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Resumo

Este trabalho aborda a geracao automatizada de questoes (GAQ) como uma 4rea de
pesquisa em destaque no cenario educacional e de Processamento de linguagem natural
(PLN). E apresentado um modelo inovador que utiliza técnicas de Aprendizado profundo
para criar questoes de maneira eficiente e personalizada, visando a melhora da exper-
iéncia de aprendizagem dos alunos, em especial no cenario educacional brasileiro. Nesse
sentido, o objetivo desse trabalho é realizar a GAQ na lingua portuguesa. Foi explorada a
importancia da pratica ativa na retencao de informagoes, destacando como a GAQ pode
reduzir o tempo e esfor¢o dedicados pelos educadores a criagdo manual de perguntas.
Além disso, foi discutida a relevancia da GAQ em contextos educacionais brasileiros, ev-
idenciando seu potencial para superar desafios especificos do ensino no pais. Por fim, foi
enfatizada a contribuicdo significativa da GAQ na personalizacdo do processo de apren-
dizado, promovendo uma abordagem mais eficaz e adaptada as necessidades individuais

dos alunos.

Palavras-chave: Geracao Automatizada de Questoes, Processamento de Linguagem Nat-

ural, Deep Learning, Educacao Personalizada, Desafios Educacionais Brasileiros.



Abstract

This paper discusses automated question generation (AQM) as a prominent research area
in the educational and NLP scene. An innovative model is presented that uses Deep
Learning techniques to create questions in an efficient and personalized way, aiming to
improve the learning experience of students, especially in the Brazilian educational sce-
nario. In this sense, the aim of this work is to carry out the GAQ in the Portuguese
language. The importance of active practice in retaining information was explored, high-
lighting how the GAQ can reduce the time and effort dedicated by educators to manually
creating questions. In addition, the relevance of GAQ in Brazilian educational contexts
was discussed, highlighting its potential to overcome specific teaching challenges in the
country. Finally, the significant contribution of the GAQ in personalizing the learning
process was emphasized, promoting a more effective approach adapted to student’s indi-

vidual needs.

Keywords: Automated Question Generation, Natural Language Processing, Deep Learn-

ing, Personalized Education, Brazilian Educational Challenges.
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Capitulo 1

Introducao

No atual cenario educacional, destaca-se a area de [Processamento de linguagem naturall

(PLN)| que engloba um conjunto de técnicas e metodologias para aprimorar a interacao
entre computadores e linguagem humana. No contexto especifico da[PLN] emerge a[Gera-|
lcao automatizada de questoes (GAQ)| como uma area de pesquisa proeminente. A

refere-se a capacidade de desenvolver sistemas automaticos capazes de criar perguntas de

forma contextualizada, com base em contetidos especificos.

Este capitulo introduz o contexto e a relevancia do modelo proposto para a tarefa
de [GAQ] Apesar de sua relevancia, essa tarefa ainda é desafiadora mesmo com os recur-
sos considerado estado da arte. Ademais, quando analisado o cenario brasileiro, poucas
publicac¢bes sao encontradas nesse tema.

Esse tipo de tecnologia desempenha um papel transformacional no ensino e aprendi-

zagem, tornando a educagao mais dindmica, personalizada e alinhada com os objetivos

educacionais. A [Geracao automatizada de questoes nao so otimiza o tempo dos professo-

res, como também oferece uma abordagem de ensino adaptativa para o estudante.

Além disso, no contexto do [PLN| a desempenha um papel crucial no avanco
das técnicas de compreensao de linguagem natural, processamento semantico e geracao
de texto. A criacdo de modelos eficazes para gerar questoes requer uma compreensao
profunda das variagdes linguisticas, estruturas sintdticas e semanticas, representando,
assim, um desafio significativo no campo da pesquisa em [PLN]

Diante disso, a introdu¢do de um modelo de [GAQ) principalmente na lingua portu-
guesa, se torna essencial nao apenas para a comunidade académica, mas também para
profissionais da educacgao, pesquisadores e desenvolvedores interessados em explorar o po-
tencial da tecnologia na educagao. Este capitulo busca explorar o contexto amplo em que a
esta inserida, destacando sua relevancia tanto para aprimorar a pratica educacional

quanto para impulsionar o avango cientifico no campo do [PLN]



1.1 Motivacao

A razao para o desenvolvimento e implementacao de sistemas de |Geracao automatizadal

lde questoes (GAQ)|é profundamente enraizada na importancia pedagégica e na busca por

aprimorar os métodos de avaliacdo dos estudantes no processo educacional. A questao
desempenha um papel vital no contexto educacional, indo além da avaliacao do conheci-
mento adquirido para reforcar o engajamento e o pensamento critico dos alunos durante
o ensino efetivo (Prince| (2004))). Essa abordagem interativa ndo apenas avalia o entendi-
mento dos alunos, mas também proporciona uma oportunidade valiosa para desenvolver
habilidades analiticas e reflexivas.

A automatizagao do processo de geragao de questao tem uma série de beneficios po-
tenciais, e no contexto educacional isso se expande além das vantagens diretas. A reducao
nos custos, tanto em termos financeiros quando do esforco humano, relacionado a cria-
¢do manual de perguntas é uma das vantagens significativas oferecidas pela m (Prince
(2004)). Isso libera o tempo dos educadores e permite que os mesmos deem mais atengao
para outras atividades, aprimorando a qualidade do ensino.

No contexto do ensino brasileiro, marcado por desafio diversos e um grande déficit
educacional, a introducao de tecnologias inovadoras, como a torna-se ainda mais
impactante. Noticias como a falta de verba na educacao e a piora no desempenho escolar
sdo constantes H Em frente a isso, a possibilidade de gerar questdes automéaticas em
portugués, se mostra uma forte motivacao cientifica e pouco explorada até entao.

Outra forte motivacao desse projeto é a contribuicao para uma plataforma de ensino
brasileira, o Cosseno H Essa plataforma, cujo slogan é "A plataforma oficial do estudante”",
traz uma série de recursos inovadores visando otimizar o tempo de estudo dos estudantes
brasileiros durante a sua jornada dos vestibulares. No Brasil, a grande maioria das univer-
sidades publicas exigem exames para o seu ingresso, estes que em sua maioria sao muito
concorridos, principalmente em cursos disputados como a medicina. E nesse contexto que
a plataforma atua, trazendo inumeras ferramentas que facilitam os estudos.

Desde 2020, o Cosseno vem sendo desenvolvido com a disponibilizacao de diversas
ferramentas como banco de questoes, simulados e materiais. Atualmente a plataforma
conta com dezenas de milhares de estudantes de todos os estados brasileiras, e com a
penetracao em diversas cidades e municipios. A proposta da tem uma grande
relacdo com o proposito da plataforma que visa a autoaprendizagem e ensino priorizando

a pratica.

Thttps:/ /www.correiobraziliense.com.br/brasil /2023 /12/6665774-aluno-brasileiro-esta-entre-os-
piores-em-matematica.html
2https://cosseno.com



1.2 Objetivos

O principal objetivo desta pesquisa, é construir um modelo de na lingua portuguesa,
mostrando a sua capacidade e desempenho. A partir dessa viabilidade, serdo explorados

os limites desse modelo para entender os reais beneficios pedagdgicos da solucao.

Serao investigadas as principais abordagens e técnicas utilizadas na|Geracao automati-|

izada de questoes| para entender essa tarefa em sua completude. Diante disso, é construido

um modelo baseado em transformers que visa a alcancar resultados eficientes nesse con-
texto. O modelo é especificamente escolhido para essa atividade, para explorar a sua
flexibilidade.

Depois da constru¢ao do modelo, a utilizagdo de métricas como BLEU, METEOR e
ROUGE sao usadas para verificar a real eficacia da solugao. A geracao das questoes tem
por objetivo estabelecer métricas comparaveis aos estudos existentes. A primeira parte
dessa pesquisa € a reproducao de resultados, para entao expandir o modelo para otimizar
as métricas em questao.

Diante do impacto educacional da solucdo, é esperado explorar possiveis aplicagoes
desse modelo diante dos resultados gerados. A partir disso, ficard a reflexdo sobre a
adaptabilidade e escalabilidade da solucao. Além disso, sendo o Cosseno E| um bom canal
de alcance, sera discutida a possibilidade de produtos envolvendo a na plataforma.

Por fim, como essa tarefa é recente no campo do [PLN] serdo propostas melhorias

e recomendacoes para futuras pesquisas na area de [Geracao automatizada de questoes|

Diante disso, ficard evidente a contribuicao pedagogica da solugdo, bem como o seu papel

na area da tecnologia.

1.3 Contexto técnico

Além de toda motivacao e objetivos expostos ao longo desse capitulo, é importante vi-
sualizar a ideia do modelo computacional em sua completude. Como antes dito, serd
utilizado como base um modelo considerado estado da arte em diversas tarefas de [GAQ)
as arquiteturas baseadas em transformers (Vaswani et al.| (2017)).

A arquitetura escolhida para esse modelo foi o em sua versao em portugués do
Brasil, o PTT5 (CARMO et all [2020)). Esse modelo é altamente flexivel, caracteristica
que serda mostrada ao longo desta pesquisa. Diante disso, foi proposto a pipeline desse
modelo na figura [I.1]

A ideia geral do modelo, é receber um contexto base, a partir dele selecionar as

palavras-chave, que servirao de resposta, e por fim realizar a geracao da questao efetiva-

3Empresa na 4rea de educagdo da qual fago parte: <https://cosseno.com>
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[ Extragio de palavras-chave J |K| palavras-chave

]
m Geracdo das -
C palavras-chave - k,
I
I

Context: Michael Phelps é um
grande nadador, ele

conquistou um total de 28 ]
medalhas olimpicas.

Gerador automatico de
questdes (GAQ)

m Geracio das

Questdes: Quem € o grande N
questdes

nadador?

Quantas medalhas olimpicas
o nadador Michael Phelps q |Q|-
conguistou?

Figura 1.1: Pipeline do modelo de W

mente. E possivel observar que existem dois principais médulos na arquitetura proposta,
o modulo de extracao da palavra-chave e o moédulo que gera a questdao. No primeiro
modulo, um modelo é especializado para retirar as palavras mais apropriadas do texto.
A partir dessas palavras, o outro modelo responsavel por gerar as questoes recebe esses
termos destaques e produz varias possibilidades de perguntas.

Em ambos os médulos, métricas de avaliagao serao utilizadas para avaliar individu-

almente o desempenho. Além disso, como se trata de uma tarefa de [Processamento de]

[[inguagem naturall uma analise qualitativa dos resultados sera efetuada. Por fim, visando

explorar os limites do modelo, serd analisada qualitativamente a possibilidade da geracao
de questoes de multipla escolha, que se assemelham as questoes de exame e possibilitam
inimeras aplicagoes reais da solugao de [GAQ]



Capitulo 2
Fundamentacao tedérica

Este capitulo sintetiza os conceitos essenciais que fundamentam este projeto, cujo propé-
sito é a geracao automatizada de questoes na lingua portuguesa. Sao abordados topicos
iniciais que fundamentam a escolha do tema, por exemplo, o papel pedagdgico de solu-
cionar questoes e os formatos existentes dessas perguntas. Além disso, sao explorados
tépicos que embasam a arquitetura da solugao, esses que em sua maioria tem relagao com
a area de Aprendizado profundo.

No que se refere ao papel pedagdgico da[GAQ) serd apresentada a importancia educa-
cional dessa atividade, tanto para os estudantes quanto para os educadores. Além disso,
sera exposto a literatura que ressalta as principais vantagens do aprendizado através de
questoes.

A tarefa de geracao de perguntas e respostas a partir de um determinado contexto
ja é conhecida, e ademais, ja existem solugoes classicas que utilizam principalmente o
Machine Learning para solucionar esse problema (Kurdi et al| (2020)). Com o forte

avanco na area de Aprendizado profundo nas tltimas décadas, modelos como o 0
p p ) ®)

ishort-term memoryl'e arquiteturas proprias foram as responsaveis por um avango nessa

area. F indo além, na ultima década os modelos baseados em transformers se consolidaram
como o estado da arte para a solucao desse tipo de tarefa. Especificamente a atividade
de gerar uma questdo a partir de um contexto tem se mostrado um desafio, por isso as

especificidades desse topico serao abordadas ao longo deste capitulo.

2.1 O aprendizado mediante perguntas

No contexto desse trabalho, é importante ressaltar a importancia da pratica no campo
da educacao, especificamente através do uso de questoes. De acordo com Karpicke e
Blunt| (2011)), a eficdcia da pratica ativa na retengao de informagoes é mais efetiva do que

métodos passivos de aprendizagem.



Em consonancia, [Thalheimer| (2003), oferece os beneficios educacionais dessa aborda~

gem. De acordo com Thalheimer, Will, os beneficios sao:

1. Oferecer a oportunidade de praticar a recuperacdo de informagao da memoria;
2. Fornecer aos alunos feedback sobre as suas concepgoes erradas;

3. Concentrar a atencao dos alunos no material de aprendizagem importante;

4. Reforcar a aprendizagem através da repeticdo de conceitos fundamentais;

5. Motivar os alunos para se envolverem em atividades de aprendizagem (por exemplo,

a em atividades de aprendizagem (por exemplo, leitura e debate).

Ao incorporar essas perspectivas, sublinho a ideia de que a pratica envolvendo questoes
nao apenas enriquece a retencao de conhecimento, mas também contribui para um método
ativo e envolvente de aprendizado. Esta abordagem se revela como uma estratégia eficaz
para a assimilacao e aplicagao efetiva do contetido em questao.

Os beneficios exibidos por [Thalheimer| (2003), mostram diversas vantagens educaci-
onais, principalmente voltadas para o estudante. Durante esse processo de pratica, o
professor também ¢é beneficiado. Um exemplo disso é o topico trés, que tem como con-
sequéncia a facilitacao de producao de materiais mais especificos pelo lado do professor,
a partir da identificacdo dos temas de déficit do estudante.

Apesar de todo o beneficio do uso de questdes no ensino, o seu processo produtivo exige
um extensivo esfor¢co humano e a necessidade de especialistas para sua criagao (Zou et al.
(2022)). Além disso, com o constante crescimento de recursos educacionais na internet e
a popularidade de cursos onlines, a criagdo manual de questoes se torna uma tarefa de

grande complexidade.

Diante disso, a |Geragao automatizada de questoes (GAQ)| surge como uma solugao

para facilitar a tarefa dos educadores de criar perguntas, como, por exemplo, na cadeia
produtiva de um exame. Além disso, no contexto atual, com a existéncia de estruturas
como os MOOC’s [[] a se consolida como uma ferramenta vidvel para conseguir
personalizar a experiéncia dos estudantes.

No que tange aos vestibulares e exames, é vital compreender como essas avaliagoes
seguem padroes especificos em termos de tipos de perguntas, estrutura e niveis de dificul-

dade. Como exemplo, o Exame Nacional do Ensino médio (ENEM) acontece hé mais de

10s MOOC’s (Massive Online Open Courses) sdo cursos online abertos que estdo disponfveis para
qualquer pessoa com acesso a internet e nao exigem requisitos minimos para quem pretende realiza-los.



20 anos e possui uma estrutura especifica de 180 questoes divididas em 4 areas e com ques-
toes de multipla escolha com cinco alternativas E| A automacao na geracao de questoes
pode se alinhar a esses requisitos, proporcionando eficiéncia e consisténcia.

Além disso, a nao apenas atende as demandas especificas dos vestibulares, mas
também se adapta as tendéncias educacionais modernas. Isso inclui a crescente popu-
laridade de cursos online e plataformas de aprendizagem digital, onde a automacao na
geracao de questoes se mostra como uma ferramenta relevante e eficaz.

Ademais, a partir do propésito de contribuir para a plataforma do Cosseno EL e tendo
em vista as suas necessidades educacionais praticas, podemos ressaltar a como uma
solucao para a necessidade de personalizagao dos estudos. Diante de uma estrutura com
dezenas de milhares de alunos, especificamente a tarefa de geragao de questoes especificas
para o estudante se torna um desafio, sendo a produgao automatica das questoes uma

potencial alternativa.

2.2 Geracao automatizada de questoes

Para entender a |Geragao automatizada de questoes (GAQ)|em sua completude, é preciso

compreender o principal objeto de estudo dessa atividade, a questao. Para isso, sera uti-
lizada uma revisao bibliografica sistematica (Kurdi et al.| (2020))) que possui as categorias

relevantes de questao no escopo da[GAQ]

2.2.1 Formatos de questao

No contexto de uma questao, ela pode ser classificada quanto ao propésito, dominio, fonte
de dados, método de geragao, tipo de questao e formato da resposta (Kurdi et al.| (2020)).
Cada um desses tipos tem um importante significado e possuem exemplos especificos que
sao relevantes a atividade de [GAQ] explicitados na Tabela 2.1]

Em particular, na dimensao relativa ao formato de resposta, ¢ importante ressaltar as
questoes de multipla escolha. Essa categoria de questao se baseia em criar uma pergunta
com multiplas alternativas de resposta, em que s uma tem a informacao completamente
correta. Portanto, a diferenca desse tipo de questao, é que além da resposta correta, é
necessario a criacao de distratores, alternativas semanticamente relacionadas, porém que
nao configuram uma alternativa correta.

As questoes por extenso e as questoes miultipla escolha serao avaliadas em detalhes ao
longo deste trabalho. Além disso, o proposito das tarefas de sera discutido ao longo

2<https://www.gov.br /inep/pt-br/areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais/enem>
3<https://cosseno.com>
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Tabela 2.1: Dimensdes existentes na m (Kurdi et al.| (2020)

questao.

Dimensao Significado Exemplos
Proposito A motivacao para o uso da | Provas, aquisicao de conhe-
questao. cimento, validagao e geral.
Dominio O assunto que permeia a | Dominio especifico e gené-

rico.

Fonte de conhecimento

Tipo do dado para a geragao
da questao.

Texto, ontologia e outros.

Método de geracao

Método para gerar a ques-
tao.

Sintatico, semantico e base-
ado em modelo.

Tipo de questao

Tipos de questoes.

Questoes factuais, comple-

tar espaco em branco e pro-
blemas aplicados & matema-
tica.

Resposta por extenso, mil-
tipla escolha e verdadeiro ou
falso.

Formatacao da
para a questao.

Formato de resposta resposta

do texto com uma abordagem de dominio mais genérico, em que nao serd especializado

um tipo especifico de contetdo.

Independentemente das opcoes disponiveis nas diversas dimensoes da|Geracao automa-|

tizada de questoes (GAQ)| é fundamental reconhecer que o processo avaliativo permanece

uma constante. De forma mais abrangente, na pedagogia, esses métodos avaliativos po-
dem ser divididos em trés principais frentes: avaliacao formativa, diagnostica ou somativa.

No ambito da avaliacao formativa, o foco recai sobre o acompanhamento continuo do
progresso do estudante durante o processo de aprendizagem. Nesse contexto, as ques-
toes geradas automaticamente desempenham um papel crucial ao fornecerem feedback
imediato, permitindo ajustes e melhorias ao longo do percurso educacional.

A avaliagdo diagnéstica, por sua vez, concentra-se na identificacdo de habilidades,
conhecimentos e lacunas especificas do aluno. As questoes geradas nesse contexto tém
o propésito de diagnosticar pontos fortes e fracos, orientando intervencoes pedagdgicas
personalizadas para promover um desenvolvimento mais eficaz.

No contexto da avaliagao somativa, o enfoque volta-se para a mensuragdao do apren-
dizado alcancado ao final de um determinado periodo. As questoes geradas automati-
camente desempenham um papel crucial na elaboragao de avaliagoes abrangentes, forne-
cendo uma visao consolidada das conquistas académicas do estudante.

Dessa maneira, na se¢ao de metodologia serd discutido os tipos de questoes escolhidas
para esse trabalho tendo em vista o seu papel pedagodgico e o seu impacto na realizacao

deste projeto de engenharia.



2.2.2 O desafio da geracao de questoes

De acordo com Raina e Gales| (2022), a tarefa de [Geragao de questoes| tem alta entropia

dentre as atividades de sequéncia para sequéncia ja que existem muitas possibilidades de
perguntas para uma determinada passagem de entrada. Ademais, comparado a classica
tarefa de geragdo de respostas a partir de uma pergunta, a criagdo de uma pergunta a
partir de um contexto é um desafio substancialmente maior, tendo em vista que a entropia
de distribui¢oes posteriores no processo de geracao de uma sequéncia é grande, deixando
poucas referéncias anteriores para as novas sequéncias (RAINA; GALES, 2022).

Além disto, a escolha das métricas é diretamente influenciada pela entropia da ativi-
dade em questao. Por exemplo, quando se trata de geracao de questoes do tipo answer-
aware EL formato que seré detalhado no capitulo de Metodologia, métodos como ,
IMETEOR] e ROUGE podem ser utilizados com uma boa eficicia, o que é invalido para
questoes geradas a partir de um contexto sem a resposta dada previamente (RAINA;
GALES, 2022)). A escolha das métricas no contexto deste trabalho serao justificadas na
Secao [2.4

2.3 Aprendizado profundo no [Processamento de lin-|

lguagem natural

As [Redes Neurais Profundas (RNP)| enquadradas no contexto de |[Inteligéncia artificial|

, e mais especificamente no Aprendizado profundo, constituem uma categoria avan-
cada de modelos computacionais que se inspiram no funcionamento do cérebro humano
para realizar tarefas complexas. Compostas por multiplas camadas de unidades com-
putacionais interconectadas, as [RNP| exibem uma capacidade tnica de aprendizado e

representacao de padroes complexos.

No contexto da [Geragao automatizada de questoes, onde o uso de [[A] é prevalente, as

[RNP| desempenham um papel fundamental. Sua arquitetura complexa permite a extra-
¢ao de caracteristicas especificas e a compreensao de contextos complexos, tornando-as

ferramentas poderosas para lidar com o desafio da criagdo automatica de perguntas.

Dentro do espectro de aplicacoes das [RNP] o [Processamento de linguagem naturall

destaca-se como um importante campo de estudo. E a drea responsavel por in-
terpretar e gerar linguagem natural, aquela entendivel pelo ser humano. No contexto da
[GAQ)] o[PLN]torna possivel a geragao de questoes, utilizando linguagem natural, a partir

da interpretacao de um texto base.

4Diz respeito ao tipo de questdo criada a partir de um contexto e de uma resposta pré-concebida.



Na ultima década, essa area tem tido um enorme crescimento, principalmente com

o estado da arte no campo da [Inteligéncia artificiall generativa E| com o surgimento dos

modelos baseados em transformers (VASWANI et al., 2017). E essa drea tende a continuar

nesse ritmo de crescimento, principalmente pelos incentivos de mercado ﬁ

2.3.1 Transformers

Os modelos baseados em transformers tém revolucionado o campo de Aprendizado pro-
fundo, especialmente em tarefas relacionadas ao processamento de sequéncias, como na
. A arquitetura baseada em transformers, introduzida por Vaswani et al. (2017)), é
conhecida por sua capacidade de lidar eficientemente com dependéncias de longo alcance

em dados sequenciais. Esse fator foi essencial para superar o desempenho de arquiteturas

anteriores como o [Long short-term memory| na tarefa de [GAQ]

Arquitetura baseada em transformers

A arquitetura dos transformers é um modelo de rede neural intitulado sequéncia para
sequéncia em que a funcao principal é converter uma sequéncia em outra sequéncia. A
tarefa de tradugao de linguas ¢ um bom exemplo de atividade realizada por esse modelo,
tendo bons resultados nesta arquitetura (VASWANTI et al., 2017).

Em suma, como pode ser visto na Figura [2.1], a estrutura do transformer é composta
basicamente de um encoder, representado na esquerda, e um decoder, representado na
direita. O papel do encoder é transformar a sequéncia original em uma representagao
intermediaria, geralmente expressa por uma estrutura de dados com espaco n-dimensional.
O decoder por sua vez, recebe a representacao intermedidria e a converte na sequéncia
final.

Nas estruturas tradicionais de sequéncia para sequéncia, a estrutura de encoder e de-

coder é normalmente utilizada. Um exemplo comum é colocar nessas duas estruturas o

modelo de|Long short-term memory (LSTM)|para realizar a tarefa de tradugao de sequén-

cias. Durante a execugao desses modelos, um importante processo ocorre: a atengao. A
atencao, de forma resumida, ¢ um mecanismo que analisa a sequéncia de entrada e decide
a cada iteragdo quais outras partes da sequéncia também sao relevantes.

No artigo de (VASWANTI et al., 2017) é proposta uma nova arquitetura para lidar

eficientemente com a traducao de sequéncias, o transformer. Assim como nos modelos

5A inteligéncia artificial generativa é uma inteligéncia artificial capaz de gerar texto, imagens ou outros
meios de comunicagao, utilizando modelos generativos. Os modelos de TA generativa aprendem os padroes
e a estrutura dos seus dados de treino de entrada e, em seguida, geram novos dados com caracteristicas
semelhantes.

6<https://finance.yahoo.com /news/natural-language-processing-nlp-market-060100921.html4 >
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Figura 2.1: Arquitetura do transformer (VASWANTI et al., 2017

utilizando [LSTM]| o transformer possui a estrutura de encoder/decoder bem como o me-
canismo de atengao. Porém, assim como o titulo do artigo deixa evidente, a nova proposta

é priorizar o mecanismo de atencao, de forma que nao sao utilizadas estruturas de redes
neurais recorrentes [Z], como [LSTM)] por exemplo.

Nessa nova proposta é esclarecido como essa arquitetura de transformer pode ser

superior a|Long short-term memory|para algumas atividades como traducao. Uma grande

vantagem dessa nova construcao é a sua capacidade de paralelizar as tarefas durante o
treinamento, permitindo uma execu¢do muito mais rapida.
O principio basico de atencao pode ser descrito por:
T

: QK
Attention(Q, K, V') = softmax | —— | - V 2.1
(@K V) NG 2.1)

em que:

e Q: Matriz de consulta. (@) representa uma palavra especifica na sequéncia para a

qual queremos calcular a atencao.

"Uma rede neural recorrente (RNN) é um tipo de rede neural artificial que usa dados sequenciais ou
de séries temporais. Esses algoritmos de Aprendizado profundo sdo comumente usados para problemas
ordinais ou temporais, como traducao de idiomas.
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o K: Matriz de chaves. K sao todas as chaves, ou seja, as representacoes vetoriais de

todas as palavras na sequéncia.

o V: Matriz de valores. V sao os valores associados as palavras na sequéncia. Para
modulos de atencao simples, V' é a representacao vetorial da mesma sequéncia que
. No entanto, para médulos de atengdo mais complexos que consideram diferentes
sequéncias, como do codificador e decodificador, V' pode ser diferente da sequéncia

representada por Q).

e dj: dimensdo das chaves. O resultado do produto de pontos QK7 é escalonado por

Vv dj para estabilizar os gradientes durante o treinamento.
Podemos resumir a proposta da férmula como:

1. Produto de Pontos (Dot Product): QK7 - Isso representa a similaridade entre

a consulta e cada chave.

2. Escalonamento: Divida o resultado pelo fator de escala /d;. Este passo ajuda a

estabilizar os gradientes durante o treinamento.

3. Fungao Softmax: Aplica a fun¢ao softmax ao resultado escalonado. Isso converte

os valores em pesos de atengao normalizados (valores entre 0 e 1, somando 1).

4. Ponderagao dos Valores: Multiplica os valores (V) pela matriz softmax resul-

tante. Isso pondera os valores conforme a importancia atribuida pela atencao.

A estrutura que realiza esse mecanismo de atencao é o Multi-head Attention, presente
tanto no encoder quanto no decoder. A outra estrutura vital dessa arquitetura é a ca-
mada Feed Forward, presente em varios pontos do processo, é essencial para processar as

informacgoes da sequéncia e melhorar a generalizacao do modelo.

2.3.2 Large Language Models

O surgimento dos|Modelos grandes de linguagem (LLMs) marcou um importante capitulo

na evolugao do [Processamento de linguagem naturall Um grande marco veio com o

modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), apresentado
por Devlin et al.| (2018). Essa arquitetura revolucionou o processamento de sequéncias
com a introduc¢ao do conceito de pré-treinamento bidirecional, permitindo que o modelo
analisasse um contexto de uma palavra considerando tanto as palavras a esquerda quanto

a sua direita.
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Outro modelo destaque foi o[Text-to-text-transfer-transformer (T5)| proposto por
fel et al.| (2019) . O [T5|inovou ao trabalhar com conversoes diretas de texto para texto,

proporcionando uma maior flexibilidade nos resultados de geracao e anélise de sequéncias.

Em conjunto com a capacidade computacional dos modelos, a quantidade de recur-
SOs necessarios para criar e executar esses modelos também aumenta. Para treinar essas
arquiteturas, sao necessarios um enorme volume de dados, bem como uma grande capa-
cidade computacional para executa-los. Recentemente, a quantidade de parametros nos

modelos vem quase atingindo a marca dos trilhdes como pode ser visto na Figura [2.2]

LANGUAGE MODEL SIZES TO MAR/2023

Luminous

oo GLM-130B

ChatGLM-6B

PaLM
PaLM-Coder
Minerva GPT-4
. oM \ Undisclosed
Jurassic-1 FIJnI;P:’I;IM 5
-Pal
788 Flan-U-PaLM
Med-PaLM 2

@ Parameters

Gopher
@ ~'ievigrovp

Available

O Closed

*) Chinchilla scale

Bes

& LifeArchitect.ai/models

o

Figura 2.2: Evolugao dos parametros das i

Ademais, os resultados dos se mostram excelentes na area de [PLN] Essa efici-

éncia, somada a capacidade de aprender representacoes abstratas e contextuais, torna-os

valiosos para a [Geracao automatizada de questoesl A habilidade desses modelos em

compreender e gerar texto de alta qualidade é particularmente relevante para a criacdo
automatica de perguntas que demandam compreensao semantica e sintatica do contexto
analisado.

No contexto de [LLMs] o [Transfer Learning (TL)| representa uma importante aborda-

gem para especializar modelos em determinadas tarefas. Nesse caso, os modelos que sao

pré-treinados em grandes conjuntos de dados, sao ajustados em uma nova base de dados.
No caso da[GAQ) isso permite que o modelo adquira conhecimentos especificos da pratica,
de gerar uma pergunta, permitindo sua aplicagdo no contexto educacional.

Entrando em mais detalhes sobre o processo, o [TL] é possivel nesse cendrio através da
pratica de fine-tuning. Esse processo se baseia em treinar novamente o modelo com dados

especificos da sua aplicagdo. Nesse projeto o fine-tuning foi realizado em uma base de

8<https://lifearchitect.ai/models/>
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dados envolvendo perguntas e respostas em cima de varios contextos, deixando o modelo

especifico para o seu propésito na educagao.

2.3.3 [Text-to-text-transfer-transformer (T5)|

O [T5] ou text-to-text-transfer-transformer, representa um marco significativo no desen-

volvimento de [Modelos grandes de linguagem (LLMs)l Desenvolvido pelo Google Rese-
arch(RAFFEL et al [2019), o adota uma abordagem inovadora, tratando todas as

tarefas de [Processamento de linguagem naturall como problemas orientados de texto para

texto.

A arquitetura do [T'5] permite a geracao de texto a partir de uma variedade de entradas,

tornando-o altamente flexivel para varias tarefas, incluindo a [Geracao automatizada de]
Sua capacidade de entender contextos complexos e gerar saidas de alta qualidade
faz do [T5 uma escolha promissora para a

Em termos de estrutura, o [TH] é baseado na arquitetura transformer. A arquitetura
desse modelo utiliza elementos muito parecidos com o BERT (DEVLIN et al., 2018). O

seu treinamento é com o CJ dataset ﬂ, uma poderosa base de dados de aproximadamente

750GB originada de uma extensa colecao de dados da web, obtida pelo projeto Common

Crawl [7] contendo informacoes variadas de dominios e idiomas.

C]DD Language model Prefix LM

X'Z xa y'I y? . X‘Z xa y'I y?

anans an
N 00000 0
=7 00000 0

1 %2 X3 ¥y Ya 5 X X ¥ Y

Figura 2.3: Arquitetura do T5 Transformer (]RAFFEL et al.|, |2019[)

A Figura 2.3 ressalta a versatilidade do no que tange a sua construcao. As va-
riantes de arquitetura ilustradas no esquema demonstram diferentes formas de aplicar o
transformer. Na arquitetura padrao encoder/decoder, o fully-visible masking permite que
todos os elementos da sequéncia de entrada sejam visiveis durante a atenc¢ao no encoder
e na atenc¢ao encoder-decoder, possibilitando uma interacao completa entre os elementos.

Por outro lado, o causal masking restringe a visibilidade no decoder, assegurando que

9<https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/c4>
10<https://commoncrawl.org/>
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cada elemento s6 possa atentar para elementos anteriores na sequéncia, sendo util em
contextos onde a ordem temporal é critica. No modelo de linguagem, uma tnica pilha de
camadas transformer é alimentada com a concatenacao da entrada e do alvo, usando uma
mascara causal para preservar a ordem temporal. Além disso, a inclusao de um prefixo
no modelo de linguagem permite o fully-visible masking sobre a entrada, possibilitando
considerar todos os elementos da sequéncia durante a atencao. Essas adaptagoes subli-
nham a flexibilidade do transformer no [T5 permitindo uma abordagem unificada para,

diversas tarefas de processamento de linguagem natural.

2.4 Meétodos de Avaliacao

Nesta secao, serao descritos os métodos de avaliagao utilizados para medir a qualidade

e desempenho do modelo de |[Geracao automatizada de questoes, A primeira etapa de

avaliagao necessaria ¢é na tarefa de extracao de palavras-chave. Para isso, serao utilizadas
métricas classicas como precision, recall e F'1 score. No comego dessa secao serd discutido
o motivo de escolha e detalhe sobre essa avaliacao.

Na tarefa de [GAQ)] serdo utilizadas métricas comuns na avaliagdo automadtica de ge-
ragdo de linguagem natural. Dessa forma foram selecionados os métodos: [METEOR]
BLEU-4]e ROUGE-L. A validade desses métodos para o problema foi sublinhada na sub-
secao [2.2.2] que ressalta que esses métodos sdo vélidos na construgao de modelos de [GAQ)
do tipo answer-aware (RAINA; GALES| [2022), que coincide com o objeto de estudo desta

pesquisa.

2.4.1 Precision, Recall e F1 score

No contexto da extragao de palavras-chave, métricas de avaliagdo desempenham um papel
crucial na mensuracao da eficiéncia de modelo propostos. Precision, recall e F1 score
representam indicadores classicos para avaliar esses modelos, amplamente utilizado na
literatura (Firoozeh et al.| (2020)).

Para o melhor entendimento, seguem as defini¢oes dessas férmulas:

.. VP
Precision = m (22)
VP
Recall = m (23)

Precision x Recall
F1 =2 2.4
Seore 8 Precision + Recall (2.4)

15



« Verdadeiro positivo (VP) - representa verdadeiros positivos (palavras-chave cor-

retamente identificadas).

« Falso positivo (FP) - representa falsos positivos (palavras-chave identificadas er-

roneamente).

» Falso negativo (FN) - representa falsos negativos (palavras-chave nao identifica-

das erroneamente).

Essas métricas foram escolhidas devido a sua aplicabilidade comum na avaliagao de
tarefas de extragdo de palavras-chave (FIROOZEH et al., 2020)).

Métricas mais profundas, como Mean Reciprocal Rank (MRR) (FIROOZEH et all
2020), nao foram utilizadas, pois a atividade de extracao de palavras-chave nao é o foco
central deste estudo. Foi realizada uma avaliacao eficaz sem aumentar desnecessariamente

a complexidade da anélise.

2.4.2 [BLEU-4

O BLEU-4| (Bilingual Evaluation Understudy) (Papineni et al. (2002)) é uma métrica
bastante utilizada na avaliagdo de traducao automatica. Esta métrica avalia a qualidade
de uma traducao candidata em relagdo a uma ou mais tradugoes de referéncia, levando

em consideracao a correspondéncia de unigramas, bigramas, trigramas e quadrigramas.

O [BLEU-4 (B-4)|¢é calculado considerando a precisao das n-grams, onde n varia de 1 a 4,

e uma Brevity Penalty.

N-gram Precision (P)

A precisao de n-gram (P) é calculada para cada valor de n (1 a 4). Representa a razao
entre o numero de n-grams correspondentes na traducao candidata e o nimero total de

n-grams na traducao candidata.

P - matches,, (2.5)

candidate n-grams

Penalidade de brevidade

A penalidade de brevidade penaliza tradugoes candidatas que sao mais curtas do que as

referéncias. A ideia é evitar que a métrica favorega tradugdes muito curtas.

1, sec>r
Brevity Penalty = i (2.6)

=2, sec<r
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Onde ¢ é o nimero de palavras na traducao candidata e r é o nimero de palavras na

referéncia mais proxima.

Pontuacao Final do [BLEU-4

A pontuagao final do[ BLEU-4]¢ calculada multiplicando a média geométrica das precisoes

n-gram pela penalidade de brevidade.

4 i
[BLEU-4] = Brevity Penalty - (H Pn> (2.7)
n=1

O BLEU-4] oferece uma avaliagao abrangente da qualidade da tradugao, considerando
a correspondéncia de diferentes tamanhos de n-gramas e aplicando uma penalidade para
promover tradug¢oes mais longas e informativas.

Além dessa métrica, também serdo utilizados o[BLEU-1 (B-1)|, [BLEU-2 (B-2)|e BLEU-|
para uma avaliagao mais qualitativa de todas as granularidade de n-gram.

2.4.3 METEOR

O (Métrica para Avaliagdo de Tradugdo com Ordem Explicita) (Banerjee e
Lavie (2005))) é uma métrica de avaliacdo de tradugdo automatica que leva em conside-
racao a correspondéncia de unigramas, bigramas e chunks entre a traducao candidata
e a traducdo de referéncia. A pontuacio METEOR (MTR)| é calculada considerando a

precision, recall e uma penalidade de alinhamento.

Essa métrica foi criada buscando corrigir alguns pontos de falha do [BLEU-4] Alguns
estudos comparativos reforcam a maior correlacao desta métrica com a avaliagdo humana
em comparacao com o BLEU (Liu et al.| (2017))).

Unigram Precision (P) e Recall (R)

A precisao unigram (P) é a razao entre o nimero de unigramas correspondentes e o nlimero
total de unigramas na tradugao que é candidata. O recall unigram (R) é a razdo entre
o numero de unigramas correspondentes e o nimero total de unigramas na traducao de
referéncia.

E importante ressaltar

p_ matches (2.8)

candidate unigrams

matches

R_

reference unigrams

(2.9)
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F-measure

A medida F é uma média harmonica ponderada da precisao e recall unigram.

10PR

Fmeanzi
9P+ R

(2.10)

Penalidade de alinhamento

A penalidade de alinhamento leva em consideragao a ordem dos unigramas e penaliza por

grandes descontinuidades.

c\3
Penalty = 0.5 <> (2.11)
U,

Onde ¢ é o nimero de chunks e u,, é o nimero de unigramas mapeados.

Pontuacao Final do

A pontuagao final do [MTR] é calculada multiplicando a medida F pela penalidade de

alinhamento.

METEOR = Flpean - (1 — Penalty) (2.12)

Cada uma dessas componentes contribui para a avaliagdo global da qualidade da tra-
ducao candidata em comparacao com a traducao de referéncia, levando em consideragao

nao apenas as correspondéncias unigram, mas também a ordem e continuidade dos termos.

2.4.4 ROUGE-L

O ROUGE-L (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation - Longest Common
Subsequence) (Lin (2004)) é uma métrica frequentemente empregada para avaliar a qua-
lidade de sistemas de geragao automatica, em especial para tarefas relacionadas a suma-
rizacao. Essa métrica avalia o quao similar um texto gerado automaticamente esta em
comparagao com um texto de referéncia, com base na sequéncia mais longa de palavras

em comum, também conhecida como 'Longest Common Subsequence' (LCS).

Longest Common Subsequence (LCS)

O LCS representa a maior sequéncia de palavras comuns entre o texto gerado e o texto de
referéncia. A precisao do ROUGE-L é entao calculada como a razao entre o comprimento

do LCS e o ntimero total de palavras no texto de referéncia.

18



Comprimento do LCS

ROUGE-L Precision = (2.13)

Total de palavras no texto de referéncia

Recall

O recall do ROUGE-L é a razao entre o comprimento do LCS e o nimero total de palavras

no texto gerado.

Comprimento do LCS

ROUGE-L Recall = 2.14
eea Total de palavras no texto gerado ( )
F-measure
A medida F do ROUGE-L ¢é a média harmonica ponderada da precisao e recall.
1 2) . Precision - Recall
ROUGE-L F-measure — 1 0) - Precision - Reca (2.15)

(32 - Precision + Recall
Onde ( é tipicamente definido como 1, 2.
O ROUGE-L oferece uma avaliagdo considerando a similaridade na sequéncia de pala-
vras mais longa entre o texto gerado e o texto de referéncia. Essa métrica é valiosa para
avaliar a qualidade do texto gerado em termos de contetido e cobertura.

Dessa maneira, utilizando-se dessas métricas, é possivel obter uma boa avaliacao au-

tomatica da tarefa de [GAQ]
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Capitulo 3
Metodologia

Nesse capitulo, sera abordada a base de dados e a metodologia de treinamento para a

ragao automatizada de questoes (GAQ)| Serao analisadas duas fontes principais de dados:

o Common Crawl’s Continuously Crawl Corpus (C4) que é a base de dados do modelo
e o [Stanford Question Answering Dataset (SQuAD)| usado para a tarefa especifica de
GAQ

O C4, uma extensa colecao de dados da web, forneceu o treinamento necessario para o
[T5 No[SQuAD] o foco foi o fine-tuning, ajustando a estrutura dos dados para a entrada

do modelo. Foi evidenciado também o método de destaque das respostas em conjunto

com o formato answer-aware, que ressalta as respostas nos dados de treinamento para
otimizar a geracao de questoes.

Quanto a arquitetura do modelo, o [T5] foi utilizado devido & sua flexibilidade e efici-
éncia. A versao T5-small foi escolhida para contornar limitagoes de hardware.

Na etapa de geragao de sequéncias, foi explorado o uso do com énfase na extracao
de respostas. Na avaliacao da extracao de palavras-chave, as métricas de precision, recall
e F'1 score foram utilizadas. Para gerar as sequéncias foi adotado o método de beam search
Hpara obter as opgoes de perguntas.

Além disso, foi desenvolvida questoes de multipla escolha, incorporando a geracao de
distratores. Foi apresentado o pré-processamento de respostas, edi¢oes para criar variagao
semantica e a aplicagao da biblioteca sense2vec H para enriquecer as opcoes de resposta.

Para avaliacao, métricas como BLEU, ROUGE-L e METEOR foram utilizadas. Foi
avaliado o desempenho do modelo em inglés, portugués e portugués traduzido, proporci-
onando insights sobre sua eficacia em diferentes idiomas. Essa metodologia inicial orienta

os resultados apresentados nas proximas segoes.

'Em informética, a beam search é um algoritmo de pesquisa heuristica que explora um grafo expan-
dindo o nd mais promissor num conjunto limitado. A beam search é uma otimizacdo da best-first search
que reduz os seus requisitos de memoria.

2<https://spacy.io/universe/project /sense2vec>
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3.1 Base de dados

Na esfera do Machine learning, o tratamento de dados por si s6 representa uma grande
parcela da construgao de uma solugao (Géron|(2017))). No contexto desse projeto, as bases
de dados assumem uma grande relevancia também, e, portanto, esta secao visa entrar em
detalhes a respeito disso.

As duas principais fontes de dados desse projeto podem ser resumidas pelos dominios:

1. [Modelos grandes de linguagem (LLMs)|- Os[LLMs por si s6 dependem de um

grande volume de dados de treinamento.

2. |Geragao automatizada de questoes (GAQ)|- A tarefa de geragao de questoes,

na abordagem do uso de fine-tuning, necessita de dados para se especializar nesta

tarefa especifica.

Portanto, em um primeiro momento serao discutidos os detalhes de cada um desses
dominios na secao a seguir. Ademais, serao explorados o processamento de dados neces-

sario nesses processos e a separacao de dados utilizada no processo de treinamento do

modelo de [GAQ]

3.1.1 Fonte de dados

E importante conhecer as fontes de dados que permeiam o modelo utilizado neste projeto.
O modelo escolhido é o [Text-to-text-transfer-transformer (T5)| detalhado na segao
da fundamentacao tedrica. Como este modelo faz parte dos [LLMs| o seu treinamento é
feito em uma base massiva de dados. No caso do , essa base de dados é o C4 E|

A base de dados C4, Common Crawl’s Continuously Crawl Corpus, é uma colecao

extensa de dados publicos coletados da web. Essa base representa uma grande parte do
contetudo disponivel na internet atualmente e recebe constantes atualizagoes. A ordem de
grandeza dessa base é na ordem de bilhGes de paginas. Um aspecto importante dessa base

¢ a inclusao de metadados, como data de coleta e origem, que proporciona a transparéncia

das informagoes. Essa base é frequentemente usada no campo de [Processamento de lin-|

leuagem naturall principalmente por sua variedade de informagoes e riqueza de dominios.

Originalmente, o C4 foi criado com dados de abril de 2019, e conta com aproximadamente
750GB de dados utilizados para o seu treinamento (Raffel et al.| (2019)).

Para que o execute a [Geracao automatizada de questoes] foi realizado o fine-
tuning desse modelo utilizando-se a base de dados do [l Essa base de dados

reline perguntas e respostas colocadas por contribuidores em paginas da Wikipédia E| O

3<https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/c4>
4<https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/>
S<https://pt.wikipedia.org/>
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artigo da Wikipédia é utilizado como contexto e cada uma das perguntas a respeito desse
artigo possui uma resposta que representa um segmento de texto ou span que faz parte

do proprio contexto. Ao todo essa base de dados conta com 98.169 linhas de dados ﬂ

Tabela 3.1: Dados do conjunto de teste do [SQuAD

ID 56d6edd00d65d21400198250

Titulo Super Bowl 50

Contexto | In early 2012, NFL Commissioner Roger Goodell stated
that the league planned to make the 50th Super Bowl
"spectacular'and that it would be "an important game
for us as a league".

Pergunta | Who is the commissioner of the NFL?

{ "text": [ "Roger Goodell", "Roger Goodell", "Goodell"],
"answer__start": [ 32, 32,38 | }

Respostas

E possivel observar que cada entrada dessa base de dados, exibida na tabela conta

com 0s campos:
o Id - identificacao tnica do campo;
e Titulo - titulo do contexto;
« Contexto - texto utilizado como referéncia;
e Pergunta - pergunta sobre o contexto;

» Respostas - possiveis respostas para a pergunta com suas respectivas localizacoes

no texto original.

Algumas modifica¢oes nessa base foram realizada e serdo especificadas na secao [3.1.2),
que trata a respeito do processamento desses dados. Além disso, como este projeto tem por
objetivo gerar questoes também na lingua portuguesa, foi utilizado a versao do [SQuAD)

em portugués do Brasil [

3.1.2 Processamento dos dados

A arquitetura do[Th néo foi modificada nesse projeto, portanto, a sua base de treinamento,
o C4, nao foi alterada, sendo integralmente utilizada. A necessidade de modificagao vem
no processo de fine-tuning, tendo em vista que o formato padrao dos dados do [SQuAD)|
teve de ser modificado para a entrada do modelo de

6<https://huggingface.co/datasets/squad>
T<https://huggingface.co/datasets/ArthurBaia/squad_ vl _pt_ br>
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Existem diversos formatos para treinar um modelo para realizar a tarefa de [GAQ]
Alguns desses formatos sao especificados na Secao [3.2.1] além disso, é determinado que
este trabalho utilizarda a abordagem de treinamento a partir dos elementos de contexto,
pergunta e resposta, chamado também de answer-aware. Seguindo este padrao e para
otimizar a geragdo de questoes, foi utilizada a estrutura explicada pela Equagao [3.1]

Segundo (Chan e Fan| (2019), podem ser geradas questoes automaticas de melhor qua-
lidade ao se utilizar um separador especial de paragrafos no trecho do contexto em que a
resposta esta presente. Dados que se tem um contexto C' = [cy, ¢, ..., ¢)¢], € uma frase de

resposta A = [ay, Gg, ..., a4}, pode-se reescrever C' como C” da seguinte maneira:

C'=lc1,¢9,...,|[HL], a1, ...,a4;, [HL], ..., ¢/c] (3.1)

Para tal funcao, o foi pré-processado para conter esse destaque nas respostas.
Em resumo, todo contexto dessa base de dados foi separado em sentencas, e para cada
pergunta de um determinado contexto, o periodo com a resposta foi envolvido por um
token especial de destaque, representado na férmula por [HLJ.

Ademais, como o ¢ uma base de dados amplamente utilizada ﬂ a mesma ja
possui uma divisao classica entre treinamento e teste. Esses conjuntos sao representados
pela proporgao de 10% para teste e 90% para treinamento aproximadamente. Essa mesma
proporcao foi adotada neste projeto, de forma que o conjunto de treinamento foi utilizado

para o ajuste fino e o teste para a avaliacao e estabelecimento de métricas.

3.2 Arquitetura do modelo

O modelo-base escolhido para esse projeto foi o - explicado em detalhes na secao [2.3.3]
A principal motivagao dessa escolha foi a sua flexibilidade e eficiéncia. O [T5], na sua
esséncia, foi criado visando explorar os limites dos transformers na geracao de sequéncias,
para tal foram utilizados diferentes variagoes da arquitetura de transformers, empregando
assim uma alta flexibilidade ao modelo. Além disso, essa estrutura se mostra inovadora ao
tratar tanto a entrada quando saida no formato textual. A sua eficiéncia foi demonstrada
por [Nguyen et al.| (2022), mostrando a possibilidade do seu uso e os resultados satisfatérios
na tarefa de

Além da escolha do [T5] foi estabelecido o uso da versao T5-small. Essa versao do
modelo conta com 60.5M de parametros e foi escolhida pelas limitacoes de hardware, con-

tornando problemas como a possivel falta de memoéria na GPU. A titulo de comparagao,

8Centenas de milhares de downloads, dezembro, 2023 - <https://huggingface.co/datasets/squad>
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o modelo-base possui 223M de parametros, e existem outras versdes podendo chegar até
11B de parametros [’]

Para o uso do portugués do Brasil, foi utilizado a versao do com o fine-tuning para
suportar esse idioma especifico, o PTT5 (CARMO et al.,[2020)). Ademais, foi escolhida sua
versao unicamp-dl/ptt5-small-portuguese-vocab, que também conta com aproximadamente

60M de parametros.

3.2.1 Ajuste fino

Na arquitetura proposta neste projeto, a geragao de questoes foi realizada no formato
answer-aware, isso caracteriza que a entrada do modelo, além de receber o contexto e
a pergunta, também deve receber a resposta esperada. KEssa escolha tem um grande
impacto na solucao, tendo em vista que antes de executar a solucao de geracao de questoes
efetivamente, é preciso extrair qual a reposta esperada para um determinado contexto.
Esse processo de extracdo de respostas foi feito utilizando outro modelo com um
fine-tuning para especializacao nessa tarefa.

Portanto, existem dois principais dominios a serem considerados no processo de fine-

tuning;:
1. Atividade do modelo - extragao de resposta ou geracao de questoes;

2. Idioma - Portugués do Brasil ou inglés.

Diante dos dominios existentes, serao realizados quatro vezes o procedimento de fine-
tuning, combinando a atividade do modelo com o idioma desejado. Dessa forma, os
detalhes dessa execugdo serao comparados no capitulo [4] de resultados.

No modelo de extracao de respostas, a entrada foi construida utilizando um termo
especial "extract answer" seguido do contexto que se deseja extrair as palavras-chave, as
possiveis respostas. A saida do modelo serd um conjunto de termos presentes no texto
que teoricamente sao os mais importantes semanticamente.

Todas as tarefas de fine-tuning foram feitas diante das mesmas configuracoes de pa-
rametros, definidos com base na literatura. A seguir é possivel visualizar a descrigao

destes:

e Otimizador:

— AdamW

— Learning Rate: 3 x 107

9<https://huggingface.co/docs/transformers/model _doc/t5>
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— Epsilon (eps): 1 x 1078
« Hiperparametros do Treinamento:

— Batch Size: 4
— Numero de Trabalhadores: 32

Além disso, o treinamento do modelo foi possivel devido a disponibiliza¢ao de hard-
ware feito pelo Grupo de Processamento Digital de Sinais (GPDS) H da Universidade de
Brasilia (UnB). A médquina utilizada para o fine-tuning conta com uma placa de video
de 24 GB de RAM do modelo Nvidia Quadro P6000. Além disso, a maquina possui dois

processadores de 8 cores (e 16 threads) do modelo Xeon.

3.3 Geracao de sequéncias

Um dos principais objetivos desse projeto é gerar questoes na lingua portuguesa com
base em um contexto fornecido. Inicialmente, foi conduzida uma etapa de reproducao de
resultados, fundamentada em trabalhos prévios que empregaram o modelo [TH] na tarefa,
de|Geragao automatizada de questoes (GAQ)|E. Nessa abordagem inicial, o modelo [T'5|foi
especializado por meio do processo de fine-tuning com a base de dados[SQuAD] utilizando

um contexto e uma resposta (manual) como entrada.

Apos essa etapa de reproducdo, foram propostas algumas otimizagoes do processo.
Primeiramente, a etapa de extragdao de respostas foi levada em consideracao, ja que esta
¢ fundamental para a selecao de bons trechos de um contexto para ser utilizado depois na
geragao de questoes.

A tarefa de extracao de palavras-chave, de forma isolada, representa uma grande area
de estudo. E possivel observar na revisao de [Firoozeh et al. (2020) que é uma tarefa
desafiadora, mas que vem atingindo bons avancos no atual estado da arte. No contexto
desse projeto, a preocupacao principal é que essa extracao seja feita para retirar ao menos
os principais conceitos de um dado contexto.

Diante disso, e tendo em vista a necessidade de avaliar esse modelo de extracao de
palavras-chave, foi-se utilizada as métricas de precision, recall e f1 score para computar
a eficiéncia da solugdo. Essas trés métricas, assim como explorado no referencial tedrico,
trabalham bem em conjunto para metrificar resultados.

No contexto da [GAQ) as classes dessa geragdo serdo classificadas de acordo com os

topicos a seguir:

10 <http:/ /www.gpds.ene.unb.br />
< https://colab.research.google.com /drive/1-QZr80BN597BAtsVV3n8nrvh30HSjqgN67usp=
sharing>
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« Verdadeiro positivo (VP) - O modelo extraiu uma palavra que estd na referéncia.
« Falso positivo (FP) - O modelo extraiu uma palavra que nao esta na referéncia.

« Falso negativo (FIN) - O modelo nao extraiu uma palavra que esta na referéncia

O conjunto de referéncia, nessa tarefa de extragao de respostas, muitas vezes é cons-

truido pelo trabalho humano (Firoozeh et al. (2020))), com o objetivo de ter uma métrica
supervisionada. Porém, no contexto desse trabalho, tendo a base de dados do [SQuAD|

é possivel utilizar as respostas de cada contexto como o conjunto de referéncia. Conse-

quentemente, as palavras extraidas pelo modelo serdao o conjunto a ser avaliado.

Na etapa de gerar a questdo em si, além do ajuste do processo de ajuste fino, foi
utilizado o método evidenciado pela Equacao [3.1] em que trechos contendo a resposta sao
sublinhados no processo de treinamento. Na Figura|3.1|é possivel uma melhor visualizacao

desse destaque feito usando o termo especial [HL/.

Sentenga contendo a resposta \

Contexto: "Arguitetonicamente, a escola tem um carédter catélico. [hl] No topo da
cipula de ouro do edificio principal estd uma estatua de ouro da Virgem Maria. [hl]
Imediatamente em frente ao edificio principal e de frente para ele, estd|uma
estidtua de Cristo de cobre com os bragos erguides.”

Resposta: uma estdtua de ouro da Virgem Maria -+ | Trecho exato da resposta

Figura 3.1: Método de otimizacao da sublinhando a resposta

No modelo final, a solucao segue um método para criar questoes automaticamente.
Inicialmente, cada resposta identificada é combinada com o contexto da sentenga original,
resultando em varias instancias de texto que incorporam o contexto e a resposta associada.
Esses textos sao entao codificados e processados pelo modelo utilizando o método de
geracao implementado.

O modelo utiliza uma técnica de beam search, com num__beams definido como 4, para
explorar multiplas op¢oes de perguntas durante a geracao das sequéncias. Além disso, o
comprimento maximo de decodificagao é limitado a 150 tokens para garantir a concisao
das questoes geradas. O processo de decodificacao resulta em saidas, posteriormente
refinadas, removendo tokens especiais e espagos, e extraindo assim as perguntas geradas.

Para que no Capitulo |4 uma analise mais completa da |[GAQ) seja feita, esse modelo
final proposto sera executado em inglés, portugués e portugués traduzido. Cada uma

dessas categorias seguira a seguinte estrutura:
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1. Inglés - Sera utilizado o modelo com fine-tuning no [SQuAD] original.

2. Portugués - Sera utilizado o modelo PTT5 com fine-tuning no [SQuAD| em versao

portugueés.

3. Portugués traduzido - Serd utilizado o método do modelo em inglés em conjunto

com um processo de tradugao usando o Google tradutor E

Com os modelos construidos, serdo feitas andlises especificadas na Segdo [3.4] Porém,
visando reforgar o papel pedagogico desse trabalho, foi também explorado o formato de
questao de multipla escolha. Esse tipo de questao consiste basicamente em colocar op¢oes
distratoras nas possibilidades de resposta de forma que a pergunta fica no formato de uma
prova. A intencdo disso é reforcar o aprendizado através da como especificado no
Capitulo [2| de fundamentacao tedrica.

A diversidade e relevancia dos distratores sao fundamentais para testar efetivamente o
conhecimento dos respondentes. Nesse contexto, e tendo em vista que a geracao automa-
tica de questoes de multipla escolha é uma atividade complexa, foi adotada uma solugao
inicial a ser descrita a seguir.

A estratégia de geragao de distratores comega com a pré-processamento da resposta
correta. Removem-se pontuagOes, converte-se para mintsculas e os caracteres especi-
ais sao removidos. Em seguida, sdo aplicadas edi¢oes na resposta, envolvendo delecoes,
transposigoes, substitui¢oes e insergoes, considerando diversas possibilidades semanticas
e ortograficas.

Para enriquecer ainda mais as opc¢oes, incorporou-se a biblioteca sense2vec EL que
utiliza embeddings semanticos para identificar o sentido mais proximo da palavra. A
partir desse sentido, busca-se palavras semanticamente similares que possam servir como
distratores. Essa etapa visa criar variacao semantica nas opcoes de resposta, tornando o
processo de escolha mais desafiador.

Além disso, para evitar distratores muito proximos a resposta correta, um filtro foi
implementado baseado na distancia de Levenshtein. Esse mecanismo garante que os dis-
tratores nao sejam tao ortograficamente similares a resposta correta, mantendo o desafio
da escolha da reposta.

O resultado é um conjunto de dois distratores - além da resposta - que ndo apenas
cumprem o papel de alternativas de resposta, mas também enriquecem a experiéncia de
avaliagao, proporcionando desafios cognitivos variados e mantendo a qualidade e relevancia

necessarias para uma avaliacao eficaz do conhecimento do respondente.

12<https://translate.google.com />
13<https://spacy.io/universe/project /sense2vec>
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3.4 Meétricas do modelo

Assim como explicado na secao [2.4] serao utilizadas trés principais métricas de andlise
para o modelo: BLEU, ROUGE-L e METEOR. Essas métricas sao complementares e sao
bons indicativos da eficiéncia do modelo na tarefa de [GAQ] Na literatura, os trabalhos

de |Geragao automatizada de questoes|sao feitos na lingua inglesa em sua maioria (Kurdi

et al| (2020)). Diante disso, uma grande proposta desse trabalho ¢ viabilizar essa tarefa
utilizando a lingua portuguesa. Dessa forma, cada uma das métricas mencionadas serao
combinadas com os modelos em: inglés, portugués e portugués traduzido.

Todas as métricas mencionadas, foram analisadas com base no conjunto de teste do
modelo. Portanto, para todos os modelos gerados, foram construidas sequéncias de refe-
réncia com os dados do conjunto de teste e estas foram colocadas em comparacao com
as questoes padroes da base de dados [SQuAD] O resultado para cada modelo também é
comparado, a fim de verificar se o modelo em portugués confere o resultado desejado.

Ademais, para comparar qualitativamente o resultado do modelo com a base de dados,
sera utilizado um grafico comparativo em relacao as palavras mais frequentes nesses con-
juntos. Isso contribui para analisar a similaridade entre estes, além de avaliar se o modelo
se enquadra nos tipos de perguntas mais comuns da literatura (Raina e Gales (2022))

Além disso, questdes de multipla escolha foram geradas. Para este propdsito nao
foram criadas métricas, mas um método de geracao foi utilizado para a avaliagdo geral
do resultado em que foram selecionadas trés areas do conhecimento: quimica, geografia
e histéria. Cada area foi associada a um texto de referéncia criado por um software de
geracao de texto ChatGPT E Para cada uma dessas sentencas foi utilizado o modelo
construido em conjunto com a dindmica de distratores. Esses resultados foram coletados

e serao evidenciados no capitulo seguinte.

14 <https://chat.openai.com/>
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Capitulo 4

Resultados

Nesta secao, serao avaliados os resultados obtidos na tarefa de [Geracao automatizada de

lquestoes (GAQ), Primeiro a extracao de respostas sera avaliada, métricas como precision,

recall e F1 score serao utilizadas para verificar a eficiéncia do modelo. Na sequéncia,
serd feito uma andlise das questoes abertas, estas que geraram as principais métricas de
analise. Ademais, sera feito um estudo exploratério das questdes de multipla escolha
geradas. Em ambos os cendarios, sera feita uma comparagdo do modelo construido em
inglés e em portugués, além de que serao exibidos as avaliagoes pedagodgicas em cima
dos resultados, tendo em vista que esse projeto tem um proposito educacional. Durante
as discussoes, sera feita uma comparacao com outros trabalhos para exibir um pouco da
contribuicao cientifica desse projeto. Por fim, serao discutidas possibilidades de aplicac¢oes

praticas do modelo construido e o seu impacto em situagoes reais.

4.1 Analise da extracao respostas

A tarefa de |Geracao automatizada de questoes| proposta nesta pesquisa segue o modelo

answer-aware, ou seja, é necessario o conhecimento da resposta para a geracao efetiva de

uma questdao. Sendo assim, nesta secdo, sera avaliado a eficacia do modelo construido

para retirar palavras-chave, que serdao possiveis respostas, de um dado contexto.
Primeiramente, para compreender o resultado do modelo, sera feita uma analise qua-

litativa do exemplo a seguir:
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Contexto:
Michael Phelps, o lendario nadador, gravou o seu nome na histéria com um recorde sem
paralelo de 23 medalhas de ouro olimpicas, demonstrando o seu extraordinario talento e

dedicagao ao desporto da natacgao.

Keywords extraidas: Michael phelps e 23

- J

E possivel observar que para o texto retratando as conquistas do nadador Michael
Phelps, o modelo extraiu dois termos destaques: Michael Phelps e 23. Essas palavras
configuram de fato pontos relevantes no texto, tendo em vista que o principal objeto de
estudo ¢ o nome do nadador e o niimero 23 que representa numericamente a sua grande
conquista historica.

A fim de validar a eficicia da extracao desses termos destaques, o conjunto de teste
do foi utilizado para verificar a proximidade entre os termos gerados pelo modelo
em comparacao com as repostas que existem na base de dados. As métricas de Precision,

Recall e F1 score foram utilizadas para avaliar a eficicia da extracao de palavras-chave.

Tabela 4.1: Comparacao entre modelos de extragao de palavras-chave

Modelo Precision | Recall | F1 Score
Inglés 0.3111 0.31284 0.3120
Portugués 0.1824 0.3145 0.2309

Na tabela [4.1], é possivel observar as métricas dos modelos de extracdo de respostas.
Como esperado, o modelo em inglés se sobressaiu em relacdo ao portugués, porém por
uma margem menor que 30% na métrica de F1 - que serd utilizada como destaque nesta
analise - indicando um resultado proximo entre ambos os modelos.

A tarefa de extracao de palavras-chave de um documento é comum na literatura e
¢ amplamente estudada (Firoozeh et al.| (2020)). Essa tarefa tem por objetivo criar um
modelo que seja capaz de extrair o maximo de palavras-chave precisas de um determinado
documento. No contexto desse trabalho, o objetivo principal é conseguir palavras-chave
relevantes para conseguir atestar a possibilidade do modelo de [GAQ] Dito isso, o score
de 0.3120 no modelo inglés e de 0.2309 no modelo portugués na F1 score se mostrou
compativel com a revisao feita por Firoozeh et al.| (2020)). Nessa revisao, a maior métrica
encontrada na F'1 score foi de 0.56, sendo que o estado da arte tem o score de médio por
volta de 0.2 — 0.3, mesma faixa encontrada neste modelo.

A seguir, no bloco de texto é possivel visualizar um dos exemplos que foram avaliados

no conjunto de teste do [SQuAD)|
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Contexto:

O principio de inclusées e componentes afirma que, com rochas sedimentares,
se inclusdes (ou clastos) sdo encontradas em uma formagdo, as inclusdes devem ser
mais antigas que a formacdo que as contém. Por exemplo, em rochas sedimentares, é
comum o cascalho de uma formacido mais antiga ser rasgado e incluido em uma camada
mais nova. Uma situagao semelhante com rochas igneas ocorre quando sdo encontrados
xenolitos. Esses corpos estranhos sao recolhidos como fluxos de magma ou lava e sao
incorporados posteriormente para resfriar a matriz. Como resultado, os xendlitos sao

mais antigos que a rocha que os contém.

(& J/

Nesse contexto, conforme a base de dados, existem cinco possiveis palavras-chave, da
qual o modelo foi capaz de reconhecer quatro destas (Verdadeiros positivos (VP)) e deixou

de reconhecer apenas uma (Falso negativo(FN)), segundo a tabela [4.2]

Tabela 4.2: Resultado da extracao de respostas

Palavra-chave Referéncia Extraido Resultado
clastos Sim Sim VP
xendlitos Sim Sim VP
cascalho Sim Sim VP
fluxos de magma ou Sim Sim VP
lava

O principio de Sim Nao FN
inclusoes e

componentes

Diante desse exemplo, foi possivel obter uma FI score de 0.89 para um processo de
extracdo de palavras-chave. Sendo assim, dado que o modelo de extracao de respostas
se mostrou capaz na sua tarefa, nas segoes a seguir serd trabalhado a tarefa de [GAQ)

efetivamente.

4.2 Analise das questoes abertas

Nesta etapa, serd abordada a avaliacdo das questoes abertas geradas pelo modelo de

|Geragao automatizada de questoes (GAQ)| O intuito central é verificar a capacidade do

modelo de criar questoes frente a um contexto.
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Tabela 4.3: Avaliacao dos modelos de m

Modelo B-1 | B-2 | B-3 | B-4 | MTR] | ROUGE-L
Inglés 0.37055 | 0.26369 | 0.19960 | 0.15085 | 0.35646 |  0.44682
Portugués 0.31214 | 0.22385 | 0.17021 | 0.12905 | 0.30026 |  0.38871
Portugués traduzido | 0.30868 | 0.21985 | 0.16590 | 0.12468 | 0.30032 |  0.38874

As métricas de desempenho, apresentadas na Tabela [4.3] refletem a qualidade das

respostas geradas pelo modelo. E importante notar que a métrica BLEU foi avaliada
para 1-gram até 4-gram. A métrica BLEU-4|representa a avaliagdo acumulativa de todas

as granularidades, portanto as outras métricas BLEU foram utilizadas para avaliar a

coesao geral de cada unigrama. Além disso, na sequéncia sdo apresentadas as métricas

METEOR (MTR)|e ROUGE-L.

Assim como exposto na fundamentagao tedrica, a métrica [ METEOR] possui uma maior
correlagao com a avaliagdo humana nas tarefas de tradugoes, sendo o parametro de maior
importancia a ser avaliado. E possivel observar que a métrica|] METEOR|teve um resultado

de 0.36 para o modelo em inglés e 0.30 para o modelo em portugués, demonstrando um

bom resultado quando comparado a literatura (Kurdi et al. (2020))).

Tabela 4.4: Exemplos de com a métrica METEOR

Contexto

Referéncia

Gerado

MTR

[HL]Newton foi limitado pela
defesa de Denver, que o demitiu
sete vezes e o forcou a trés tur-
novers, incluindo um fumble que
eles recuperaram para um touch-

down. [HL] ...

Quantas rotagoes
Cam Newton teve?

Quantos turnovers o
Broncos forgou a fa-
zer?

0.0

[HL]Em muitas partes dos Esta-
dos Unidos, apds a decisao de
1954 no processo judicial Brown
v. Conselho de Educacao de To-
peka, que exigia que as escolas
dos Estados Unidos dessegregas-
sem "com toda velocidade delibe-
rada", as familias locais organiza-
ram uma onda de "academias cris-
tas'privadas. [HL]...

Que processo judicial
desagregou as escolas
nos Estados Unidos?

Que processo judicial
foi feito em 19547

0.3346

Em economia, ... [HL] Paul Sa-
muelson, o primeiro americano a
ganhar o Prémio Nobel de Cién-
cias Econoémicas, [HL] ...

Quem foi o primeiro
americano a ganhar o
Prémio Nobel de Cién-

cias EconOmicas?

Quem foi o primeiro
americano a ganhar o
Prémio Nobel de Cién-

cias EconOmicas?

0.9998
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Na tabela [4.4] é possivel observar os exemplos diversos de variagao na métrica [ME
[TEOR] Foi coletado o pior e melhor resultado no [SQuAD| em cima dessa métrica, bem
como um exemplo proximo a média obtida em toda a base. Na primeira linha da tabela,
é possivel observar que no exemplo que o é zero, a pergunta gerada usa termos
completamente diferentes da referéncia, justificando a métrica nula. No exemplo repre-
sentativo da média do METEOR] na segunda linha, é possivel observar que a pergunta,
apesar de diferente, é passivel da mesma resposta. E no tltimo exemplo, a referéncia e o
modelo tem a mesma pergunta para o contexto exibido. Diante disso, a avaliacao geral é

que o modelo conseguiu desempenhar bem a tarefa de [GAQ)

Comparacao entre os modelos en, pt e pt-traduzido

H en
0.4 1 [ | pt -traduzido
0.3 1
(7]
o
&
0.2 1
) ] I
0.0 -
BLEU 4 ROUGE L METEOR

Métricas

Figura 4.1: Comparacao entre os diferentes modelos de m

Para relacionar melhor o desempenho de cada modelo, a Figura coloca em com-
paracio os trés diferentes dominios linguisticos. E possivel visualizar que os modelos em
portugués traduzido e portugués obtiveram uma maior proximidade, sendo que o modelo
inglés se destacou em todas as métricas. B possivel observar que a métrica
do portugués representa 84.2% do valor obtido pelo modelo em inglés, sendo um percen-
tual satisfatorio. O modelo do portugués traduzido obteve resultados muito préoximos do
modelo em portugués, com variacoes percentuais inferiores a 5% em todas as métricas.

Na literatura, ¢ comum que se tenham avaliagoes de carater humano para a tarefa de
[GAQ| (Kurdi et al| (2020)). Diante disso, a seguir serdo expostos alguns exemplos das

geracoes de questoes abertas. Primeiro, avalia-se o modelo portugués:
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Contexto:
Michael Phelps, o lendario nadador, gravou o seu nome na histéria com um recorde sem
paralelo de 23 medalhas de ouro olimpicas, demonstrando o seu extraordinario talento e

dedicagao ao desporto da natacgao.

Questao: Quem é o lendario nadador?
Resposta: Michael Phelps

- J

E possivel observar que o modelo em portugués foi capaz de gerar uma pergunta
semantica e sintaticamente coerente. Apesar disto, a pergunta fica um pouco ampla e
muito dependente do contexto. Ao exercitar o mesmo exemplo no modelo em inglés,

obtém-se o resultado:

( )
Contexto:
Michael Phelps, the legendary swimmer, has etched his name in history with an un-
paralleled record of 23 Olympic gold medals, showcasing his extraordinary talent and

dedication to the sport of swimming.

Questao: Who has etched his name in history with an unparalleled record of gold medals?

Resposta: Michael Phelps

- J

Nesse caso, ¢ notavel que o modelo em inglés atribuiu um maior contexto a pergunta,
deixando-a menos dependente do contexto e evidenciando métricas melhores que o modelo
em portugués. De toda maneira, ambos conseguem construir perguntas corretas.

Além da analise de métricas e a avaliacio, é possivel observar a correlacao entre pala-
vras mais frequentes nas perguntas do conjunto de teste em comparacao com a saida do
modelo construido no mesmo conjunto de dados. A Figura compara essa frequéncia.

E possivel analisar que nove termos dentre os dez mais frequentes gerados pelo modelo,
também estao presentes nas perguntas da base de dados. Isso contribui para o resultado
positivo do modelo. Além disso, de acordo com [Raina e Gales (2022)) "Para um conjunto
de questoes, elas podem ser categorizadas nos tipos: O qué, quem, quando, onde, por
que, como, qual, sim/nao [...]". Esse discurso concorda com os resultados obtidos tendo
em vista a presenca de termos como "Quem", "Onde", "Quando'dentre outros.

Ao selecionar questoes que possuem um enunciado mais contextualizado, é possivel
observar que a assume o seu papel de contribuicdo para um processo avaliativo.

Diante disso, as vantagens propostas por (THALHEIMER), [2003) podem ser aplicadas de
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(a) Palavras mais frequentes no conjunto de (b) Palavras mais frequentes geradas pelo
teste do modelo no conjunto de teste do

Figura 4.2: Frequéncia de palavras no conjunto do |SQuAD

uma maneira muito mais pratica com a geragao automatica de uma pergunta, diminuindo
o tempo de redagdo de uma questao pelo educador e ampliando as opgoes de estudo do
aluno.

Por fim, assim como esperado, o modelo em portugués é capaz de gerar perguntas
automaticas a partir de um contexto. Diante dessa realidade, e a fim de explorar mais a
fundo a sua capacidade, no capitulo seguinte sera trabalhado a possibilidade da geragao de

questdes de multipla escolha. E possivel avaliar outros exemplos de geragao no apéndice

Al

4.3 Analise de questoes de miltipla escolha

Nesta Segao, serdao abordados os resultados obtidos na geragdo de questoes de multipla
escolha. Como retratado no Capitulo[3]de metodologia, o objetivo dessa tarefa é a geracao
de dois distratores que sirvam de alternativas para responder uma dada questio. E
importante que esses termos sejam proximos semanticamente da resposta, porém nao
pode representar uma resposta alternativa, tendo em vista que a pergunta deve conter
apenas uma alternativa correta.

Ao utilizar o mesmo contexto dos exemplos da secao anterior, é possivel observar os

seguintes resultados:
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Contexto:
Michael Phelps, o lendario nadador, gravou o seu nome na histéria com um recorde sem
paralelo de 23 medalhas de ouro olimpicas, demonstrando o seu extraordinario talento e

dedicagao ao desporto da natacgao.

Questao: Quem é o lendario nadador?
Opcoes:

A. Usain Bolt

B. Michael phelps *

C. Phil Heath

(& J/

Além da pergunta e da resposta ja obtida anteriormente, sdo criados dois distrato-
res complementares. Observe que no exemplo acima, a reposta estd marcada com ’*’.
Em uma avaliacao inicial, é possivel perceber que as alternativas distratoras tém uma
concordancia semantica. No exemplo em questao, a resposta para o contexto é Michael
Phelps, que foi um grande nadador norte-americano com o maior niimero de medalhas
olimpicas. Os distratores colocam como opc¢ao Usain Bolt, que também é um grande
atleta olimpico, porém no atletismo, e o Phil Heath, outro grande atleta, porém na area
do fisiculturismo. Isso mostra que é possivel gerar distratores semanticamente corretos,
porém que nao conflitam com a resposta certa.

Para uma melhor avaliagao, trés grandes areas do conhecimento foram escolhidas a fim
de realizar uma andlise qualitativa da geracao das multiplas escolhas, sao elas: quimica,
geografia e historia. Para cada uma dessas areas, textos foram gerados a fim de representar
um dado contexto para o modelo de Dessa vez, foi escolhido o modelo em inglés
para expandir a andlise geral do modelo. A seguir tem-se a visualizacdo das questoes
obtidas pelo modelo para cada uma dessas frentes na tabela

E possivel observar que nas trés frentes trabalhadas, o modelo foi capaz de gerar per-
guntas com relevancia sintatica e semantica. Além disso, o modelo foi capaz de incorporar
os distratores, gerando assim questoes de miiltipla escolha corretas.

Na questao de quimica, foi perguntado a respeito da féormula da agua. E possivel
observar que a resposta correta ¢ H,O, e como distratores, foram colocadas as opc¢oes
Nitrogénio e Hidrogénio, que nao sao respostas corretas por nao contemplarem a féormula
da 4dgua por completo.

Na questao de Geografia, a partir de um texto descritivo sobre o Brasil, foi gerado
uma pergunta com opg¢oes que tratam sobre possibilidades de paises. A resposta correta

é Brasil, porém opcoes distratoras foram criadas, é o caso da opcao Gana e da Africa do
Sul.
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Tabela 4.5: Resultados das questoes de miltipla escolha

Contexto | Referéncia Gerado
Quimica Water, a fundamental substance for sustaining | What chemical formula
life, is denoted by the chemical formula H20, | denotes water?
comprising two hydrogen atoms and one oxygen .
atom. A) H20
B) Nitrogen
C) Oxygen
Geografia | Brazil, the largest country in South America, | What country has the
boasts the Amazon Rainforest, the world’s lar- | largest rainforest in
gest tropical rainforest, and is renowned for its | South America?
vibrant culture, diverse ecosystems, and iconic )
landmarks like the Christ the Redeemer statue A) South Africa
in Rio de Janeiro. B) Ghana
C) Brazil *
Histoéria The French Revolution, a pivotal event in his- | What did the French
tory, unfolded in the late 18th century, trans- | Revolution call for
forming the socio-political landscape of France. | liberty, equality, and
Marked by fervent calls for liberty, equality, and | what other element of
fraternity, it led to the overthrow of the monar- | the French Revolution?
chy and the rise of radical political ideologies.
A) Greek Life
B) Sorority
C) Fraternity *

Na questao de historia, o texto embasa a respeito da revolucao francesa. O modelo
gerou uma classica pergunta: além da liberdade e igualdade, qual o outro principal lema
da revolucao francesa? E a resposta para essa questao, também encontrada no contexto,
¢ Fraternidade.

Sendo assim, foi qualitativamente revelado a possibilidade de se trabalhar com as
questoes de multipla escolha no modelo em questao. Esse formato de pergunta, que se
assemelha ao modelo de exames como os vestibulares, é utilizado em sua maioria para a
avaliacao do conhecimento adquirido. Uma visualizacao mais completa desses resultados

podem ser vista no apéndice [Al Diante disso, as questoes de multipla escolha tem um

forte apelo pedagogico que serd explorado na segao a seguir.
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4.4 Possiveis aplicacoes da [GAQ)

Os resultados revelados nas se¢oes anteriores, validam a hipotese que é possivel a|Geracao

lautomatizada de questoes| com uma boa qualidade por modelos baseados em transfor-

mers. Diante disso, cabe a discussao de quais as aplicagoes possiveis para essa geracao de
questoes, na pratica, no contexto educacional.

A tabela [4.6] revela quais sdo as aplicagoes mais comuns dentro da literatura de [GAQ)
segundo Kurdi et al. (2020). Esses dados serao utilizados como referéncia para justificarem
as possiveis aplicacoes das [GAQ]

O maior nimero de estudos na area de tem por objetivo auxiliar na avaliagao
de estudantes, contando com 40 estudos dentre os 86 avaliados, representando quase 50%
do total. Tendo isso em vista, uma aplicacao clara desses modelos é no auxilio da criagao
de exames.

No Brasil, o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) EI acontece desde 1998, e
representa uma das maiores portas de entrada para estudantes nas universidades publicas.
Diante disso, e tendo em vista que o exame do ENEM se pauta em questoes de multipla
escolha, uma aplicagdo possivel seria a utilizacdo do modelo de para construcao de

questoes desse sistema avaliativo.

Tabela 4.6: Relacao entre estudos de e 0 seu proposito

Propésito Numero de estudos
Avaliagao 40

Ensino geral 10
Autoaprendizagem 9
Apoio a aprendizagem 9
Tutoria assistida por computador 7
8
2
1

Fornecimento de questoes praticas
Fornecimento de questoes para MOOCs |2|
Aprendizagem ativa

Os outros propositos existente corroboram principalmente com o suporte ao aluno, seja
em tutorias assistidas ou em outras formas de apoio, e o estimulo da autoaprendizagem,
seja por aplicagoes diretas ou exemplos como os processos de autoavaliacao durante a
execucao de MOOC"s.

A plataforma Cosseno E], apresentada nas se¢oes anteriores, tem como principal ob-

jetivo estimular a autoaprendizagem através de uma plataforma digital acessivel. Tendo

U<https://www.gov.br/inep/pt-br /areas-de-atuacao/avaliacao-e-exames-educacionais /enem /
historico>

“0Os MOOCs (Massive Online Open Courses) sdo cursos online abertos que estdo disponiveis para
qualquer pessoa com acesso a internet e nao exigem requisitos minimos para quem pretende realizé-los.

3<https://cosseno.com />
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isso em vista, e sabendo que o site conta com ferramentas avaliativas para os estudantes,
esse modelo de [GAQ] tem um grande valor para a plataforma.

De forma direta, uma aplicagdo plausivel do modelo no Cosseno é a confeccao de
processos avaliativos no formato de quiz, reforcando conceitos basicos a respeito de uma
determinada area do conhecimento. Sendo assim, em um visao de produto, essas questoes
poderiam ser diariamente resolvidas pelo aluno a depender das suas areas de déficit. A
Tabela ilustra bem essa possibilidade, ja que no tema de histéria, por exemplo, ao
retratar sobre um texto da revolucao francesa, o modelo construiu uma pergunta a respeito
dos trés pilares desse acontecimento historico. Esse mesmo conceito é explorado em varios
exames de vestibulares existentes’

Outra ideia de produto, explorando a questdao do apoio continuo ao aluno, é a criagao
de um assistente de perguntas e respostas durante a leitura de materiais. Dessa maneira,
durante esse estudo, o aluno poderia consultar uma ferramenta para criar questoes sobre
aquele tema, reforcando palavras-chave essenciais e refor¢cando o ensino ativo do aluno,
que configura um dos métodos mais eficientes de estudo (Karpicke e Blunt| (2011)).

Por fim, é possivel observar as diversas aplicagoes da tarefa de e a sua relevancia
educacional. Foi observado possibilidades de aplicacoes nacionalmente, como no caso do

ENEM, bem como a aplicagdo em solugoes online como o Cosseno.

4Exemplo de questdo explorando os pilares da revolugdo francesa: |<https://cosseno.com/q/
fTrozw138>

39


https://cosseno.com/q/f7rozw138
https://cosseno.com/q/f7rozw138

Capitulo 5
Conclusao e sugestoes

Durante esse trabalho, foi discutido a estrutura necessaria para realizar a tarefa de|[Geracaol

lautomatizada de questoes (GAQ)| Um foco especial foi dado para a abordagem na lingua

portuguesa, até entao pouco explorada nesse tipo de atividade. O desenvolvimento de um

modelo eficaz de representa um avango significativo no campo de [Processamento de]

linguagem natural (PLN)| especialmente no cenario educacional. Esse trabalho refor¢ou

todo esse ganho pedagdgico, especialmente aplicado ao cenéario brasileiro.

No primeiro moédulo da solucao, em que é necessario extrair palavras-chave de um
contexto para a construgdo de respostas, foi observado que o modelo em inglés e em
portugués atingiu métricas compativeis com a literatura. Além disso, foi observado que
o modelo em inglés se sobressai nessa tarefa, que ja era esperado pelo fato do modelo [T5]
utilizado na solucao, ser majoritariamente treinado na lingua inglesa.

No médulo seguinte, na abordagem da geracao de questoes efetivamente, comprovou-
se a efetividade do modelo de em portugués. Para atingir isso, além do processo
de reproducao de resultados, otimizagoes como o destaque de respostas nos contextos
foram essenciais para o sucesso da solucao. Foi avaliado que o modelo inglés teve métricas
superiores, mas apesar disto, o modelo em portugués teve um resultado préximo.

Apos a extracdo das respostas e da geracao das questoes, foi explorada a geracao de
questoes de multipla escolha. Nessa andlise, em sua maioria qualitativa, foi percebido
que existe a possibilidade de questoes desse tipo, que se assemelham em sua maioria com
questoes de exames, tais como os vestibulares.

Por fim, diante de uma solucao fundamentalmente educacional, foram discutidas quais
seriam as possiveis aplicagoes praticas do modelo na realidade. Em cima disso, foram
avaliados os casos comuns de uso na literatura, tal como o uso para realizacao de sistemas
avaliativos, bem como outras fun¢des mais especificas da realidade brasileira. Um exemplo
pratico foi a possivel contribuicdo do sistema de questoes multipla escolha para produzir
questoes do ENEM.
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Ademais, foram discutidas ideias de produto utilizando a[GAQ|na plataforma Cosseno.
Nesse contexto, as solugoes buscam resolver areas como a realizagao de testes, o estimulo
da autoaprendizagem e o estudo de uma maneira ativa e dinamica.

A partir de todo esse desfecho, o trabalho atingiu o resultado esperado e comprovou

a hipétese de que é possivel realizar a tarefa de [(Geracao automatizada de questoes| na

lingua portuguesa tendo um impacto na educagao e no contexto do |Processamento de|

linguagem naturall

5.1 Possibilidades de estudos futuros

O estudo da tarefa de [GAQ) ¢ relativamente recente, e atingiu seu estado da arte princi-
palmente com arquiteturas mais robustas como as baseadas em transformers (VASWANI
et al., |2017). Além disso, por se tratar de uma area com diversas aplicagoes, sdo intime-
ras as possibilidades de estudos futuros para melhorar e incrementar esse estudo. Diante
disso, nessa se¢ao serao apresentados os principais tépicos observados como possibilidade
de estudo futuro.

Nesse trabalho, o T5 foi escolhido pela sua flexibilidade e eficiéncia, comprovada
durante o estudo. Apesar disso, existem outras grandes arquiteturas capazes de resolver
esta tarefa, até mesmo outros exemplos de modelo baseada em transformers, como no
caso do BERT. Logo, uma possibilidade é a realizacdo de um estudo comparativo entre
modelos na tarefa de[GAQ] Para isso, é importante o estudo mais aprofundado de métricas
e otimizagoes para comparar os modelos.

Ademais, existem outros formatos de geracao além do answer-aware, trabalhado nesse
estudo. Um exemplo disso é o pipeline end-to-end (E2E) , em que um tnico modelo
é responsavel por extrair palavras-chave e gerar as questdes. Sendo assim, em outras
oportunidades de estudo, é interessante realizar outras abordagens e até mesmo compara-
las.

Dependendo da aplicagao do [GAQ] pode ser que o modelo necessite de um conheci-
mento mais especifico. Diante disso, é possivel melhorar os resultados do modelo nessa
realidade utilizando conhecimento externo (Jia et al.| (2021)), se consolidando como outra
possibilidade de estudo.

E por fim, o estudo das questoes de multipla escolha é uma atividade de maior com-
plexidade em comparacdo com questdes de resposta aberta (RAINA: GALES, 2022). E
preciso a melhoria das métricas de avaliagdo com métodos mais robustos como diversidade
e complexidade (RAINA; GALES, 2022) para ser capaz de uma boa avaliagdo. Portanto,
esse tema pode ser facilmente melhor discutido em trabalhos futuros.

(LIN} [2004) (PAPINENTI et al., [2002) (BANERJEE; LAVIE, 2005)
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Apéndice A

Exemplos detalhados de GAQ

Com o objetivo de deixar mais transparente os resultados da [Geracao automatizada de|

questoes] serao expostos varios exemplos de geracao a seguir.

A.1 Questoes abertas

Para o tipo de questoes abertas, serao visualizadas as geracoes para o modelo inglés,

portugués e inglés traduzido. Para exibir cada categoria, foi selecionado um exemplo do

conjunto de teste do [SQuAD| presente na tabela
Tabela A.1: Exemplo do conjunto de teste do [SQuAD

ID [SQuAD)]

56d06edd00d65d21400198250

Titulo [SQuAD)|

Super_Bowl 50

Contexto [SQuAD]| (en)

In early 2012, NFL. Commissioner Roger Go-
odell stated that the league planned to make
the 50th Super Bowl "spectacular'and that
it would be "an important game for us as a
league".

Contexto [SQuAD| (pt)

No inicio de 2012, o comissario da NFL Roger
Goodell afirmou que a liga planejava tornar o
50° Super Bowl "espetacular'e que seria "um
jogo importante para nds como liga'.

Pergunta [SQuAD

(en)

Who is the commissioner of the NFL?

Pergunta [SQuAD

(pt)

Quem foi o comissario da NFL em 20127

Respostas [SQuAD

"text": | "Roger Goodell", "Roger Goodell",
'Goodell'], "answer__start": [ 32, 32, 38 ] }

Pergunta gerada (en)

Who was NFL commissioner in 20127

Pergunta gerada (pt)

Quem foi o comissario da NFL em 20127

traduzido)

Pergunta gerada (pt -

Quem é o comissario da NFL no inicio de
20127
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Além das geragoes, complementando a abordagem feita no capitulo de resultados
utilizando a tabela [£.4] serao exibidos também os resultados em inglés na tabela [A.2}

Tabela A.2: Exemplos diversos de com a métrica METEOR

Contexto Referéncia Gerado |MTR4
[HL] The Ameri- | Which NFL team won | Who defeated the Ca- | 0.0000
can Football Conference | Super Bowl 507 rolina Panthers 24-107 | (menor)
(AFC) champion Denver
Broncos defeated the Na-
tional Football Conference
(NFC) champion Carolina
Panthers 24-10 to earn
their third Super Bowl title.
[HL] ...
[HL] Within the genitou- | Commensal flora can | What conditions | 0.3553
rinary and gastrointestinal | change what specific | do commensal flora | (média)
tracts, commensal flora | conditions of their en- | change in their envi-
serve as biological barriers | vironment in the gas- | ronment?
by competing with patho- | trointestinal tract?
genic bacteria for food and
space and, in some cases,
by changing the conditions
in their environment, such
as pH or available iron
[HL] ...
[HL] During the cons- | Who inspects the buil- | Who inspects the buil- | 0.9999
truction of a building, the | ding periodically to | ding periodically to | (maior)

municipal building ins-
pector inspects the buil-
ding periodically to ensure
that the construction adhe-
res to the approved plans
and the local building code.
[HL] ...

ensure that the cons-
truction adheres to
the approved plans
and the local building
code?

ensure that the cons-
truction adheres to
the approved plans
and the local building
code?

A.2 Questoes de miltipla escolha

Durante a discussao qualitativa das questoes de multipla escolha, foi priorizado o uso da

lingua inglesa. Para demonstrar a validade desse tipo de questao na lingua portuguesa,

segue um resultado de exemplo:
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Contexto:

Quando a FCC impds suas regras de fin-syn em 1970, a ABC criou proativamente
duas empresas: a Worldvision Enterprises como distribuidora de distribuicdo e a ABC
Circle Films como produtora. No entanto, entre a publicacdo e a implementacido desses
regulamentos, a separacdo do catdlogo da rede foi realizada em 1973. Os direitos de
transmissao de producdes anteriores a 1973 foram transferidos para a Worldvision,
que se tornou independente no mesmo ano. A empresa foi vendida varias vezes desde
que a Paramount Television a adquiriu em 1999, e mais recentemente foi absorvida
pela CBS Television Distribution, uma unidade da CBS Corporation. No entanto,
a Worldvision vendeu partes de seu catalogo, incluindo as bibliotecas Ruby-Spears
e Hanna-Barbera, para o Turner Broadcasting System em 1990. Com a compra
da ABC pela Disney em 1996, a ABC Circle Films foi absorvida pela Touchstone Te-

levision, uma subsididria da Disney que, por sua vez, foi renomeada ABC Studios em 2007.

Questao 1: Quem comprou a ABC em 19967 Resposta 1: Disney
A. Pixar

B. Universal

* C. Disney

Questao 2: Quando a FCC impds suas regras de fin-syn? Resposta 2: 1970
A. 1968

B. 1965

*C. 1970

Questao 3: Quando a ABC se separou do catdlogo da rede? Resposta 3: 1973
A. 1968

*B. 1973

C. 1966

(& J

Indo além, o mesmo processo foi repetido para o modelo em inglés, a fim de validar o

potencial de gerar multiplas perguntas para o mesmo contexto:
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Contexto:

"The Islamic State", formerly known as the "Islamic State of Iraq and the Levant'and
before that as the "Islamic State of Iraq", (and called the acronym Daesh by its many
detractors), is a Wahhabi/Salafi jihadist extremist militant group which is led by and
mainly composed of Sunni Arabs from Iraq and Syria. In 2014, the group proclaimed itself
a caliphate, with religious, political and military authority over all Muslims worldwide.
As of March 2015[update], it had control over territory occupied by ten million people in
Iraq and Syria, and has nominal control over small areas of Libya, Nigeria and Afgha-
nistan. (While a self-described state, it lacks international recognition.) The group also

operates or has affiliates in other parts of the world, including North Africa and South Asia.

Questao 1: What religious affiliation did the Islamic State declare itself?

Resposta 1: Caliphate
A. Islamic State

B. Holy War

C. Caliphate *

Questao 2: Who is the main members of the Islamic State?

Resposta 2: Sunni Arabs
A. Kurds
B. Sunnis

C. Sunni Arabs *

Questao 3: What does the Islamic State lack?

Resposta 3: International recognition
A. International recognition *

B. Regional Autonomy

C. Independence
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