesmo significado
.}, 1'classe': 'nlp', 'frase': 'Na abordagem estatistica os candidatos a termos sdo extraidos
segundo uma andlise da sua frequéncia de ocorréncia no corpus.'}, {'classe': 'nlp', 'frase':
'Existem ferramentas especificas que utilizam essa abordagem, por exemplo, o NSP - Ngrams
Statistic Package (Banberjee, 2003), que possui um conjunto de programas que realizam a tarefa
de extracdo de termos de um corpus de maneira totalmente estatistica.'}, {'classe': 'nlp’,
‘frase': 'Esse método de Ngrams extrai termos composto por um nero fixo de palavras.'},

Fonte: Autoria Prépria

Cada proposicao ¢ dividida em tokens e os tokens sao ranqueados, nessa classificagao
todos os sinais de pontuagoes sdo descartados para fins de validacao. Na Figura 25 temos
uma amostra do ranqueamento da base de dados “Base NLP”, essa classificagdo leva em
consideracao a frequéncia em que a palavra é encontrada no contetido, Muller, Granatyr e
Lessing (2015) afirmam que as sentengas mais importantes sdo aquelas em que os termos
mais frequentes aparecem em maior quantidade dentro de uma mesma oragao. Gongalves
(2012) fez um comparativo relevante sobre a frequéncia de palavras em textos, o autor
afirma em seu estudo que “A presenca do termo ‘Pelé’ aumenta em 5 vezes a chance de

ocorréncia dos termos ‘Copa’ e ‘1970’

Figura 25 — Trecho da Base de Dados Ranqueada

{'nlp': {"3": 2, ".": 163, 'extracdo': 17, 'termos': 18, 'candidatos': 3, 'conceitos': 4,
'pode’': 8, 'ser': 14, 'feita': 4, 'segundo': 4, 'trés': 2, 'abordagens': 5, ':': 64,
'linguistica': 12, ",': 252, 'estatistica': 7, 'hibrida': 2, 'abordagem': 12, 'faz': 3, 'uso':
13, 'nivel': 2, 'avancado': 1, 'processamento': 17, 'linguistico': 1, 'geralmente': 3,
‘envolve': 1, 'identificacdo': 5, 'organizacado': 1, 'frases': 1, 'textos': 12, '(': 5@,
‘corpus': 8, ')': 50, 'sintaticamente': 1, 'analise': 21, ‘'utilizam-se': 1, 'programas': 5,
‘computador’: 4, 'denominados’: 1, ‘parsers': 1, ‘fazem': 3, 'anota¢do': 3, 'sintatica': 6,
'ocasionalmente’': 1, 'semantica': 7, 'maneira’: 2, 'automatica': 5, 'partir': 2, 'parser': 4,
'outros': 3, 'utilizam': 2, 'anota¢s': 1, 'descritas’': 1, 'arquivos': 1, 'xml': 1, 'input': 1,
'adicional': 1, 'tarefa': 4, 'ontologia': 2, 'informacdo': 4, 'relevante': 4, 'extrair': 2,
‘automaticamente': 1, "é': 47, 'sintagmas': 5, 'nominais': 4, 'permite': 1, 'apenas': 3,
‘unidades': 3, 'sentide': 5, 'previamente': 1, 'identificadas': 1, 'sintagma': 1, 'nominal’:
2, 'conjunto': 3, ‘palavras': 208, ‘exerce': 1, 'mesma‘': 1, ‘'funcdo': 2, 'gramatical': 2,
'substantivo': 2, 'kuramoto': 1, '2002': 1, 'contrario': 2, 'isoladas': 1, 'cujo': 1,
'significado': 4, 'depende': 1, 'fortemente': 1, 'contexto': 8, 'tendem': 1, 'permanecer': 1,
'extraidos': 4, 'frequéncia': 1, 'ocorréncia': 1, 'existem': 2, 'ferramentas': 23,
‘especificas': 1, 'exemplo': 13, 'nsp': 2, '-': 1, 'ngrams': 2, 'statistic': 1, 'package': 1,

Fonte: Autoria Propria
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4.3.4 Geracao dds Arquivos de Entrada

E conveniente evidenciar que o fluxo da informacdo apartir desse momento é mais
complexo e merece uma atencdo mais detalhada, para isso derivamos a Arquitetura do
Sistema mostrada na Figura 20 com uma visao interna dos processos, pensando que dessa
forma seja mais didatica a apresentagao de cada algoritmo. Na Figura 26 apresentamos
os processos detalhados da nossa arquitetura, desde da exportagao do arquivo de saida,
passando pela estruturagao da base de dados, continuando pelo arquivo remontado, em
seguida passando pelo processo de normalizacao e classificagdo semantica, apds essa etapa
a interacao com a base de dados e realizada e a andlise contextual é efetivada e, por ultimo,

realiza-se a geracao dos scores e validagao da taxonomia topoldgica.

Figura 26 — Modelagem dos Processos

s
e

Remogio
Stopiwords

Stimming

Arquivo
Remontado

Andlise
Topoldgica

Classificagdo Semantica
[Presenca de wWebo de
Ligagda)

Processos

Geragio de Geragio de
Scores Srores
Positivos Megativos

Proposigies
ser Werbo

Froposighes
com Yerbo

Banco de Dados

Proposicies

Andlise
Contextual

Proposigdes
Invilidas

Fonte: Autoria Propria

Ainda além, vimos a possibilidade de estruturar melhor o arquivo de saida exportado
do CmapTools, adicionando caracteristicas para melhorar a analise das proposicoes. A
Figura 27 remonta as proposi¢des, seguindo o formato: Nivel | Conceito 1 | Verbo de
Ligacao | Conceito 2, deste modo conseguimos trabalhar cada proposi¢ao individualmente.
Da mesma forma, também incluimos o nivel onde a proposi¢ao se encontra no grafo,
facilitando a identificacdo da diferenciacdo progressiva nas fases posteriores. E oportuno
explicar que a estrutura de um Mapa Conceitual remeta ao conceito de grafos, onde seus

conceitos se relacionam graficamente e os verbos de ligacao representam as arestas, segundo
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Lamas et al. (2005) a concepcao grafica de um MC pode ser definida como uma estrutura

matematica denominada grafo.

Figura 27 — Arquivo de Saida “remontado”

Ne | PLN | Baseada | Linguagem Natural

Ne | PLN | Utiliza | Aprendizagem Significativa

N1 | Linguagem Natural | Utiliza | Processamento Computacional

N2 | Processamento Computacional | Aplica | Tecnicas de Machine Learning
N2 | Processamento Computacional | Através | De abordagems especificas
N2 | Processamento Computacional | Mormaliza | textos

N3 | Tecnicas de Machine Learning | Descobre | Padrdes

N4 | Padrdes | Utilizam | Algoritmos Especificos

N3 | De abordagems especificas | Categorizadas | Hibrida

N4 | Hibrida | que emprega | Algoritmos Especificos

N3 | textos | Pontuando | Palavras Frequentes

N3 | textos | Reduzindo | Ambiguidades

N3 | textos | Removendo | Stopwords

N4 | Palavras Freguentes | Que Reflete | Conceitos Importantes

NS | Conceitos Importantes | Validado por | Técnicas

N1 | Aprendizagem Significativa | Utiliza | Mapas Conceituais

N2 | Mapas Conceituais | Formado por | Proposicdes

N3 | Proposicdes | Refletem | Nivel Cognitivo

N4 | Nivel Cognitivo | Aprimorando | Metodologias em Sala de Aula

N5 | Metodologias em Sala de Aula | Baseada | Técnicas

Fonte: Autoria Prépria

Os arquivos de entrada refletem o resultado da manipulacao das informagoes que
foram inseridas inicialmente no mapa. Com a saida do Mapa Conceitual Base o algoritmo
percorre cada linha e armazena o conceito. Para realizar a travessia em toda a arvore,
nossa arquitetura faz uso de técnicas de busca em profundidade, selecionando o primeiro
conceito do arquivo de saida do Mapa Conceitual Base (Figura 21) como né raiz, pois no
momento da geragao do arquivo o né raiz é gravado na primeira linha. Apds percorrer
todos a arvore, ¢ gerado o arquivo de saida “remontado” com a reorganizacao em linha de

cada proposi¢ao do mapa.

4.3.5 Analise Geral das Proposicoes

Para andlise das proposigoes Kowata, Cury e Boeres (2012) destacam abordagens
diferentes a depender das caracteristicas empregadas nos textos, para tanto existem os
Métodos Linguisticos que se utilizam de técnicas de linguistica computacional como anélise
morfolégica, sintatica, semantica, pragmatica e do discurso. J& os Métodos Estatisticos sao
apoiados em indicios quantitativos, com mais énfase em andlise de frequéncia de repeticao
de termos ou referéncias de palavras, modelos estatisticos para definir peso que indica a
relevancia da palavra em um grupo de documentos e, por fim, técnicas voltadas a conjunto

de documentos (clusterizac¢ao). Por conseguinte, os Métodos Hibridos combinam técnicas
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linguisticas, técnicas de aprendizagem de maquina e técnicas estatisticas, dessa forma néao

se consegue definir qual abordagem predomina.

Salienta-se ainda, que na realizagao desse trabalho utilizamos métodos hibridos
para validar as proposicoes. Apds a analise do arquivo de saida “remontado” mencionado
na Figura 27, nosso algoritmo de validac¢ao identificava se a estrutura de cada proposi¢ao
segue o padrao Conceito 1 | Verbo de Ligacao | Conceito 2, essa validagdo reconhece
apenas se o espago estd preenchido, para esse momento nenhuma anélise mais apurada ¢é
realizada, caso o algoritmo encontre alguma proposicao que nao esteja de acordo com a
estrutura mencionada, esse proposicao ¢ descartada da contagem dos scores. Na Figura
28 visualizamos a saida da analise supracitada, porém como todos os mapas analisados
estavam com a estrutura correta tivemos que simular o erro na supressao da palavra passe

(em destaque).

Figura 28 — Arquivo de Saida “remontado” sem a palavra passe

N@ | PLN | Baseada em | Linguagem Natural

N@ | PLN | Utiliza | Aprendizagem Significativa

N1 | Linguagem Natural | Utiliza | Processamento Computacional
[N2 | Processamento Computacional | | De abordagems especificas
N2 | Processamento Computacional | Aplica | Tecnicas de Machine Learning
N2 | Processamento Computacional | Normaliza | textos

N3 | De abordagems especificas | Categorizadas | Hibrida

N4 | Hibrida | que emprega | Algoritmos Especificos

N3 | Tecnicas de Machine Learning | Descobre | Padrdes

N4 | Padrdes | Utilizam | Algoritmos Especificos

N3 | textos | Pontuando | Palavras Frequentes

N3 | textos | Reduzindo | Ambiguidades

N3 | textos | Removendo | Stopwords

N4 | Palavras Frequentes | Que Reflete | Conceitos Importantes
N5 | Conceitos Importantes | Validado por | Técnicas

N1 | Aprendizagem Significativa | Baseado em | Mapas Conceituais
N2 | Mapas Conceituais | Formado por | Proposicdes

N3 | Proposicdes | Refletem | Nivel Cognitivo

N4 | Nivel Cognitivo | Aprimorando | Metodologias em Sala de Aula
N5 | Metodologias em Sala de Aula | Utilizando | Técnicas

Fonte: Autoria Propria

Em seguida, as proposi¢oes selecionadas conforme norma anterior serdo agrupadas
do ponto de vista semantico. Essa validagao leva em consideracao se palavra passe ¢é
classificada semanticamente como verbo. A inexisténcia do termo de ligagao inibe a
compreensao da relagdo entre os conceitos, produzindo um mapa limitado com uma

mensagem incompleta, onde sua estrutura nao podera ser classificada como proposicao.

A forma de validacao dos verbos descreveremos mais adiante, nos limitaremos nesse
topico a retratar as saidas tratadas pela arquitetura. Na Figura 29 visualizamos a saida

do mapa produzido pelo aluno Alfa (nome sugestivo), nessa imagem sdo organizadas 27
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proposicoes, da mesma forma na Figura 30 reclassificamos as proposicoes e extraimos

apenas as que continham a palavra passe nao classificada semanticamente como verbo.

Figura 29 — Arquivo de Saida do aluno Alfa

Ne | Processamento de linguagem natural | dedica-se | Desnvolver sistemas operacionais
Né | Processamento de linguagem natural | Sub-drea | Inteligéncia Artificial
N1 | Desnvolver sistemas operacionais | Entender | Através do pre-processamento
N1 | Desnvolver sistemas operacionais | Entender | Seres humanos

N2 | Através do pre-processamento | Verificando | Estrutura da lingua

N3 | Estrutura da lingua | Reduzindo | Vocabulédrio

N4 | Vocabuldrio | Utilizando | Correcdo ortografica

N4 | Vocabuldrio | Utilizando | Normalizacdo

N4 | Vocabulario | Utilizando | Remoc3o de numerais

N4 | Vocabuldrio | Utilizando | Remocdo de stopwords

N4 | Vocabulario | Utilizando | Stemizacdo e lematizacdo

N5 | Remoc3o de stopwords | Remove | Palavras frequentes

N5 | Stemizacdo e lematizagdo | Reduz | Palavra ao radical

N5 | Stemizacdo e lematizac3o | Reduz | Palavra aoc seu lema

N1 | Inteligéncia Artificial | Estuda | Capacidade da miguina

N2 | Capacidade da miquina | Entender | Através do pre-processamento

N2 | Capacidade da miguina | Entender | Seres humanos

N3 | Através do pre-processamento | Verificando | Estrutura da lingua

N4 | Estrutura da lingua | Reduzindo | Vocabulirio

N5 | Vocabuldrio | Utilizande | Correcdo ortogrifica

NS | Vocabulario | Utilizando | Normalizacdo

N5 | Vocabuldrio | Utilizando | Remocdo de numerais

NS | Vocabuldrio | Utilizando | Remogdo de stopwords

N5 | Vocabuldrio | Utilizando | Stemizacdo e lematizacdo

N6 | Remoc3o de stopwords | Remove | Palavras frequentes

N6 | Stemizac3o e lematizacdo | Reduz | Palavra ao radical

N6 | Stemizacdo e lematizagdo | Reduz | Palavra ac seu lema

Fonte: Autoria Prépria

Figura 30 — Classificagdo Semantica do aluno Alfa

------ .:Prosicdes que ndo possuem verbo classificado semdnticamente:. -------

['N@ | Processamento de linguagem natural | dedica-se | Desnvolver sistemas
'operacionaisin',
'N@ | Processamento de linguagem natural | Sub-area | Inteligéncia '
"Artificial\n',
'"N5 | Remocdo de stopwords | Remove | Palavras freguentesi\n',
'M6 | Remoc3o de stopwords | Remove | Palavras frequentes\n']

Fonte: Autoria Prépria

Para a classificacao dos verbos de ligacao, ha a necessidade de se identificar as
tags utilizadas pela biblioteca spaCy para mapear semanticamente as partes dos discursos,
na Tabela 6 elencamos todas as tags utilizadas pela biblioteca spaCy para esse servigo.
Ressaltamos, ainda, que para essa classificacao a biblioteca utiliza o esquema de dependéncia

universal que marca as principais categorias do discurso?.

2 Disponivel em: https://universaldependencies.org/u/pos/
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Tabela 6 — Tags da Biblioteca spaCy

Part of Speech - POS  Descricao Exemplos
_ grande, velho, verde,
ADJ adjetivo incompreensivel, primeiro
ADP aposicao em, para, durante
1 muito, amanha, para baixo,
ADV advérbio onde, 14
s é, tem (feito), vai (faz),
AUX auxiliar deve (faz)
CONJ conjuncao e, ou, mas
CCONJ COnJUNLao e, ou, mas
coordenativa
DET determinante um, o
INTJ interjeicao ai, bravo, ola
NOUN substantivo garota, gato, arvore, ar,
beleza
1, 2017, um, setenta e sete,
NUM numeral IV, MMXIV
PART particula nao
Eu, vocé, ele, ela, eu,
PRON pronome eles mesmos, alguém
. Mary, John, Londres,
PROPN nome proprio OTAN, HBO
PUNCT pontuagao 5 ()7
SCONJ Sﬁigil(li?ﬁzga se, enquanto isso
SYM simbolo $7%7 §7 @7 +7 EREEE :)
VERB verbo correr, Correr, correr,
comer, comer, comer
X de outros sfpksdpsxmsa
SPACE espaco

Fonte: Autoria Prépria

Percebemos que na Figura 31 alguns verbos nao foram classificados de forma
correta, isso reflete o modelo “pt_core_news sm”3 da biblioteca spaCy, esse pacote do
Python usa modelos neurais para marcacao, analise e reconhecimento de entidades, seu
desempenho pode trazer certa deficiéncia em alguns géneros como texto em midias sociais,
porém sua acuricia gira em torno de 88% e sua precisio refere-se as anotacoes "padrao
prata'no corpus do WikiNER*.

3
4

Disponivel em: https://github.com/explosion/spaCy-models/releases/ /tag/pt.ore,ewssm — 2.1.0
WikiNER séao bases de dados formadas por artigos oriundo da Wikipedia disponiveis em nove idiomas,
Alemao, Espanhol, Holandés, Polonés, Portugués, Inglés, Francés, Italiano e Russo.
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Para compreender melhor a classificacao dada a essas proposigoes, analisamos
individualmente (em destaque) na Figura 31 cada classifica¢gdo da palavra candidata a

verbo para entender como se deu essa avaliacao.

Figura 31 — Classificagdo Semantica erronea dos verbos do aluno Alfa

[("Processamento’, "MOUN"), ('de’, "ADP"), ("linguagem', "NOUN'), ("natural’,
'AD1"), |("dedica-se”, 'PROPN')|, ( 'Desnvolver”, "PROPN"), ('sistemas®, "NOUN")]

[('Processamento’, ‘MOUN'), ('de’, "ADP'), ("linguagem', "MOUN'), (‘natural’,
"ADJ'), ('Sub-&rea’, 'NOUN'), ('Inteligdncia’, 'PROPN')]

[("Remogdo", "MOUN'), ('de’, "ADP'), ( stopwords®, "NOUN'), |( Remove®, "PROPN")|
(*Palavras®, "PROPN'), ('freguentes’, "AD]")]

[('Remocdo’, "NOUN'), ('de', 'ADP'), ('stopwords’, 'NOUN'), |('Remove', 'PROPN")
('Palavras", "PROPN'), ('freguentes”’, AD]}]'

Fonte: Autoria Prépria

Em contraponto, destacamos na Figura 32 as proposi¢oes que nosso algoritmo
classificou como corretas, analisando esses destaques podemos constatar que 100% das
classificagoes foram corretas, atingindo o maximo de acuracia. Para um entendimento mais

apurado, incluimos todas as classificagoes realizadas pela nossa arquitetura no Apéndice

B.
Figura 32 — Classificagdo Semantica correta dos verbos do aluno Alfa

[("através®, "ADV'), (‘do’, 'DET"), ('pre-processamento’, NOUN'), ("estrutura®, "NOUN'), ('da’, "ADP'), ('lingua’, "NOUN')]
[("estrutura®, 'NOUN'), ('da’, "ADP'), ('lingua’, 'NOUN'), |('reduzindo®, 'VERB')| ('vocabuldrio®, 'NOUN')]

[("vocabuldrio®, 'NOUN'), ((‘utilizando', °"VERB'), ("correcdo’, "NOUN'), ('ortografica', 'ADI'})]

[(*vocabulario®, "NOUN'), |(‘utilizando', *VER8')[, (normalizacdo’, 'NOUN')]

[(*vocabulario®, "NOUN'), [(*utilizando’, 'VERB'), ('remogdo’, NOUN'), ('de’, "ADP'), ('numerais’, 'MOUN')]

[(*vocabulario®, *NOUN'), [(*utilizando’, "VERB'), (‘remogio’, "NOUN'), (‘de’, "ADP'), (‘stopwords’, "NOUN')]

[(*vocabulario®, "NOUN'), [(*utilizando’, "VERB'), (’stemizacdo’, 'HOUN'), ('e’, 'CCONI'), ('lematizacio’, 'NOUN')]

[(*stemizac3o', "NOUN'), ('e', 'CCON]'), ('lematizacdo’, 'MOUN'),|('reduz’, 'VERB'), ('palavra’, 'NOUN'), ('a', 'ADP'), ('o', 'DET'), ('radical’, "NOUN')]
[(*stemizacdo', "NOUN'), (‘e’, "CCONI'), ('lematizacdo’, 'MOUN'),(('reduz’, 'VERB')| ('palavra’, 'NOUN'), ('a’, 'ADP'), ('o', 'DET'), ('seu’, 'DET'), ('lema’, "NOUN’)]
[(*inteligéncia‘, 'MOUN'), ('artificial®, 'ADJ'), [‘estuda’, 'VERB')|, ('capacidade’, 'NOUN'), ('da‘, "ADP'), ('miquina’, 'MOUN')]

[(‘capacidade’, 'NOUN'), ('da‘, "ADP'), (‘maquina‘, 'NOUN'), |('entender', 'VERB')| (‘através', *ADV'), ('de‘, ‘DET'), ('pre-processamento’, 'NOUN')]
[(*capacidade’, "NOUN'), ('da‘, "ADP'), (°miquina‘, 'NOUN'), [(‘entender’, "VERB'), ('seres’, 'NOUN'), ('humanos’, 'AD]')]

[(*através', 'ADV'), ('do’, 'DET'), ('pre-processamento’, 'NOUN'), |(“verificando®, "VERB')| ('estrutura‘, 'NOUN'), ('da’, "ADP'), ('lingua’, "NOUN')]
[("estrutura®, "HOUN'), ('da’, "ADP'), ('lingua’, 'NOUN'), |('reduzindo®, 'VERB")| (“vocabuldrio®, "HOUN')]

[("vocabuldrio®, 'NOUN'), ('utilizando®, ‘VERB')| ('correcdo’, "NOUN®), (‘ortografica’, "AD]")]

[("vocabuldrio®, "NOUN'), |(‘utilizando’, °"VERB'){ ("normalizacdo’, 'NOUN')]

[("vocabuldrio®, "NOUN'), |('utilizando', °"VERB')| ("remocdo’, 'NOUN'), ('de’, "ADP'), (‘'numerais', "MOUN')]

[(*vocabulario®, "NOUN'), |('utilizando’, "VERB')| (‘remocdo’, 'NOUN'), ('de’, "ADP'), ('stopwords’, "NOUN')]

[(*vocabularie®, 'NOUN‘), ("stemizagdo’, 'NOUN'), ('e’, 'CCONI'), ('lematizagdo’, 'NOUN')]

[(*stemizacdo’, 'NOUN'), ('e’, 'CCONI'), ('lematizacdo’, 'MOUN'),[('reduz’, 'VERB')| ('palavra’, 'NOUN'), (‘a’, 'ADP'), ('o’, 'DET'), ('radical’, 'NOUN')]

[(*stemizacdo', 'NOUN'), ('e', 'CCON]'), ('lematizacdo’, 'MOUN'),|('reduz’, 'VERB')| ('palavra’, 'NOUN'), ('a', 'ADP'), ('o", 'DET'), ('seu’, 'DET'), ('lema’, "NOUN'}]

Fonte: Autoria Propria
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Apos a validacao semantica, buscou-se entender de forma contextual as proposicoes,
e para isso havia a necessidade de comparar as proposi¢oes criadas pelos alunos com o

conteiido exposto no material de apoio.

Populamos a base de dados com o contetido de apoio disponibilizado para os alunos,
esse material continha uma compilagao de trés textos académicos sobre Processamento
de Linguagem Natural, nesse contexto, comparamos as proposicoes validadas no passo
anterior com as relagoes contextuais do banco de dados. No subitem 4.3.3 detalhamos

sobre a montagem da base de dados e as comparagoes realizadas.

4.3.6 Normalizacdao e Segmentacao de Texto

Nesse momento, nossa solugao importa o arquivo gerado no passo anterior e
identifica cada um dos elementos que formam a proposicao, esses elementos sdo chamados
de tokens. Cada token representa um objeto especifico, podendo ser uma palavra, um
nimero e/ou sinais de pontuagdo, com isso o algoritmo reconhece e individualiza cada
token, dessa forma ha a possibilidade de trabalhar cada trecho e identificar a relevancia
do token para a proposicao. Na Figura 33 tokenizamos todo o mapa do Aluno Alfa e
transformamos em uma lista, com isso melhora-se o processamento e cria-se uma tabela

de valores para as proximas etapas.

Figura 33 — Tokeniza¢io do mapa do Aluno Alfa

['Processamento', 'de', 'linguagem', 'natural', 'dedica-se', 'Desnvolver', 'sistemas',
'operacionais', 'Processamento’, 'de', 'linguagem', 'natural', 'Sub-area’,
'Inteligéncia’, 'Artificial', 'Desnvolver', 'sistemas', 'operacionais', 'Entender',
'Através', 'do', 'pre-processamento’, 'Desnvolver', 'sistemas', 'operacionais'

> El El 3 El 2
‘Entender', 'Seres’', 'humanos', 'Através', 'do', ‘pre-processamento’, ‘Verificando’,
'Estrutura’, 'da’', 'lingua‘’, 'Estrutura’, ‘da‘, 'lingua’, 'Reduzindo’, 'Vocabulario',
'"Vocabulario', 'Utilizande', 'Correcdo', 'ortografica', 'Vocabulérie', 'Utilizande',
'Normalizacdo', 'Vocabulirio', 'Utilizando’', °"Remocdo’, 'de', 'numerais’,
'Vocabulario', 'Utilizando', ‘Remocdo’, 'de', 'stopwords', 'Vocabulario', 'Utilizando',

'Stemizacdo', 'e', 'lematizacdo', 'Remocao', 'de', 'stopwords', "Remove', 'Palavras’,

'frequentes', "Stemizacdo', 'e', 'lematizacdo', 'Reduz', 'Palavra’, 'aec', 'radical’,
‘Stemizacao”, *

e', 'lematizacao’', ‘Reduz’, ‘Palavra’, 'aoc', ‘seu’, ‘lema‘,
'Inteligéncia’, 'Artificial', "Estuda', 'Capacidade', 'da', 'maquina', 'Capacidade',
'da’, 'maquina’, 'Entender', 'Através', 'do', 'pre-processamento’, 'Capacidade’, 'da’,
‘maguina’, ‘Entender’', ‘Seres', 'humanos', ‘Através’', ‘'do’, 'pre-processamento’,
'Verificando', 'Estrutura', 'da', 'lingua', 'Estrutura', 'da', 'lingua', 'Reduzindo’,
'"Vocabulario', "Vocabulario', ‘"Utilizando', 'Correcdo’, 'ortografica', 'Vocabulario',
'Utilizando’, "Normalizacao', "Vocabulario', 'Utilizando', 'Remocdo’, 'de', 'numerais’,
'Wocabulario', 'Utilizando', 'Remocdo’, "de', 'stopwords', 'Vocabulédrio',
'Utilizando’, "Stemizacdo', 'e"', '"lematizacdc’, 'Remocdo’, 'de', 'stopwords',
'"Remove", 'Palavras', 'frequentes', 'Stemizacdo', 'e', 'lematizacdo', 'Reduz’,
'Palavra', 'ao', 'radical', 'Stemizacdo', 'e', 'lematizacdo', 'Reduz’, 'Palavra’,

ao', 'seu', 'lema']
Fonte: Autoria Prépria
E oportuno salientar que é nessa fase onde as palavras consideradas desnecessarias

sao eliminadas, esses tokens nao possuem relevancia seméntica no contexto em que existem,

por isso sao removidos na fase de pré-processamento. Na Figura 34, utilizamos a fungao
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Stopwords do NLTK para remover os tokens irrelevantes e, na Figura 35, disponibilizamos

a lista de Stop Words do corpus Floresta utilizadas nesse experimento.
Figura 34 — Remocao dos Stop Words do mapa do Aluno Alfa

["Processamento', 'linguagem', 'natural', 'dedica-se', 'Desnvolver', 'sistemas’,
'operacionais’', 'Processamento’, ‘'linguagem’', ‘natural’, 'Sub-drea’, 'Inteligéncia’
'Artificial', 'Desnvolver', 'sistemas', 'operacionais', 'Entender', ‘Através',
'pre-processamento’, ‘Desnvolver', ‘sistemas', ‘operacionais’, 'Entender', ‘Seres’,
"humanos', 'Através', 'pre-processamento', 'Verificande', 'Estrutura’, 'lingua‘,
'"Estrutura’, "lingua', 'Reduzindo’, 'Vocabularieo', 'Vocabularie', 'Utilizando',
'Correcao’, 'ortografica', 'Vocabulario', 'Utilizando', "Normalizacado', 'Vocabulario',
'Utilizande', 'Remogdc', 'numerais', 'Vocabularieo', 'Utilizando', 'Remocdoc’,
'stopwords', 'Vocabulario', 'Utilizando', 'Stemizacdo', 'lematizacdo', 'Remocdo’,
'stopwords', 'Remove', 'Palavras', 'frequentes', 'Stemizacdo', 'lematizacdo’, 'Reduz’,
‘Palavra’, 'radical', 'Stemizacdo’, ‘'lematizacdc’, 'Reduz', ‘Palavra’, 'lema‘,
'Inteligéncia’, 'Artificial', 'Estuda’, 'Capacidade', 'maquina‘’, ‘'Capacidade’,
‘maquina’, 'Entender', 'Através', 'pre-processamento’, 'Capacidade’', 'maquina’,
'Entender', 'Seres', 'humanos', 'Através', 'pre-processamento’, 'Verificando',
'Estrutura’, 'lingua', 'Estrutura', 'lingua', 'Reduzindo', 'Vocabulario',
'"Vocabulario', 'Utilizando', 'Correc¢ado', 'ortografica', "Vocabulario', 'Utilizando',
'Normalizacdo', 'Vocabulario', 'Utilizando', 'Remocdo', 'numerais', "Vocabulario',
'Utilizando', 'Remocdeo’, 'stopwords', 'Vocabularie', 'Utilizande', 'Stemizacdo’,
‘lematizacdo’', 'Remocdc’, 'stopwords’', 'Remove’, ‘Palavras', ‘frequentes’,
‘Stemizacdo', 'lematizacdo', 'Reduz’, 'Palavra‘’, ‘radical’', ‘Stemizacdo’,
‘lematizacdo’, 'Reduz', 'Palavra', 'lema']

3

Fonte: Autoria Propria

Figura 35 — Lista dos Stop Words do corpus Floresta

['de', 'a', 'o"', "'que', 'e', 'do', 'da’, 'em', 'um', ‘para’', 'com', 'ndo', 'uma', ‘os'
'no', 'se', 'ma', 'por', 'mais', 'as', 'dos', 'como', 'mas', 'ao', 'ele', 'das’', 'a'
'seu', "sua', 'ou', 'quando’', "muite’, 'nos', 'ja', 'eu', 'também', 'sé', 'pelo’,
'pela’, 'até', 'isso', 'ela', 'entre', 'depois', 'sem', 'mesmo', 'aos', 'seus',
'quem’', 'nas’', 'me', 'esse', 'eles', 'vocé', 'essa', 'num', 'nem', 'suas', 'meu’,
‘as', 'minha’', 'numa', ‘pelos’', 'elas', 'qual’', 'nés', 'lhe', ‘'deles', 'essas’,
'esses', 'pelas', 'este', 'dele', 'tu', 'te', 'vocés', 'vos', 'lhes', 'meus',
‘minhas’, "teu', 'tua', 'teus’', 'tuas', 'nosso’, 'nossa’', 'nossos’', 'nossas’', ‘'dela’,
'delas', 'esta', 'estes', 'estas', 'aquele', 'aquela', 'aqueles', 'aquelas', 'isto',
‘aquilo’, 'estou’, 'esta’, ‘'estamos’, 'estdo’, 'estive', 'esteve', 'estivemos®,
'estiveram', 'estava', 'estdvamos', 'estavam', 'estivera', 'estivéramos', 'esteja’',
‘estejamos’', 'estejam', 'estivesse', 'estivéssemos', 'estivessem', 'estiver',
'estivermos', 'estiverem', 'hei', 'ha', 'havemos', 'hdo', 'houve', 'houvemos',
'houveram', ‘'houvera', 'houvéramos', 'haja', 'hajamos', ‘'hajam', 'houvesse',
'houvéssemos', "houvessem', 'houver', 'houvermos', 'houverem', 'houverei', 'houvera',
‘houveremos', 'houverdo', 'houveria', 'houveriamos', 'houveriam', ‘sou', ‘somos’,
'sdo', 'era', 'éramos', 'eram', 'fui', 'foi', 'fomos', 'foram', 'fora', 'foéramos’,
‘seja’, 'sejamos', 'sejam', ‘fosse’', 'fdssemos', ‘fossem’', 'for', 'formos', 'forem',
'serei', 'sera', 'seremos', 'serdo', 'seria', 'seriamos', 'seriam', 'tenho', 'tem’,
"temos', 'tém', 'tinha’, 'tinhamos’', 'tinham', ‘tive', 'teve', "tivemos', ‘"tiveram’',
'tivera', 'tivéramos', 'tenha', 'tenhamos', 'tenham', 'tivesse', 'tivéssemos',
‘tivessem', 'tiver’, ‘tivermos’, 'tiverem’, 'terei’, 'tera’, ‘teremos’', 'terdo’,
'teria', 'teriamos', 'teriam']

t]

El

Fonte: Autoria Propria

Outra etapa da normalizacao e segmentacdao de texto em nossa arquitetura é a
utilizagdo do algoritmo de stemming, esse cdédigo tem a funcao de reduz as palavras a uma
forma comum de representacdo denominada stem (radical), com isso os afixos oriundos de
derivacao ou de flexao sdo eliminados, possibilitando assim que conceitos morfologicamente
correlatos sejam citados de forma comum, facilitando a sua combinagao. Exemplificando

a afirmacao, temos as palavras “Utilizo”, “Utilizou” e “Utilizando”, derivadas do verbo
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“Utilizar”, com a aplicacao do algoritmo de stemming todas as palavras mencionadas
anteriormente seriam reduzidas ao stem “Utiliz”, isso permite melhorar o indice de
similaridade entre os conceitos obrigatérios. Na Figura 36 temos as proposi¢oes do Aluno

Alfa com todos os seus conceitos reduzidos ao radical.

Figura 36 — Proposi¢gdes do Aluno Alfa apés aplicacao do Algoritmo de stemming

['process', "lingu', 'natur', 'dedica-s', 'desnvolv', 'sistem', ‘operac', 'process’',
'lingu', 'matur', 'sub-are', 'intelig', 'artific', 'desnvolv', 'sistem', 'operac',
‘entend', 'através', ‘pre-process', 'desnvolv', 'sistem', ‘operac', ‘entend', 'ser’,
'human', 'através', 'pre-process', 'verific', ‘estrut', 'lingu’', 'estrut’, 'lingu’,
‘reduz', ‘vocabul®', ‘vocabul', ‘utiliz', ‘correc', 'ortograf', ‘vocabul', 'utiliz’,
'normal’, 'vocabul', 'utiliz', 'remoc¢', 'numer', 'vocabul', ‘wtiliz', 'remo¢', 'stopword',
‘vocabul', ‘'utiliz', ‘stemiz', 'lemat’', ‘remoc', ‘stopword', ‘remov', 'palavr', 'frequ’,
'stemiz', 'lemat', 'reduz', 'palavr', 'radic', ‘'stemiz', 'lemat’', 'reduz', 'palavr', 'lem',
‘intelig', ‘artific’', 'estud', 'capac', 'maquin’', 'capac', 'maquin’', ‘entend', 'através’,
'pre-process’', 'capac', 'maquin', 'entend', 'ser', 'human', 'através', 'pre-process',
'verific', "estrut’, 'lingu’', 'estrut’', 'lingu’, ‘reduz', 'vocabul', 'vocabul', "wtiliz',
‘corre¢', 'ortograf', 'vocabul', 'utiliz', ‘normal’', 'vocabul', ‘'utiliz', ‘remoc', 'numer’,
‘vocabul', ‘utiliz', ‘remo¢', 'stopword’', ‘vocabul', ‘'utiliz®, 'stemiz’', 'lemat’, ‘remoc¢’,
'stopword’, 'remov', 'palavr’', 'frequ', 'stemiz', 'lemat', 'reduz', ‘palavr', ‘'radic’,
'stemiz', 'lemat', 'reduz', 'palavr', 'lem']

Fonte: Autoria Prépria

4.3.7 Analise Contextual

Essa fase é responsavel por identificar se a proposicao criada pelo aluno sera
classificada pelo algoritmo Naive Bayes como pertencente a “Base_ NLP” ou “Base_SI”,
os tokens presentes na proposicao sao minerados dentro do contetido das bases e é calculado
a probabilidade da sequéncia de tokens que forma a proposicao ocorrer entre as duas bases

de dados disponibilizadas.

Ao realizar a avaliagdo, a arquitetura gera duas listas de saida, uma com as
proposi¢oes validadas conforme algoritmo de Navie Bayes (Lista Véalida) e uma segunda
lista contendo as proposigoes reprovadas (Lista Invélida), conforme visualizamos na Figura
37 e Figura 38.

Para nossa pesquisa as proposi¢oes contidas na “Lista Invalida” referem-se as oragoes
que nao condizem com o contexto exposto no contetido programatico. Em um segundo
momento, o especialista convalida as mesmas proposicoes atestando a sua coeréncia, todas

as avaliagoes estao contidas no Apéndice C.
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Figura 37 — Lista de proposi¢oes validas do Aluno Alfa

------- .:Correcao de Contexto - Validas:. -------

['N2 | Através do pre-processamento | Verificando | Estrutura da lingua\n',
'N3 | Estrutura da lingua | Reduzindo | Vocabulario\n',
'N4 | Vocabulario | Utilizando | Correcdo ortografica\n',
'NA | Vocabulario | Utilizando | Normalizacdo\n',
'N4 | Vocabuldrio | Utilizando | Remocdo de numerais\n',
'N4 | Vocabuldrio | Utilizando | Remoc3o de stopwords\n',
'N4 | Vocabuldrio | Utilizando | Stemizacdo e lematizacdo\n',
‘N5 | Stemizacdo e lematizacdo | Reduz | Palavra ao radical\n',
'N5 | Stemizacdo e lematizacdo | Reduz | Palavra ao seu lema\n',
'N1 | Inteligéncia Artificial | Estuda | Capacidade da maquina\n',

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
'N2 | Capacidade da maguina | Entender | Através do pre-processamento\n’,
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

'M2 | Capacidade da mdquina | Entender | Seres humanos\n',

'N3 | Através do pre-processamento | Verificando | Estrutura da lingua\n',
'NA | Estrutura da lingua | Reduzindo | Vocabulario\n',

'NS | Vocabuldrio | Utilizando | Correcdo ortografica\n',

'N5 | Vocabulario | Utilizando | Normalizacdo\n',

'N5 | Vocabulario | Utilizando | Remog¢do de numerais\n',

‘NS | Vocabulario | Utilizando | Remocdo de stopwords\n',

'N5 | Vocabulario | Utilizando | Stemizac3o e lematizagdo\n',

"N6 Stemizacdo e lematizacdo | Reduz | Palavra ao radical\n',

'N6 | Stemizacdo e lematizacdo | Reduz | Palavra aoc seu lema\n']

Fonte: Autoria Prépria

Figura 38 — Lista de proposi¢oes invalidas do Aluno

.:Correcdo de Contexto - Invalidas:. -----

['N1 | Desnvolver sistemas operacionais | Entender | Através do
'pre-processamento\n’,
'N1 | Desnvolver sistemas operacionais | Entender | Seres humanos\n']

Fonte: Autoria Propria

4.3.8 Geracao dos Scores

De forma complementar, inserimos dois médulos de apoio a avaliacdo dos mapas.
Nesse subitem, avaliamos quantitativamente as proposi¢oes validadas na fase anterior
(Lista Vélida e Lista Invdlida) para a geracdo de um score, essa pontuagido leva em
conta caracteristicas peculiares contidas nas proposigoes, auxiliando qualitativamente e
classificando quantitativamente o Mapa Conceitual do discente, na Figura 39 ilustramos a
validacao das proposicoes do Aluno Alfa e no Apéndice D inserimos a relagao contendo a
pontuacao dos 9 mapas avaliados. As caracteristicas especificas utilizadas para pontuar os

mapas estao presentes no Anexo A.
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A geragao dos scores permite inferir, com mais propriedade, a classificagdo cognitiva
do aluno, pois essa sisteméatica abre caminho para uma avaliagao profunda de todos os
aspectos do Mapa Conceitual produzido pelo discente. Avalia a diferenciacao progressiva
firmada na profundidade das proposi¢oes validas, atua ainda na reconciliacao integrativa
no momento que que o crosslink é validado. Recomeda-se a utilizacao dos resultados
dos scores juntamente com a Taxonomia Topoldgica, permitindo uma visao conceitual e

estrutural macro do mapa Conceitual.
Figura 39 — Scores do Aluno Alfa

——————— .:Scores para Proposicoes Validas:. ------

21 proposicoes
relacionamentos * 3 = 63
maior hierarauia * S5 = 3@
score de ramificacoes: 3
score positivo = 96

——————— .:Scores para Proposic¢oes Invalidas:. ----

2 proposicoes
relacionamentos ¥ 3 = &
maior hierarquia * 5 = 5
Ramificacoes

score de ramificacoes: @
score negativo = 11

Score Total 85

Fonte: Autoria Propria

4.3.9 Geracao do Nivel da Taxonomia Topolégica

O segundo médulo de avaliacdo inserido em nossa arquitetura foi a analise da
estruturacao do Mapa Conceitual, para esse evento foi considerada apenas a disposicao dos
conceitos, palavras de ligacao, profundidade da arvore e reconexao com galhos adjacentes

na estrutura hierarquica do mapa.

A Figura 40 mostra a classificacdo do mapa do Aluno Alfa segundo taxonomia
proposta por Canas et al. (2006), essa avaliagao complementa o mdédulo anterior e possibilita
ao professor ter uma visao macro do Mapa Conceitual, avaliando quantitativamente por
meio dos scores e qualitativamente baseada na taxonomia topoldgica. No Apéndice E

inserimos a relacdo contendo a classificacdo dos 9 mapas avaliados e no Anexo B consta o
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protocolo da taxonomia topolégica de Canas et al. (2006).

Figura 40 — Classificagdo do mapa do Aluno Alfa

.: Sem Categoria

. Entre N4 e N5

Sem explicacoes longas: 24

Nao faltam Palavras de Link (Verbo de ligacao): 24
Ramificacao Média: 8

Niveis de Hierarquia: 6

Ligacoes Cruzadas ©

Fonte: Autoria Prépria

4.4 RESULTADOS

Para geragao dos resultados, validamos 197 proposicoes elaboradas pelos alunos
nas seguintes classes: Estrutura Proposicional, Analise Semantica dos Verbos e Contexto,

esse ultimo validado com o contelido programatico.

A validacao ocorreu em trés etapas, a primeira foi feita pelo especialista, proposicao
por proposi¢ao, onde o mesmo aprovava ou reprovava os trechos em cada classe, a segunda
validagao ocorreu com a analise automatica da arquitetura proposta, também nas trés
classes, e por ultimo foi comparado o resultado da etapa 1 com o da etapa 2, gerando
uma acurdcia de (100%) na estrutura da proposigao, que leva em considera¢ao o modelo
CONCEITO 1 | VERBO | CONCEITO 2, DE (78%) da estrutura gramatical, que leva
em consideragao a presenca do verbo classificado gramaticalmente e, por fim, (84%) de
contexto, que avalia se a proposicao esta de acordo com o conteido programatico. Essa
analise ¢ provada seguindo a métrica do teste de hipétese®. Com o experimento validado e

os resultados obtidos, o trabalho se revela condizente com o que se propoe.

5 Teste de Hipdteses Estatistica é uma metodologia que assessora a tomada de decisdes e assegura

escolher entre a hipétese nula HO ou hipétese alternativa Ha, baseando-se na amostra.
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5 Consideracoes Finais

Para esta secao, reservamos as conclusoes obtidas com a implementacao da nossa
pesquisa, do mesmo modo destinamos um momento para expor as limitagoes encontrada
no decorrer do estudo e, de forma complementar, sugerimos os trabalhos que podem derivar

desse trabalho.

5.1 CONCLUSAO

Esse trabalho permitiu compreender a relacao entre a Classificacdo de Maps
Conceituais e a influéncia desses na Aprendizagem Significativa, dessa forma percebemos a
real necessidade de utilizar uma arquitetura que pudesse mensurar esses mapas e categorizar

essa avaliacao para retrata a compreensao do aluno sobre um determinado tema.

Para se alcangar esse entendimento, definimos no escopo da pesquisa sete objetivos
especificos. O primeiro discutiu a Teoria da Aprendizagem Significativa, buscado referenciar
nosso trabalho com os conceitos necessarios para se alcancar a aprendizagem de fato.
Relacionamos diversos trabalhos que justificaram a escolha dessa teoria, comprovando a
aprendizagem de conceitos como verdadeiramente significativa, e assim possibilitando um
aprendizado mais substancial. Os conceitos abordados foram a diferenciacao progressiva
e a reconciliacao integrativa, para tanto desenvolvemos um algoritmo que conseguia
analisar as proposicoes extraidas do mapa do aprendiz e identificava essas ideias através da
profundidade do mapa e da sua ligagdo cruzada, conceitos esses essenciais para o segundo

objetivo.

Em seguida tratou-se dos requisitos necessarios a criagdo dos Mapas Conceituais,
onde foi desenvolvido um material complementar (Apéndice A) para auxiliar os discentes
na elaboracao dos seus esquemas graficos. O material abordou a parte vital na criagao
dos mapas, a estruturagao do conhecimento, que deve ser moldada no padrao hierarquico.
Analisou-se ainda a parte conceitual, que refletia a ideia da relagao entre conceitos e a
escolha desses para a criagdo de um mapa que refletisse o aprendizado do aluno. Com isso,
tivemos como resultado a predominancia de mapas classificados no Nivel 2 e Nivel 4, para

a conferéncia detalhada dos resultados, recomenda-se a anélise dos Apéndice E.

Concomitantemente se trabalhou o terceiro, quarto e quinto objetivos, que tra-
balhavam diretamente com as proposigoes. O terceiro objetivo realizava a extragao das
proposicoes exportadas do CmapTools, essa etapa preparava as proposigoes para serem
classificadas na fase que chamamos de Normalizacao que ocorreu no quarto objetivo. Em

nossa pesquisa processamos 9 mapas conceituais num total de 197 proposicoes, que equivale
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a 1179 tokens e a remocao de 251 stopwords. Para mais detalhamento recomenda-se a

leitura do Apéndice B.

O quinto objetivo foi a validacao das proposicoes, para esse momento desenvolvemos
o algoritmo de andalise contextual que validou as proposi¢oes conforme a sua classificacao
na base de dados, apds essa validagao o especialista realizou igual procedimento, chegando
a uma acuraria de 100% na validacao da estrutura da proposicao, que leva em consideracio
o esquema CONCEITO | VERBO | CONCEITO, 78% na anélise gramatical, que observa
se o verbo foi classificado corretamente, e por fim a validagao contextual, que observa
se a proposicao estd dentro do contexto do conteido programaéatico, nesse quesito nosso

algoritmo chegou a uma acuraria de 84%. Para mais detalhamento recomenda-se a leitura
do Apéndice C.

Os trés ultimos objetivos referem-se a elaboracao de um modelo classificador de
Mapas Conceituais conforme grau de aquisicio de conhecimento do aprendiz. Como
resultado, tivemos o indice de classificacao desses mapas com uma média de pontuacao de
37,88. Essa validagao foi realizada com a implementacao da métrica de Gowin e Alvarez

(2005). Para a conferéncia detalhada dos resultados, recomenda-se a analise do Apéndice

D.

Em sintese, desenvolvemos uma arquitetura computacional que analisa as proposi-
¢oes com o objetivo de classificar Mapas Conceituais, relacionado essa classificacao aos
conceitos de Aprendizagem Significativa. Sob uma 6tica computacional, consideramos
que o estudo foi bem-sucedido, na medida em que especificou e validou cada processo da
arquitetura. Sob um contexto mais amplo e em consonancia com os exemplos elencados em
nosso referencial, ha de se considerar que as respostas aos assuntos principais da pesquisa

foram atendidas, comprovando assim a sua viabilidade.

5.2 LIMITACOES

Essa pesquisa apresenta as seguintes limitagoes:

e A Arquitetura nao foi validada em um ambiente de sala de aula convencional, ou seja,
os alunos nao estavam matriculados em uma disciplina nem tiveram um tempo maior
para a continuidade do contetido, apenas tiveram uma aula expositiva sobre o tema.
Por esse motivo nao houve como validar a ferramenta de forma mais apurada. Uma
vez que a arquitetura possa ser trabalhada em um ambiente de sala de aula, caberia

nova pesquisa para investigar as caracteristicas dos mapas conceituais produzidos;

e A validacao da proposigoes segundo o seu contexto sé foi realizada apenas por um
especialista, com isso o seu resultado poderia ser outro caso a validagao pudesse ser

realizada por mais especialistas, um novo cenario poderia surgir;
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e A quantidade de mapas analisados representa um volume baixo, nem todos os alunos
que participaram da aula expositiva desenvolveram o mapa, isso representa uma

amostragem baixa e pode interferir na percepcao da andlise do grupo.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Apesar dos resultados relevantes alcancados nesse trabalho, identificou-se lacunas
que admitem a continuidade e/ou produgao de novos trabalhos. Destacam-se, como

trabalhos futuros, os seguintes pontos:

e Validacao: Realizar validacao com um ntimero maior de especialistas, com uma

populagdo maior o refinamento da arquitetura pode ser mais apurado;

e Conhecimento: Utilizar discentes com niveis de conhecimento sobre Mapas Conceitu-
ais mais apurados, dessa forma conseguriamos aprimorar o mecanismo de scores e a

taxonomia topologica;

e Base de Dados: A possobilidade de se trabalhar com uma base de dados mais
abrangente, que utilize mecanismos de webservice e consiga introduzir rapidamente

contetido de repositorio especificos em bases de dados de contextos diferentes;

e Base de Dados: Outro ponto relevante seria a forma de selecao dos textos para
compor a base de dados para a validacao contextual das proposi¢oes. Para isso,
recomenda-se a realizagao de experimentos que permitam a avaliacao dos resultados

com textos de uma ou outra fonte e/ou repositorio;

e Ambiente Virtual de Aprendizagem: Introduzir essa arquitetura como moédulo em
um Ambiente Virtual de Aprendizagem - AVA, integrando as funcionalidades de
gerenciamento de turmas e acompanhamento de discente, oportunizando um ambiente

mais amigavel para o professor;

e Comparacao de Mapas: Integra fungdo que compara os mapas da turma e classifica
os discentes dentro desse contexto. Essa funcionalidade possiblita montar grupos de

estudos com alunos de niveis diferentes e buscar o nivelamento da turma;

e Feedback: Implementar funcao que viabilize a correcao das validagoes do sistema,
com isso o professor podera alterar a validacao da proposicao que foi classificada de
forma erronea, além disso, implementar técnicas de Machine Learning que consiga

entender a correcao e aplicar para situacoes iguais no futuro;

e Stemming: O uso da funcao de stemming pode causa a compreen¢ao erronea no
contexto da proposicao, recomenda-se testes mais aprofundados para resolver esse

problema;
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APENDICE A - INSTRUCOES

[ ] [ ]
=" LIFRN-UFERSA

Governo do Estado do Rio Grande do Norte _E n_nn
& UNIVERSIDADE DO ESTADO DO RIO GRANDE DO NORTE - UERN “an
i"‘# FACULDADE DE CIENCIAS EXATAS E NATURAIS — FANAT \".M h_l* M'-é I.l o
- PROGRAMA DE POS GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTAGCAO- PPgCC = et s Gk

Campus Universitario-Br -110, KM-46-Costa e Silva- Mossord/RN-Brasil
Fone/Fax: 84 3315-2196 — Ramal 2196 — e-mail: ppgcc@uern.br

Instrugoes:

O aluno devera realizar a constru¢do do Mapa Conceitual no tema sugerido “Processamento de
Linguagem Natural — PLN” utilizando o software CmapTools. Esse trabalho devera ser individual
e baseado no material didatico disponibilizado.

Base de Dados:

¢ Instalacdo do CmapTools: <https://cmap.ihmc.us/cmaptools/cmaptools-download/>

¢ Andlise do material didatico: <Link>
e Constru¢do do Mapa Conceitual baseado no tutorial: <Link>

Ao concluir a tarefa o aluno devera salvar o Mapa Conceitual no formato Outline Cmap
(conforme tutorial) no padrdo: Mapa_Nome_Aluno.

O Arquivo devera ser enviado a bezerraneto@uern.br
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[{ pln", "DET'), ("compicacdes’, 'MOUN'), (andlise’, "NOUN'), ("fondtica', "aD3*), ('\n', 'SPACE"), ('pln", 'DET'), ('compicacdes’,
‘}, {‘expressdes’, "ADI'), ("de', 'ADV'), (“idicma’, "NOUN'), ("Wn', 'SPACE'), ("pln‘, 'DET"), (" (eni.(ag&u » "HOUN®),
{*linguagem', "NOUN'), (‘ndo’, "ADV'), (‘padrie’, "WERB'), ("\n', "SPACE'), (“pln‘, "AD]'), {‘estuda®, "VERB'), ('cepacidade’,
THOUN®), (e’, "CCOND'), ("limitacGo', "NOUN'), (“de’, "ADP'), (‘uma’, "DET"), (’'miquina’, 'm'}, ('\ll', "SPACE"), (“pln’, 'W'«I"J,
(*iniciado', "VERB'), (‘por’, “&DP'}, (“alan®, "NOUN'), (‘turing’, "NOUM'), ("\n', *SPACE'), (‘pln’, "&D1%), (‘objetivo®, 'ADI"),
{'normalizar’, "VERB'), ("\n', 'SPACE'), ('pln', "ADI'), ("subdrea®, 'MOUN'), {'inteligéncia', "AD1'), ('artificial’, "ADI'), ("\n",
“SPACE"), ('exprassdes’, "NOUN'), ('do', "DET'), (“idioma’, "WOUW'), ('tes-se’, 'MOUN'), ("andlise', "NOUN'), (‘morfoldgica’, "aD)®),
{"n', "SPACE"), (‘expressdes’, "NOUM'), (“do’', "DET'), ('ddicma’, "NOUN'), ("tem-se®, 'ADN"), (‘andlise’, "NOUN"), ('semdntica’,
"ADI'Y, {("\n', "SPACE'), ('ewpressdes', "NOUN'), ("de', 'DET'), ("idioma', "NOUN'), ('tem-se', "WOUM'}, {'amilise’, "MOUN'),
("sintética’, "ADI"), ("\n', 'SPACE'), (‘cepacidade’, "HWOUN"), ('e", 'CCOND'), ('limdtacio’, "NOUN'), (‘de', "ADP"), (‘uwma', "DET"),
(‘miquina’, ‘NOUN'), (‘onde’, “ADV'), (‘ha‘, 'VERE'), ('dificuldade’, ‘NOW'), (‘de’, 'ADE), (“compreensio’, 'NOUN'), (‘da’, ‘aDP'),
{"linguagem', "WOUN'), (‘escrita®, 'VERB'), ('e', "CCOMI'), ('falada®, "VERB"), ('\n", 'SPACE"), ('normalizar®, "VERB'}, ('incluindo',
'VERB'), ('correcdo’, 'MOUN'), (‘ortegréfica’, 'AD1'), {'\n’, 'SPACE'), (‘'normalizar’, 'VERB'), {'incluinde’, 'VERE'), ('extracdo’,
"HOUN'), ('de”, 'ADP'), ("termos’, 'MOUM'), ('\n', "SPACE'), ('normalizar®, "VERB'), ('incluindo', 'VERB'), ; remogic’, "HOUN'),
(‘de', "aDP'), ('numerais®, Il)'.l! Jo ("W, "sPACE'), (‘normalizac’, 'VERB'), ("incluindo®, 'VERB'), ("remogdc’, m 1y ('de®,
“apP'}, (*stopwords’, 'NOUN'), ("\n', 'SPACE'), (*normalizar’, 'VERB'), ('incluinda’, '4D3"), (“tokenizacie', 'NOUN'), (*\n',
"SPACE"), ('extracic', 'NOUN'), ('de’', 'ADP'), (*termos’, "NOUN'), ('abordagens®, "MOUN'), ('estatistica’, "ADI"), ('\n', 'SPACE'},
("extracho', 'NOUN'), ('de’, 'ADP'), ('termos', "NOUN'}, ('sbordagens', "MOUN"), ('hibrida’, "VERB'), ("\n', "SPACE'), ('extracdo’,
THOUM'), ('de’, 'ADP'), ("termos®, 'NOUM'), ('abordagens', 'MOUN'), ('linguistica’', "AD1'), ['\n', 'SPACE' :- {1r|blllglru:u . “NOUN® 1
{‘artificial", "AD)'), (‘baseado’, 'VERS'), ('na®, "ADN'), ("linguistica', 'VERB'), ("\n', "SPACE'), ("linguistica', "aDd'), ("feite',
"VERB'), ('para’, "aDP'), t'rocuunmo'. THOUN®), (“em', "ADP'), ('linguages’, 'NOUN'), ('matural®, 'ADD'), ("\n', 'SPACE'),
{‘processamento’, NOUN'), (‘em’, ‘ADP'), ('linguagem', 'MOUN'), (‘matural’, “aD1'), ('ferrasentas', "NOUN'), (“de’, "ADP"),
{Fauxilie’, "NOUN'), (' apulﬂ' Ap1'Y, (“lucens®, 'AD'Y, ("\n', SPACE'}, (‘processamenta’, "NOUN')}, (‘em', "ADP'), ("linguages’,
“HOUM® ), {'natural®, : rramentas’, CHOUN®Y, (‘de*, "ADP*), (‘suxilio®, ‘MOUN'), (*ark®, 'X*}, {‘'\n*, "SPACE'},
{ "processamento” , e ¥ (O ADP'), ("linguagem', 'MOUN'), ("natural’, "a01'), (‘ferramentas', "NOUN'), { de’, "ADP"),
{fauxilic’, NOLII 1, ("cogcomp®, "ADI'), (“\n', "SPACE'), ("processamento’, "NOUN'), (em', 'ADP'), ("linguagem’, l!)uu )y (matural’,
"AD1'), {'fm-on'ls “HOUM'), ('de', ‘ADP"), (“auxilio', "HOUM'), ('cogroa®, 'ADI"), ('\n', "SPACE'), ('processamento’, 'MOUN'],
(Tem', "ADP), {'li'\mu- s 'NOUN'), ('matural’, "AD3'), ("ferramentas', 'NOUN'), ("de’, "ADP'), ('auxilie®, "NOUN'}, (" fPl-IH!t'
"X'd, ("wn', "SPACE'), (‘processamento’, "NOUN'), (‘em’, "ADP'), (*linguagem’, "WOUN"), (‘natural’, "AD2°), ("ferramentas®, ‘NOUN‘),
("de’, "ADP'), ('auxilio”, 'MOUN"), (ﬁ'“llrlg s "ADI'), (*\n", ‘SPACE'), (* pmus:lunlo', 'MOUN" ), ("em', "ADP"), ("'linguagem”,
"HOUM® ), ('natural®, 'ADY"), ("ferramentas®, 'MOUN®), ('de’, "AD®"), {'auxilio®, 'MOUN'), ["gate’, 'ADI"), ("\n", 'SPACE'),
{"processamento”, 'm b, ("em*, *ADP'), ("linguagem’, ‘MOUN®), ("natural®, "AD1'}, ('ﬁﬂ'l-ntl:', “NOUM' ), (“de", "ADP'),
(tawdlio’, 'NOUN'), ('lx-center®, '), ("\n', "SPACE’), (‘processamento’, 'm} (‘em’, '4DF"), ('linguagem', "WOUN'), (’matural’,
"ap1'}), ('ferramenzas’', "NOUN'), ('de', "ADP'), ("awxilie', "NOUN'), ('natural”, 'aD3°), ("lamguage', "DET'), (' teelld.t' "HOUN" ),
{*\n', "SPACE"), ("processamento’, 'NOUN'), ('em’, "ADP'), ("linguagem', "MOUN'), (‘nateral®, "AD1'), ('fercamentas', "NOUN'), ('de’,
“a0P°}, (*auxilio’, 'HOUN'), (‘opennlp’, "ADI'), ('\n', 'SPACE'), ('processamento’, 'NOUN'), (“em’, -ADP'), (linguagem’, 'HOUN'),
{natural®, "AD1'), (‘ferramentas’, ‘NOUN"), (‘de®, ‘ADP'), (‘suxilie’, "NMOUN"), (‘stanford®, *VERB'), (‘corenlp”, ‘ADN'), (*\n",
"SPACE'), ('processamento”, 'MOUN'), ('em”, "ADP"), ('linguagem', "NOUN'), ("natural®, 'AD2"), ('ferramentas®, 'M.Il'}, ("de’, "MDP"),
("awcilio’, "NOUN'), ('uima', 'ADI'}]

Aluno Beta

[(*pln’', 'DET'), ('busca’, 'ADI'), ('solucdes’, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('pln', 'ADV'), ('possibilita’, 'VERB'), ('a', 'DET'),
("compreensdo’, 'NOUN'), ('de', 'ADP'), ('textos', 'NOUN'), ("\n', 'SPACE'), ("pln', "ADV'), ('possui’, 'VERB'), ('abordagem’',
'NOUN'), ('estatistica', 'ADI'), ('\n', 'SPACE'), ('pln', 'DET'), ('possui', 'VERB'), ('abordagem', "MOUN'), ('hibrida', 'VERB'),
("\n', 'SPACE'), ('pln', "ADV'), ('possui', 'VERB'), ('abordagem', 'NOUN'), ('linguistica’, 'AaD1'), ('\n', 'SPACE'), ('pln’', "ADV'),
('possui®, 'VERB'), ("dificuldades', 'NOUN"), ('em', 'ADP"), ('conhecimento', "MNOUN'), ('\n", 'SPACE"), ('pln', "ADV'), ('possui’,
'VERB'), ('dificuldades’, 'NOUN'), ('em', "ADP'), ('expressdes', 'NOUN'), ('idiomaticas', 'ADJ'), ('\n', 'SPACE'), ('pln', 'ADV'},
('possui’, 'VERB'), ('dificuldades', 'NOUN'), ('em', 'ADP"), ('linguagem', 'NOUN'), ('padrdo', 'AD1'}), ("\n', 'SPACE'), ('solucdes',
'NOUN®), ('para’, "ADP'), ('problemas’', ‘NOUN'), (‘computacionais®, 'AD]'), ('\n®, 'SPACE"), ('a', 'DET'), ('cn-pr-eensao 5 'NOUN'),
('de', "ADP'), ('textos', 'NOUN"), ('com', 'ADP'), ('aprendizagem®, 'MNOUN'), ('de', 'ADP'), ('conceites', "NOUN'), ('\n', 'SPACE'),
('a', 'DET"), ('compreens3o', 'NOUN'), ('de', "ADP'), ("textos', "NOUN'), ('com', 'ADP'), ('interpreta:%o‘, “NOUN' ), ('de , 'ADP'),
('sentido', "NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('estatistica', 'AD]'), ('busca', 'NOUN'), ('unigramas', "AD1'}, ('bigramas', 'NOUN'), ('ou',
"PUNCT'), ('trigramas’, 'NOUN), ('\n', 'SPACE'), ('estatistica’, "AD]'), ('realiza’, 'ADJ"), ('andlise’, 'NOUN'), ('de’, 'ADP'),
('frequéncia’, 'NOUN"), ('de', "ADP'), ('ecerréncia', 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('andlise", 'NOUN'), ('de', *ADP"), ('frequéncia’,
"NOUN'), ("de', 'ADP'), ('ocorréncia', 'NOUN'), ('para’', "ADP'), ("extrair', 'VERB'), ("termos', 'NOUN'), ('\n", 'SPACE'), ('hibrida',
'VERB'), ("combina®, "MOUN'), ("as', 'DET'), ('abordagens', 'NOUN'), ('linguistica', '4DJ"), ('e', 'CCON1'), ("estatistica’, 'AD]'),
('\n', "SPACE'), ('linguistica', "AD3'), ('determina‘, "VERB'), ("termos®', 'NOUN'), ('candidatos', 'NOUN'), ('\n", "SPACE'),
("linguistica’, 'AD1'), ('identifica’, "ADJ'), ('sintagmas’, "NOUN'), ('nominais’, 'AD3"), ('\n®, "SPACE'), ('linguistica®, 'VERB'),
('utiliza', "VERB'), ('parsers', "NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('termos', "MOUN'), ('candidatos', 'NOUN'}, ('para', "ADP'), ('a', 'DET'),
("criacdo’, "NOUN'), ('de’, 'ADP'), ('ontologias', 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('sintagmas', 'NOUN'), ('nominais®, 'AD1'), ('para’,
'ADP'), ('extrair', 'VERB'), ('unidades®', 'MOUN'), ('de’, 'ADP'), ('sentido', "NOUN'), ('\n', 'SPACE"'), ('parsers’, 'NOUN'), ('para’,
‘ADP'), ('fazer', 'VERB ), ('anotacdes', 'NOUN'), ('\n', "SPACE'), ('fazer', 'VERB'), ('anotacdes®, 'NOUN'), ('sendo', 'VERB'),
('elas', 'DET'), ('semanticas', 'AD'), ('\n", 'SPACE'), ('fazer', 'VERB'), ('anotac¢des', 'MOUN'), ('sendo®', 'VERB'), (‘'elas’,
'VERB'), ('sintaticas’, 'NOUN')]

Aluno Gama
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[("pln', "ADV'), ('possui’, 'VERB'), (‘'abordagens’, 'NOUN'), (*\n', 'SPACE'), ('pln', 'AD1'), ('requer’, 'AD1'), ('tratamento’,
"NOUN'), ('digital’, 'ADI'), ('\n', 'SPACE'), ('abordagens', 'NOUN'), ('podem’, "AUX"), ('ser’, 'VERB'), ("estatistica', 'AD1'),
('\n', 'SPACE"), ('abordagens', 'NOUN'), ('podem', 'AUX'), ("ser', 'AUX'), ('hibrida’, 'VERB'), ('\n', 'SPACE'), ('abordagens',
NOUN'), ('podem’, 'AUX'), ('ser’, 'VERB'), ('linguistica', "ADI'), ('\n’', "SPACE'), ('tratamento’, 'NOUN'), ('digital’, 'AD1'),
('tem', 'VERB'), ('pré-processamentos®, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE"'), ('pré-processamentos', 'AD]"'), ('podem', 'AUX'), ('ser', 'VERB'),
('normalizacdo’, 'MOUN'), ('\n', "SPACE'), ('pré-processamentes’', 'NOUN'), ('podem’, 'AUX'), ('ser', 'VERB"), ('numerais’, 'AD1'),
('\n", 'SPACE'), ('pré-processamentos®, 'AD]"), ('podem', 'AUX'), ('ser', 'VERB'), ('ortografia®, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE"),
('pré-processamentos®, 'NOUN'), ('podem', "AUX'), ('ser', 'VERB'), ('stematizacdo’, 'NOUN'), ('e', 'CCONJ'), ('lematizacdo’, 'NOUN'),
('\n', 'SPACE'), ('pré-processamentos”, 'NOUN'), ('pedem', "AUX'), (*ser', 'AUX'), ("stopworde', 'VERB'), ('\n', "SPACE'), ('numerais’,
'ADJ'), ('requer', "ADJ'), ('normalizacdo’, 'MOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('ortografia', 'VERB'), ('requer', "AD1'), ('normalizacdo’,
"MOUN'), ('\n", 'SPACE"), ('stematizacdo', 'NOUN'), ('e', 'CCON]'), ('lematizacdo', "NOUN'), ('requer', 'AD]'), ('normalizacdo’,
"MOUN'), ('\n", 'SPACE"), ('stopwords®, 'AD1"), ('requer', "VERB'), ('normalizacdo’, 'NOUN')]

Aluno Delta

[(‘o', 'DET"), ('pln', 'AD3'), ('busca', 'AD3"), ('solugdes', 'NOUN'), ('para’, 'ADP"), ('gquestdes', °"NOUN'), ('computacionais',
‘AD1"), ('\n', 'SPACE'), ('o', 'DET'), (pln’, 'NOUN'), ('dedica-se', 'PROPN'), ("a‘', 'ADP'), ('proper’, 'VERB'), ('e', 'CCON]'),
('desenvolver', 'VERB'), ('sistemas', 'NOUN"), ('\n", 'SPACE"), ('para', 'ADP'), ("questdes', 'NOUN"), ('computacionais', "AD]'),
('que', "PRON'), ('requerem', 'VERB'), ('tratamento®, 'NOUN'), ('computacional', *AD3'}), ("\n', 'SPACE'), ('tratamento', 'NOUN'),
(*computacional’, 'AD1'), ('que’, 'PRON'), ('possui’, 'VERB'}, (‘a", 'DET"), ('lingua’, "NOUN'}, ('natural', 'AD]'), (‘'como®, 'ADP'),
("objetive”, 'NOUN'), ('primario’, 'AD1'), ('\n', 'SPACE'), ('a', 'DET'), ("lingua’, 'NOUN'), ('natural’, 'AD]"), ('como’, 'ADP'),
('ebjetive’, 'NOUN'), ('primarie’, 'AD]'), ('seja', 'VERB'), ('ela’, 'PRON'), ('escrita’, 'VERB'), ('ou', 'CCON]'), ('falada’,
'VERB'), ("\n', "SPACE'), ('a', 'ADP'), ('propor', 'VERB'), ('e', 'CCON]'), ('desenvolver', 'VERB'), ('sistemas', 'NOUN'), ('que',
'PRON'), ('possuem’, 'VERB'), ('a', 'DET'), ('lingua’', 'NOUN'), ('natural®, 'AD]'), ('como', "ADP'), ('objetivo', 'NOUN'), ('primario’,
"ADY'), ("\n', 'SPACE'), ("a', "DET"), ('lingua’, 'NOUN'), ('natural’, 'ADJ'), (‘'como', 'ADP'), ('objetive', 'NOUN'), ('primario’,
'AD1"), ('seja’, 'VERB'), ('ela’, 'PRON'), ('escrita’, 'VERB'), ('ou’, 'CCONJ'), ('falada', "VERB')]

Aluno Epsilon

[{'pln®, 'ADI'), ('busca’', 'NOUN'), ('solucionar', 'VERB'), ('questdes', 'NOUN'), ('computacionais', 'ADI'), ('\n', 'SPACE'), ('pln’,
"ADV'), ('fornece', 'VERB'), ('a', "ADP'), (‘os', 'DET'), ('computadores®', 'SYM'), ('capacidade', 'AD1'), ('entender', 'VERB'),
("textos', "NOUN'), ('\n', "SPACE'), ('pln', 'AD]'), ('sub-drea’, "NOUN'), ('da’, 'ADP'), ('inteligéncia', "MNOUN'), ('artificial’,
'ADI'}, ("\n', 'SPACE'), ('questdes', 'NOUN'), ('computacionais', 'AD1"), ('que', 'PRON'), ('inclui', 'VERB'), ('capacidade', 'NOUN'),
("entender', 'VERB'), ('textos', "NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'), ('entender', 'VERB'), ('textos', "NOUN'), ('criar',
"VERB'), ('resumos®, 'NOUN'), ('\n', "SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'), (‘'entender®, 'VERB'), ('textos', 'NOUN"), ('extrair', 'VERB'),
(*informagdo®, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('capacidade’, 'NOUN'), ('entender’, 'VERB'}, ('textos', "NOUN'), ('interpretar’, 'VERB'),
("sentidos', 'NOUN'), ("\n', 'SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'), ('entender’, 'VERB"), ('textos', 'NOUN'), ('necessidade’, 'NOUN'},
('de', "ADP'), ('pré-processamentos', 'MOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('capacidade', "NOUN'), ('entender', 'VERB'), ('textos', '"NOUN'},
('que’, "PRON'), ('significa', 'VERB'), ('analisar', 'VERB'), ('léxicamente’, 'ADV'), ('\n", 'SPACE'), ('capacidade', "NOUN'),
('entender', 'VERB'), ('textos', 'NOUN'), ('gue', 'PRON'), ('significa®, "VERB'), ('analisar’, 'VERB'), ('semdnticamente', 'ADV'),
('\n', "SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'), ('entender', 'VERB'), ('textos', 'NOUN'), ('que®, 'PRON'), ('significa', 'VERB'), ('analisar’,
'VERB'), ("sentimentos', "NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'), ('entender', 'VERB'), ('textos', 'NOUN'), ('gue', 'PRON'),
("significa®, 'VERB'), ('analisar’, 'VERB'), ('sintaticamente’, 'ADV'), ("\n', 'SPACE'), ('pré-processamentos’, 'NOUN'), ('deixando’,
"VERB'), ('apenas', 'ADV'), ('informac¢des', 'NOUN'), ('relevantes', 'AD1'), ('\n', "SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'), ('entender’,
'VERB'), ('textos', 'NOUN'), ('criar', 'VERB'), (‘resumos’, 'NOUN'), ("\n', 'SPACE'), ('capacidade’, 'NOUN'), ('entender’, 'VERB'),
("textos', 'NOUN'), ('extrair®, 'VERB'), ('informacdo', 'NOUN'), ("\n', 'SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'), ('entender®, 'VERB'),
("textos', "NOUN'), ('interpretar’, 'VERB'), ('sentidos’, 'NOUN'}, ('\n', 'SPACE'), ('capacidade’, "NOUN'), ("entender’, 'VERB'},
("textos’, 'NOUN'), ('necessidade’, 'NOUN'), (‘de', 'ADP'), ('pré-processamentos’, "MOUN'), ('\n', °"SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'),
('entender', 'VERB'), ('textos', 'NOUN"), ('que', 'PRON"), ('significa’, 'VERB'), ('analisar', 'VERB'), ('léxicamente', "ADV'), ('\n',
"SPACE'), ('capacidade’, 'NOUN'), (‘entender®, 'VERB'), ('textos®, 'NOUN"}), ('que®, 'PRON'), ('significa', "VERB'), ('analisar',
'VERB'), ('semanticamente', 'ADV'), ("\n', 'SPACE'), ('capacidade’, 'NOUN'), ('entender', "VERB'), ('textos’, "NOUN'), ('que’,
‘PRON'), ('significa', 'VERB'), ('analisar', 'VERB'), ('sentimentos', "NOUN'}, ('\n’, 'SPACE'), ('capacidade', 'NOUN'), ('entender’,
"VERB'), ('textos', "NOUN'), ('que', °"PRON'), ('significa', 'VERB'), ('analisar®, 'VERB'), ('sintaticamente®, "ADV'), ('\n', "SPACE'),
('pré-processamentos’, "NOUN'), ('deixando’, 'VERB'), ('apenas', 'ADV'}), ('informacdes', 'NOUN'}), {"relevantes’, 'AD1')]

Aluno Zeta
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[{"processamento’, "MOUN'), (‘'de’, "ADP'), ('linguagem', "NOUN'), (‘'matwral’, 'AD]"), ('modela', *VERE"), ('a", "DET'), {"linguagem',
THOUN®), ("humana', "ADI'), ("\n", 'SPACE"), ('processaments’, "NOUN'), ("de’, "aDP"), ('linguagem', 'NOUN"), ('matural”, 'ADI'),
('possibilitou’, 'VERB'), ('desenvolvimento', 'HOUN"), ('de', 'ADP'), ('aplicacdes', "NOUN'}, ('\n', 'SPACE'), ('processamento’,
"MOUN"), ("de’', "ADP'), ("linguagem®, "NOUN'}, (‘natural’, 'AD3'}, ("é&", "VERB'), ("uma', "DET'), ('ferramenta', "NOUM'}, ('para®,
ADP'), (‘melhor', 'VERB'), (*\n", 'SPACE"), ('processamento’, 'NOUN'), (“de', "ADP"), ('linguagem', 'NOUN'), ('natural’, 'ADI'),

*, "VERB'), (‘uma‘, 'DET'), ("subarea’, 'NOUN'), ('da’, 'ADP'), (‘inteligéncia’, "NOUN"), (‘artificial®, "AD1"), ('\n’, 'SPACE"),
', "DET"), {'linguagem’, "NOUN'), ('humana’, "ADI'), ( atrdves', "MOUN'), ('da’, 'ADP'), ('méquina’, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'),

', "DET'), ('linguagem’, "NOUN'), ('humana', "4D31'), ('para’, 'ADP'), ('que’', 'SCONI'}), ('a', 'DET'), ("comprenssdo’, "NOUN'J),

s TCCOND"), {'comniuc.lo', "MOUM"), (*\n', "SPACE'), ('miquina‘, "WERB'), ('por', "ADP'), i."ul', "DET"), (" pM pmcus.um'
HOUN®), ("wn', 'S-I’ACE'], ('pré-processamento’, "ADI'), {("por®, "ADP'), ('meioc’, 'm ). {di ‘ADP'), (“correcac®, "NOUN'),
‘ortografica’, "ADI'), ("\n', 'SPACE'), (‘pré-processaments’, 'NOUN'), (‘per®, ADP'), (‘meic’, ‘NOUN'), ('da‘, "ADP'),
('normalizacde’, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ('pré-processamento’, 'AD1'), ('per', "ADP'), ('meie’, "NOUN'), ('da’, 'ADP'), ('remocdc’,
"HOUM'), ('de', "4DP'), ("numerais’, 'NOUN'), ("\n', 'SPACE'), ("pré-processamento’', '4D1"), ('por', 'ADP'), ('meic”, "NOUN'), ('da’,
"ADP'), (‘remocio’, 'NOUN'), ('de’', 'AaDP'}, l:'stopu:wh s 'MOUN'), ("wm', *SPACE'), ('pré-processamento’; "AD1'), (“per’, 'ADP'),
(‘meic®, 'MOUN'), ("da‘, "ADP*), ('stemizacic’, "NOUN'), (‘e", 'CCONI"), (‘lematizacic’, "NOUN'), (‘\n", 'SPACE'}. (‘a*, 'DET"),
{'comprenssso’, "MOUN'}, ('e", 'CCONI'), (wmul;w o "NOUN'), ('entre’, 'ADP'), ('usdrie’, 'MOUN'), ('e', 'CCONI'), ('miguina’,
THOUN'), (*\n', "SPACE'), (‘usdrio’, 'NOUN'), (‘e’, 'CCONI'), ('miquina’, 'MOUN'), ('seja’, 'VERB'), ('semelhante’, 'ADJ'), (a’,
DET'), ('husana’, 'HOUN'), ("\n’, 'SPACE'), ('desenvolvisento’, 'NOUN'), ('de’, 'ADP'), ('aplicacdes’, 'NOUN'), ('para’, 'ADP'),
(“anélise’, "MOUN'), ('fondtica', "AD3'), {'\n', 'SPACE'), {'desenvolvimente', 'NOUN'), ('de’, 'ADP'), ('aplicaces’, 'NOUN'),
(‘para®, "ADP'), (‘anilise’, 'MOUN'), (‘morfoldgica®, 'ADI'), ("\n', 'SPACE'), ('desenvolvimente’, ‘NOUN'), ('de’, "ADP'},
{‘aplicacdes", "NOUN'), ("para’, 'ADP')}, ('analise’', 'NOUN'), ('semantica®, 'ADI"), ("\n', 'SPACE'), ('desenvolvimento®, "NOUN'},
(*de', *aDP'), (“aplicacdes', 'NOUN'), ('para’, *ADP'), ("andlise’, "NOUN'), ('sintét_ic-', 'ap1'), ('wn', "SPACE"), ('fonética’,
“AD3"), ('aprimorande’, VERE'), ('a’, 'DET'), (’comprenssdo’, "MOUN'), {'e', 'CCONI'), (‘comunicacde’, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'),
('fonética®, 'AD1'), (‘aprimorando’, 'VERB'), ("morfoldgica', 'NOUN®), ('\n', 'SPACE"'), ("fonética', "AD1"), (‘.lprimndn' '\I'ERB'}.
(*semantica’, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ("fonética', 'ADJ'), ('aprimorando’, 'VERB'), ('sintética‘, "WOUN')}, (‘\n', 'SPACE'), ('a*
"DET'), ('comprenssdc’, 'NOUN'), ("e', "CCOND'), ('comunicagdo’, "WOUN')}, ('entre’, 'ADP'), (‘usdrio’, "MOUN'}, ("e", "CCOND'),
(*miquina’, "NOUN'), ('\n’, 'SPACE'), (‘wsdric’, 'NOUN'), ('e’, "CCONI'), ('maquina’, 'NOUN'), (*seja’, 'VERB'), (’semelhante’,

o ', 'DET'), ("humana', 'NOUN"), ('\n', 'SPACE'), ('ferramenta’', "AD3'), (° pau s '80P'), ('melhor', ‘ADV'), (interpretar’,
"DET'), ('linguagem’, 'NOUN'), ('humana’, "AD3'), ('\n', 'SPACE'), (a’, 'DET'), ('linguages’, 'MOUN'), ('humana’,
‘A1), (* atrms , 'NOUNC), ('da‘, 'ADP'), ('maquina’, 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ("a', 'DET*}, ('linguagem', ‘NOUN"}, ('humana’,
"ADY'), (‘para’, 'ADP'), (‘que’', 'SCOND'), ("a', 'DET'), ('comprenssdc”, "NOUN'), ("e', "CCOND'), ('comunicacdo’, "NOUN'), (*\n',
"SPACE"), ('niquinn', 'VERB'), ("por', 'ADP'), ('um', 'DET'), ('pré-processamente’, 'NWOUN"}, ('\n', "SPACE"), ('pré-processamento’,
"ap3'), ('por', 'ADP'), (‘meio’, 'HOUN'), ('da’, "NOUN'), ('ortogréfica’, 'ADI'), ('\n', 'SPACE'},
{'pré-processamento”, 'MOUN'), ("por', "ADP'}, {'me ; 'ADP'), (‘normalizacdc’, "NOUN'), ('\n', "SPACE"),
(‘pré-processamenta’, "ADY'), (‘por’, "ADP'), (‘meic’, ° ‘ADP'), (‘remocdo’, ‘NOUN"), (‘de’, 'ADP'), (‘numerais”,
THOUN'), ('\n', "SPACE'), ('pré-processamento’, 'ADI'), ("por®, "ADP'), ('meio', "HOUN'), ('da', "ADP'), ("remocdc’, 'NOUN'), ('de’,
"ADP'), ('stopwords", "MOUN'), ("\n', "SPACE"), ('pré-processamento’, "4D1"), ("por’, '"ADP'), ('meio’, 'MOUN'), ('da', "ADP'),
('stemizache’, "NOUN'), ("e', 'CCOND'), ('lematizac3o', 'NOUN'), ('\n', 'SPACE'), ("a', 'DET'), ('comprenssia’, 'NOUN'), ('e’,
‘CCOMI"), (‘comunicacdo’, ‘MOUN'), (‘entre’, ‘ADP'), (‘usdrio®, "MOUN'), (‘e’, 'CCOND'), (‘mdguina’, ‘NOUN"), ("\n®, 'SPACE'),
(‘usarie’, 'NOUN'), ('e', 'CCOND'), (‘miquina‘, "MOUN'), ('seja’, 'VERB'), ('semelhante’, 'ADI'}, ('a‘, 'DET'), (‘“humana’, "HOUN"}]

(
(
(
(
(

Aluno Teta

[{*pln", "DET'), (‘busca’, ‘D3 ), ("solucdes’, 'NOUN'), (°computacionais’, "ADI'), (*\n', "SPACE'), ('pln’, 'DET'), ('busca’, "NOUN'),
(' compreender’, 'VERE"), ('a", 'DET'), (interpretacdo”, 'NOUN'), ("\n', "SPACE'), (‘pln', "DET'), ('busca’, 'MOUN'), ('compreender’,
'VERB'), {"linguagem', 'WOUN'), (humana’, "ADI"), ('\n’, 'SPACE'}, ('solucdes’, 'NOUN'), ('computacionais', 'ADI'), ('que', 'PRON'),
{'requerem”, "VERB"), ('tratamento', "MOUN'), ("computacienal’, 'AD]"), ("\n", "SPACE'), ('tratamente”, "NOUN'), (' :uwutn:inml 4
'ADI'), (“de’, 'ADP'), (*uma’, 'DET'), (*lingua’, "NOUN'), (*matural’, "AD1'), (*\n', "SPACE'), (*lingua’, "NON'), ('natural’,
'), (‘que’, 'PRON'), ('é', 'VERB'), ('escrita’, 'VERB'), (*\n', 'SPACE'), ('lingua’, 'NOUN'), ('natural’, 'AD1'), (*que’, 'PRON'),
('é*, "ax"), ('falada’, "VERB'), ("\n', 'SPACE'), ('a’, 'DET'}, ('interprotacin’, 'NOUN'), ('relacionada’, "VERB'), (‘a’, "DET'},
(*linguages', *NOUN'), ("humana', 'ADI'), {"\n', 'SPACE'), ('linguagem', "MOUN'), (‘humana‘, "AD1"), (‘cbjetivande', 'VERB'}, (‘que’,
'SCON]"), ('computador®, "NOUN'), ("compreenda’, 'VERB')}, ('linguagem®, "MOUN'), ("\n', "SPACE'), ('computador', 'MOUN'),
{‘ulpr'eendl‘, 'VERB'), ('linguagem’, 'MOUN"), (através', 'ADV'), ('de’, 'ADP'), ('aplical:aes s "NOUN), ("\n', 'SPACE" :l,
(*aplicacdes’, 'MOUN'), {'com', "ADP'), ('snélise’', 'NOUN'), ('fonética’, 'ADI'), (*\n’, 'SPACE'), ('aplicacdes®, 'NOUN'}, ('com’,
"ADP'), ('anilise’, 'NOUN'), ('morfolégica’, 'ADI'), ("\n', 'SPACE'), ('aplicacdes’, 'NOUN'), ('com’, "ADP'), ('andlise’, "NOUN'),
(*semdntica’, "AD'), ('\n', "SPACE'), (‘aplicacies’, "MOUN'), (‘'com’, 'ADP'), (‘analise’, 'NOUN'), (‘sintitica‘’, 'ADI'), (‘\n‘,
'SPACE"), ('aplicacdes’, "NOUN'), ("que®, 'PRON'), ('necessitam', 'VERB'), ('de', "ADP'}, ('tl"!t—lnbo " MOUN' ). {"computacional’,
"ADI'), ("\n', "SPACE"), ('tratamento’, "MOUN'), ("computacional’, 'ADI"), ("de', "ADP"), (“uma', °DET" ] ('lingua', "NOUN"),
(*natural®, "ADI'Y, ("\n", 'SPACE"), ('lingua’, 'NOUN'}, (" nltuﬂll‘ "ADY'), (ﬂue s 'PRON'), {‘e , 'VERB'), ('escrita’, 'VERB"),
(*\n', "SPACE'), {*lingua’, "NOUN'), ('natural’, 'ADI'). ("que’, "PRON'), ('&', "AUX'), ('falada’, 'VERB'), ('\n", 'SPACE'),
{'linguages', "NOUN'), ['hn.ann s "AD3'Y, (" ubjetiundo + "VERB' ), ("que’, "SCONI'), ('computador', "NOUN' ), (cﬂlpr'undl + 'VERB'},
{'linguagem®, "NMOUN'}, ("\n', 'SPACE"), ('computador', "NOUN'), ("compreenda®, "VERB'), ('linguagem', "MOUN"), (“através', "ADV"),
('de’, "ADP'), ('aplicagdes’, 'NOUN'), {*\n®, 'SPACE'}, ('aplicacBes’', "NOUN'), ('comt, "ADP'), ('andlise’, "NOUN'), (*fonética’,
‘ADI'), ('\n', "SPACE"), (‘aplicacdes', "MOUN'), (‘com’, 'ADP'}, (‘anilise’ : ‘NOUN"}, (‘morfoldgica', "ADD'), ("\n', 'SPACE"},
(‘aplicagdes’', 'MOUN'), ("com’, "ADP"), (‘andlise’, 'MOUN'), ('semdntica’, "ADI'), ("\n", 'SPACE'), (“aplicacdes®, "NOUN'), ('com’,
'ADP'), (‘analise’, 'NOUN'), ('sintatica®, "ADI"), ('\n", "SPACE'}, ("aplicacdes", 'NOUN'}, ("que", "PRON'), ('necessitam', 'VERB'),
('de’, "ADP'), ('tratamento’', 'NOUN'), (°computacional®, 'AD)'), (‘\ll‘, "SPACE'), (tratamento’, "NOUN'), ('computacional', 'ADI'),
('de’, "ADP'), ('uma', 'DET'), ('lingua’, 'NOUN'), ('matural’, 'AD3'}, (*\n’, "SPACE'), {'lingua’, 'NOUN'), (matwral', 'AD3"),
('que’, 'PRON'), ("', 'VERB'), (‘escrita’, "VERB'), {*\n', 'SPACE'), ('lingua’, 'NOUN'), ('natural’, 'ADI'), {"que’, "PRON'}, ('&",
‘AUX'), ('falada', 'VERB')]

Aluno Lambda

[('processaments®, 'NOUN'), ('de’, "ADP'), ('linguagem', "MOUN'), ('natural’, 'ADI'), ('busea’, "NOUN'), ('solueBa’, 'MOUN'), ('para’,
"ADP'), ("questdo®, "NOUN'), ('computacional®, "AD1'), ("\n', 'SPACE"), ('processamento', 'NOUN'), {"de', "ADP'), ('linguagem",
"NOUN®}, (‘natural’, 'AD1"), (‘desenvolve®, "VERB'), (‘sistema', "MOUN'), (‘operacicnal’, 'ADI"}, ('\n', "SPACE'}, (‘processamento’,
"NOUN'), ('da’, "ADP'), ('linguagem', 'NOUN'), (’'matural’, 'ADI'), ('reduz’, 'VERE'), ('vocabulario’, 'ADI'), (' \n 'SPACE' ),
("sclucao”, "NOUN'), ("para’, "ADP'}), ('questdc', 'MOUN'), ('computacional’, "ADI"}, ('wtiliza', 'WERB'), (' ].mgulm 2 "NOUN"},
(‘escrita’, "AD)"), ('ou’, 'CCOND™), ('falada’, "VERB'), ("\n", "SPACE'), ('sistm', TNOUN' ), (mr-:mal' 'ADI'Y, (“com®, "ADP'),
(*linguagen', 'NOUN'), (*natural’, 'ADI'), ("\n’, 'SPACE'), (*lingusgem', 'WOUN'), ('natural’, 'ADI'), ('como’, 'ADP'), (‘objeto’,
"oun® ), (*primario’, "AD)'), ('\n", "SPACE'), (‘wocabularic®, 'AD1'), {'para’, 'ADP'), ('linguagem’, 'NOUN'), ( eserita’, 'VERB'),
("eu’, ‘CcONI"), ('falada’, 'VERB'}]

Aluno Sigma
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DENTIFICACAOD o alfa ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO 1 VERBC DE LIGA(;ISO CONCEITO 2 ESTRUTURA GRAMATICA CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
NO Processamento de linguagem natural dedica-se Desnvolver sistemas operacionais SIM NAO SIM
NO Processamento de linguagem natural Sub-drea Inteligéncia Artificial SIM NAC SIM
N1 Desenvolver sistemas operacionais Entender Através do pre-processamento SIM SIM SIM SIM NAQ
N1 Desenvolver sistemas operacionais Entender Seres humanos SIM SIM NAO SIM SIM NAQ
N1 Inteligéncia Artificial Estuda Capacidade da méguina SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N2 Através do pre-processamento Verificando Estrutura da lingua SIM SIM SIM SIM
N2 Capacidade da méguina Entender Através do pre-processamento SIM SIM SIM SIM
N2 Capacidade da méguina Entender Seres humanos SIM SIM SIM SIM
N3 Estrutura da lingua Reduzindo Vocabuldrio SIM SIM SIM SIM
N3 Através do pre-processamento Verificando Estrutura da lingua SIM SIM SIM SIM
N4 Vocabuldrio Uti Corregdo ortografica SIM SIM SIM SIM
N4 Vocabuldrio Uti Normalizagdo SIM SIM SIM SIM
N4 Vocabuldrio Uti Remocio de numerais SIM SIM SIM SIM
N4 Vocabulério Ut Remogdo de stopwords SIM SIM SIM
N4 Vocabuldrio Ut Stemizagdo e lematizagio SIM SIM SIM
N4 Estrutura da lingua Reduzindo Vocabuldrio SIM SIM SIM
N5 Remogdo de stopwords Remove Palavras frequentes SIM NAO SIM
N5 Stemizacho e lematizagdo Palavra ao radical SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N5 Stemizacho e lematizagdo Palavra ao seu lema SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N5 Vocabuldrio Corregdo ortografica SIM SIM SIM SIM SIM SIM
NS Vocabulério Normalizagio SIM SIM SIM SIM SIM SIM
NS Vocabulério Remogdo de numerais SIM SIM SIM SIM SIM SIM
NS Vocabulério Remogdo de stopwords SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N5 Vocabuldrio Stemizagdo e lematizagio SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N6 Remocio de stopwords Remove Palavras frequentes SIM NAO E SIM
N6 Stemizacho e lematizagdo Reduz Palavra ao radical SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N6 Stemizacio e lematizagio Reduz Palavra ao seu lema SIM SIM SIM SIM SIM SIM
27 24 21
[ avauacio | 100% 9% | o1%
[estRuTURA]  GRAmATICA | conTexTO|EsTRUTURA|GRAMATICA| CONTEXTO
ANALISE DA ARQUITETURA ANALISE ESPECIALISTA
. - 96
| Scoring Criteria for Concept Maps }T{ 85 |
Aluno Alfa
IDENTIFICACAD B beta ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO 1 VERBO DE LIGACAD CONCEITO 2 ESTRUTURA | GRAMATICA| CONTEXTO |ESTRUTURA| GRAMATICA | CONTEXTO
NO PLN Compicagbes Andlise Fonética siM NAO SIM NEO |
NO PLN Compicacdes Expressées do idioma SIM NAO SIM NAO
NO PLN Compicagdes Linguagem ndc padric siM NAO SIM NAO
ND PLN Estuda Capacidade e limitacdo de uma Maguina SIM SIM SIM SIM
NO PLN Iniciado por Alan Turing SIM SIM SIM SIM
no PLN Objetivo Normalizar sim nAQ sIM NAO
NO PLN Subarea Inteligéncia Arificial SIM NEO SIM NAO
N1 Expressdes do idioma tem-se Analise Morfologica SIM nNAQ SIM
N1 Expressdes do idioma 1em-se Analise Seméantica SIM NAO SIM
N1 Expressdes do idioma tem-se Andlise Sintatica sIM NAQ SIM
N1 Capacidade e limitacdo de uma Maguing Onde h& Dificuldade de Compreensio da Linguagem escrita & falad SIM SIM SIM A
N1 Normalizar Incluindo Corre¢do Ortografica SiM SIM SiM SiM
N1 Normalizar Incluindo Extracio de Termos SIM SIM SIM SIM
N1 Normalizar Incluindo Remogdo de Numerais SIM SIM SIM SIM
N1 Normalizar Incluindo Remocio de Stopwords SIM SIM SIM SIM
N1 Normalizar Incluindo Tokenizacdo SIM SIM SIM SIM
N1 Inteligéncia Artificial Baseado na Linguistica SIM SIM SIM SIM
N2 Extragdo de Termos Abordagens Estatistica SIM NAO SIM
N2 Extragdo de Termos Abordagens Hibrida sIM NAQ SIM
N2 Extragio de Termos Abordagens Linguistica SIM NAO SIM
N2 Linguistica Feito Para Processamento em Linguagem Natural SiM SIM SIM SiM A
N3 Processamento em Linguagem Natural | Ferramentas de Auxilio Apache Lucene SIM SIM SIM
N3 Processamente em Linguagem Natural Ferramentas de Auxilio ARK SIM NAO SIM NAQ
N3 Processamento em Linguagem Natural | Ferramentas de Auxilio COGCOMP SIM nAg SIM NAQ
N3 Processamento em Linguagem Natural Ferramentas de Auxilio CoGrO0 SIM NEO SIM NAO
N3 Processamento em Linguagem Natural | Ferramentas de Auxilio FrameNET SIM nNAQ SIM NAQ
N3 Processamento em Linguagem Natural Ferramentas de Auxilio Freeling sIM NAO sSIM NAQ
N3 Processamente em Linguagem Natural | Ferramentas de Auxilio Gate siM NAO SIM NAO
N3 Processamento em Linguagem Natural | Ferramentas de Auxilio Li-Center siM NAO sIM NAO
N3 Processamento em Linguagem Natural | Ferramentas de Auxilio Natural Language ToolKit sIM NAO 5IM NAO
N3 Processamento em Linguagem Natural | Ferramentas de Auxilio openNLP SIM nAg SIM NAQ
N3 Processamento em Linguagem Natural Ferramentas de Auxilio Stanford CoreNLP SiM NAo SiM NAO
N3 Processamento em Linguagem Natural | Ferramentas de Auxilio UIMA SIM nAg SIM NAQ
33 24
[avaviacho|  100% 3% | 70%
[estruTURA] GRAMATICA| conTEXTE |EsTRUTURA| GRAMATICA| conTEXTO
ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA

‘Scoring Criteria for Concept Maps

30
25

5 |
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Aluno Beta

IDENTIFICA(;EO G delta ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO1 VERBO DE LIGA(;.EO CONCEITO 2 ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
NO PLN possui abordagens SIM SIM SIM SIM
NO PLN Reguer Tratamento digital SIM NAO SIM
N1 abordagens podem ser estatistica SIM SIM SIM SIM
N1 abordagens podem ser hibrida SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N1 abordagens podem ser linguistica SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N1 Tratamento digital tem pré-processamentos SIM SIM SIM SIM SIM
N2 pré-processamentos podem ser normalizagio SIM SIM SIM SIM SIM
N2 pré-processamentos podem ser numerais SIM SIM SIM SIM SIM
N2 pré-processamentos podem ser ortografia SIM SIM NAD SIM SIM NAD
N2 pré-processamentos podem ser Stematizaglio e lematizagio SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N2 pré-processamentos podem ser stopwords SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N3 numerais requer normalizagio Sim NAQ SIM
N3 ortografia requer normalizagio SIM NAO SIM
N3 Stematizagio e lematizagio requer normalizagio SIM NAO SIM
N3 stopwords requer normalizagio SIM NAO SIM
15
[avauacio | _100% 67% 70%
[estrRuTURA[GRAMATICA | cONTEXTO] ESTRUTURA [GRAMATICA] CONTEXTO
ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
a6
Scoring Criteria for Concept Maps }T{ 29 |
Aluno Delta
IDENTIFICA(;EO £ épsilon ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO 1 VERBO DE LIGA(;;O CONCEITO 2 ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO [ ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
NO QPLN busca solugbes para guest&es computacionais SIM NAO SIM
NO OPLN dedica-se a propor e desenvolver sistemas SIM NAO SIM
N1 para questdes computacionais que reguerem tratamento computacional SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N1 a propor e desenvolver sistemas gue possuem a lingua natural como objetivo primario SIM SiM NAO SIM SiM NAO
N2 tratamento computacional gue possui a lingua natural como objetivo primario SIM SiM SIM SIM SiM A
N2 & lingua natural como objetivo primarig sejaela escrita ou falada SIM SiM siM SiM SIM SiM
N3 & lingua natural como objetivo primarig sejaela escrita ou falada SIM SIM SIM SIM SIM SIM
7 5 4
[ avauacio | 100% 71% 80%
|ESTRUTURA GRAM}&TICA‘ CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
| Scoring Criteria for Concept Maps }% 19 |
< .
Aluno Epsilon
IDENTIFICAQKO Y gama ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO 1 VERBO DE LIGA(;.EO CONCEITO 2 ESTRUTURA [GRAMATICA | C ESTRUTURA [ GRAMATICA | CONTEXTO
NO PLN Busca SolugBes SIM NAD SIM
NO PLN Possibilita A compreensdo de textos SIM SIM SIM SIM
NO PLN Possui abordagem Estatistica SIM SIM SIM
NO PLN Possui abordagem Hibrida SIM SIM SIM
NO PLN Possul Linguistica SIM SIM 5IM
NO PLN Possui di Conhecimento SIM Sim SIM
NO PLN Possui Expressbes idiométicas SIM SIM SIM
NO PLN Possui dificuldades em Linguagem padrio SIM SIM SIM
N1 Solugdes Para Problemas computacionais SIM NAO SIM
N1 A compreensio de textos Com Aprendizagem de conceitos SIM NAO SIM
N1 A compreensio de textos Com Interpretagio do sentido SIM NAO SIM
N1 Estatistica Busca Unigramas, bigramas ou trigramas SIM NAO SIM
N1 Estatistica Realiza Andlise de frequéncia de ocorréncia SIM SIM SIM SIM
N1 Hibrida Combina As abordagens (linguistica e estatistica) SIM SIM SIM SIM
N1 Linguistica Determina Termos candidatos SIM SIM SIM SIM
N1 Linguistica Identifica Sintagmas nominais SIM SIM SIM
N1 Linguistica Utiliza Parsers SIM SIM SIM
N2 Analise de frequéncia de ocorréncia Para Extrair termos SIM NAO SIM
N2 Termos candidatos Para A criacio de ontologias SIM NAOD SIM
N2 Sintagmas nominais Para extrair Unidades de sentido SIM SIM SIM
N2 Parsers Para Fazer anotagfies SIM NAO H SIm
N3 Fazer anotagBes Sendo elas Semanticas SIM SIM SIM SIM
N3 Fazer anotagbes Sendo elas Sintaticas SIM SIM SIM SIM
23 19
[ avauacio | 100% 83% | 80%
[esTrRuTURA]GRAMATICA| CONTEXTO[ESTRUTURA [ GRAMATICA| CONTEXTO
ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA

65
Scoring Criteria for Concept Maps }ﬂ 65 |
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Aluno Gama

IDENTIFICA(;SO Alambda AMALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO 1 VERBO DE LIGA(;.SU CONCEITO 2 ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
NO PLN busca Solugfes computacionais SIM NAO ] SIM
NO PLN busca compreender Ainterpretacio SIM SIM SIM SIM SIM SIM
NO PLN busca compreender Linguagem humana SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N1 Solugles computacionais que requerem Tratamento computacional SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N1 Ainterpretagio relacionadaa Linguagem humana SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N1 Linguagem humana objetivando que Computador compreenda linguagem SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N2 Tratamento computacional de uma Lingua natural SIM nNAO SIM NAO
N2 Linguagem humana objetivando gque Computador compreenda linguagem SIM SIM SIM SIM
N2 Computador compreenda linguagem através de Aplicagbes SIM () SIM
N3 Lingua natural que é Escrita SIM SIM SIM SIM
N3 Lingua natural que & Falada SIM SIM SIM SIM
N3 Computador compreenda linguagem através de Aplicagbes SIM NAO SIM
N3 Aplicagbes com andlise Fonética SIM NAO SIM
N3 Aplicagbes com andlise Maorfoldgica SIM nNAO SIM
N3 Aplicagbes com andlise Semantica SIM NAO SIM
N3 Aplicagbes com andlise Sintatica SIM NAO SIM
N3 Aplicagbes gue necessitam de Tratamento computacional SIM SIM SIM SIM
N4 Aplicagbes com andlise Fonética SIM NAO SIM
N4 Aplicagbes com andlise Morfoldgica SIM NAO SIM
N4 Aplicagbes com andlise Semdntica SIM () SIM
N4 Aplicagbes com andlise Sintdtica SIM NAO SIM
N4 Aplicagbes gue necessitam de Tratamento computacional S0 SIM SIM SIM SIM SIM
N4 Tratamento computacional de uma Lingua natural SIM () SIM NAO
N5 Tratamento computacional de uma Lingua natural SIM NAO ] SIM NAO ]
N5 Lingua natural que é Escrita SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N5 Lingua natural que é Falada SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N6 Lingua natural que é Escrita SIM SIM SIM SIM SIM SIM
NG Lingua natural que & Falada SIM SIM SIM SIM SIM SIM
28 17 14
[ avauacio | 100% 61% 100%
|ESTRUTURA GRAMATICA | CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
AMNALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
Scoring Criteria for Concept Maps ?D? 77 |
Aluno Lambda
IDENTIFICA(;EO o sigma ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO1 VERBO DE LIGA(;.EO CONCEITO 2 ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
NO Processamento de Linguagem Natural Busca Solugdo para questiio computacional SIM NAO SIM
NO Processamento de Linguagem Natural Desenvolve Sistema operacional SIM SIM NAO SIM SIM
NO Processamento de Linguagem Natural Reduz Vocabulario SIM SIM S SIM SIM
N1 Solugdo para questdo computacional Utiliza Linguagem Escrita ou falada SIM SIM SIM SIM SIM
N1 Sistema operacional com linguagem natural SIM NAO SIM NAO
N1 Vocabulario para Linguagem Escrita ou falada SIM NAO SIM NAO
N2 linguagem natural Como Objeto primario SIM NAO SIM NAO
7 6 1
[ avavacio | 100% 86% 33%
|ESTRUTURA GRAMATICA ‘ CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
Scoring Criteria for Concept Maps 131 8 |

Aluno Sigma
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IDENTIFIEAC»ECI Bteta ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO 1 VERBO DE LIGA_CiCI CONCEITO 2 ESTRUTURA| GRAMATICA| CONTEXTO |ESTRUTURA|GRAMATICA| CONTEXTO
NO Processamento de Linguagem Natural modela a linguagem humana SIM NAO SIM
NO Processamento de Linguagem Natura possibilitou dezenvolvimento de aplicagies SIM sSIM SIM SIM
NO Processamento de Linguagem Natura & uma ferramenta para melhor SIM sSIM SIM SIM
NO Processamento de Linguagem Natura & uma subarea da Inteligéncia Artificial SIM sSIM SIM SIM
N1 3 linguagem humana atraves da magquina SIN NAO SIN
N1 a linguagem humana para gue a COMpPrenssao e comunicagdo SIM NAO SIM
N1 desenvolvimento de aplicagles para analise fonetica SIM NAO SIM
N1 desenvolvimento de aplicacdes para analise morfolégica SIM NAD SIM
N1 desenvolvimento de aplicacdes para analise semantica SIM NAD SIM
N1 desenvolvimento de aplicagbes para analise sintética SIM NAQ SIM
N1 ferramenta para melhor interpretar @ linguagem humana SIM SIM SIM SIM
N2 maguina por um pré-processamento SIM NAO SIM
N2 a comprenss3o e comunicagdo entre usario e maquina SIM NAO SIM :
N2 fonética aprimorando a comprenss3o e comunicagdo SIN SIM SIN SIM NAD
N2 fonética aprimorando morfolégica SIM sSIM NAD SIM SIM NAO
N2 fonética aprimorando semantica SIM sSIM SIM SIM SIM SiM
N2 fonética aprimorando sintética SIM sSIM NAD SIM SIM NAO
N2 & linguagem humana atraves da maguina SIM NAO SIM
N2 a linguagem humana para gue a COMpPrenssao e comunicagdo SIM NAD SIM NAOD
N3 pré-processamento por meio da CorrecBo Ortografica SIM NAD SIM NAOD
N3 pré-processamento por meio da Normalizacio SIM NAD SIM NAOD
N3 pré-processamento por meio da Remocio de Numerais SIM NAQ SIM NAO
N3 pré-processamento por meio da Remogdo de Stopwords SIM NAQ SIM NAO
N3 pré-processamento por meic da Stemizacdo e Lematizagdo SIM NAO SIM NAD
N3 usario e maquinz seja semelhante a humana SIM sIM SIM SIM SIM SIM
N3 a comprenss3o e comunicagdo entre usario e maquina SIN NAO SIN NAD
N3 maguina por um pré-processamento SIN ) SIN NAO
N3 a comprenssdo e comunicagdo entre usario 8 maquina SIN NAO SIN NAD
N4 usario e maquina seja semelhante a humana SIM sSIM SIM SIM SIM SiM
N4 pre-processamento por meio da Corregdo Ortografica SIM NAO SIM NAO
N4 pre-processamento por meio da Normalizagdo SIM NAD SIM NAOD
N4 pré-processamento por meio da Remocdo de Numerais SIM NAD SIM NAOD
N4 pré-processamento por meio da Remocdo de Stopwords SIM NAD SIM NAO
N4 pré-processamento por meio da Stemizacfo e Lematizaclo SIM NAQ SIM NAO
N4 usario e maquing seja semelhante @ humana SIM SIM SIM SIM SIM SIM
35 28 9
[avaLiacAo]  100% 80% B2%
|ESTRUTURA GRAMATIEA' CONTEXTO |ESTRUTURA| GRAMATICA | CONTEXTO
ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
. .. 48
| Scoring Criteria for Concept Maps 3 25 |
Aluno Teta
IDENTIFICA(;.EO {zeta ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA
NIVEL CONCEITO L VERBO DE LIGA(;EO CONCEITO 2 ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
NO PLN Busca solucionar Questées computacionais SIM SIM SIM SIM SIM SiM
NO PLN Fornece aos computadores Capacidade entender textos SIM SIM S SIM SiM SIM
NO PLN sub-area da Inteligéncia artificial SIM NAO SIM NAo
N1 Questdes computacionais Que inclui Capacidade entender textos SIM SIM S SIM SiM SIM
N1 Capacidade entender textos Criar Resumos SIM SIM S SIM SiM SIM
N1 Capacidade entender textos Extrair Informagio SIM SIM NAO SIM SiM
N1 Capacidade entender textos Interpretar Sentidos SIM SIM S SIM SiM
N1 Capacidade entender textos Necessidade de Pré-processamentos SIM NAO SIM
N1 Capacidade entender textos Léxicamente SIM SIM S SIM SiM SIM
N1 Capacidade entender textos Seméanticamente SIM SIM S SIM SiM SIM
N1 Capacidade entender textos Sentimentos SIM SIM S SIM SiM SIM
N1 Capacidade entender textos Que significa analisar Sintaticamente SIM SIM S SIM SiM SIM
N2 Capacidade entender textos Criar Resumos SIM SIM S SIM
N2 Capacidade entender textos Extrair Informagéo SIM SIM NAO SIM
N2 Capacidade entender textos Interpretar Sentidos SIM SIM SIM SIM
N2 Capacidade entender textos Necessidade de Pré-processamentos SIM NAO SIM
N2 Capacidade entender textos Que significa analisar Léxicamente SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N2 Capacidade entender textos Semanticamente SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N2 Capacidade entender textos Sentimentos SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N2 Capacidade entender textos Sintiticamente SIM SIM SIM SIM SIM SIM
N2 Pré-processamentos Deixando apenas Informagdes relevantes SIM SIM NAO SIM SIM NAD
N3 Pré-processamentos Deixando apenas Informagdes relevantes SIM SIM NAO SIM SIM NAD
22 20 17
[ avauncio | 100% 1% 89%
IESTRUTURA GRAMISTICAl CONTEXTO | ESTRUTURA | GRAMATICA | CONTEXTO
I ANALISE FERRAMENTA ANALISE ESPECIALISTA

64
Scoring Criteria for Concept Maps }T{ 28 |

Aluno Zeta
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Aluno Epsilon

Aluno Gama
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Aluno Lambda

Aluno Sigma
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Aluno Teta

Aluno Zeta



TAXONOMIA TOPOLOGICA

APENDICE E - CLASSIFICACAO DA

Mivel 4

Sem explicacoes longas: 41

Maoc faltam Palavras de Link (Verbo de ligacio):
Ramificacdo Alta (5-6 pontos de ramificacdo): 5
3 ou mais niveis de hierarquia: 3

41

Aluno Beta

.: Sem Categoria
Entre N2 e N3
Sem explicacdes longas: 19
Maoc faltam Palavras de Link (Verbo de ligacao):
Ramificacao Media: 3
Niveis de hierarquia: 3

19

Aluno Delta

Sem Categoria :.
Entre N2 e N3 :.
Sem explicac¢des longas: 18
Nao faltam Palavras de Link (Verbo de ligacdo):
Ramificacao Média: 2
Niveis de hierarquia: 3

18

Aluno Epsilon

Nivel 4

Sem explicacdes longas: 34

Mao faltam Palavras de Link (Verbo de ligacdo):
Ramificacdo Alta (5-6 pontos de ramificacdo): 5
3 ou mais niveis de hierargquia: 3

34

Aluno Gama

Nivel 4

Sem explicag¢oes longas: 21

Nao faltam Palavras de Link (Verbo de ligacao):
Ramificacdo Alta (5-6 pontos de ramificacdo): 6
3 ou mais niveis de hierarquia: 6

21

92
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Aluno Lambda

: Sem Categoria :.
Entre N2 e N3 :.
Sem explicac¢des longas: 16

Ramificacao Média: 3
Niveis de hierarquia: 3

Mac faltam Palavras de Link (Verbo de ligacao):

16

Aluno Zeta

Os Alunos SIGMA e TETA nao obtiveram classificagao
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ANEXO A - SCORING CRITERIA FOR
CONCEPT MAPS

Protocolo de pontuacao para o Scoring Criteria for Concept Maps:

Categoria

Valid Not Valid ( - )

Toral
Valid
Score

Comments

Relationships to each link
1 = not labeled 1 =

(not labeled)

3 = labeled 3 =

(labeled)

Hierarchy 5 points each level
5 —
(# of Levels)

Branching
Level 1 = 5 Points 5

(# of Branches)

Level 2 = 4 Points 4

(# of Branches)

Level 3 = 3 Points 3

(# of Branches)

Level 4 = 2 Points 2

(# of Branches)

Level 5 &
beyond = 1 Point 1

(# of Branches)

cross links 10 points each
10 =
(# of cross-links)

Examples 1 point each
1 =
(# of examples)

Nonexamples 1 point each
1 —
(# of examples)

Total
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ANEXO B - TAXONOMIA TOPOLOGICA

Taxonomia Topoldgica de Canas et al. (2006)
Nivel 0

a) Predominan explicaciones largas sobre conceptos
b) Sin palabras de enlace

c) Lineal (0-1 puntos de ramificacion)
Nivel 1

a) Predominan conceptos sobre explicaciones largas
b) Faltan la mitad o mas de las palabras de enlace

c¢) Lineal (0-1 puntos de ramificacion)
Nivel 2

a) Predominan conceptos sobre explicaciones largas
b) Faltan menos de la mitad de las palabras de enlace

c) Ramificacion baja (2 puntos de ramificacion)
Nivel 3

a

b

) Sin explicaciones largas

) No faltan palabras de enlace

¢) Ramificacion media (3-4 puntos deramificacion)
)

d) Menos de 3 niveles de jerarquia

Nivel 4

a) Sin explicaciones largas

)

b) No faltan palabras de enlace

¢) Ramificacion alta (5-6 puntos de ramificacion)
)

d

3 0 mds niveles de jerarquia
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Nivel 5

a

b

Sin explicaciones largas
No faltan palabras de enlace
d) & o mas niveles de jerarquia

De 1-2 enlaces cruzados

)
)
¢) Ramificacion alta (5-6 puntos de ramificacion)
)
e)

Nivel 6

a

b

Sin explicaciones largas
No faltan palabras de enlace

d

)
)
¢) Ramificacion muy alta (7 o mds puntos de ramificacion)
) 3 0 mds niveles de jerarquia

)

e) Mdas de 2 enlaces cruzados
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