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Abstract. The automatic correction of essays is a problem that has been exten-
sively explored in recent years. One of the most challenging aspects of this task
is the assessment of the student’s level of mastery of the most varied types of tex-
tual structures. Narrative structure is an especially complex case because of its
extremely subjective character. Previous works in the area of textual correction
did not address the problem of automating the assessment of the student’s level
of competence in narrative writing. Previous works in the field of textual correc-
tion in Portuguese generally analyze essay and not narrative texts. Therefore,
there is an important gap in the field. This work investigates the use of machine
learning algorithms for climax detection in Portuguese essays as an initial step
in solving the problem of automatic correction of narrative texts. Three tradi-
tional classification algorithms, the support vector machine, random forest and
stochastic gradient descent, were applied to an annotated dataset translated into
Portuguese. The algorithms were evaluated in terms of accuracy, recall and F1

score, with random forest being the best performing algorithm. In addition, an
analysis of the attributes involved was performed, and the experiments showed
that the best results are obtained when combining attributes from both the Coh-
Metrix and the LIWC.

Resumo. A correção automática de redações é um problema que vem sendo
bastante explorado nos últimos anos. Um dos aspectos mais desafiadores nessa
tarefa é a avaliação do nı́vel de domı́nio do aluno quanto aos mais variados
tipos de estruturas textuais. A estrutura narrativa é um caso especialmente com-
plexo devido ao seu caráter extremamente subjetivo. Trabalhos anteriores na
área de correção textual em português, em geral analisam textos dissertativos e
não narrativos. Portanto, existe uma lacuna importante na área. Este trabalho
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investiga o uso de algoritmos de aprendizagem de máquina para a detecção
de clı́max em redações em português como um passo inicial na resolução do
problema de correção automática de textos narrativos. Três algoritmos de
classificação tradicionais, o support vector machine, floresta aleatória e de-
scida de gradiente estocástica, foram aplicados em um conjunto de dados an-
otado traduzido para o Português. Os algoritmos foram avaliados em termos
de precisão, revocação e pontuação F1, sendo a floresta aleatória o algoritmo
de melhor desempenho. Além disso, foi realizada uma análise dos atributos en-
volvidos, e os experimentos mostraram que os melhores resultados são obtidos
ao combinar-se atributos tanto do Coh-Metrix quanto do LIWC.

1. Introdução

A correção de produções textuais no contexto educacional é algo que exige do corretor
alta expertise, tempo e concentração. Dependendo da quantidade de textos e de profis-
sionais envolvidos, ela pode demorar desde dias até semanas ou meses. Entretanto, ex-
iste uma tendência que está crescendo exponencialmente em se aplicar métodos com-
putacionais e estatı́sticos para automatizar esse processo [Ramesh and Sanampudi 2021,
Passero et al. 2019].

Por exemplo [Wang et al. 2018] propôs um sistema automático de pontuação
(AES, do inglês automatic essay scoring) de redações baseando-se em técnicas de pro-
cessamento de linguagem natural e aprendizado profundo para ajudar professores. Por
sua vez [Fonseca et al. 2018] usou redes neurais profundas para criar um AES que fosse
capaz de gerar automaticamente avaliações a respeito das cinco competências requisi-
tadas na redação do ENEM (Exame Nacional do Ensino Médio). Um outro estudo, dessa
vez voltado para textos narrativos, feito por [Ouyang and McKeown 2014], baseou-se na
teoria da análise de narratividade proposta por [Labov and Waletzky 1967] e realizaram
análises pioneiras na detecção de estruturas narrativas.

Apesar dos trabalhos anteriores na correção de textos dissertativos
[Costa et al. 2020], a avaliação automática de textos narrativos ainda é um tópico
complexo e pouco analisado, tanto pela escassez de dados, quanto pela natureza subjetiva
da tarefa. Teorias como a de [Labov and Waletzky 1997] e o estudo realizado por
[Ouyang and McKeown 2014] dão uma direção inicial rumo à solução do problema.
Contudo, eles não abordam o problema de automatizar a avaliação do nı́vel de domı́nio
que o estudante possui na construção de narrações, nem a detecção de clı́max. Além
disso, os experimentos foram feitos em narrativas orais em inglês de experiências
pessoais. Portanto, os modelos gerados não se aplicam a estudantes nativos de paı́ses de
lı́ngua portuguesa.

Diante deste cenário, este trabalho propõe um modelo que pode automaticamente
analisar textos narrativos em português. Mais precisamente, este artigo introduz um con-
junto de classificadores binários textuais capazes de detectar a presença de clı́max. O
método proposto atingiu 94% e 95% de acurácia e F1, respectivamente. Os modelos
produzidos neste estudo podem ser utilizados na construção de ferramentas de correção
automática de narrações para facilitar o trabalho de professores de escolas públicas e par-
ticulares.
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2. Trabalhos relacionados

Ao longo das últimas duas décadas houve um desenvolvimento significativo na área de
avaliação automática de textos. Algoritmos de aprendizado de máquina e deep learning
foram empregados na implementação de diversos sistemas de correção automática de
textos com os mais variados propósitos [Vijaya Shetty et al. 2022].

Um dos primeiros sistemas de pontuação automática de redações foi o PEG (do
inglês, Project Essay Grader) [Rudner and Gagne 2000]. Esse sistema focava em avaliar
a qualidade de escrita do autor utilizando algoritmos de regressão linear múltipla e era
capaz de gerar pontuações para textos não previamente avaliados. Entretanto, a sua
principal limitação é que o método empregado não utiliza caracterı́sticas contextuais
[Vijaya Shetty et al. 2022].

Remediando essa limitação especı́fica do PEG, o IEA (do inglês, Intelligent Essay
Assessor), um outro AES (Automated Essay Scoring) forneceu uma solução para o prob-
lema de pontuação da qualidade do conteúdo do texto escrito [Foltz et al. 1999]. Para esse
propósito esse sistema empregou técnicas de análise de semântica latente. Dessa forma,
ele consegue capturar relações de transitividade e quantificar seu conteúdo semântico.
Um ponto negativo nesse AES é que ele não disponibiliza devolutivas para que o autor
aprimore a sua escrita [Vijaya Shetty et al. 2022].

Por outro lado, o E-rater usa técnicas de processamento de linguagem natural
e estatı́stica para mensurar habilidade de escrita junto com questões dissertativas que
requerem respostas curtas [Burstein et al. 2001]. Dessa maneira ele consegue fornecer
devolutivas a respeito da gramática, mecanismos de escrita, estilo e organização, apresen-
tando uma acurácia de 87%. A principal limitação desse sistema é que ele assume que
não há diferença entre textos bons e ruins [Vijaya Shetty et al. 2022].

Por sua vez, [Wang et al. 2018] combinaram as estruturas de uma rede neural BiL-
STM e uma rede de atenção hierárquica para treinar um modelo usando os dados do con-
junto Automated Student Assessment Prize do Kaggle a fim de criar um sistema fim-a-fim
capaz de gerar pontuações de forma automática com o intuito de auxiliar o professores na
tarefa de correção das redações. O sistema desenvolvido obteve desempenho de estado-
da-arte, atingindo 83% de concordância com os avaliadores humanos. Além disso, o em-
prego de mecanismos de atenção deu ao modelo a habilidade de focar nas partes ilógicas
da redação e julgar a relação lógica correta entre cada uma das sentenças.

No que se refere à textos narrativos, [Ouyang and McKeown 2014] usou carac-
terı́sticas narrativas, de discurso e compartilhadas como input para um algoritmo de
regressão logı́stica. Apesar do trabalho ser relacionado, ele foi realizado com narrações
em inglês.

O presente trabalho apresentado neste artigo baseia-se em pesquisas anteriores
para explorar o uso de métodos de processamento de linguagem natural baseados em
aprendizado de máquina como solução para o problema de detecção automática de clı́max
em redações narrativas. Enquanto os trabalhos anteriores focaram no uso de técnicas
computacionais diversas para gerar pontuações para redações, este trabalho foca em textos
narrativos, mais especificamente, em um de seus principais componentes, o clı́max. Os
resultados desse trabalho poderão ser usados na construção de sistemas computacionais
capazes de realizar automaticamente a correção de redações narrativas.
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3. Perguntas de pesquisa

Como dito nas seções anteriores, é crucial o desenvolvimento de métodos de detecção
automática de clı́max que auxiliem os examinadores na tarefa de corrigir textos narra-
tivos. Embora tenham sido feitos vários estudos na área de análise narrativa, a literatura
não dispõe de uma gama ampla de trabalhos que realizam a detecção automática de even-
tos altamente reportáveis. Por essa razão, este artigo propõe um estudo dos preditores
extraı́dos por essas ferramentas, o que nos leva à nossa primeira pergunta de pesquisa:

Pergunta de Pesquisa 1:

Até que ponto métodos de aprendizado de máquina conseguem identificar
precisamente e automaticamente a presença de clı́max em um texto narra-
tivo?

Para além da detecção automática da presença de clı́max, também é intenção deste
trabalho fornecer informações adicionais sobre os preditores mais importantes para a
classificação de narrações no que se refere à presença de eventos altamente reportáveis.
Para tanto, explorou-se o uso do teste de independência Chi2 (do inglês, Chi-square test
of independence).

Pergunta de Pesquisa 2:

Quais os melhores preditores para detectar-se a presença de clı́max em
narrações?

4. Método

4.1. Dados

O data set utilizado para executar os experimentos apresentados neste artigo foi baseado
no conjunto de dados construı́do por [You and Goldwasser 2020] é chamado de Social
Tree Narrative (STN). O STN contém textos em inglês dividido em cinco componentes,
ou classes. São eles a semente, a construção, o clı́max, a resolução e o desfecho. Quando
juntos, esses componentes formam o que os autores denominaram de narrativa social.
O data set é constituı́do de dez sementes, 5 construções, 5 clı́max e 5 pares resolução-
desfecho que foram combinados, totalizando 1250 narrativas sociais completas. O con-
junto STN foi criado para que os autores pudessem treinar modelos computacionais ca-
pazes de predizer o desfecho de uma conversa com base nos outros componentes já cita-
dos.

Para cada uma das narrativas sociais presentes nesse conjunto de dados ex-
istem anotações a respeito dos seus eventos mais reportáveis, assim como definido
por [Labov and Waletzky 1967]. Essa caracterı́stica o torna adequado para a tarefa de
detecção automática de clı́max em textos narrativos. Contudo, como os textos não es-
tavam em português, então, eles foram traduzidos para o português brasileiro usando o
Google Translator 1. Para cada um dos textos gerados nesse processo, foram criadas uma
amostra positiva e uma negativa de redação que continha ou não o trecho relacionado
ao clı́max. A Tabela 1 mostra a distribuição das classes dos dados após a execução das
operações descritas anteriormente.

1https://translate.google.com/
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Table 1. Distribuição das classes do conjunto de dados após as transformações.

Classe 0 Classe 1 Total

1250 1250 2500
1250 1250 2500

4.2. Extração das caracterı́sticas
Na área de mineração de textos educacionais, a maioria dos trabalhos iniciais empregavam
o uso de caracterı́sticas léxicas N-gram ou similares, como bigramas de classes gramat-
icais ou triplas de dependência [Ferreira-Mello et al. 2019]. Contudo, trabalhos recentes
[Kovanović et al. 2016, Cavalcanti et al. 2020] mostraram que: (i) caracterı́sticas desse
tipo inflam o espaço de caracterı́sticas, até mesmo para pequenos conjuntos de dados,
o que aumenta em muito as chances de acontecer um over-fitting nos dados de treino
[Kovanović et al. 2016]; (ii) essas caracterı́sticas são são altamente dependentes do data
set, visto que os dados em si definem o espaço de classificação [Kovanović et al. 2016],
o que torna muito difı́cil um conjunto fixo de caracterı́sticas de classificação com an-
tecedência, haja que a escola particular de palavras nos documentos de treino vão definir
quais caracterı́sticas são usados para classificação [Cavalcanti et al. 2020].

Baseado nos resultados estudos anteriores esse trabalho vai avaliar a eficácia
da utilização de caracterı́sticas do LIWC [Francis and Booth 1993] e do Coh-Metrix
[McNamara et al. 2014], assim como a combinação dos caracterı́sticas extraı́dos por am-
bas as ferramentas. Além disso, posteriormente à etapa extração, foi executada uma etapa
de seleção de atributos caracterı́sticas com o propósito de se evitar overfitting como aler-
tado por [Kovanović et al. 2016]. Apenas os 20 caracterı́sticas mais importantes de cada
um dos data sets foram incorporados em suas versões finais. Nas seções seguintes serão
apresentados todos os caracterı́sticas selecionadas para este estudo.

4.2.1. LIWC

O LIWC (do inglês, Liguistic Inquiry Word Count) é um dicionário léxico
[Francis and Booth 1993]. Ele agrupa palavras em categorias com significado psi-
cológico, como emoções, processos cognitivos, preocupações pessoais e palavras soci-
ais, mas também em categorias que consideram aspectos gramaticais e linguı́sticos como
verbos, preposições e conjugações em primeira, segunda e terceira pessoas. O seu maior
diferencial, entretanto, está em sua capacidade de fornecer informações a respeito do es-
tado psicológico ou condição pessoal do autor [Van Wissen and Boot 2017]. De acordo
com [Balage Filho et al. 2013] e [Kovanović et al. 2016], o LIWC tem 127.149 entradas,
onde cada entrada pode ser atribuı́da a uma ou mais categorias e, para além disso, fornece
um grande número de contagens de palavras que são indicativas de diferentes processos
psicológicos, tais como afetivo, cognitivo, social e perceptivo. Seguindo a metodologia
de [Cavalcanti et al. 2020], para este trabalho nós extraı́mos 64 caracterı́sticas. Como é
no clı́max que a narração atinge o seu pico de intensidade emocional, caracterı́sticas que
descrevem processos cognitivos, psicológicos e emocionais se tornam bastante relevantes
para o problema aqui tratado, fornecendo descrições para o texto que vão além de seu
conteúdo.
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Table 2. Distribuição das classes dos datasets após a divisão.

Classe 0 Classe 1 Total

Treino 938 (50,03%) 937 (49,96%) 1875
Teste 313 (50,08%) 312 (49.92%) 625

4.2.2. Coh-Metrix

O Coh-Metrix é uma ferramenta linguı́stica computacional que calcula ı́ndices que
avaliam a coesão, coerência e dificuldade de compreensão de um texto usando vários
nı́veis de análise linguı́stica, tais como léxico, sintático, discursivo e conceitual
[Scarton and Aluı́sio 2010]. O Coh-Metrix PT-BR utiliza modelos estatı́sticos e com-
putacionais suportados por ferramentas como o spaCy para extrair dados linguı́sticos
de textos em português brasileiro para propósitos educacionais [Camelo et al. 2020].
Essas medidas permitem uma análise profunda do conteúdo do texto do ponto vista
linguı́stico. Como o propósito deste trabalho é apresentar um método de classificação
de textos com clı́max, o Coh-Metrix torna-se uma ferramenta ainda mais atrativa, visto
que fornece um conjunto de caracterı́sticas extraı́dos do texto que são amplamente ado-
tados na literatura educacional para avaliar a qualidade dos textos e atividades escritas
[McNamara et al. 2014].

4.3. Processamento dos dados
Seguindo os princı́pios estabelecidos por [Hastie et al. 2009], para que se evitasse uma
estimação superestimada da performance do modelo, inicialmente, os datasets LIWC,
Coh-Metrix e Coh-Metrix + LIWC foram divididos em conjuntos de treino e teste,
seguindo uma proporção de 75% e 25% respectivamente. Esse procedimento foi real-
izado usando um algoritmo de estratificação que mantém a proporção de exemplos pos-
itivos e negativos o mais próximo possı́vel para cada um dos conjuntos gerados através
de uma seleção aleatória das amostras. Isto previne overfitting e aumenta a capacidade
de generalização dos modelos produzidos [Hastie et al. 2009]. Dessa forma, os dados
gerados dessa estratificação continham 1875 amostras para o conjunto de treino e 625
para o conjunto de teste para cada um dos datasets mencionados. Na Tabela 2, é pode-se
observar a divisão para cada um dos conjuntos de dados. Como é possı́vel observar, os
dados estão balanceados, haja vista que os exemplos negativos foram criados a partir da
remoção do clı́max das amostras positivas. Por essa razão, a utilização de técnicas de
balanceamento de conjuntos de dados não foi necessária.

4.4. Seleção de modelo e avaliação
Para classificar automaticamente os textos em contendo clı́max foram utilizados difer-
entes algoritmos. O gradiente descendente estocástico tem sido amplamente aplicado em
diversos problemas de aprendizado de máquina, como classificação e predição linear, com
resultados satisfatórios [Rajkumar and Agarwal 2012, Al-Anzi 2022b, Al-Anzi 2022a].
De forma similar ao perceptron, ele atualiza o vetor de pesos w conforme é alimentado
com amostras de treino, em outras palavras, é capaz de performar aprendizado de máquina
online [Zhang 2004]. Por outro lado, florestas aleatórias e máquinas de vetores de su-
porte, como demonstrado por [Fernández-Delgado et al. 2014], em uma análise compar-
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ativa contando com 179 algoritmos e 121 conjuntos de dados distintos, apresentam os
melhores resultados em tarefas de classificação. Por essa razão, neste estudo, para abor-
darmos a primeira pergunta de pesquisa foram realizados experimentos a fim de identificar
qual algoritmo melhor modelaria os dados.

Para avaliar o desempenho desses algoritmos utilizamos as seguintes métricas:
precisão, cobertura, F1, acurácia e Cohen’s Kappa. A precisão é usada para mensu-
rar as amostras positivas que foram corretamente classificadas do total de classificações
em uma classe positiva. A cobertura, por outro lado, mede a fração de amostras pos-
itivas que foram corretamente classificadas. A média harmônica dessas duas métricas
é chamada de F1 [Hossin and Sulaiman 2015]. A acurácia mensura a razão entre as
predições corretas, sejam elas positivas ou negativas, e o número total de instâncias avali-
adas [Hossin and Sulaiman 2015]. Finalmente, o Cohen’s Kappa é uma métrica utilizada
para analisar o nı́vel de concordância entre dois anotadores que, neste contexto, seriam o
classificador e as anotações manuais [Cohen 1960].

Por fim, foi utilizada a técnica de teste de independência Chi [McHugh 2013] para
avaliar a importância das caracterı́sticas analisadas para o problema de identificação de
clı́max. Essa técnica é capaz de relacionar a um atributo uma pontuação que diz respeito
ao seu grau de relevância ou, em outras palavras, o quão influente o valor daquele atributo
foi no processo de classificação.

4.5. Implementação

As extração dos preditores e classificação foram feitas usando a linguagem Python. Os
pacotes e bibliotecas utilizados foram:

• scikit-learn2, para criação da amostragem estratificada dos conjuntos de treino e
teste, como também, para o treinamento dos modelos de classificação;

• Coh-Metrix PT-BR [Camelo et al. 2020] e;
• A versão para lı́ngua portuguesa do LIWC3

5. Resultados e discussão

5.1. Avaliação dos modelos de predição - PP1

Para o primeiro experimento foi analisado cada conjunto de caracterı́sticas apresentados
nos classificadores descritos nas seções anteriores. A Tabela 3 mostra que para todas as
configurações de caracterı́sticas o modelo que obteve o melhor desempenho considerando
todas as métricas citadas anteriormente, foi a floresta aleatória, seguindo da máquina de
vetores de suporte e, finalmente, o gradiente de descida estocástico. Esses resultados
corroboram os achados de [Fernández-Delgado et al. 2014], reforçando ainda mais a su-
perioridade dos algoritmos floresta aleatória e máquina de vetores de suporte em tarefas
de classificação quando comparados com os demais.

Para mais, os resultados apontam, também, uma notória diferença de performance
para cada um dos algoritmos dependendo do conjunto de caracterı́sticas no qual foi
treinado. Os melhores resultados foram obtidos usando-se os atributos de ambos, do
LIWC e do Coh-Metrix. Contudo, há uma diferença quando analisados isoladamente. Os

2https://scikit-learn.org/
3http://www.nilc.icmc.usp.br/portlex/index.php/en/liwc
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atributos do LIWC são em geral menos descritivos para identificação de clı́max e, por-
tanto, preditores mais não tão eficientes quando comparados com os do Coh-Metrix. O
gradiente descendente estocástico treinado com os ı́ndices do Coh-Metrix, por exemplo,
tem o pior desempenho entre os três algoritmos para esse conjunto. Entretanto, obteve
pontuações superiores ao modelo com melhor desempenho do LIWC, a floresta aleatória.

LIWC Coh-Metrix Coh-Metrix + LIWC
SVM SGD RF SVM SGD RF SVM SGD RF

Precisão 0.838 0.807 0.858 0.938 0.919 0.946 0.946 0.935 0.951
Cobertura 0.837 0.807 0.858 0.938 0.917 0.946 0.946 0.935 0.949

F1 0.837 0.808 0.858 0.938 0.917 0.946 0.946 0.936 0.949
Acurácia 0.842 0.802 0.845 0.933 0.936 0.946 0.946 0.933 0.941

Cohen’s kappa 0.701 0.701 0.717 0.877 0.837 0.890 0.893 0.890 0.901

Table 3. Pontuações dos modelos para cada um dos modelos e conjuntos de
dados.

5.2. Análise de importância das caracterı́sticas - PP2

Além de realizar análises comparativas de algoritmos de aprendizado de máquina dentro
do contexto de detecção de clı́max, este estudo também analisou a importância que as
diferentes caracterı́sticas extraı́das utilizando o LIWC e o Coh-Metrix têm na performance
dos modelos preditivos gerados.

Neste trabalho analisamos as caracterı́sticas extraı́das do LIWC e do Coh-Metrix
simultaneamente. Essa combinação dos aspectos linguı́sticos identificados por cada ferra-
menta permite que o grau de importância delas seja analisado em um contexto onde todas
estão juntas e então explorar os benefı́cios que isso pode gerar em questão de performance
para os modelos construı́dos. Observando os dados da Tabela 5.2, pode-se notar que o
ı́ndice mais relevante nas classificações é o liwc.we, o número de vezes que o pronome
da primeira pessoa do plural foi utilizado. Contudo, logo em seguida, com diferença
muito pequena, vêm os ı́ndices de coesão referencial, o coh.CRFAOa e coh.CRFSOa,
sobreposição de argumentos e raı́zes, respectivamente. É possı́vel supor, então, a partir
dessa análise, que para a tarefa de detecção de clı́max, dada a disponibilidade de ı́ndices
provenientes de ambas as ferramentas, ı́ndices que deem informações sobre as dimensões
linguı́sticas e coesão referencial do texto a ser processado são os que apresentam maior
grau de importância. Por fim, é importante destacar que do top-20 caracterı́sticas 13 são
do Coh-Metrix e 7 do LIWC.

6. Discussão
A PP1 tinha o objetivo de investigar até que ponto métodos de aprendizado de máquina e
processamento de linguagem natural conseguem classificar automaticamente textos narra-
tivos quanto à presença de clı́max. Os resultados mostraram que os classificadores treina-
dos com os atributos preditores extraı́dos com o LIWC e o Coh-Metrix foram efetivos
na identificação do clı́max. Eles, também, mostraram que o uso dessas duas ferramentas
produz modelos mais performáticos que quando usados separadamente, atingindo 90,1%
de concordância com as anotações manuais. Quando analisados isoladamente, contudo,
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# Variável Descrição Pontuação

1 liwc.we Incidência de primeira pessoa do plural 78,381
2 coh.CRFAOa Sobreposição de argumentos 68,178
3 coh.CRFSOa Sobreposição de lemas em todas as sentenças 59,134
4 coh.DESPL Tamanho médio dos parágrafos 57,852
5 coh.DESSC Número de sentenças 57,852
6 coh.CRFSO1 Sobreposição de lemas em sentenças adjacentes 50,093
7 coh.CRFNOa Sobreposição de substantivos em todas as sentenças 48,971
8 coh.DESWC Número de palavras 47,623
9 coh.CRFAO1 Sobreposição de argumentos em sentenças subjacentes 47,531

10 liwc.funct Incidência de palavras de função 46,571
11 liwc.incl Incidência de palavras de inclusão 39,449
12 liwc.cogmech Incidência de palavras categorizadas em processos cognitivos 37,549
13 liwc.past Incidência de palavras no tempo verbal passado 37,463
14 coh.SMINTEp sentence Incidência de verbos intencionais 37,442
15 coh.CRFNO1 Sobreposição de substantivos em sentenças subjacentes 37,272
16 liwc.verb Incidência de verbos 35,813
17 liwc.relativ Incidência de palavras de relatividade 35,612
18 coh.WRDVERB Incidência de verbos 35,586
19 coh.DRVP Incidência de verbos frasais 35,300
20 coh.WRDNOUN Incidência de substantivos 34,614

Table 4. Os 20 caracterı́sticas mais importantes para o conjunto de dados Coh-
Metrix + LIWC

os atributos extraı́dos pelo Coh-Metrix geraram modelos melhores que os do LIWC, ap-
resentando uma diferença de 17,3%, com relação ao Cohen’s Kappa, quando comparado
com os melhores classificadores para cada uma delas.

O foco da PP2 foi selecionar os atributos mais significados para a detecção de
clı́max em redações narrativas. Para respondê-la, aplicou-se o teste de independência Chi
na construção de tabelas que contivessem os 20 atributos mais importantes. Os dados
mostraram que, para o LIWC, as incidências de artigos, pronomes, preposições, verbos
auxiliares, advérbios comuns, conjunções e primeira pessoa do plural são os atributos
mais importantes. Para o Coh-Metrix, por outro lado, o número de sobreposições de
lemas e argumentos, seguidos de atributos que descrevem o texto estruturalmente, como
tamanho médio dos parágrafos e número de sentenças, são os mais significativos. Quando
usados juntos, entretanto, atributos referentes à coesão referencial, estrutura do texto e
suas dimensões linguı́sticas são as mais relevantes.

7. Conclusão

Este estudo produziu duas contribuições principais para a literatura na área. A primeira foi
um estudo comparativo do desempenho de diferentes modelos de aprendizado de máquina
como solução para o problema de detecção da presença de clı́max em textos narrativos.
Esses modelos foram treinados em textos traduzidos do inglês para o português retira-
dos da base de dados produzida por [You and Goldwasser 2020]. Os resultados corrob-
oraram com estudos anteriores [Fernández-Delgado et al. 2014] mostrando que florestas
aleatórias e máquinas de vetores de suporte são os melhores algoritmos não baseados em
redes neurais para tarefas de classificação. Além disso, o método proposto, que se baseia
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na extração de atributos preditores usando o Coh-Metrix e o LIWC em suas versões para
português brasileiro demonstrou que é possı́vel desenvolver um sistema automático de
detecção da presença de clı́max em narrações.

A segunda contribuição foi a realização de uma análise dos atributos mais impor-
tantes, fornecendo um entendimento mais aprofundado sobre quais são os preditores mais
fortes de presença de clı́max em narrações. Essa análise foi fundamental para demon-
strar a superioridade das métricas do Coh-Metrix quando comparadas com as do LIWC
para a tarefa de classificação textual proposta, mesmo que, quando juntas, apresentam
pontuações melhores do que quando usadas isoladamente.

Algumas limitações do estudo são importantes de serem apresentadas. A primeira
delas é o fato de que os textos usados foram traduzidos do inglês para o português. Por
essa razão, eles podem conter frases gramaticalmente incorretas ou até com expressões
que foram traduzidas literalmente e que, portanto, não fazem sentido contextualmente.
Isso pode diminuir a capacidade de generalização do modelo. Uma outra limitação do
estudo, é sobre a variabilidade de sentenças de clı́max. Isso pode ser problemas, pois se
elas são pouco variadas, a estratificação do conjunto de dados se torna um método menos
eficiente para fins de validação e, como as amostras negativas foram geradas por meio da
remoção de uma sentença do texto: o clı́max, o número de parágrafos se torna um atributo
não confiável, porém, significativo nas predições.

Como trabalhos futuros, pretende-se alocar esforços na construção de um conjunto
de dados de narrações em português brasileiro que possibilite o uso de técnicas de proces-
samento de linguagem natural, como rotulação de sequências e classificação textual, não
só para a detecção de clı́max, mas também de outros componentes tı́picos de um texto
narrativo. Além disto, visamos criar uma aplicação que possa ser usada por professores e
alunos seguindo princı́pios de Learning ANalytics [Sousa et al. 2021, Freitas et al. 2020].
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