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Abstract. This paper presents an approach for automatic evaluation of the
argumentative structure and adherence to the theme of essays. The approach
can be integrated into a solution that addresses the other competencies involved
in the correction of essays. Promising results were achieved in the initial phase
of the work on indicators of mean error and Pearson correlation.

1. Introducéo

Dados recentes do ENEM de 2015, mostram que mais de 10 mil corretores foram
contratados e o custo estimado da correcdo por redacdo foi R$15,88. Esse valor engloba
aparatos fisicos e tecnoldgicos, capacitacdo de corretores, servico de correcao e outros
custos relacionados ao processo de correcdo [Globo.com 2016]. Considerando o total de
6,54 milhGes de redacdes submetidas em 2015 [Globo.com 2016], pode-se estimar um
custo total de mais de 100 milhGes de reais com a correcdo de redacdes.

O texto dissertativo-argumentativo se organiza na defesa de um ponto de vista
sobre determinado assunto. “Dai sua dupla natureza: é argumentativo porque defende uma
tese, uma opinido, e é dissertativo porque sdo utilizadas explicaces para justifica-la”
[INEP 2017]. Além disso, é avaliada a aderéncia do texto ao tema. O objetivo deste
trabalho é apresentar uma proposta para automatizar a correcao da estrutura dissertativa-
argumentativa e pertinéncia ao tema de redacdes. A abordagem trata a Competéncia 2 do
ENEM, podendo ser integrada a solu¢Ges que tratem as outras competéncias.

2. Abordagem Proposta
A solucdo proposta foi desenvolvida de forma iterativa, em cinco etapas:

1. Criacéo do corpus: utilizou-se o corpus de redagdes obtido do banco de redagdes
do site UOL Educacdo [UOL Educagdo 207]. E um corpus publico com 2123
redagcdes comentadas e nota atribuida por especialistas em correcdo do ENEM.

2. Criacéo e selecdo de features: o sistema incorpora features que medem aspectos
que codificam conhecimento linguistico relevante para a tarefa em questdo, e se
mostraram importantes durante a fase de treinamento.

3. Treinamento do algoritmo: para a atribuicdo das notas, utilizamos o algoritmo de
regressao linear multipla, cuja performance apontou resultados melhores do que
algoritmos de classificacao e redes neurais testados.

4. Analise dos resultados: utilizamos duas métricas para medir os resultados: (i) erro
absoluto médio; e (ii) correlacdo de Pearson. Para medir a correlacdo, usamos a
validagdo cruzada, mais especificamente o método k-fold, onde k é igual a 10.
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5. Ajustes: para melhorar os resultados, sdo realizados experimentos na ferramenta
RapidMiner, manipulando parametros e adicionado operadores para gerar pesos.

3. Criagao e Selecdo das Features

Para o treinamento do algoritmo, foram consideradas 68 features. Durante a fase de
treinamento, dessas 68 features, foram selecionadas 24 que, combinadas alcangcaram os
melhores resultados de erro médio e correlacdo. Elas foram agregadas em macro-features,
e alinhadas com aspectos especificos de construcao de escrita, nos seguintes grupos:

(1) Estatisticas: comumente usadas para avaliar textos dissertativos [Amorin e
Veloso, 2017] [Burrows et al 2015] [Dikli 2006]: quantidade de caracteres, quantidade
de palavras, tamanho médio dos paragrafos; quantidade de palavras Unicas; repeticao
média de palavras, tamanho médio das palavras, quantidade de virgulas, quantidade de
pontos, tamanho médio das sentencgas, tamanho médio dos paréagrafos, quantidade de
erros ortogréaficos e gramaticais, quantidade de substantivos e quantidade de adjetivos.

(2) Dissertativas-Argumentativas: obtidas com a formagéo de pacotes de palavras
que representam ideias de criacdo de hipdteses e argumentacdo, extraidas do Dicionario
Analdgico da Lingua Portuguesa [Azevedo 2010]: relacdes abstratas de causa e efeito,
relacBes abstratas de comparacdo, relagcdes abstratas quantitativas simples, e marcadores
discursivos relacionados a objetivos.

(3) Pertinéncia ao tema: obtidas com features que medem o grau de similaridade
semantica; o principal objetivo é verificar se o texto esta ou ndo aderente ao tema. Para
avaliar o indice de similaridade, foi utilizado o algoritmo LSA (Latent Semantic
Analysis), proposto por Landauer e Dutnais (1997) e que consiste em uma técnica
estatistico-matematica de abstracdo de conhecimento a partir de um corpus de textos. As
seguintes features foram consideradas: grau de similaridade entre a introducéo e o texto
motivador, grau de similaridade entre o(s) paradgrafo(s) intermediario(s) e o texto
motivador, e quantidade de quebras de linearidade relacionadas com o tamanho do texto.

(4) Bag de palavras: derivadas da analise do corpus de redacBes, o bag foi
constituido através de analise de n-gramas. Foram considerados os seguintes pacotes de
palavras: (i) unigramas e bigramas de palavras cujas ocorréncias maximas comportam-se
de forma crescente ou decrescente no intervalo de notas de 0 até 2 (mesmo critério ou
escala do ENEM); (ii) unigramas e bigramas de palavras que ocorrem em alta escala nas
redacBes que obtiveram nota minima (zero); e (iii) unigramas e bigramas de palavras que
ocorreram em grande numero nas redacgdes que obtiveram nota maxima (dois).

Foram utilizados algoritmos de Redes Neurais (Deep Learning) com 10 camadas
ocultas e Regressao Linear Multipla com kernel ndo linear. Os resultados finais obtidos
foram similares, com pequena vantagem para 0 método de Regressdo Linear Multipla.

4. Resultados

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos por cada grupo de features, e o resultado
global, considerando todos. E possivel observar que os resultados melhoram apds o0s
ajustes efetuados com a ferramenta RapidMiner [Hofmann e Klinkenberg 2013] com o
operador Generate Weight para Local Polynomial Regression. O erro medio de 0,3270
alcancado num intervalo de notas que varia de 0 a 2 corresponde a 16, 35% de diferenca
entre as notas atribuidas pelo avaliador humano e aquela calculadas pelo computador.
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Atende, assim, aos critérios do ENEM que s6 encaminha a corre¢do para um terceiro
avaliador se a diferenga entre as notas atribuidas for maior do que 20%.

Tabela 1. Resultados de erro médio e correlacdo obtidos com as features

Conjunto Erro médio Correlacédo
Features estatisticas 0.3547 0.3756
Features dissertativas-argumentativas 0.3657 0.2332
Features de pertinéncia ao tema 0.3748 0.2223
Features bag de palavras 0.3566 0.3576
Resultado com todas 0.3518 0.3963
Ajustes com a RapidMiner 0,3270 0.4070

Um dos problemas reside no fato dos dados serem esparsos para que O
aprendizado seja eficaz. Dados esparsos apresentam pouca redundancia, que é a condicéo
necessaria para que técnicas de Aprendizado de Maquina tenham um bom desempenho
[Pardo 2005]. Outra caracteristica que dificulta o aprendizado ¢ a alta concentracédo de
notas com conceito 1 (um). Os algoritmos tendem a aproximar o aprendizado ao baseline.

5. Concluséao

Ainda em fase preliminar de desenvolvimento, consideramos que a solugéo apresentada
mostrou ser eficaz para realizar corre¢do automatica da Competéncia 2 do ENEM. Nossos
esforcos estdo direcionados para aprimorar a solugéo, criando novas features que possam
reduzir o erro médio e aumentar o indice de correlacdo de Pearson.
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