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Processamento de 
linguagem natural aplicado 
às anotações elaboradas 
com o DLNotes 

O DLNotes é uma ferramenta para anotações em obras digitais utilizada 

durante o processo de ensino e aprendizagem de disciplinas de Literatura. 

A utilização do DLNotes nos últimos anos resultou em um grande acervo 

de anotações, o qual pode ser processado e explorado computacional-

mente com intuito de produzir e descobrir conhecimento a partir dos da-

dos. Neste trabalho foram adotadas técnicas de processamento de lingua-

gem natural para o pré-processamento e produção de um conjunto de da-

dos que facilite a extração de conhecimento. Além dos dados do DLNotes, 

foram integrados dados de atividades realizadas via Moodle. Como prova 

de conceito, o conjunto de dados foi utilizado na previsão da avaliação de 

atividades com base nas anotações dos alunos. Esta aplicação visa dar ce-

leridade no feedback ao aluno e apoiar o professor na etapa de avaliação. A 

contribuição principal deste trabalho é a abordagem adotada para cons-

trução do conjunto de dados e o relato dos resultados preliminares na 

previsão das avaliações. 

The DLNotes is an annotation tool tailored to digital texts adopted during 

the teaching and learning process of Literature courses. The adoption of 

the DLNotes system in the last years resulted in a large annotation collec-

tion suitable for computational processing and discovery aimed at 
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producing more knowledge. Natural language processing techniques were 

adopted in this project to develop a dataset allowing the extraction of 

knowledge. In addition to the data from DLNotes external data from the 

Moodle learning system is also aggregated in the proposed dataset. The 

resulting dataset was applied to the prediction of the teacher´s evaluation 

of activities based on the student´s annotation. This prediction model was 

developed as proof of concept of the dataset. Furthermore, the prediction 

is aimed at speeding up the student feedback and supporting the teacher 

during the evaluation process. Finally, the main contribution of this work 

is the adopted approach to construct the dataset and the preliminary re-

sults report from the evaluation prediction. 

Processamento de linguagem natural. Extração de conhecimento. Modelos 

baseados em dados. Predição. 

Natural language processing. Knowledge extraction. Data driven models. 

Prediction. 

 

Considerando-se a grande disponibilidade de obras digitais na Internet, 

torna-se relevante a adoção de ferramentas que facilitem o estudo e análise 

dessas obras. Uma ferramenta que possibilita essa interação é o DLNotes o 

qual permite que as obras sejam anotadas tal como fizéssemos uma anotação 

em um livro ou artigo físico. O DLNotes é utilizado por professores e alunos 

no processo de ensino e aprendizagem de disciplinas de Literatura. Tendo em 

vista essa adoção, já foi produzida uma grande quantidade de anotações as 

quais estão armazenadas de maneira digital. O presente trabalho propõe um 

sistema computacional capaz de explorar estas anotações de maneira a pro-

duzir mais conhecimento a partir delas. A principal finalidade desse sistema é 

prever a nota de um estudante com base nas anotações feitas por ele em uma 

atividade. Esta aplicação visa dar celeridade no feedback ao aluno e apoiar o 

professor na etapa de avaliação. A contribuição principal deste trabalho é a 

abordagem adotada para o desenvolvimento do sistema de predição e a aná-

lise dos resultados obtidos.
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Introdução 
 

A quantidade de informação originada de textos livres aumenta a cada minuto e, portanto, aborda-

gens automáticas para extração de conhecimento destes textos são relevantes para diminuir a so-

brecarga de informação (Edmunds; Morris, 2000) e possibilitar o uso direto da informação por apli-

cações computacionais ou usuários finais.  

Neste cenário, o Processamento de Linguagem Natural (PLN) (Chowdhary, 2020) agrupa abordagens 

e ferramentas para a realização de tarefas envolvendo a análise e interpretação textual por meios com-

putacionais (desde a análise léxica até a produção textual). Esta área vem se tornando cada vez mais pre-

dominante entre os tópicos mais procurados em Sistemas de Informação, pois possui uma imensa gama 

de aplicações dada a natureza das informações disponíveis em páginas na Internet.  

O PLN, apesar de lidar fundamentalmente com símbolos, apresenta melhores desempenhos nas 

técnicas baseadas em modelos (Bishop, 2013) do que nas puramente simbólicas (Russel; Norvig, 

2020), por exemplo, um modelo pode ser sintetizado como um algoritmo (uma sequência de instru-

ções) ou um conjunto de funções matemáticas capazes de se autoajustarem (aprenderem) com base 

em exemplos, a saber, as informações disponíveis.  

Ademais, o desenvolvimento e a aplicação de modelos não são exclusividade do PLN e ultima-

mente são destaque no estado da arte em “Aprendizagem de Máquina” devido à atual disponibilidade 

de dados e de poder de processamento. Considerando que um modelo é construído com base nos 

dados de exemplo, notamos que quanto mais exemplos, mais casos o modelo será capaz de lidar e 

mais conhecimento implícito será representado (Abel; Rama Fiorini, 2013).  

Ainda sobre o que chamamos de modelo, sua construção possui diversas etapas, sendo as mais 

importantes o treinamento e a avaliação, as quais são realizadas com subconjuntos dos dados dis-

tintos de modo a avaliá-lo com outros dados não vistos durante o treinamento (Wang et al. 2022). Os 

dados de entrada podem vir de diversas fontes, como textos de blogs, comentários na Internet, em 

livros etc. e os dados utilizados neste trabalho foram extraídos da ferramenta DLNotes2 (Willrich; 

Mittmann; Fileto, 2019), que é utilizada para fazer anotações em trechos de livros lidos por alunos da 

Graduação em disciplinas de Literatura.  

A ferramenta DLNotes permite a inserção de anotações livres e anotações semânticas em tre-

chos dos livros ou obras digitalizadas e disponibilizadas na plataforma da ferramenta. Além disso, o 

DLNotes tem sido utilizado em disciplinas de Literatura nas quais o professor responsável escolhe 

algumas obras para os estudantes analisarem utilizando as duas formas de anotação disponíveis: as 

livres e as semânticas.  

As anotações livres possibilitam relacionar um trecho da obra a algum conteúdo qualquer - pro-

duzido ou não pelo estudante. Já as anotações semânticas entregam ao estudante conceitos defini-

dos em ontologias para que ele realize associações. Segundo Gruber (1993), ontologias são um con-

junto de primitivas representacionais que modelam um sistema de conhecimento em que são defi-

nidos os elementos e os relacionamentos presentes em um domínio, bem como regras e restrições 

para caracterizar e diferenciar as entidades.   
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Ainda sobre as anotações semânticas, elas podem ser utilizadas no contexto das ontologias para 

criar conjuntos de representação de conhecimento. Diante das anotações, no contexto de uma ati-

vidade, por exemplo, o professor responsável pela disciplina faz a avaliação de ambos os tipos de 

anotações atribuindo uma nota para cada uma delas e, assim, são justamente essas anotações e as 

avaliações que serão a entrada principal para o modelo de PLN.  

A construção desse tipo de modelo tem início com a preparação dos dados, que também é chamada 

de pré-processamento. Esta etapa envolve a limpeza dos dados, a sua integração com outras fontes e a 

sua transformação e, logo depois disso, eles podem pertencer a três categorias diferentes, a saber, não 

estruturados, estruturados e semiestruturados (Nayak; Kanive, 2016). No contexto deste nosso trabalho, 

as anotações são não estruturadas (no caso das livres) ou estruturadas (no caso das semânticas).  

A criação de um modelo é um processo interativo e adaptativo que envolve o teste de diversas 

abordagens até que se atinja um objetivo específico, em geral determinado por uma taxa de erro. No 

presente estudo, o conhecimento representado pelo modelo é utilizado para estimar a nota do es-

tudante com base nas suas anotações. Tendo em vista que a ferramenta de anotações pode ser uti-

lizada em diferentes contextos, as avaliações dos professores não estão integradas no banco de da-

dos do DLNotes.  

Desta maneira, os dados das avaliações têm sua origem no ambiente de aprendizagem utilizado 

por um professor de uma turma de graduação em Literatura. Por consequência, a etapa final da 

previsão da nota é considerada uma prova de conceito quanto ao uso do modelo, uma vez que a 

quantidade de notas disponíveis é pequena com relação à quantidade de anotações. Mesmo com essa 

limitação, é possível analisar o resultado do desenvolvimento do modelo e da previsão, descrevendo 

todo o processo para a extração e aplicação do conhecimento.  

Isto posto, salientamos que este artigo está organizado da seguinte forma: na Seção 1 são apre-

sentados os principais trabalhos relacionados a esta pesquisa, notadamente a ferramenta de anota-

ções DLNotes; a Seção 2 descreve as etapas relacionadas à construção do conjunto de dados; na 

Seção 3 são apresentados os detalhes referentes ao desenvolvimento dos modelos a partir do con-

junto de dados; por fim, na Seção 4 apresentamos as considerações finais desta pesquisa.  

 

 

1. Trabalhos Relacionados 
 

Mittmann et al. (2013) descrevem o DLNotes2 como uma ferramenta que possibilita estudantes e 

professores fazerem suas anotações em conteúdos de atividades educacionais. Por meio dela, o pro-

fessor define uma atividade de anotações associada à um conjunto de conteúdos, os quais, atual-

mente, são obras literárias ou textos em geral. Apesar de existirem inúmeras ferramentas para ano-

tações (Sun et al., 2020), o DLNotes diferencia-se ao possibilitar anotações semânticas, as quais as-

sociam elementos de uma ontologia à alguma parte do conteúdo (Willrich et al., 2019).  

É importante ressaltarmos que em uma ontologia são definidos os conceitos (denominados clas-

ses ou categorias), as relações e os indivíduos (exemplares) de um domínio. No contexto do DLNotes, 
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a ontologia representa os principais elementos a serem identificados e analisados nas obras, por 

exemplo, os conceitos de autor, personagem, estilo literário e local e as relações de parentesco, 

amizade e “morar em”. Assim, o uso destes elementos para anotar o conteúdo possibilita a constru-

ção automática de uma base de conhecimento que pode ser analisada e modificada graficamente, 

tanto pelo professor quanto pelo estudante que a criou.  

Deste modo, a utilização de ontologias nas anotações possibilita três aspectos: fazer  uma re-

presentação mais robusta entre as entidades e seus relacionamentos; permitir a troca de conheci-

mento entre diversos sistemas por meio de uma conceitualização compartilhada; e, por último, pos-

sibilitar o uso de tecnologias da Web Semântica (Berners-Lee; Hendler; Lassila, 2023), facilitando o 

processamento computacional e, por consequência, a execução de inferências para a descoberta de 

mais conhecimento a partir do que se está representado. 

Ainda quanto à construção do conhecimento, existe a possibilidade de desenvolver e ampliar as 

ontologias de domínio de acordo com o problema estudado. Neste caso, os estudantes colaboram na 

criação de bases de conhecimento por meio de exemplares dos conceitos gerados a partir de suas 

anotações semânticas.  

Além disso, Mittmann et al. (2013, p. 535) concluem que a ferramenta “oferece à aprendizagem 

eletrônica recursos para apoiar o ciclo de produção e agregação de conhecimento”, auxiliando na 

construção e na associação do conteúdo estudado por meio das anotações livres e semânticas.  

A base de conhecimento, portanto, resultante do uso do DLNotes, facilita o compartilhamento 

de informações e a descoberta de novos conhecimentos por meio de deduções lógicas, uma vez que 

a linguagem utilizada para construção das ontologias, a OWL1 (Web Ontology Language), foi especi-

almente desenvolvida para essa finalidade e utiliza o paradigma da Inteligência Artificial Simbólica2. 

Para esta nossa pesquisa, as técnicas de PLN utilizadas visam ampliar a gama de conhecimentos 

extraída das anotações e das demais interações dos estudantes com os conteúdos. As anotações 

semânticas já entregam agregações de conhecimento, entretanto, isso não ocorre com as anotações 

livres. Tendo em vista que a maior parte das técnicas e implementações atuais de PLN estão funda-

mentadas em modelos baseados em dados, e não em lógica, é possível aplicar essa abordagem para 

ampliar o escopo de utilização do DLNotes.  

Nesse sentido, descrevemos a aplicação de PLN para explorar especialmente as anotações livres 

e apresentamos, também, uma proposta de representação adicional para as anotações semânticas. 

Ademais, é possível modelar e associar informações relacionadas ao uso da ferramenta ainda que 

não façam parte da sua base de dados, tais como avaliações, interações e pesquisas. Inicialmente, 

como prova de conceito, são adicionadas ao modelo informações referentes às avaliações de uma 

atividade envolvendo anotações livres. 

 
1 A OWL, desenvolvida pela W3C (World Wide Web Consortium), estabelece uma linguagem padronizada para a definição de ontolo-

gias de maneira a facilitar o compartilhamento de conhecimento e o seu uso automático por aplicativos computacionais. 

 
2 Esse paradigma utiliza representações e formas de raciocínio fundamentadas em lógica para a modelagem de conhecimento. 
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A partir daqui, nas próximas seções são descritas as etapas desenvolvidas para construção de 

um conjunto de dados adequado para a posterior utilização de técnicas de aprendizagem de máquina 

visando a produção de um modelo baseado em dados para a previsão de avaliações de anotações.  

  

 

2. Construção do conjunto de dados 
 

A organização e a construção do conjunto de dados, bem como o posterior desenvolvimento da prova 

de conceito utilizaram a metodologia CRISP-DM (Wirth; Hipp, 2000) para a execução de projetos de 

mineração de dados e ciência de dados. Em resumo, essa metodologia propõe que sejam realizadas 

ações de maneira cíclica para o entendimento do domínio, a compreensão dos dados disponíveis, a 

preparação computacional dos dados, a produção de modelos, a avaliação dos modelos e, por último, 

a implantação das aplicações que fazem uso dos modelos. A Figura 1 ilustra a execução de um ciclo 

da metodologia no contexto da presente pesquisa. 
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Seguindo a ordem apresentada na Figura 1, acima, na primeira etapa é abordada a compreensão 

do domínio e dos dados disponíveis. Conforme apresentado nas seções anteriores, a fonte principal 

dos dados foi o banco de dados relacional da ferramenta DLNotes2. Os dados principais foram reti-

rados das tabelas de anotações livres, ontologias, anotações semânticas e atividades e, depois, foram 

unidos através da linguagem SQL (Structured Query Language) e convertidos para um arquivo sepa-

rado por vírgulas, de maneira a facilitar o seu processamento por ferramentas de análise de dados. 

A Tabela 1, abaixo, apresenta a estrutura do conjunto de dados das anotações livres. 

 

Dado Descrição Exemplo 

exerpt 
Intervalo selecio-
nado para a anota-
ção livre 

A cada canto um grande conselheiro,  // 
Que nos quer governar a cabana, e vinha,  // 
Não sabem governar sua cozinha,  // E po-
dem governar o mundo inteiro. 

content 
Conteúdo da anota-
ção 

Nesta estrofe o poeta nos apresenta a reali-
dade das fofocas rotineiras, em cada canto 
alguém querendo tomar conta da vida alheia 
sem ao menos tomar conta da sua. 

title 
Título da atividade 
proposta pelo pro-
fessor da disciplina 

Poemas de Gregório de Matos 

 

O conjunto de dados de anotações livres contém 707 anotações, sendo 58 delas links para refe-

rências externas e a Figura 2, abaixo, mostra as 10 primeiras entradas desse conjunto. 
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Nesta Figura 2, notamos que o conteúdo da coluna content apresenta a marcação de parágrafo 

<p> do HTML e possui uma formatação não usual. Após feita uma análise com a biblioteca chardet3, 

foi observado que se trata da codificação em Unicode Transformation Format4. Já na coluna excerpt, 

observamos que existem diversos caracteres que podem afetar o modelo caso não sejam removidos, 

tais como pontuações e stopwords (quebras de linha, parênteses etc.). 

Assim, a análise do conteúdo dos dados disponíveis indica aspectos que precisam ser adequados 

para facilitar o posterior processamento e análise textual. As adequações no conteúdo deste con-

junto são descritas na próxima seção, a qual trata do pré-processamento dos dados. Com relação às 

ontologias e às anotações semânticas, foram extraídas apenas as informações necessárias para a 

representação de uma anotação desse tipo. Assim sendo, o conjunto contém o trecho anotado, a 

identificação do que está sendo anotado e a qual classe da ontologia ele pertence. A Tabela 2, abaixo, 

ilustra a estrutura desse conjunto de dados: 

 

Dado Descrição Exemplo 

excerpt Intervalo selecionado para a anotação semântica  Luisiana, 

identifier Entidade de uma classe da ontologia Lusiana 

label Classe da ontologia Pessoa 

 
3 The Universal Character Encoding Detector - biblioteca de código aberto. Disponível em: https://pypi.org/project/chardet/ . 

Acesso em: 18 jan. 2024. 

 
4 Um tipo de codificação binária 

https://pypi.org/project/chardet/
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Além dos dados obtidos do DLNotes2, foi elaborado um conjunto de informações contendo as 

notas atribuídas pelo professor para cada atividade de uma turma. Essa turma tinha somente 25 

alunos e foram realizadas 4 atividades por aluno, totalizando 100 notas.  

Em geral, bons modelos baseados em dados demandam uma quantidade muito maior deles para 

ter mais acerto nas previsões e, por isso, o modelo resultante desta pesquisa é considerado apenas 

uma prova de conceito, tendo em vista a utilização de uma pequena parcela dos dados de avaliações.  

 

 

 

Devido ao escopo deste trabalho, optamos por não avaliar as referências externas disponíveis no 

conjunto de anotações livres, haja vista que seria necessário desenvolver um web scraper5 (Zhao, 

2017) para obter o conteúdo das páginas. Deste modo, as anotações que continham links (referências 

externas) foram retiradas do conjunto para não prejudicar o treinamento dos modelos. Em seguida, 

foi realizada a filtragem do conjunto de dados para considerar e manter somente as anotações nas 

quais estavam disponíveis as notas atribuídas pelo professor da disciplina. Após esta filtragem, o 

conjunto de dados continha apenas 385 registros.  

Na etapa de análise do conjunto de dados foi identificado um problema com a coluna content. 

Os dados contidos nela estão dentro de uma marcação HTML e, por esse motivo, é necessário pro-

cessá-los para obter somente o conteúdo de dentro da marcação. Para tanto, foi utilizada a biblio-

teca BeautifulSoup6, por meio da qual é possível “desencapsular” o conteúdo contido em hipertextos. 

Assim, foi criada uma coluna para os dados “desencapsulados”, a saber, a clean_content e a Figura 3, 

a seguir, ilustra esse resultado. 

 

 

 

Considerando que o propósito desta etapa é preparar os dados para desenvolver modelos base-

ados neles, é necessário converter as informações textuais em representações numéricas porque 

 
5 Programas específicos para coletar dados de páginas web. 

 
6 Biblioteca de código aberto para extração de informações em páginas web. Disponível em: https://pypi.org/project/beautiful-

soup4/ . Acesso em: 18 jan. 2024. 

https://pypi.org/project/beautifulsoup4/
https://pypi.org/project/beautifulsoup4/
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tais representações são indispensáveis uma vez que, computacionalmente, todo texto e seus carac-

teres são representados numericamente. Entretanto, a simples conversão de uma palavra para um 

número desconsidera o seu significado, o qual pode ser determinado pela sentença em que ela se 

encontra. Ademais, mesmo considerando o significado em uma sentença, acaba-se por excluir o uso 

dessa palavra em outros contextos.  

Esse problema é abordado pelo PLN com a introdução dos vetores de palavras (word embedings) 

(Levy; Goldberg, 2014), os quais são construídos com grandes volumes de dados e, em geral, dispo-

nibilizados em grandes modelos de linguagens (Large Language Models - LLM).  

Resumidamente, os vetores de palavras construídos com esse tipo de modelo de linguagem re-

presentam uma palavra considerando-se todos os contextos em que ela é encontrada. Tendo em 

vista que a representação parte dos dados disponíveis, é possível perceber certa limitação desse tipo 

de abordagem, uma vez que ela será tão boa quanto os textos utilizados. Neste trabalho, adotamos 

um dos modelos de linguagem para o Português disponibilizado pela biblioteca Spacy7, o qual foi 

desenvolvido com base em textos de notícias. 

Além da implementação fornecida pelo Spacy, para fins de verificação e comparação, também 

foi utilizada a construção de vetores de palavras por meio do BERT8 (Tenney; Das; Pavlick, 2019). 

Portanto, mediante o uso de vetores de palavras, é possível produzir uma representação dos 

conteúdos das anotações com informações contextuais e em um formato compatível com as abor-

dagens de aprendizagem de máquina. Por conseguinte, as colunas exerpt e content foram vetorizadas 

e armazenadas em duas novas colunas contendo os vetores gerados pelo processo de vetorização 

da biblioteca Spacy. Esses conteúdos foram inseridos nas colunas vectorized_excerpt e vectori-

zed_content e podem ser observados na Figura 3, já apresentada acima. 

Outro passo importante no pré-processamento é conseguir identificar na estrutura do texto 

digitado pelo aluno as informações sintáticas contidas neste texto. Para isto, foi utilizada a técnica 

de etiquetagem morfossintática (part of speech tagging), também da biblioteca Spacy. Para todos os 

textos foram obtidas essas informações e elas foram resumidas em uma contagem simples de ocor-

rência de cada tipo de etiqueta (substantivo, advérbio, pronome etc.) contido no texto. A Figura 4, a 

seguir, ilustra a adição dessas informações no conjunto de dados.  

 

 
7 Biblioteca de código aberto para PLN. Disponível em: https://spacy.io/ . Acesso em: 18 jan. 2024. 

 
8 Uma arquitetura de rede neural utilizada para a construção de LLMs (Large Language Models, um modelo de inteligência artificial) 

a qual manteve-se como estado-da-arte até o desenvolvimento das abordagens via GPT (Generative Pre-Training Transformer). 

https://spacy.io/
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Por último, então, aplicou-se a técnica de reconhecimento de entidades nomeadas para identi-

ficar nomes de personagens, de autores, cidades, entre outros. Novamente, adicionamos uma coluna 

contendo os valores vetorizados para cada uma das entidades reconhecidas nos textos, porém foi 

levantada a possibilidade de introdução de um viés no modelo, visto que nem todos os textos conti-

nham essas entidades. A Figura 5, abaixo, ilustra o conjunto de dados após a aplicação dessa técnica. 

 

 

 

Depois da preparação do conjunto de anotações livres, verificamos quais conteúdos de anota-

ções continham entidades representadas no conjunto de dados das ontologias. Assim, caso fossem 

encontradas entidades que pertencem ao conjunto de dados das ontologias, elas seriam colocadas 

em uma nova coluna, no entanto, não foram encontradas entidades das ontologias disponíveis nas 

anotações consideradas. Vale ressaltarmos que isso se deve, provavelmente, à utilização dos dados 

filtrados com relação às avaliações disponíveis, o que diminui consideravelmente a quantidade deles.  

Assim sendo, encerrada a preparação do conjunto de dados, concluíram-se as etapas 1 e 2 do 

método CRISP-DM, cujo principal produto é o conjunto de dados pronto para a execução dos méto-

dos para produção dos modelos baseados em dados.  

A seguir, trataremos da execução das etapas 3 e 4 do método adotado tratando, essencialmente, 

da construção e da avaliação do modelo para a predição de avaliações. 
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3. Modelo para previsão de avaliações 
 

A construção de modelos baseados em dados é amplamente estudada pela área de Aprendizagem de 

Máquina (Carbonell; Michalski; Mitchell, 1983) e, como o próprio nome sugere, são propostas abor-

dagens que aprendam o que fazer ao invés de serem programadas para fazer algo. Neste caso, a 

aprendizagem supervisionada é concretizada por meio de tentativa e erro, ou seja, o computador faz 

uma tentativa para alcançar um objetivo e verifica quão bom foi o resultado comparando-o com a 

resposta esperada (fornecida pelo conjunto de dados).  

No contexto desta nossa discussão, a resposta é a nota do estudante, a qual o modelo precisa 

descobrir utilizando as demais colunas do conjunto de dados (trecho anotado, vetores de palavras, 

etiquetas morfossintáticas, entre outras, conforme vimos na Figura 5, apresentada acima).  

Nas primeiras tentativas, o modelo calcula uma resposta com base em pesos atribuídos aleato-

riamente às colunas dos dados, ou seja, atribui-se uma importância a cada uma das características 

conhecidas, porém, como ainda não se sabe qual é essa importância, ela inicia com um valor aleató-

rio. Assim, em geral, quanto maior o peso, maior a importância e vice-versa. Por exemplo, o modelo 

pode atribuir o peso 2,0 para o vetor de palavras, 1,5 para a etiqueta substantivo e –2,0 para a etiqueta 

advérbio. Tendo em vista que na etapa de preparação dos dados todas as anotações foram converti-

das para números, o resultado do modelo será a multiplicação entre peso e o respectivo valor da 

coluna (Hopfield, 1988).  

Nesse sentido, uma vez que os pesos foram atribuídos aleatoriamente, o modelo inicia errando 

em quase todas as situações. Os ajustes nos pesos são obtidos mediante os métodos de aprendiza-

gem de máquina, os quais utilizam-se de métodos numéricos e estatísticos (James et al., 2021) para 

propor os melhores ajustes para cada um dos pesos e, além disso, a escolha sobre qual método de 

aprendizagem utilizar depende, especialmente, do que se deseja obter como resultado.  

Neste trabalho, desejamos obter uma nota, ou seja, um número. Contudo, outra possibilidade 

seria obter uma categorização, por exemplo, a partir de uma foto, identificando o sujeito nela. Neste 

caso, a saída não seria um número, mas, sim, uma categoria ou classe, ou seja, o sujeito poderia ser 

uma pessoa, um gato, um cachorro etc. 

As duas principais possibilidades de saída do modelo (um número ou uma classe) determinam 

duas grandes categorias de métodos de aprendizagem: regressão e classificação. Assim, os métodos 

de regressão originam-se da estatística (regressão linear) (James et al., 2021) e são utilizados para a 

obtenção de valores numéricos a partir dos dados de entrada. Já os métodos de classificação têm 

sua origem na aprendizagem supervisionada, cuja técnica mais proeminente é mediante o uso de 

redes neurais artificiais (Hopfield, 1988). 

No que se refere à previsão das avaliações foram construídos dois modelos mediante técnicas 

distintas, o que possibilita uma análise comparativa entre eles. Sendo assim, o primeiro modelo foi 

construído por um método baseado em regressão linear e, o segundo, pelo uso de máquinas de ve-

tores de suporte (Lorena; De Carvalho, 2007). Ambos os métodos são amplamente conhecidos e estão 

disponíveis na maior parte das bibliotecas de aprendizagem de máquina.  
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Além disso, para facilitar a reprodutibilidade dos experimentos avaliativos, foram utilizados os 

métodos disponibilizados pela biblioteca scikit-learn9, que também facilita a padronização das ava-

liações dos modelos, calculando-as automaticamente. A métrica padrão para os modelos criados é o 

R2 (coeficiente de determinação) por se tratar de modelos de regressão. Nessa métrica, quanto mais 

próximo de 1 for o valor de R2, melhor é o modelo. 

Então, considerando que o conjunto de dados elaborado apresenta duas abordagens para veto-

rização de palavras (Spacy ou BERT), as duas abordagens são avaliadas separadamente com ambos 

os modelos de regressão. Além disso, avaliamos também o impacto do uso da última coluna do con-

junto de dados, o reconhecimento de entidades nomeadas. Essas possibilidades foram combinadas 

para treinar um total de 8 modelos para previsão de notas. Estes modelos foram avaliados com dados 

não utilizados durante o treinamento.  

Para melhor entendimento e visualização, elaboramos a Tabela 3, a seguir, que apresenta um 

sumário do desempenho dos modelos.  

 

Modelo 
Vetor de pala-

vras 
Entidades No-

meadas 
Método de 

aprendizagem 
Treinamento Teste 

1 Spacy Não RL 0,0155 00227 

2 Spacy Não SVM -0,1443 0,1695 

3 Spacy Sim RL 0,0120 0,0113 

4 Spacy Sim SVM -0,1049 -0,0238 

5 BERT Não RL 0,0381 0,0679 

6 BERT Não SVM 0,9994 -0,0138 

7 BERT Sim RL 0,0411 0,0647 

8 BERT Sim SVM 0,9994 -0,0021 

 

A coluna “vetor de palavras” descreve qual abordagem para obtenção dessa informação foi uti-

lizada; em seguida, a coluna “entidades nomeadas” indica se essa informação foi utilizada durante o 

treinamento; a coluna “método de aprendizagem” informa qual o método utilizado (regressão linear, 

 
9 Biblioteca de código aberta para análise de dados e aprendizagem de máquina. Disponível em: https://scikit-learn.org/stable/ . 

Acesso em: 18 jan. 2024. 

https://scikit-learn.org/stable/
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indicado por RL ou máquinas de vetores suporte, indicado por SVM); já as duas últimas colunas, 

“treinamento” e “teste”, referem-se ao desempenho do respectivo método de aprendizagem treinado 

com as configurações dadas pelas duas primeiras colunas.  

Além disso, há a coluna “treinamento”, que apresenta a nota obtida ao fim do ajuste dos pesos, en-

quanto a coluna “teste” apresenta a nota do modelo executado em dados novos e que não foram utilizados 

durante o treinamento. Para ambas as colunas, quanto mais próximo de 1 for a nota, melhor o modelo.  

Assim, a partir dos resultados obtidos observamos que as abordagens com o BERT apresentaram 

melhor desempenho durante o treinamento com os modelos 6 e 8 alcançando valores muito próxi-

mos de 1. Entretanto, o desempenho desses modelos foi ruim na etapa de teste, indicando que a 

previsão das notas está pior do que se fosse utilizada uma média simples. Essa situação aponta o 

sobreajuste dos pesos, ou seja, o modelo está ajustado demais ao conjunto de treino e não é capaz 

de lidar com situações diferentes.  

Ademais, o modelo que apresentou o melhor desempenho foi o modelo 7, embora salientemos 

que os valores obtidos estão muito próximos do 0, o que indica um resultado ruim na previsão do 

modelo. Para seguir com a última etapa do método CRISP-DM, que é a implantação do modelo para 

uso e obtenção de feedback diretamente pelos professores e estudantes, seria necessário no mínimo 

valores de 0,9 para o treinamento e 0,8 para o teste. 

Por conseguinte, e conforme proposto no delineamento deste artigo, os modelos aqui apresen-

tados são considerados provas de conceito, uma vez que a quantidade de dados avaliativos disponí-

veis foi baixa (385 registros) considerando-se a quantidade de características (colunas) utilizadas 

para o treinamento. Ainda assim, apesar do resultado quantitativo abaixo do esperado, cumpre-se o 

objetivo de apresentar uma forma para utilização de PLN para produção de um conjunto de dados 

apto a ser utilizado por métodos de aprendizagem de máquina. 

 

 

Considerações finais 
 

Nas seções anteriores deste nosso artigo, buscamos descrever todas as etapas realizadas para a 

construção de um modelo para previsão de avaliações fundamentado em dados textuais de anota-

ções de alunos. A etapa mais trabalhosa do desenvolvimento desse tipo de modelo de Inteligência 

Artificial está, quase sempre, na preparação dos dados e, no caso do modelo aqui apresentado, essa 

etapa merece destaque uma vez que as técnicas de PLN foram utilizadas como meio para extração e 

representação do conhecimento, e não como um fim.  

Dessa maneira, o conjunto de dados desenvolvido pode ser utilizado para aplicações além da 

previsão de notas dos estudantes. No contexto do DLNotes, consideramos relevantes aplicações tais 

como: a sugestão de conteúdos adicionais, sumarização de conteúdos, assistentes para facilitar a 

correção de atividades e análise de estilos literários. 

Além do mais, as representações vetoriais dos conteúdos das anotações foram obtidas de duas 

maneiras distintas, o que possibilitou também uma comparação de desempenho entre elas. Uma 
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destas abordagens utilizou o BERT, considerado o estado-da-arte na maioria das tarefas de PLN. 

Hoje, essa abordagem ainda se destaca, ainda que já esteja ultrapassada, o que abre algumas possi-

bilidades interessantes para a continuidade dessa pesquisa avaliando-se os modelos mais recentes 

para produção de vetores de palavras, reconhecimento de entidades nomeadas e demais tarefas re-

alizadas pelo PLN. 

Outro aspecto importante a se tratar nesta nossa pesquisa é sobre a pequena quantidade dos 

dados de avaliação, o que impossibilita o uso dos modelos desenvolvidos devido ao baixo desempe-

nho obtido. Tendo em vista que o mecanismo para a construção das representações computacionais 

encontra-se pronto, o principal trabalho futuro para aprimorar o desempenho dos modelos é con-

siderar dados avaliativos de mais turmas. Idealmente, o desenvolvimento de uma integração com o 

Moodle permite a obtenção automática das avaliações e, por consequência, a utilização de dados 

avaliativos de todas as turmas que fazem uso do DLNotes.       

Além disto, independentemente do modelo para previsão de notas, o processo para a construção 

das representações vetoriais possibilita novos caminhos para a evolução da ferramenta DLNotes por 

meio de abordagens que facilitem a integração de diferentes fontes de dados, tais como as propostas 

em Giebler; Gröger; Hoos (2019) e Sawadogo e Darmont (2020).  

Por fim, voltamos a ressaltar que a abordagem aqui apresentada pode ser aplicada para o desenvol-

vimento de aplicações para muitos contextos educacionais ao apoiar o ensino de redação, leitura crítica 

e outros tópicos de interesse da comunidade de Letras, Linguística, Literatura e Pedagogia. 
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O artigo submetido apresenta uma relevante discussão no desenvolvimento de metodologias no pro-

cessamento de linguagem natural aplicado às anotações elaboradas com o DLNotes, contribuindo, 

assim, para o diálogo e aproximação das pesquisas relacionadas à produção de softwares e o texto 

literário com as possiblidades didáticas no ensino-aprendizagem de Literatura. Ademais, o texto é 

claro e objetivo, com a explicitação das etapas realizadas na geração e no tratamento dos dados 

utilizados na referida proposta. Entretanto, para publicação, a revisão textual é necessária, obser-

vando-se não apenas o uso do padrão culto da língua portuguesa, mas também a utilização de alguns 

recursos linguísticos de modo a favorecer a textualidade. Recomendamos que se observe principal-

mente o emprego de conectores ligando enunciados, o uso de repertório lexical diversificado com 

vistas a: (a) que se evite a repetição excessiva de determinada expressão num mesmo parágrafo ou 

no todo do texto; e (b) que se valorize o registro coloquial no texto escrito com finalidade de expo-

sição acadêmica. Ressalta-se que algumas palavras foram destacadas em amarelo visando facilitar a 

identificação de algumas dessas repetições excessivas. 

 
 

 

Usar modo ‘justificado’ nos parágrafos, conforme regras de submissão. Cuidar com excesso ou falta 

de espaço entre palavras no texto. As notas de rodapé devem ter a mesma fonte do texto (Times) e 

tamanho 10.  

Os parágrafos poderiam passar por uma revisão de escrita, de modo a torná-la mais fluente. A 

falta de elementos de coesão, por exemplo, torna o texto bastante duro para o público em geral.   

https://orcid.org/0000-0002-5716-1580
https://orcid.org/0000-0001-8914-2133
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Considerando o público da revista, uma explicação maior sobre o DLNotes e a formação de on-

tologias seria bem-vinda. Prints explicativos, por exemplo, seriam ótimos recursos.  

Nas considerações finais, são apresentados aspectos limitantes. Sugiro aos autores que possam 

incluir como poderiam (ou farão, no futuro) superar esses aspectos. Outro aspecto que considero 

uma lacuna é uma possível comparação do DLNotes com outras ferramentas de anotação (e a veri-

ficação se alguma comparação com elas poderia ser possível). Acredito ser outro fator interessante 

a ser acrescido à última seção.  

Considerando tais aspectos, considero que o artigo pode ser aceito para a publicação após uma 

revisão.  

 
 

  

Os autores não têm conflitos de interesse a declarar. 

 

 

 

Avaliando os roteiros propostos pela Equator Network, consideramos que nenhum deles se mostra 

relevante para a pesquisa em tela. Também informamos que a pesquisa desenvolvida não foi pré-

registrada em repositório institucional independente.  
 

 

 

Os dados, códigos e materiais que suportam os resultados deste estudo estão disponíveis aberta-

mente no repositório GitHub através de https://github.com/GustavoSaibro/TCC  

 
 

 

O presente trabalho foi realizado com apoio do Conselho Nacional de Desenvolvimento Científico e 

Tecnológico (CNPq) e da Fundação de Ampara à Pesquisa e Inovação do Estado de Santa Catarina 

(FAPESC). 
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