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RESUMO

Avaliacao de modelos de aprendizado de maquina para a correcao automatica de redagoes

segundo as competéncias do ENEM

Vanessa Santos Soares

Orientadores:
Eduardo Bezerra da Silva, D.Sc.
Gustavo Paiva Guedes e Silva, D.Sc.

Resumo da Dissertagdo submetida ao Programa de Pés-graduagio em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educacgao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios & obtencao do grau de mestre.

Com o crescimento do ensino remoto e a aplicagdo de exames de larga escala como o ENEM, a
automatizacao da correcao de textos discursivos tornou-se uma necessidade crescente. Este trabalho
investiga diferentes estratégias de aprendizado de maquina para avaliacao automatica de redacoes
em lingua portuguesa, tomando como referéncia as cinco competéncias avaliativas do ENEM. Para
isso, foram analisadas 9.599 redacoes coletadas do portal Vestibular Brasil Escola, abrangendo 102
temas publicados entre 2009 e 2024. Sao comparadas duas linhas de abordagem: (i) métodos
tradicionais baseados em features linguisticas extraidas dos textos, e (ii) modelos de linguagem
pré-treinados com fine-tuning. O desempenho dos modelos é avaliado por meio da métrica Qua-
dratic Weighted Kappa, que mede a concordancia com corretores humanos. Espera-se demonstrar
que modelos pré-treinados oferecem ganhos expressivos em robustez e confiabilidade, superando
abordagens baseadas em engenharia de atributos. O estudo contribui para o avango da area de Au-
tomatic Essay Scoring em portugués, oferecendo um benchmark e analise comparativa que podem
apoiar futuras pesquisas e aplicagoes educacionais.

Palavras-chave:
Avaliacdo automdtica de redacoes; Aprendizado de méquina; Fine-tuning; Lingua portuguesa;
ENEM; Redacoes;

Rio de Janeiro,

Junho de 2026



ABSTRACT

Avaliacao de modelos de aprendizado de maquina para a correcao automatica de redagoes

segundo as competéncias do ENEM

Vanessa Santos Soares

Advisors:
Eduardo Bezerra da Silva, D.Sc.
Gustavo Paiva Guedes e Silva, D.Sc.

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pés-graduacdo em Ciéncia da Computacao -
Centro Federal de Educagao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

With the rise of remote education and the implementation of large-scale examinations such as
ENEM, the automation of discursive text grading has become an increasing necessity. This work
investigates different machine learning strategies for the Automatic Essay Scoring (AES) of Portu-
guese language texts, based on the five assessment competencies defined by ENEM. To this end,
9,599 essays were analyzed, collected from the Vestibular Brasil Escola portal, covering 102 topics
published between 2009 and 2024. Two main approaches are compared: (i) traditional methods
based on linguistic features extracted from the texts, and (ii) pre-trained language models with
fine-tuning. Model performance is evaluated using the Quadratic Weighted Kappa (QWK) metric,
which measures the degree of agreement with human raters. The study aims to demonstrate that
pre-trained models provide significant gains in robustness and reliability, outperforming approaches
based on feature engineering. This research contributes to the advancement of Automatic Essay
Scoring in Portuguese by offering a benchmark and comparative analysis that can support future
studies and educational applications.

Keywords:
Automatic Essay Scoring; Machine Learning; Fine-tuning; Portuguese Language; ENEM; Es-
says;
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Capitulo I Introducao

1.1 Contextualizacao

A drea de avaliacdo automética de redagoes (Automatic Essay Scoring (AES)) tem ganhado
crescente relevancia nas ultimas décadas, especialmente diante dos desafios impostos por avaliacoes
educacionais de larga escala. No cendrio brasileiro, destaca-se o Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM), realizado anualmente por milhdes de candidatos e utilizado como principal mecanismo
de acesso as universidades publicas federais e a programas de financiamento estudantil. O exame
combina questoes objetivas de multipla escolha com uma redagao dissertativa-argumentativa, ava-
liada por professores especializados segundo critérios e competéncias previamente definidos.

Embora o ENEM seja o caso mais emblematico no contexto brasileiro, a necessidade de ava-
liacao automatica de textos dissertativo-argumentativos nao se restringe a esse exame. Concursos
publicos, vestibulares estaduais e avaliagoes discursivas em cursos a distancia também demandam
correcoes em larga escala, frequentemente enfrentando desafios semelhantes relacionados a custo,
tempo e padronizacao. Assim, o ENEM é adotado neste trabalho como um caso representativo e
estruturado, mas as estratégias investigadas possuem potencial de aplicagdo mais amplo em dife-
rentes contextos avaliativos.

Devido ao elevado numero de participantes, a correcao manual das redagoes demanda alto
custo financeiro, esforgo logistico e tempo consideravel. Além disso, esse processo esta sujeito
a fatores como fadiga dos avaliadores, vieses humanos e inconsisténcias entre corretores, o que
compromete a padronizacao e a confiabilidade das notas atribuidas. Soma-se a isso o fato de
que, para alcancar um bom desempenho, os estudantes precisam praticar continuamente a escrita
e receber um retorno qualificado de especialistas. Contudo, a oferta de correcoes detalhadas e
individualizadas em larga escala é inviavel. Nesse contexto, ferramentas de correcao automaética
apresentam-se como alternativas promissoras, capazes de estabilizar critérios de avaliacao, fornecer
um retorno imediato aos alunos e reduzir a carga de trabalho docente. Contudo, modelos treinados
em padroes textuais dominantes podem penalizar variacoes legitimas de estilo e contribuir para
uma pasteurizagao da escrita [Kearney et al., 2025; Ramirez, 2025].

Considerando que o ENEM mobiliza anualmente milhées de participantes e envolve a con-

tratacao e coordenacgao de milhares de corretores distribuidos nacionalmente, o processo de avaliacao



constitui também um desafio de ordem econdmica e logistica. A necessidade de padronizacio, dupla
correcao e auditoria eleva significativamente os custos operacionais associados a correcao manual.
Nesse contexto, a investigacao de mecanismos automatizados de apoio a avaliagao nao se restringe a
busca por eficiéncia técnica, mas dialoga com a necessidade de maior sustentabilidade operacional,
transparéncia e padronizagao do processo avaliativo em larga escala.

Além das limitagoes individuais dos avaliadores, ha também desafios relacionados a gestao do
processo avaliativo em larga escala. A coordenacdo de milhares de corretores exige mecanismos
rigorosos de padronizacao, supervisao e auditoria, uma vez que discrepancias sistematicas podem
comprometer a equidade do processo avaliativo [Shermis and Burstein, 2013]. Nesse sentido, fer-
ramentas de avaliacdo automatica nao devem ser compreendidas como substitutas do julgamento
humano, mas como instrumentos de apoio a gestao, capazes de auxiliar na deteccao de incon-
sisténcias, oferecer critérios mais estaveis e contribuir para maior transparéncia e rastreabilidade
das decisoes avaliativas.

As primeiras iniciativas de corregdo automética de textos remontam a década de 1960, com o
Project Essay Grader (PEG) de Ellis Page, que utilizava métricas como comprimento do texto, ca-
racteristicas gramaticais e vocabuldrio para atribuir escores [Page, 1966]. Posteriormente, sistemas
como o Intelligent Essay Assessor (IEA), baseado em Latent Semantic Analysis [Landauer et al.,
1998], e o e-rater, desenvolvido pelo ETS [Burstein et al., 1998], consolidaram o campo e passaram
a ser usados em contextos de avaliacao em larga escala.

O avanco recente de técnicas baseadas em redes neurais profundas, modelos de linguagem pré-
treinados e processamento de linguagem natural impulsionou o desenvolvimento de modelos mais
sofisticados para AES, ampliando sua aplicacao em contextos educacionais. Entretanto, observa-se
que a maioria desses estudos concentra-se em textos escritos em inglés, utilizando grandes bases de
dados publicas, como o Automated Student Assessment Prize (ASAP) [Hamner et al., 2012]. Em
contraste, ainda ha escassez de pesquisas e de corpora disponiveis para a lingua portuguesa, o que
dificulta o desenvolvimento de modelos robustos e aplicaveis ao contexto brasileiro [Amorim and
Veloso, 2017].

Apesar desses avangos histdricos, persistem lacunas importantes, especialmente quando se trata
da lingua portuguesa. Dessa forma, investigagoes voltadas para a avaliagao automatica de redacoes
em portugués tornam-se especialmente relevantes, tanto para reduzir a lacuna existente na literatura

quanto para explorar solucgoes alinhadas as especificidades do ENEM.

1.2 Motivagao

Apesar dos avangos continuos na drea de avaliagao automética de redagoes (AES), a maioria das

pesquisas permanece concentrada em textos escritos em lingua inglesa [Mayfield and Black, 2020].



Esse cenario faz com que investigagoes em outros idiomas, como o portugués, sejam mais escassas e
enfrentem desafios adicionais, especialmente no que se refere a disponibilidade de dados anotados. A
construcao de pesquisas robustas em AES pressupde a existéncia de bases de redagoes em volume
consideravel, devidamente avaliadas por especialistas humanos, para possibilitar a replicacao da
confiabilidade do processo avaliativo [Pack et al., 2024]. Contudo, atualmente sdo poucas as
colecoes publicas de redagoes em portugués que podem ser utilizadas nesse contexto.

Esse quadro revela uma lacuna significativa, visto que o portugués, além de ser uma lingua de
grande riqueza linguistica e morfolégica, oferece amplo espago para pesquisa, ainda pouco explo-
rado. Assim, pesquisas em AES voltadas para o portugués nao apenas contribuem para o avanco
cientifico em um idioma de grande representatividade global, mas também podem ter efeitos dire-
tos na melhoria de processos educacionais e avaliativos de alta relevancia social, como acontece no
contexto do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM).

Diante desse cendario, surge a necessidade de investigar abordagens especificas de modelagem

voltadas a realidade linguistica e avaliativa do portugués brasileiro.

1.3 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo investigar e comparar empiricamente diferentes es-
tratégias de modelagem para a avaliacao automatica de redagoes em lingua portuguesa, consi-
derando a predicao das competéncias avaliativas inspiradas na matriz do ENEM, o desempenho
preditivo dos modelos e o custo computacional associado as abordagens testadas.

A investigacao foi orientada pelas seguintes questoes de pesquisa:

QP1: O aumento do porte dos modelos de linguagem implica, necessariamente, melhor

desempenho na avaliagao automatica de redacoes em portugués?

QP2: Modelos especializados em portugués oferecem melhor equilibrio entre desempenho

preditivo e custo computacional do que modelos multilingues de porte semelhante ou superior?

QP3: Formulagoes que incorporam a natureza ordinal das notas melhoram o desempenho

em relagao a formulagoes categoricas tradicionais?

QP4: O desempenho dos modelos varia entre as competéncias avaliativas, indicando diferen-
tes niveis de dificuldade conforme a natureza linguistica, discursiva ou argumentativa de cada

dimensao?

QP5: A limitacido de contexto dos modelos baseados em transformers afeta o desempenho

da avaliacao automadtica, especialmente quando parte da redacgao precisa ser truncada?



Essas questoes foram definidas em nivel conceitual. No Capitulo V, elas sdo operacionalizadas

por meio das escolhas experimentais possiveis no escopo deste trabalho, incluindo os modelos,

conjuntos de dados e estratégias de treinamento avaliados.

1.4

Os objetivos especificos sao:

Construir, estruturar e documentar um corpus de redagoes em lingua portuguesa com notas
por competéncia, respeitando as restrigoes éticas e de redistribuicao associadas a origem dos

textos;

Comparar modelos de linguagem pré-treinados monolingues e multilingues na tarefa de predigao

das cinco competéncias avaliativas;

Avaliar abordagens de modelagem por competéncia, multi-saida, em cascata e com formulagao

ordinal, analisando seus efeitos sobre o desempenho por competéncia;

Investigar o uso de técnicas de adaptacao eficiente de parametros, em especial Low-Rank
Adaptation (LoRA), como estratégia para viabilizar o fine-tuning em diferentes modelos e

configuragdes experimentais;

Analisar o impacto do limite de 512 tokens sobre o desempenho, comparando o conjunto

completo, submetido a truncamento, com o conjunto filtrado;

Avaliar as abordagens com métricas utilizadas na literatura de avaliacao automética de
redacoes, especialmente QWK acuricia e Raiz quadrada do erro médio (RMSE), conside-

rando também o custo computacional;

Desenvolver um protétipo de ferramenta Web para demonstrar a aplicagdo dos modelos de

predicao por competéncia em um contexto educacional.

Metodologia

Para o desenvolvimento desta pesquisa, utilizamos um corpus composto por 9.599 redacoes,

distribuidas em 102 temas distintos, extraidas da plataforma Brasil Escola, na qual cada redagao

foi revisada por avaliadores especializados. O corpus foi estruturado e pré-processado de modo a

viabilizar a utilizacao desses dados no treinamento e avaliagdo dos modelos propostos.

O levantamento bibliografico que fundamenta esta pesquisa foi conduzido com base na metodo-

logia PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), reconhecida

por sua robustez e rigor na conducao de revisoes sistematicas da literatura. Essa abordagem ori-

entou o processo de busca, aplicacao de critérios de inclusao e exclusao e selecao dos estudos mais



relevantes, assegurando a abrangéncia e a consisténcia da revisao. Os procedimentos especificos,
incluindo as strings de busca e os critérios utilizados, sao detalhados no Capitulo III.

A partir desse embasamento tedrico e da base de dados construida, esta pesquisa investigou
diferentes abordagens de modelagem para a avaliagao automatica de redacoes em lingua portuguesa,
tomando como ponto de partida os critérios utilizados no ENEM. Foram conduzidos experimentos
com modelos de linguagem pré-treinados e diferentes formulacoes da tarefa, incluindo classificagao
ordinal, modelos multi-saida, abordagens em cascata e variacdes com fine-tuning eficiente via LoRA.
O objetivo foi comparar empiricamente essas alternativas em termos de concordancia com as notas
humanas, desempenho por competéncia, custo computacional e sensibilidade ao limite de contexto
dos modelos.

Por fim, os resultados foram avaliados por meio de métricas quantitativas, com destaque para
a Quadratic Weighted Kappa (QWK), amplamente utilizada na literatura de AES. Essa métrica
permitiu mensurar o grau de concordancia entre as previsoes dos modelos e as avaliagoes humanas,
possibilitando a comparacao entre as diferentes abordagens e a interpretacao de seus comporta-

mentos em cada competéncia analisada.

1.5 Organizagao

Os demais capitulos desta dissertacao estao organizados como segue. No Capitulo I, sdo discuti-
dos os conceitos essenciais de Automated Essay Scoring (AES), incluindo métricas de avaliagao como
o Quadratic Weighted Kappa (QWK). O Capitulo III apresenta trabalhos relacionados, tanto inter-
nacionais quanto nacionais, com énfase em abordagens aplicadas a lingua portuguesa e ao exame
do ENEM. O Capitulo IV descreve o corpus utilizado, os procedimentos de pré-processamento e
as estratégias de modelagem propostas, como arquiteturas multi-saida, modelos por competéncia
e classificadores ordinais em cascata. No Capitulo V, sdo apresentados os experimentos realizados,
acompanhados da analise dos resultados obtidos em termos de QWK, RMSE e acurécia. Por fim,
o Capitulo VI traz as conclusoes do trabalho, destacando contribuigoes, limitagoes e sugestoes para
pesquisas futuras.

Além dos capitulos, esta dissertacao inclui quatro apéndices que complementam a apresentagao
dos resultados e a reprodutibilidade do estudo. O Apéndice A descreve a estrutura completa da base
de dados utilizada, enquanto o Apéndice C apresenta um exemplo integral de registro apds o pré-
processamento. O Apéndice D retne os resultados experimentais completos por competéncia e por
abordagem, oferecendo transparéncia as analises discutidas no Capitulo V. Por fim, o Apéndice E
documenta a ferramenta Quintana, desenvolvida no ambito desta pesquisa e contemplada no edital
CAPES/InovaEducagao, descrevendo sua arquitetura, médulos, fluxos de interagao e a integragao

com os modelos de avaliagao propostos.



Capitulo II Fundamentacao Teérica

II.1 Avaliagao Automatica de Textos e Contexto Educacional

A avaliacdo automadtica de redagoes, ou Automated Essay Scoring (AES), busca aproximar o
julgamento computacional daquele realizado por avaliadores humanos [Mayfield and Black, 2020].
A 4rea se consolidou ainda na década de 1960, com o Project Essay Grader (PEG) [Page, 1966], e
evoluiu com sistemas que incorporaram analise seméantica e modelos estatisticos, como o Intelligent
Essay Assessor (IEA), baseado em Latent Semantic Analysis [Foltz et al., 1999], e o e-rater, ampla-
mente utilizado pelo ETS [Burstein et al., 1998]. Esses trabalhos definiram os primeiros referenciais
para AES e influenciaram diversas pesquisas posteriores, em especial para a lingua inglesa [Hamner
et al., 2012].

Avaliar textos dissertativo-argumentativos, no entanto, é uma tarefa complexa. A produgao
escrita envolve organizagao global do texto, coeréncia, argumentagao e dominio da norma padrao,
aspectos dificeis de capturar por meio de sinais superficiais. Ao mesmo tempo, o julgamento hu-
mano apresenta limitagoes conhecidas, como subjetividade, divergéncias interpretativas e queda de
consisténcia em funcao da fadiga, principalmente quando o volume de redagoes é elevado [Dikli,
2006]. Essas instabilidades afetam diretamente a confiabilidade das notas e tornam a tarefa espe-
cialmente desafiadora em contextos de larga escala.

Nesse cendrio, modelos automaticos tém sido investigados como alternativas para apoiar o
trabalho dos avaliadores e reduzir inconsisténcias. Estudos mostram que esses sistemas conse-
guem aplicar critérios de forma mais regular e processar grandes quantidades de textos em menos
tempo [Burstein et al., 1998; Lim et al., 2021]. Ainda assim, a ado¢ao de AES nao é trivial: os mo-
delos precisam representar fendomenos discursivos complexos, lidar com vieses presentes nos dados
de treinamento e se adaptar a diferentes perfis sociolinguisticos.

O contexto brasileiro reforca essas dificuldades. O ENEM mobiliza milhces de candidatos por
ano e apresenta grande diversidade de estilos de escrita, temas e repertérios socioculturais. Além
disso, sua matriz avaliativa distribui a nota em cinco competéncias distintas, o que exige que os
modelos considerem multiplas dimensées da producao textual. Pesquisas nacionais j& exploraram
a predicao de notas do exame com técnicas tradicionais de aprendizado de maquina e atributos

linguisticos [Amorim and Veloso, 2017], destacando a importancia de compreender como cada



dimensao avaliativa se manifesta no texto e influencia o desempenho dos modelos.

O aumento do uso de plataformas educacionais e a necessidade de oferecer feedback rapido
também estimulam a busca por solugoes automaticas no pais. Nessas aplicagoes, a proposta nao
¢é substituir o avaliador humano, mas tornar o processo mais escalavel, consistente e acessivel.
Para isso, é essencial desenvolver modelos robustos ao portugués brasileiro, sensiveis a variacao
linguistica e capazes de representar nuances discursivas relevantes para a avaliagao.

Dessa forma, a avaliagdo automatica de textos se apresenta como um campo que integra
educacao, linguistica e processamento de linguagem natural. Este trabalho se insere nesse con-
texto investigando diferentes estratégias de modelagem e analisando sua adequacgao as demandas

do ENEM, com foco em compreender seus limites e potencialidades em cendrios de grande escala.

I1.2 A Estrutura Avaliativa do ENEM

A redagao do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) é avaliada com base em uma matriz
composta por cinco competéncias, cada uma pontuada entre 0 e 200 pontos, totalizando até 1000
pontos. Segundo INEP [2025], essa matriz busca orientar a producao textual dos participantes
e oferecer critérios claros e consistentes para a avaliacao realizada por multiplos corretores. Por
combinar aspectos linguisticos, discursivos e argumentativos, essa estrutura tornou-se referéncia
para pesquisas em avaliagao automatica de textos em portugués, servindo como guia para o desen-
volvimento de abordagens de classificacao por competéncias e predicao da nota total.

Com base no que estd definido na cartilha oficial de avaliaggo do ENEM, a seguir descrevem-se

as cinco competéncias avaliadas.

e Competéncia I - Dominio da modalidade escrita formal da lingua portuguesa
(C-I). Avalia o uso adequado da modalidade escrita formal, considerando ortografia, con-
cordancia, pontuagao e estruturacao sintatica. A Cartilha do ENEM destaca que desvios
frequentes ou que prejudiquem a compreensao reduzem significativamente o desempenho do

participante [INEP, 2025].

e Competéncia IT - Compreender a proposta e aplicar conceitos das varias areas
do conhecimento para desenvolver o texto dissertativo-argumentativo em prosa
(C-II). Verifica se o participante compreende a proposta de redacdo e desenvolve uma ar-
gumentacao consistente e pertinente ao tema. A cartilha enfatiza que a mobilizacdo de
repertérios socioculturais deve ser contextualizada, evitando abordagens genéricas ou memo-
rizagoes prévias [INEP, 2025]. Estudos de avaliagdo automética, como o de Amorim and
Veloso [2017], mostram que essa competéncia depende fortemente da capacidade do modelo

de capturar relagoes semanticas globais e alinhamento tematico.



e Competéncia III - Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informagoes em
defesa de um ponto de vista (C-III). Avalia a coeréncia e a progressao argumentativa
do texto. Conforme a cartilha, essa competéncia considera como o participante seleciona e

articula informagoes relevantes para sustentar seu ponto de vista [INEP, 2025].

e Competéncia IV - Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos ne-
cessarios para a construcao da argumentacao (C-IV). Examina o uso adequado de
operadores argumentativos, conectores, pronomes e demais recursos de coesdo que garan-
tem fluidez e continuidade entre as partes do texto. A cartilha destaca que o uso artificial,
mecanico ou excessivamente repetitivo desses elementos compromete a clareza do texto [INEP,

2025).

e Competéncia V - Elaborar proposta de intervencao para o problema abordado,
respeitando os direitos humanos (C-V). Avalia a capacidade do participante de formular
uma proposta de intervencao completa, articulada ao desenvolvimento do texto e composta
por agente, agdo, modo/meio, finalidade e detalhamento. A proposta deve obrigatoriamente
respeitar os direitos humanos, sob pena de atribuigao de nota zero nessa competéncia [INEP,

2025).

A redagao do ENEM caracteriza-se como um texto dissertativo-argumentativo altamente estru-
turado, cuja organizagao segue um padrao relativamente consolidado ao longo dos anos. Embora
o INEP [2025] n&o imponha formalmente um numero fixo de pardgrafos, observa-se ao longo dos
anos a consolidacao de uma estrutura prototipica composta por quatro paragrafos: introducao com
apresentacao de tese; dois paragrafos de desenvolvimento argumentativo; e conclusdo com proposta
de intervencao estruturada. Essa regularidade cria padroes discursivos relativamente estaveis, o
que tem implicagoes diretas para sistemas de avaliacao automadtica, que podem capturar indicios
estruturais associados a organizacao textual.

Essa regularidade estrutural contribuiu para a consolidacao de modelos recorrentes de orga-
nizacao textual e introduz padroes discursivos que podem ser explorados por sistemas de avaliacao
automatica de textos, especialmente aqueles sensiveis a estrutura global e a organizacao argumen-
tativa [Shermis and Burstein, 2013]).

A estrutura avaliativa do ENEM tem implicacGes diretas para o desenvolvimento de modelos
de avaliacdo automatica, pois fornece critérios explicitos que podem ser operacionalizados como
tarefas individuais ou combinadas. Estudos como o de Amorim and Veloso [2017] mostram que
diferentes dimensoes do texto podem ser modeladas de forma independente, refletindo exatamente
a granularidade oferecida pela matriz oficial. Assim, as competéncias funcionam nao apenas como

critérios de julgamento humano, mas também como um referencial que orienta a formulacao de
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abordagens de aprendizagem de maquina voltadas para a predicao da nota total e das avaliacoes

especificas.

II.3 Representagao de Texto em Processamento de Linguagem Natural

11.3.1 Pré-processamento Textual

O pré-processamento textual é o ponto de partida de qualquer sistema de Processamento de
Linguagem Natural (PLN). E nessa etapa que o texto bruto ganha uma forma mais estavel, permi-
tindo que os modelos identifiquem padrées linguisticos com maior precisao. Mesmo com o avango
de arquiteturas profundas capazes de capturar dependéncias complexas, esse passo continua fun-
damental: quanto mais limpo e coerente o corpus, mais confidveis tendem a ser as representacoes
aprendidas.

Modelos classicos de representacoes distribuidas ja reforcavam essa dependéncia. Abordagens
como Word2Vec [Mikolov et al., 2013] e Glo Ve [Pennington et al., 2014] exigem um vocabuldrio bem
estruturado para gerar vetores consistentes. Mesmo métodos mais modernos, como FastText [Bo-
janowski et al., 2017] e ELMo [Peters et al., 2018|, que lidam melhor com morfologia e contexto,

continuam sensiveis a qualidade e a consisténcia do texto de entrada.

Tokenizagao e Tratamento do Vocabulario

A tokenizacao converte o texto continuo em unidades manipuldveis (palavras, subpalavras ou
caracteres) e funciona como a porta de entrada para todo o pipeline de PLN. A forma como essa
segmentacao ¢ feita determina o vocabuldario disponivel e, em consequéncia, o tipo de regularidades
linguisticas que o modelo sera capaz de aprender.

Modelos baseados exclusivamente em palavras, tais como Word2Vec [Mikolov et al., 2013] e
GloVe [Pennington et al., 2014], dependem de uma segmentacdo consistente: pequenas variagoes
ortograficas ou erros de digitacao tendem a inflar artificialmente o vocabulario e aumentar a espar-
sidade, especialmente em dominios nos quais palavras raras sao comuns, como textos estudantis,
midias sociais ou linguas morfologicamente ricas, caso do portugueés.

Para lidar com essas limitagoes, surgiram abordagens que incorporam unidades sublexicais. O
FastText [Bojanowski et al., 2017], por exemplo, representa cada palavra como a soma de seus n-
grams, permitindo capturar regularidades internas mesmo quando a ocorréncia de uma palavra no
corpus é minima. Assim, variacoes morfolégicas deixam de ser tratadas como tokens completamente
distintos, e palavras raras passam a ter representacoes mais informativas.

Modelos contextualizados expandem ainda mais essa estratégia ao adotarem tokenizadores como

WordPiece e SentencePiece, que segmentam termos em subpalavras frequentes. Essa aborda-
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gem, presente em arquiteturas como ELMo [Peters et al., 2018] e posteriormente nos Transfor-
mers [Vaswani et al., 2017], reduz drasticamente a esparsidade do vocabulédrio sem sacrificar nuan-
ces linguisticas essenciais.

Em suma, tokenizar é decidir o nivel de granularidade com que o modelo enxerga a lingua.
Em idiomas com grande variacao morfolégica, estratégias baseadas em fragmentos lexicais sao

particularmente valiosas para lidar com flex0es, erros ortograficos e palavras raras.

Normalizagao e limpeza

A normalizacao complementa a tokenizacgao ao reduzir ruidos e padronizar elementos que variam
demais no texto. Entre as praticas mais comuns estao a substituicao de URLs e mengoes por tokens
especiais, a normalizacao de caixa e a remocao de caracteres problematicos.

Embora simples, essas operacoes influenciam diretamente o comportamento dos modelos. Tra-
balhos como FastText [Bojanowski et al., 2017] e ELMo [Peters et al., 2018] mostram que nor-
malizacoes excessivas podem eliminar pistas morfolégicas importantes, especialmente em tarefas
que dependem da forma original das palavras. Assim, o nivel de limpeza deve ser escolhido com

cuidado, equilibrando reducéo de ruido e preservacao de informacoes linguisticas relevantes.

11.3.2 Representagoes Classicas de Texto

Antes da popularizagao dos modelos distribuidos e contextualizados, a maioria das aplicacoes
em PLN dependia de representagoes baseadas em contagem, que descrevem os textos a partir da
frequéncia com que palavras ocorrem em cada documento. Embora simples, essas abordagens foram
fundamentais para tarefas como classificacao, recuperacao da informacao e andlise exploratoéria de

textos.

Bag of Words (BoW)

O modelo Bag of Words (BoW) é uma das representagoes mais tradicionais e diretas: cada
documento é tratado como um conjunto de palavras, ignorando completamente a ordem em que
aparecem. Cada termo do vocabulario corresponde a uma dimensao, e o documento passa a ser
representado por um vetor que indica quantas vezes cada palavra ocorre [Harris, 1954].

Essa simplicidade tornou o BoW popular em tarefas de classificagao textual e sistemas de busca
nas décadas anteriores aos modelos neurais. No entanto, sua propria natureza limita a capacidade

de capturar relagoes semanticas ou sintaticas entre palavras.
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Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)

O Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) [Spérck Jones, 1972] é uma extensao
do modelo Bag of Words que busca destacar termos mais informativos no corpus. A ponderagao
combina a frequéncia do termo no documento com sua raridade global, conforme a Equacao II.1.
Nessa equagcao, tf(¢,d) indica a frequéncia do termo t no documento d, e idf(t) = log (%), sendo

N o ntmero total de documentos e df(t) a quantidade de documentos que contém o termo.

tRAf(t,d) = t(t,d) x idf(t) (IL1)

Por equilibrar termos frequentes e discriminativos, o TF-IDF permanece uma representagao

eficiente e amplamente empregada em tarefas de classificacao e recuperacgao textual.

Limitacoes das representagoes baseadas em contagem

Apesar de amplamente utilizadas, abordagens como BoW e TF-IDF apresentam limitagoes im-
portantes. Ambas ignoram completamente a ordem e o contexto das palavras, o que impede a
captura de relacoes sintaticas e de significado. Além disso, produzem vetores de alta dimensiona-
lidade e extremamente esparsos, dificultando a generalizacao e tornando termos semanticamente
relacionados indistinguiveis [Harris, 1954; Mikolov et al., 2013]. Essas restri¢oes motivaram o surgi-
mento de representagoes distribuidas mais compactas e expressivas, capazes de modelar semantica

e similaridade de maneira muito mais eficaz.

11.3.3 Representacoes Distribuidas de Texto

A evolugao das representagoes textuais em PLN marcou uma mudanga profunda na forma como
modelos computacionais capturam significado. Em vez de tratar palavras como unidades indepen-
dentes, como faziam BoW e TF-IDF, as representacoes distribuidas definem cada termo como um
vetor denso em um espaco continuo, permitindo modelar relacdes semanticas e sintaticas de ma-
neira muito mais expressiva. Essa abordagem se apoia diretamente na hipdtese distribucional de
que “palavras que ocorrem em contextos semelhantes tendem a ter significados semelhantes” [Har-

ris, 1954].

Embeddings de Palavras com Vetores Fixos

Os primeiros avancos relevantes em representacoes distribuidas vieram dos embeddings com veto-
res fixos, nos quais cada palavra recebe um tnico vetor independente do contexto. O Word2Vec [Mi-
kolov et al., 2013] inaugurou essa abordagem por meio dos modelos Skip-gram e CBOW, capazes de

capturar regularidades seméanticas a partir de padroes de coocorréncia. Em seguida, o GloVe [Pen-
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nington et al., 2014] combinou estatisticas locais e globais do corpus para produzir vetores mais
estdveis e informativos. J& o FastText [Bojanowski et al., 2017] ampliou essas ideias ao repre-
sentar palavras como composigoes de n-grams, o que melhora significativamente o tratamento de
morfologia, variacoes ortograficas e palavras raras, que sao desafios particularmente presentes no
portugués. Apesar da eficicia, esses métodos compartilham uma limitacdo estrutural: atribuem
uma Unica representacao para cada palavra, impossibilitando distinguir sentidos diferentes em con-

textos distintos.

Embeddings Contextuais e Modelos Multilingues

Os embeddings contextuais surgiram para superar a principal limitagdo dos vetores fixos: a inca-
pacidade de representar sentidos distintos de uma mesma palavra [Ili¢ et al., 2018]. O ELMo [Peters
et al., 2018] inaugurou essa mudanga ao gerar vetores dependentes do contexto por meio de cama-
das profundas de BiLSTMs, permitindo que cada ocorréncia lexical recebesse uma representagao
propria [Ili¢ et al., 2018]. A transic@o se consolidou com a arquitetura Transformer [Vaswani et al.,
2017], cujos mecanismos de atencao capturam dependéncias globais entre tokens, dando origem a
modelos como BERT e suas variantes, capazes de produzir representagoes altamente expressivas e
sensiveis a estrutura sintatica e discursiva do texto.

No cenério multilingue, modelos como o0 XLM-RoBERTa [Conneau et al., 2019] ampliam essas
capacidades ao serem pré-treinados em larga escala em mais de cem idiomas. A literatura de-
monstra que abordagens baseadas em fragmentos lexicais sao particularmente eficazes para linguas
morfologicamente ricas, a exemplo do tcheco e do russo; por analogia, o portugués também se
beneficia dessa estratégia, especialmente em casos de flexGes verbais, concordancia e formagao de
derivados [Bojanowski et al., 2017]. Essa modelagem sublexical melhora a representagao de pala-
vras raras e reduz substancialmente o problema de termos fora do vocabuldrio [Bojanowski et al.,
2017].

Além disso, estudos com modelos de grande porte mostram que o pré-treinamento massivo
tende a melhorar o desempenho mesmo em tarefas com poucos exemplos rotulados, caracteristica
essencial em cendrios de baixo recurso [Devlin et al., 2019]. Modelos como BERT demonstraram
que aumentar a escala do treinamento (em dados ou parametros) produz ganhos consistentes em
tarefas com supervisionamento limitado, o que favorece aplicacoes em portugués que contam com
menos dados anotados. Outro ponto importante é que esses modelos eliminam a necessidade
de arquiteturas altamente especializadas para cada tarefa: o fine-tuning de modelos multilingues
geralmente requer apenas uma camada adicional e poucos parametros treinaveis, simplificando a
adaptacao para diferentes problemas em portugués [Devlin et al., 2019].

Em conjunto, essas caracteristicas (robustez morfolégica, melhor desempenho em cendrios de
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poucos dados e facilidade de adaptagao) tornam os modelos multilingues pré-treinados especi-
almente adequados para aplicacoes na lingua portuguesa. Por isso, arquiteturas como o XLM-
RoBERTa vém se consolidando como escolhas eficientes e de alto desempenho em sistemas de

avaliacdo automatica de textos, incluindo aqueles desenvolvidos neste trabalho.

1I.4 Aprendizado de Maquina para Avaliacao de Redacgoes

A tarefa de avaliacdo automética de textos tem sido tradicionalmente formulada como um
problema supervisionado, no qual o sistema aprende a mapear redacoes para notas produzidas
por avaliadores humanos. Essa perspectiva acompanha a prépria origem da area, ainda na década
de 1960, quando Page [1966] propos o Project Essay Grader. Desde entdo, diferentes abordagens
supervisionadas foram exploradas, indo de modelos lineares e baseados em features linguisticas
até métodos mais recentes fundamentados em representagoes distribuidas e arquiteturas neurais

profundas.

I1.4.1 Formulacao como Regressao ou Classificacao Ordinal

Uma redagao pode ser tratada como uma entrada textual X, associada a uma nota Y que pode
assumir valores continuos ou inteiros em uma escala ordinal. Em muitas avaliacoes educacionais,
como no préprio ENEM, as notas sao inteiros organizados em uma escala progressiva; por isso, a
modelagem como regressao é bastante comum [Yannakoudakis et al., 2011]. No entanto, observa-se
na literatura um crescimento no uso de modelos de classificacao ordinal, especialmente em tarefas
onde os rétulos seguem uma estrutura ordenada e a distancia entre as classes possui significado.
Trabalhos voltados para AES apontam que métodos puramente classificatorios nao exploram essa
estrutura e tratam erros préximos e distantes de forma equivalente, o que acaba por reduzir a
sensibilidade da modelagem [Phandi et al., 2015a; He and Garcia, 2009]. Em contrapartida, es-
tudos mais recentes mostram que abordagens ordinais conseguem incorporar explicitamente essa
hierarquia entre categorias, resultando em predigoes mais consistentes com a gradacao de qualidade

textual esperada em contextos avaliativos [Uto, 2020].

11.4.2 Features Manuais e Representacoes Automaticas

As primeiras geragoes de sistemas de AES baseavam-se em um conjunto manual de indicadores
linguisticos, tais como extensao do texto, contagem de erros gramaticais, diversidade lexical e
medidas de coeréncia extraidas por técnicas de andlise semantica. Exemplos desse paradigma
incluem o Intelligent Essay Assessor (IEA), fundamentado em Latent Semantic Analysis [Foltz
et al., 1999], e o e-rater, que combina métricas linguisticas com modelos estatisticos [Attali and

Burstein, 2006].
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Apesar de uteis, essas features demandam conhecimento linguistico especializado e frequente-
mente apresentam limitagoes. Com o avanco dos modelos baseados em representagoes distribuidas,
esse cendrio mudou significativamente. Vetores densos como Word2Vec [Mikolov et al., 2013],
GloVe [Pennington et al., 2014] e FastText [Bojanowski et al., 2017] passaram a capturar automa-
ticamente relagoes seméanticas e morfoldgicas, dispensando parte da engenharia manual de atributos.
Essa transi¢ao foi crucial para AES, pois essas representagoes reduzem a necessidade de engenharia

de atributos e permitem que o modelo aprenda padrées discursivos mais profundos.

I1.4.3 Modelos Classicos em AES

Antes da adogdo generalizada de redes neurais, modelos tradicionais dominaram o campo.
Técnicas como regressao linear, maquinas de vetores de suporte [Cortes and Vapnik, 1995] e Ran-
dom Forests [Breiman, 2001] foram amplamente empregadas em diferentes corpora educacionais.
Esses modelos se beneficiavam diretamente da qualidade dos atributos linguisticos manuais e, em-
bora simples, alcancaram resultados competitivos em diversos cenarios.

No contexto especifico da avaliacao ordinal, a regressao ordinal de McCullagh [1980] ofereceu
uma formulacao estatistica robusta para lidar com rétulos ordenados, influenciando abordagens
posteriores utilizadas em AES. Trabalhos como Phandi et al. [2015b] exploram modelos hibridos
para melhorar a previsibilidade em escalas ordinais, antecipando tendéncias que seriam refinadas

por arquiteturas neurais nos anos seguintes.

I1.4.4 Meétricas de Desempenho em AES

Como AES envolve notas continuas ou ordinais, as métricas utilizadas devem capturar nao
apenas acertos exatos, mas também o grau de discrepancia entre o sistema e os avaliadores humanos.
Entre as métricas mais comuns estao o RMSE, a correlacdo de Pearson e o Fl-score, cada uma
destacando aspectos especificos do comportamento do modelo.

No entanto, a métrica predominante na drea é a QWK, introduzida por Cohen [Cohen, 1968]
e consolidada como padrao a partir de competicoes como a ASAP em 2012 [asa, 2012]. A QWK
mede o grau de concordancia entre duas avaliagoes ponderando os erros pela distancia entre as
categorias, o que a torna especialmente adequada para notas ordinais.

A acuricia, apesar de intuitiva, trata todos os erros da mesma forma. Errar uma redacao que
deveria receber nota 120, atribuindo-lhe 100 ou 0, resulta em penalidades idénticas. A QWK,
por outro lado, penaliza mais severamente erros maiores e recompensa previsoes proximas da nota
correta, refletindo melhor o comportamento esperado de avaliadores humanos. Trabalhos como Cic-
chetti and Feinstein [1990] discutem detalhadamente essas diferencas, mostrando que métricas sim-

ples podem mascarar discordancias estruturais.
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Em avaliagoes educacionais baseadas em escalas ordinais, nem todos os erros possuem o mesmo
impacto. Prever uma nota ligeiramente diferente da esperada representa discrepancia menor do
que atribuir um valor drasticamente distante. A QWK incorpora essa nocao ao ponderar os erros
de acordo com a distancia entre as categorias, sendo amplamente utilizada em contextos de AES
por refletir melhor a concordancia entre avaliadores humanos e sistemas automaticos [Cohen, 1968].

A escolha da QWK neste trabalho alinha-se a essa tradicdo metodoldgica e a necessidade de
considerar a natureza ordinal das notas atribuidas no ENEM.

No contexto especifico de AES, Napoles et al. [2016a] reforcam que métricas sensiveis & ordem e
a magnitude dos erros sao essenciais para reproduzir a consisténcia entre avaliadores humanos. Isso
explica por que estudos recentes em avaliacao automadtica, tanto classicos quanto neurais, utilizam

a QWK como principal métrica de comparacao.

II.5 Modelos de Linguagem e fine-tuning

Os avancos recentes em PLN tém sido impulsionados pelo uso de modelos de linguagem pré-
treinados (Pre-trained Language Models (PLMs)), que se tornaram fundamentais em tarefas que
exigem interpretacao contextual de textos, como a avaliacdo automatica de redacoes. Esses mo-
delos sao treinados previamente em grandes volumes de dados textuais e aprendem representacoes
linguisticas profundas capazes de capturar relacoes sintaticas, semanticas e discursivas de forma
mais precisa do que técnicas tradicionais. Essa etapa de pré-treinamento permite que o modelo seja
posteriormente adaptado para tarefas especificas com uma quantidade muito menor de dados ro-

tulados, alcangando resultados superiores em cendrios com recursos limitados [Devlin et al., 2019].

11.5.1 Arquitetura Transformer

A maioria dos PLMs atuais se baseia na arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al.
[2017]. Diferentemente de arquiteturas recorrentes, o Transformer opera inteiramente por meca-
nismos de autoatencao, que comparam cada token do texto com todos os outros para modelar
dependéncias de curto e longo alcance, e em diferentes niveis de abstracao. Essa caracteristica
torna o processamento paralelo mais eficiente e permite ao modelo capturar relagbes de contexto
de maneira mais flexivel.

A arquitetura é composta por blocos empilhados de encoders e/ou decoders. Nos modelos
voltados para classificacdo, como BERT e XLM-R, utiliza-se apenas a pilha de encoders, cuja
funcdo ¢é transformar a sequéncia de tokens em representagoes contextualizadas. Outro ponto
central é a contextualizacao bidirecional: durante o pré-treinamento, o modelo aprende a prever
partes mascaradas da frase considerando simultaneamente o contexto anterior e posterior, o que

melhora de forma expressiva a compreensao semantica de textos longos e complexos [Devlin et al.,
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2019].

11.5.2 Modelo XLM-RoBERTa

Entre os modelos amplamente utilizados em tarefas envolvendo textos em portugués, destaca-
se o XLM-RoBERTa (XLM-R), proposto por Conneau et al. [2019]. Trata-se de uma extensao
multilingue da familia RoOBERTa [Liu et al., 2019], treinada em 2,5 TB de dados cobrindo mais de
100 idiomas. A estratégia de pré-treinamento inclui masked language modeling (MLM) em larga
escala, com vocabulario baseado em sentence piece e unidades sublexicais, permitindo lidar melhor
com morfologia rica e variacoes lexicais comuns ao portugués.

O XLM-R apresenta capacidade robusta de transferéncia entre idiomas, o que o torna espe-
cialmente util em cendrios com escassez de dados anotados em portugués, como nos corpora de
redagoes do ENEM. Estudos recentes em AES mostram que modelos dessa familia tendem a captu-
rar padroes discursivos, estruturais e de coesdo textual de forma mais consistente, mesmo quando

treinados com conjuntos relativamente pequenos de exemplos rotulados [Mayfield and Black, 2020].

11.5.3 Fine-tuning para tarefas especificas

Apés o pré-treinamento, os modelos sdo ajustados por fine-tuning para tarefas supervisiona-
das especificas, como classificagdo ordinal, regressao de notas ou classificagdo por competéncias.
Nessa etapa, adiciona-se uma camada final que transforma as representagoes contextualizadas em
predicoes. O treinamento envolve a atualizagdo dos pesos do modelo com base em uma funcao de
perda apropriada e em hiperparametros como taxa de aprendizado, batch size, nimero de épocas
e estratégias de regularizacao.

O processo de fine-tuning é sensivel a disponibilidade de dados e ao custo computacional. Como
mostrou Mayfield and Black [2020], pequenas variagoes nesses hiperparametros podem resultar em
ganhos significativos em tarefas de AES, especialmente quando o objetivo é minimizar a variabili-

dade das previsoes e aumentar a consisténcia com avaliadores humanos.

I1.5.4 LoRA

Apesar de seu excelente desempenho, modelos como BERT e XLM-R possuem alta complexi-
dade computacional, tornando o fine-tuning completo caro e, em muitos casos, invidvel em ambi-
entes com recursos limitados. A técnica LoRA, introduzida por Hu et al. [2021], surge como uma
solucao eficiente ao permitir a adaptagao de modelos grandes sem a necessidade de atualizar todos
0s seus parametros.

A ideia central é decompor as atualizagbes aprendidas em matrizes de baixa dimensao. Isso

reduz drasticamente o nimero de parametros treinaveis e o consumo de memoria durante o treina-
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mento. Na pratica, a LoRA insere pequenas projecoes treindveis nas camadas de atengao enquanto
mantém congelados os pesos originais do modelo. Essa abordagem permite treinar modelos grandes
em GPUs com memoria reduzida, sem perdas significativas de desempenho, o que a torna parti-
cularmente relevante para experimentos em AES com multiplas abordagens, como classificacao

ordinal, regressao e modelos multi-saida.

I1.6 Classificagao ordinal e fungao de custo WKLoss

Muitas tarefas de avaliacao automaética de redagoes utilizam escalas ordinais, como as notas de
0 a 200 atribuidas as competéncias do ENEM. Em cendrios desse tipo, funcoes de perda tradicionais
de classificacao tratam todas as confusoes da mesma maneira, ignorando que errar por um ponto
é menos grave do que errar por cem. Para lidar com essa limitagdo, diferentes trabalhos tém
investigado funcoes de perda derivadas da métrica QWK, que incorporam explicitamente a estrutura
ordinal das classes [de La Torre et al., 2018].

A Weighted Kappa Loss (WKLoss) segue esse principio ao transformar a QWK em uma funcao
diferenciavel, penalizando as predicoes conforme a distancia entre o valor previsto e o valor verda-

deiro [Uto, 2020]. Sua formulagao geral é apresentada na Equagao I1.2.

~ 22 Wi O
> Wij Eij’

Na equacao acima, O representa a matriz de confusdo observada, F a matriz de confusado

Lw i (I1.2)

esperada, e W a matriz de penalizacao quadratica. Esta ultima é definida pela Equacao I1.3.
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Nessa equacao, K é o nimero total de classes. Essa estrutura garante que discrepancias pe-
quenas recebam penalizacoes leves, enquanto erros mais amplos geram punigoes proporcionalmente
maiores. Essa caracteristica é particularmente importante em avaliacoes educacionais, nas quais
a proximidade entre notas carrega significado pedagdgico e impacta diretamente a coeréncia das
predicoes. Ao alinhar o processo de otimizacao a métrica empregada na avaliacao final, a WKLoss
tende a produzir modelos mais estaveis, sensiveis a progressao ordinal das notas e mais consistentes

com o comportamento esperado de avaliadores humanos.

I1.7 Consideragoes sobre Balanceamento e Qualidade dos Dados

A distribuicao das notas em bases reais de redagoes costuma ser assimétrica, com forte concen-
tragao nas faixas intermedidrias e poucas ocorréncias de notas muito baixas ou muito altas. HEsse

desbalanceamento afeta diretamente o processo de aprendizagem: modelos supervisionados tendem
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a aproximar predicoes do centro da distribuicao e apresentam menor sensibilidade as classes menos
representadas [Phandi et al., 2015a; Uto, 2020]. O problema é ainda mais critico em tarefas ordi-
nais, nas quais erros distantes tém maior impacto em métricas como a QWK [Cohen, 1968].

A literatura apresenta diferentes estratégias para lidar com essa assimetria, como undersampling,
oversampling e class weighting [He and Garcia, 2009; Chawla et al., 2002]. Em modelos baseados em
Transformers, o ajuste de pesos por classe costuma ser preferido por manter a integridade do corpus
e evitar redundancias indesejadas [Devlin et al., 2019; Souza et al., 2020]. Para tarefas ordinais,
perdas adaptadas como a WKLoss também tém sido exploradas por incorporarem a distancia entre
classes ao processo de otimizacao [Uto, 2020].

Além da distribuicao das notas, é necessario considerar o ruido decorrente da propria correcao
humana. Estudos mostram que divergéncias entre avaliadores, subjetividade nos critérios e efeitos
de fadiga introduzem inconsisténcias que limitam o desempenho méximo possivel dos modelos [Na-
poles et al., 2016b; Taghipour and Ng, 2016]. Esses efeitos sao particularmente relevantes em
competéncias que exigem julgamento discursivo, como coeréncia e argumentacao.

No presente trabalho, nao foram aplicadas técnicas de balanceamento, optando-se por preservar
a distribuicao original das notas. Essa escolha segue trabalhos que mantém o comportamento
realista do corpus e evitam a introducdo de vieses artificiais [Phandi et al., 2015a; Amorim and
Veloso, 2017]. Ao manter o cenério natural, o modelo é avaliado em condigbes mais préximas ao

uso pratico, incluindo o impacto combinado do desbalanceamento e do ruido avaliativo.

I1.8 Sintese e Conexao com os Capitulos Seguintes

Os tépicos discutidos ao longo deste capitulo permitem consolidar a base conceitual necesséaria
para compreender os desafios e as decisoes metodolégicas adotadas nesta pesquisa. Foram apre-
sentados os elementos centrais envolvidos na avaliacao automadtica de redacoes: a estrutura das
competéncias do ENEM, as particularidades da representacao textual, os modelos de aprendizado
empregados em tarefas de classificacao ou regressao ordinal e as principais métricas utilizadas na
area, como a QWK. Também foram discutidas questoes praticas relacionadas & qualidade dos da-
dos, ao desbalanceamento das distribuicoes de notas e ao impacto do ruido nas anotacoes humanas.

Em conjunto, esses conceitos formam um mapa de dependéncias: (i) as competéncias do ENEM
definem o objeto de avaliacdo e orientam quais aspectos linguisticos, discursivos e argumentativos
devem ser capturados; (ii) a representacao textual estabelece como o conteiddo das redagoes é
transformado em caracteristicas processaveis; (iii) os modelos de aprendizado operam sobre essas
representacgoes, variando de abordagens tradicionais a arquiteturas baseadas em Transformers, com
diferentes estratégias para lidar com questoes como ruido e assimetria das classes; (iv) e, por fim,

as métricas de avaliacao determinam como o desempenho é medido, priorizando coeréncia com a
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escala de notas e com o comportamento esperado de avaliadores humanos.

Essa articulacao conceitual sustenta diretamente as escolhas apresentadas no Capitulo IV.
A metodologia se apoia nos fundamentos estabelecidos aqui para justificar as etapas de pré-
processamento, as estratégias de modelagem adotadas, o uso de funcoes de perda adequadas a
escala ordinal e a decisao de manter a distribuicao original das notas. Do mesmo modo, os expe-
rimentos exploram empiricamente como essas decisoes se traduzem em desempenho, analisando o

impacto das representacoes, das arquiteturas e das métricas discutidas nesta fundamentacao.
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Capitulo III Trabalhos Relacionados

Segundo de Sousa et al. [2024], a avaliacdo automatica de redagoes vém ganhando cada vez
mais forga para lingua portuguesa por conta das redagoes do ENEM, principalmente devido ao
alto nimero de redagoes escritas todo ano durante a realizacao do exame. Este trabalho vai ao
encontro dessa necessidade ao desenvolver e avaliar abordagens que visam a melhoria da qualidade
e consisténcia da corre¢ao de redagoes, além da economia de custo, trabalho e tempo [Liew and
Tan, 2024].

Este capitulo estd estruturado em quatro se¢Ges principais. A Secao III.1 descreve o processo
de selecao das publicagoes, detalhando a base de dados utilizada, as combinacgoes de termos de
busca e a aplicacdo da metodologia PRISMA para condugao da revisao sistematica. A Segao I11.2
apresenta os critérios de inclusao, exclusao e priorizagao adotados, que orientaram a escolha dos
estudos analisados. Em seguida, a Secao II1.3 expde os resultados obtidos a partir da aplicagao
desses critérios, incluindo o fluxograma do processo de triagem, o conjunto final de trabalhos

selecionados, além da discussao de suas respectivas contribuicoes.

II1.1 Selegcao das publicagoes

Para realizag@o desta revisao, foi selecionada a base de dados Scopus. A escolha desta deve-se
ao tamanho de seu acervo e sua credibilidade. Durante as pesquisas, nao houve restrigao temporal,
e os tipos de documentos buscados ficaram restritos a artigos publicados em revistas ou trabalhos
apresentados em conferéncias. Os termos de busca utilizados foram combinados conforme mostra

a lista a seguir:

e (“automated” OR “automatic”) AND “essay” AND “scoring” AND (“brazilian” OR “portu-

guese” )

e (“automated essay scoring” OR “automatic essay evaluation” OR “essay grading” OR “au-

tomatic writing assessment”) AND (“portuguese” or “brazilian”)

e ((“automated essay scoring” OR “text scoring”) AND (“BERT” OR “RoBERTa” OR “trans-
formers” OR “Lora” OR “QWK?”))
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A selecao dos artigos foi conduzida conforme as diretrizes da metodologia PRISMA [Page et al.,
2021]. Além dos artigos selecionados, o processo de busca foi complementado com a técnica snow-

balling, que permitiu a identificagdo de publicagoes adicionais.

II1.2 Critérios de inclusao, exclusao e priorizagao

A definicao dos critérios de inclusao, exclusao e priorizagao teve como objetivo garantir rigor

metodoldgico, transparéncia no processo de selecao e alinhamento com os objetivos desta pesquisa.

I11.2.1 Critérios de inclusao

1. Estudos que abordem a tarefa de corregao automética de redagoes (AES) com foco em anélise

textual, atribuicao de notas ou modelagem de aspectos avaliativos.

2. Estudos aplicados a redagoes em portugués brasileiro, com interesse especial nos que abordam

diretamente o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM).
3. Artigos com texto completo disponivel em inglés ou portugués.

4. Estudos que investiguem multiplos aspectos de correcao, como andlise de competéncias, andlise

holistica, ou atributos linguisticos/discursivos das redagoes.

I11.2.2 Critérios de exclusao
Foram excluidos da anélise:
1. Estudos cujo foco nao estivesse diretamente relacionado a tarefa de AES.
2. Trabalhos que nao apresentem relagao direta com o tema de Automatic Essay Scoring (AES).

3. Artigos cuja versao completa nao esteja disponivel para acesso por meio do Portal de Periédicos

da CAPES.

O critério 3 foi adotado para garantir que os estudos analisados pudessem ser lidos integralmente
e avaliados de forma consistente. Entretanto, essa escolha também constitui uma limitacao da
revisao, pois trabalhos potencialmente relevantes podem ter sido excluidos por restricoes de acesso
ao texto completo, e nao necessariamente por baixa aderéncia ao tema investigado.

I11.2.3 Critérios de priorizagao

1. Pesquisas voltadas para a lingua portuguesa, com foco no portugués do Brasil.

2. Estudos que empregam Large Language Models (LLMs) ou arquiteturas baseadas em BERT.
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3. Trabalhos direcionados ao idioma inglés, espanhol ou frances.

4. Demais estudos que, embora relevantes, nao se enquadram nas categorias anteriores.

Observa-se que a literatura internacional em AES concentra a maior parte dos avancos meto-
dolégicos recentes na lingua inglesa, especialmente no que se refere ao uso de modelos pré-treinados,
conjuntos de dados amplamente utilizados (como o ASAP) e formulagdes inovadoras da tarefa, in-
cluindo regressao ordinal e integracao de multiplos objetivos de otimizacao. Assim, os trabalhos
em inglés foram considerados prioritarios para fins de comparagao metodolégica, ndao por exclusao
de outras linguas, mas em funcao da centralidade desse idioma na producao cientifica da area.

Adicionalmente, foram realizadas buscas exploratérias utilizando termos equivalentes em espa-
nhol e francés. Entretanto, nao foram identificados estudos consolidados que abordassem a avaliagao
automatica de redacoes dissertativo-argumentativas em larga escala, com modelagens estruturadas
por competéncia, comparaveis ao contexto do ENEM. Tal constatacao reforca a relevancia de in-

vestigacoes voltadas ao portugués brasileiro.

I11.3 Resultados

A metodologia PRISMA [Page et al., 2021] foi aplicada conforme descrito na Figura II1.1, e a
pesquisa concluida em 18/10/2025. As publicagoes resultantes da aplicacao dessa metodologia sao

detalhadas na secao seguinte (Secao II1.3.1)
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Figura III.1: Representacao do fluxo da revisdo sistematica realizada conforme a metodologia
PRISMA, detalhando as etapas de identificagao, triagem, avaliacao de elegibilidade e inclusao final
dos estudos considerados na revisao.

111.3.1 Publicacoes selecionadas

Tarefas de AES envolvem a atribuicao de notas a redagoes e sao reconhecidas por demandarem
tempo e esforgo significativos, configurando-se como um desafio para educadores e instituigoes [Liew
and Tan, 2024]. Nesse sentido, conforme apontado por de Sousa et al. [2024], trata-se de uma das

areas educacionais mais relevantes dentro de PLN, cujos estudos tém tradicionalmente recorrido a
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técnicas de aprendizado de maquina baseadas em engenharia de atributos.

Trabalhos como Amorim and Veloso [2017]; Haendchen Filho et al. [2018]; Marinho et al. [2022]
exemplificam essa vertente, aplicando aprendizado de maquina com engenharia de atributos em
conjuntos de redagoes escritas em lingua portuguesa. Os estudos de Amorim and Veloso [2017]
e Marinho et al. [2022] buscam definir o conjunto mais adequado de atributos para avaliar cada
uma das competéncias de forma independente, evitando que o desempenho em uma competéncia
influencie as demais. Por sua vez, Haendchen Filho et al. [2018] concentram-se na selegdo de atri-
butos voltados & competéncia I, responsavel por avaliar a aderéncia da redagao ao tema proposto,
um dos aspectos mais desafiadores para os estudantes por exigir a compreensao plena da proposta
de escrita. Além da selecao de atributos, essas abordagens exploram o balanceamento de classes, a
formulagao do problema como tarefas de classificacao e regressao, e o calculo de similaridade entre
o texto produzido e o texto-base fornecido no enunciado.

Embora eficientes, os modelos tradicionais baseados em aprendizado de maquina e engenharia
de atributos demandam maior intervencao manual e apresentam alta dependéncia da qualidade
dos atributos definidos. Além disso, os avancgos no desenvolvimento de redes neurais mudaram
significativamente a &drea, contribuindo bastante na melhoria da acuracia de generalizagao dos
modelos [Liew and Tan, 2024].

Com o avanco das arquiteturas neurais e dos modelos pré-treinados, estudos como Ribeiro et al.
[2024]; de Sousa et al. [2024] passaram a investigar o uso de fine-tuning em modelos de linguagem
em portugués, como o BERTimbau [Souza et al., 2020] e o Albertina [Santos et al., 2024], para
desenvolver sistemas capazes de avaliar automaticamente textos escritos. Os trabalhos citados
exploram a correcao de textos do género narrativo, considerando suas competéncias especificas e
propondo modelos multi-saida para avaliacdao simultanea. No cendrio internacional, as pesquisas
em AES concentram-se majoritariamente na lingua inglesa, como o estudo de Yang et al. [2020], no
qual os autores utilizam modelos pré-treinados BERT com o tradicional conjunto de redagoes em
inglés ASAP. A proposta combina técnicas de fine-tuning com algoritmos de regressao e ranking,
demonstrando que a integracao de multiplos objetivos de otimizagao favorece a captura de relagoes
semanticas e estruturas textuais mais profundas.

Considerando as diferencas entre as abordagens baseadas em redes neurais e aquelas fundamen-
tadas em aprendizado de maquina tradicional, estudos como Silveira et al. [2024]; Filho et al. [2021];
Silva et al. [2024]; Fonseca et al. [2018], dedicam-se & comparagao entre essas estratégias, desta-
cando vantagens, limitagoes e cendrios de complementaridade. O trabalho Silveira et al. [2024], por
exemplo, investigou o problema sob as perspectivas de classificacao, regressao e regressao ordinal,
concluindo que esta dltima apresentou os melhores resultados. Além disso, avaliou o fine-tuning em

diferentes variantes do modelo BERT para o portugués, constatando que, embora as redes neurais
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superem as abordagens de engenharia de atributos, o tamanho do modelo nao exerce influéncia
significativa sobre o desempenho final.

De forma semelhante, Filho et al. [2021] compararam abordagens baseadas em engenharia de
atributos e redes neurais utilizando a base Essay-BR [Marinho et al., 2021]. Os autores testaram
modelos como Gradient Boosting e LSTM, observando que as redes neurais obtiveram melhor de-
sempenho geral, enquanto a engenharia de atributos, combinada ao balanceamento de classes por
meio do algoritmo SMOTE, alcangou maior precisao nas notas extremas. Em uma andlise mais
abrangente, Fonseca et al. [2018] desenvolveram duas abordagens: uma fundamentada em redes
neurais e outra em engenharia de atributos, avaliando separadamente cada competéncia. Os resul-
tados indicaram que a engenharia de atributos apresentou melhor desempenho nas quatro primeiras
competéncias, relacionadas a estrutura e ao dominio linguistico, enquanto as redes neurais se mos-
traram mais eficazes na quinta competéncia, voltada & proposta de intervencao. O estudo conclui
que ambas as abordagens podem ser aplicadas de forma complementar, resultando na obtencao de
melhores resultados para avaliacao de redagoes de forma automética. Silva et al. [2024] investigam a
deteccao de redacoes fora do tema, problema diretamente ligado a segunda competéncia do ENEM
e que pode levar modelos automédticos a superavaliar textos bem escritos, mas irrelevantes. Os
autores compararam abordagens com atributos manuais, fine-tuning do BERTimbau [Souza et al.,
2020] e prompt engineering, alcangando melhor desempenho com o modelo ajustado. O estudo
reforga a importancia de integrar técnicas de aprendizado profundo e andlise seméntica para apri-

morar a robustez dos sistemas de AES em portugués.

111.3.2 Comparacao

A Tabela III.1 apresenta uma visao geral das principais caracteristicas dos trabalhos menci-
onados anteriormente. Ela sintetiza aspectos relevantes, distinguindo abordagens baseadas em
atributos manuais ou TF-IDF, uso de representacGes neurais ou embeddings, aplicacdo de fine-
tuning em modelos pré-treinados e presenca de estratégias comparativas. Essa separacgao evita
tratar toda forma de aprendizado de maquina como uma tnica categoria e facilita a identificacao
das semelhancas e diferencas entre os trabalhos analisados.

De modo geral, os trabalhos analisados anteriormente se dividem entre o uso de aprendizado
de maquina tradicional (com uso de engenharia de atributos) e aplicagao de modelos pré-treinados
com fine-tuning. Ainda assim, é possivel observar uma caréncia de estudos que avaliem diferentes
estratégias de modelagem aplicadas as competéncias atualmente avaliadas no ENEM. O diferencial
deste trabalho é observado na realizacao de uma comparacao abrangente entre multiplas abor-
dagens, incluindo modelos tradicionais e variagoes com uso de fine-tuning com arquiteturas de

multipla saida, classificag@o ordinal e em cascata. Essa andlise busca compreender os impactos de
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cada abordagem em termos de desempenho, interpretabilidade e custo, contribuindo para o avanco

das pesquisas em AES para lingua portuguesa.
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Capitulo IV Metodologia

Neste capitulo, descrevemos a metodologia proposta para investigar e comparar diferentes abor-
dagens de modelagem aplicadas a avaliacao automaética de redacées do ENEM, especificando como
os dados foram estruturados, quais arquiteturas foram empregadas e de que forma o desempenho
dos modelos foi analisado. A Secao IV.1 apresenta a formulagdo do problema. Na Secao IV.2,
descrevemos a base de dados utilizada. A Secao IV.3 detalha as abordagens investigadas. Por fim,

a Secao IV.4 traz os procedimentos de avaliacao e as métricas de desempenho adotadas.

IV.1 Formulagao do Problema

A avaliacdo automaética de textos é uma tarefa desafiadora, especialmente quando se considera
a necessidade de analisar multiplas competéncias especificas de escrita. Este trabalho propoe a
comparacao de diferentes abordagens para a tarefa de avaliacao de textos escritos em lingua por-
tuguesa com base em competéncias previamente definidas. Tais competéncias seguem as mesmas
premissas avaliativas utilizadas pelo ENEM, o que adiciona uma camada de complexidade ao pro-
cesso, dado seu cardter subjetivo e a necessidade de interpreté-las a partir do texto escrito pelo
estudante. Além disso, a escassez de dados disponiveis em portugués com seus respectivos dados
anotados dificultam o desenvolvimento e a validagao de modelos eficazes.

O problema pode ser formulado como uma tarefa de aprendizado supervisionado, sendo tratado
como classificacdo ou regressao. Seja D = {(z;,y;)};_; o conjunto de dados, onde x; representa
o texto da redacao i, e y; = (c&i),cg),cgi),cii),céi)) é o vetor com os valores atribuidos as cinco
competéncias avaliadas daquela redagao.

O objetivo é aprender uma funcao f : © — y capaz de prever os valores individuais das

5 (@)
j=16

competéncias a partir do texto z, de modo que a soma » dos valores previstos se aproxime
da nota total atribuida manualmente. Essa formulacao permite explorar diferentes abordagens de
modelagem, tanto na predicao de cada competéncia de forma independente quanto na reconstrucao
da nota total como uma variavel derivada.

A predicao de competéncias individuais, em vez da nota total agregada, permite maior in-
terpretabilidade dos resultados e maior alinhamento com os critérios pedagdgicos utilizados na

avaliacao humana. Essa abordagem também viabiliza a identificagdo de pontos fortes e fracos em
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cada redacao, contribuindo para aplicagoes mais explicativas no contexto educacional. Além disso,
a automatizacao desse processo possibilita um retorno mais rapido ao aluno, favorecendo o apren-

dizado continuo e a corre¢ao de falhas ao longo do desenvolvimento da escrita.

IV.2 Base de dados

A primeira etapa deste trabalho consistiu na recuperacao e no pré-processamento dos dados de
redacoes utilizados nos experimentos. Os textos foram coletados a partir do portal Vestibular Bra-
sil Escola!, que publica mensalmente temas de redacio e permite que estudantes submetam suas
produgoes textuais para correcao por profissionais qualificados, seguindo os critérios de avaliacao
adotados pelo ENEM. Apds a correcao, as redacoes sao disponibilizadas publicamente, acompa-
nhadas das notas atribuidas e das respectivas competéncias avaliadas. A escolha dessa plataforma
deve-se a sua aderéncia aos critérios de correcao e a qualidade das anotagoes fornecidas, o que con-
fere maior confiabilidade as notas utilizadas como referéncia durante o treinamento dos modelos.

Como em qualquer tarefa supervisionada baseada em avaliacoes humanas, as notas utilizadas
neste trabalho devem ser interpretadas como rétulos produzidos a partir de uma pratica avalia-
tiva especifica, orientada por critérios institucionais e pedagodgicos inspirados na matriz do ENEM.
Portanto, os modelos treinados nao aprendem uma medida objetiva e universal de qualidade tex-
tual, mas sim padroes de concordancia com as decisoes de correcao presentes no corpus. Essa
caracteristica é importante para interpretar os resultados: altos valores de concordancia indicam
aproximacao ao padrao de avaliacao observado nos dados, sem eliminar possiveis variagoes, vieses
ou diferencas de julgamento entre corretores humanos.

Vale ressaltar que a base de dados utilizada neste estudo foi empregada exclusivamente para fins
de pesquisa académica. Em conformidade com diretrizes éticas e restrigoes associadas a origem dos
textos, o conjunto completo de redacoes nao pode ser redistribuido publicamente. No entanto, sao
descritos detalhadamente os procedimentos de coleta, pré-processamento e estruturacao, de modo
a possibilitar a reprodutibilidade metodolégica por outros pesquisadores.

Para essa etapa inicial, foi desenvolvido um script de crawler com o objetivo de automatizar a
recuperacao das redagoes disponibilizadas na plataforma, possibilitando a montagem do conjunto
de dados. Como resultado, foram obtidas 9.599 redacoes distribuidas em 102 temas distintos,
publicados entre maio de 2009 e dezembro de 2024.

Em seguida, os textos passaram por um processo estruturado de limpeza e normalizagao, com o
objetivo de remover ruidos gerados pelo processo de recuperacgao das redagoes, padronizar a entrada
e preservar elementos linguisticos relevantes para a avaliacao automdtica. Inicialmente, foram

removidas todas as marcacbes HTML presentes nos documentos, tais como tags de formatagao,

https://vestibular.brasilescola.uol.com.br
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simbolos de navegacdao do portal, residuos de tabelas e trechos auxiliares nao pertencentes ao
contetudo produzido pelos candidatos. Também foram eliminados caracteres de controle, entidades
HTML (como &nbsp; e &amp; ), espagos duplicados, quebras excessivas de linha e outros artefatos
tipicos de textos extraidos de paginas web.

Na etapa seguinte, realizou-se a normalizagao tipografica, incluindo a padronizacao de aspas,
travessoes, hifens e sinais de pontuacgdo, de modo a garantir consisténcia entre os textos. URLs,
emojis e outros elementos nao textuais foram substituidos por tokens especiais, prevenindo que
esses itens interferissem na tokenizacgao ou fossem interpretados como unidades semanticas validas
pelos modelos. Nenhuma operacao como lematizacao, remocao de acentuacao, conversao com-
pulséria para caixa baixa ou correcao ortografica foi aplicada, garantindo que o texto preservasse
caracteristicas fundamentais da escrita estudantil, inclusive desvios ortograficos que fazem parte
da avaliacao e influenciam as notas atribuidas.

Ao final desse processo, cada redagao foi estruturada em um registro padronizado contendo:
tema, texto, as notas individuais de competencia_1 nota a competencia 5 nota, e a nota_total.
Essa etapa de organizagao assegura a coeréncia entre os diferentes formatos de entrada utilizados nas
abordagens investigadas. Exemplos completos de registros apds o pré-processamento encontram-se
nos Apéndices A e C.

Embora o aumento do volume de dados seja uma estratégia natural para aprimorar modelos su-
pervisionados, a ampliagao do corpus nao deve ser tratada apenas como uma questao quantitativa.
Em bases coletadas da web, é necesséario considerar a qualidade, a procedéncia e a autenticidade
dos textos, especialmente diante da possibilidade de redacoes produzidas ou auxiliadas por ferra-
mentas de inteligéncia artificial generativa. A presenca desse tipo de material pode alterar padroes
linguisticos do corpus e contaminar o processo de treinamento, fazendo com que o modelo aprenda
caracteristicas que nao correspondem integralmente a escrita humana espontanea dos candidatos.

Além da coleta, realizou-se uma analise exploratoria dos dados com o objetivo de compreender
melhor suas caracteristicas. Foram avaliados aspectos como o tamanho médio das redagoes, o
numero de frases por texto e a variacdo na extensao dos textos. As principais informagoes obtidas
estao apresentadas na Tabela IV.1.

Além das estatisticas gerais, foi realizada uma andlise complementar da relagdo entre a extensao
das redacoes e os rétulos utilizados na formulacao multilabel. Nessa formulacao, as notas originais
de cada competéncia, registradas na escala de 0 a 200 pontos, foram convertidas em rétulos ordinais
de 0 a 5 pelos intervalos 0, 1-40, 41-80, 81-120, 121-160 e 161-200. Esse mapeamento preserva a
ordem dos niveis avaliativos, mas nao a escala numérica original da pontuacao. Por esse motivo, a
soma dos cinco rétulos nao é tratada como nota final da redacao, mas apenas como uma medida

auxiliar para observar a distribuicao conjunta dos niveis atribuidos as competéncias.
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Caracteristicas Quantidade
Total de redagoes 9.599 redagoes
Total de temas 102 temas
Tamanho médio das redagoes 304 palavras
Tamanho méaximo de redagao 1.599 palavras
Tamanho minimo de redagao 67 palavras
Tamanho médio das frases 26 palavras
Quantidade média de frases por redagao 11 frases
Quantidade média de tokens 380 tokens
Redagoes utilizadas (tokens < 512) 6.957 redagoes
Redagoes removidas (tokens > 512) 2.642 redagoes

Tabela IV.1: Principais estatisticas da base de dados utilizada, composta por 9.599 redagoes dis-
tribuidas em 102 temas do portal Vestibular Brasil Escola. As redagbes possuem em média 304
palavras e 11 frases. Durante a tokenizagao, observou-se uma média de 380 tokens por texto. Con-
siderando o limite de 512 tokens imposto pelos modelos, 6.957 redacoes foram mantidas e 2.642
removidas. Esses dados orientaram o pré-processamento e as configuracoes experimentais.

Com base nessa representacao, foi calculada a correlagao de Spearman entre o niimero de pa-
lavras da redagao e a soma dos rétulos das cinco competéncias, obtendo-se p = 0,487. O resultado
indica uma associagao positiva moderada: no corpus analisado, textos mais extensos tendem a apa-
recer associados a rétulos mais altos. Essa relagao, entretanto, nao implica causalidade nem permite
concluir que aumentar a extensao do texto, isoladamente, leve a melhor avaliacdo. A associagao
deve ser interpretada como uma caracteristica descritiva da base, possivelmente relacionada ao fato
de redacoes mais longas oferecerem mais espaco para desenvolvimento argumentativo, repertério
sociocultural e detalhamento da proposta de intervencao. Ao mesmo tempo, esse comportamento
reforga a necessidade de considerar a extensao textual e a limitacao de contexto dos modelos na
interpretacao dos experimentos, especialmente porque parte das redagoes ultrapassa o limite de
entrada adotado nas arquiteturas utilizadas.

A etapa de tokenizagao foi realizada com SentencePiece [Kudo and Richardson, 2018], empre-
gado internamente pelos modelos baseados em XLM-RoBERTa. Este realiza a segmentacao em
unidades sublexicais (partes de palavras), dividindo as palavras em partes menores e permitindo
lidar de forma eficiente com termos desconhecidos, variagoes morfolégicas e erros ortograficos.
Sinais de pontuacao nao foram removidos no pré-processamento; eles foram preservados apds a
normalizacao tipografica e incorporados a sequéncia de entrada conforme o vocabuldrio do toke-
nizador. Ainda assim, como a representagao final é aprendida de forma contextual pelos modelos
pré-treinados, desvios locais de ortografia, concordancia ou pontuacao podem ser atenuados pela

fluéncia global do texto. Essa caracteristica é particularmente relevante para textos produzidos por
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estudantes, que frequentemente contém desvios linguisticos.

Durante o pré-processamento, foi aplicado o limite maximo de 512 tokens por redacao, com-
pativel com a capacidade dos modelos de linguagem pré-treinados [Yang et al., 2020]. Textos que
ultrapassavam esse limite foram truncados ao final, enquanto aqueles com comprimento inferior
foram completados com padding até o mesmo tamanho. Essa padronizacao assegura que todas as
entradas apresentem o mesmo numero de tokens, requisito fundamental para o processamento em
lote durante o treinamento.

Essas informacoes foram essenciais para o planejamento das abordagens de avaliacao automaética,
uma vez que o limite de tokens impacta diretamente a quantidade de textos que podem ser pro-
cessados integralmente. Apods a analise da distribuicao de tokens, foram geradas duas versées do
conjunto de dados: a primeira contendo todas as redagoes coletadas, e a segunda filtrando apenas
aquelas cujo tamanho se mantinha dentro do limite suportado pelos modelos. Essa divisao permitiu
avaliar se a restricao de tamanho influenciava o desempenho das abordagens propostas. Apés o
filtro, permaneceram 6.957 redagoes, enquanto 2.642 foram descartadas.

Como esse procedimento remove aproximadamente 27,5% do corpus original, a comparacao
entre o conjunto completo e o conjunto filtrado deve considerar a possibilidade de alteragao na
distribuicao das notas. Neste trabalho, o filtro foi definido a partir de uma restricao técnica dos
modelos, e nao a partir das classes de nota; ainda assim, textos mais longos podem apresentar
caracteristicas discursivas distintas e, consequentemente, concentrar-se de forma diferente nas faixas
de pontuacao. Dessa forma, os resultados obtidos com o conjunto filtrado sdo interpretados em
conjunto com essa limitagao, e uma verificacdo estatistica formal da aderéncia entre as distribuicoes

de notas dos dois conjuntos é indicada como etapa complementar em trabalhos futuros.
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Coleta dos dados com script de
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Escola
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Armazenamento dos dados
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h A

Geracéo e persistencia dos
artefatos

Figura IV.1: Fluxo de processamento dos dados utilizados como entrada para o treinamento dos
modelos. O diagrama ilustra as principais etapas da construcao do conjunto de dados, iniciando
com a coleta automética das redagdes no portal Vestibular Brasil Escola por meio de um crawler,
seguida pelo armazenamento e pré-processamento dos textos com remocao de marcagoes HTML. Em
seguida, os dados sao estruturados nos campos relevantes, normalizados conforme as necessidades
de cada arquitetura de predicdo e, por fim, transformados em artefatos persistentes que servem
como base para o treinamento e avaliacao dos modelos.

Os dados processados foram organizados conforme as arquiteturas de predicao investigadas.
Nos modelos voltados a predicao da nota geral, cada redacao foi associada a um rétulo discreto
entre 0 e 10, correspondendo a intervalos de 100 pontos na escala de 0 a 1000 (conforme apresentado
na Tabela IV.2). J4 nos modelos especificos por competéncia, cada instancia continha o texto da
redagao e a nota atribuida aquela competéncia, representada em um intervalo de 0 a 5 (de 0 a 200
pontos, em incrementos de 40). Por fim, para os modelos multi-saida, cada redacao foi vinculada a
um vetor composto por cinco valores, um para cada competéncia, seguindo o mesmo mapeamento
de rotulos.

Apods essa fase de estruturacio e normalizacdo, os dados foram divididos em 60% para treina-

mento, 30% para validacao e 10% para teste, com a divisao realizada de forma aleatéria. Essa
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particao foi mantida fixa entre as abordagens principais, de modo que as comparagoes fossem re-
alizadas sobre os mesmos subconjuntos de treino, validacao e teste. Quando uma configuracao
foi executada mais de uma vez, as repetigoes tiveram como objetivo estimar a variabilidade do
treinamento e do tempo de execucdao sob o mesmo protocolo experimental, e nao constituem va-
lidacdo cruzada. Assim, os desvios padrao reportados devem ser interpretados como variacao entre
execugoes realizadas nas condigoes experimentais disponiveis, nao como estimativa completa da

variabilidade associada a diferentes particoes do corpus.

Intervalo de nota Label atribuido

nota = 0
0 < nota < 100
100 < nota < 200
200 < nota < 300
300 < nota < 400
400 < nota < 500
500 < nota < 600
600 < nota < 700
700 < nota < 800
800 < nota < 900
900 < nota < 1000

© 0 N O Ot s W NN = O

[
[an}

Tabela IV.2: Conversao das notas continuas das redacoes para rétulos discretos utilizados nos
modelos de classificacao. Cada intervalo de 100 pontos representa uma classe, variando de 0 a 10,
0 que permite tratar a previsao da nota total como um problema de classificagao multiclasse.

# Competéncias

1 Dominio da modalidade escrita formal da lingua portuguesa.

2 Compreender a proposta e aplicar conceitos das varias dreas do
conhecimento para desenvolver o texto dissertativo-argumentativo
em prosa.

3 Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informagoes em de-

fesa de um ponto de vista.

4 Demonstrar conhecimento dos mecanismos linguisticos necessarios
para a construcao da argumentacao.

5 Elaborar proposta de intervengao para o problema abordado, res-
peitando os direitos humanos.

Tabela IV.3: Competéncias avaliativas do ENEM. Cada competéncia representa um aspecto es-
pecifico da producao textual do participante, conforme a matriz oficial de correcao.

Foi também realizada uma andlise da distribuigao das notas de cada uma das competéncias (lis-

tadas na Tabela IV.3), observando-se uma concentragao maior de redacoes nas faixas intermedidrias
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Figura IV.2: Distribuicao das notas atribuidas as redacoes em cada uma das cinco competéncias
avaliativas do ENEM e da nota geral. Observa-se uma concentracdo maior de notas nas faixas
intermedidrias e superiores, especialmente proximas de 160 e 200 pontos, o que indica predominancia
de desempenhos médios e altos nas competéncias relacionadas a estrutura textual e a argumentacao.
A distribuicao da nota geral segue padrao semelhante, com maior frequéncia de redagoes entre 600
e 800 pontos, refletindo a tendéncia geral de concentragao em niveis intermediarios de proficiéncia.
Esses resultados evidenciam o desbalanceamento caracteristico da base, fator relevante para a etapa
de modelagem e treinamento dos modelos preditivos.

e uma quantidade reduzida de textos com notas mais baixas, conforme apresentado na Figura I'V.2.
Esse desbalanceamento reflete o comportamento tipico de bases avaliativas do ENEM e pode in-
fluenciar o desempenho dos modelos durante a predicao de redacbes com pontuacgoes extremas.

Além disso, tal resultado confirma o padrao descrito na literatura para corpora reais de redagoes,
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geralmente marcados por distribuigoes assimétricas e forte concentracao nas faixas intermedidrias.

No processo de construcao e preparacao da base de dados, as etapas de coleta, limpeza, nor-
malizagdo, tokenizacao e divisdo dos conjuntos de treino, validacdo e teste foram inteiramente
automatizadas. Apenas a verificacao final da qualidade dos dados e a anélise exploratéria descri-
tiva foram conduzidas manualmente, a fim de garantir a consisténcia e a representatividade das
amostras utilizadas nos experimentos.

De modo geral, o conjunto de dados construido apresenta volume, diversidade temética e qua-
lidade suficientes para sustentar experimentos de avaliacdo automadtica em lingua portuguesa. A
combinacao de textos auténticos, anotagoes consistentes e uma estrutura cuidadosamente norma-
lizada oferece uma base sélida para as etapas seguintes desta pesquisa, voltadas a definicao das

abordagens de modelagem e as estratégias de treinamento dos modelos.

IV.3 Abordagens e arquiteturas utilizadas

Para a realizagao dos experimentos, foram desenvolvidas diferentes abordagens para avaliagao
automatica de redagoes, cada uma baseada em premissas distintas quanto a estrutura do modelo,
a granularidade da predicao e a funcao de perda empregada. Todas as estratégias partiram de mo-
delos pré-treinados com textos escritos em lingua portuguesa (como XLM-RoBERTa, BERTimbau
e AIBERTina), adaptado por meio da técnica LoRA, que permite o ajuste eficiente de parametros
durante o processo de fine-tuning. A configuracido e execugdo dos experimentos foram automa-
tizadas por meio de scripts de treinamento parametrizdveis, enquanto a analise comparativa dos
resultados foi manual, considerando as métricas e graficos gerados automaticamente ao final das
execucoes.

A escolha desses modelos busca contemplar diferentes perspectivas em termos de vocabulario,
tamanho e cobertura linguistica. O XLM-RoBERTa é um modelo multilingue de grande porte,
treinado em um volume expressivo de dados em diversos idiomas, o que tende a gerar representacoes
mais robustas e menos sensiveis a desvios ortograficos e morfolégicos, comuns em textos produzidos
por estudantes. J4 o BERTimbau e o AIBERTina sao modelos monolingues especializados em
portugués, o que permite capturar nuances gramaticais semanticas do idioma de forma mais precisa.
Assim, a comparacao entre esses trés modelos permite avaliar o impacto do porte e da cobertura
linguistica na tarefa de AES para lingua portuguesa.

A técnica LoRA foi escolhida para combinar eficiéncia e estabilidade durante o fine-tuning.
No contexto deste trabalho, que envolve miltiplas arquiteturas e modelos, a LoRA reduz signi-
ficativamente o niimero de pardmetros treinaveis e o consumo de memdria, sem comprometer o
desempenho. Essa caracteristica viabiliza a execucao de diversos experimentos mesmo sob as li-

mitagoes de hardware disponiveis.
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O fluxo geral dos experimentos é apresentado na Figura IV.3, que resume as etapas de confi-
guragao, treinamento, validacao e geracao dos artefatos finais. O processo inicia-se com o modelo
pré-treinado, que é ajustado via LoRA e, a partir dele, sao exploradas trés arquiteturas de predigao:
(1) o modelo multi-saida, no qual uma tnica rede realiza simultaneamente a predigao das cinco com-
peténcias; (ii) a abordagem de modelos especificos, que treina um modelo independente para cada
competéncia; e (iii) a cascata ordinal, que organiza o processo de predi¢ao em etapas hierarquicas,
refinando progressivamente as classes previstas.

Durante o treinamento, sao ajustadas diversas configuracoes experimentais, como o tamanho
do batch, o otimizador, o scheduler da taxa de aprendizado e o uso da técnica de early stopping, que
contribuem para a estabilidade e a convergéncia dos modelos. O early stopping foi aplicado com
paciéncia entre 10 e 20 épocas, e o critério monitorado variou conforme a estabilidade observada em
cada configuragao: em parte dos experimentos utilizou-se a fungao de perda de validagao (validation
loss), enquanto em outros adotou-se diretamente a métrica de QWK calculada no conjunto de
validagdo. Em todos os casos, o checkpoint considerado como modelo final de cada execucao
foi sempre aquele que apresentou o maior valor de QWK no conjunto de validacao, garantindo
consisténcia na comparacao entre as abordagens.

Por fim, os artefatos de saida incluem os modelos finais, grificos de desempenho e registros
detalhados das métricas obtidas, elementos que permitem a analise quantitativa e visual das abor-

dagens testadas.

e Al: Classificagao da nota geral com fine-tuning padrao. Essa abordagem busca
prever diretamente a nota total da redacao, tratada como um problema multiclasse com
11 categorias discretas, tal como mostrado na Tabela IV.2. O modelo pré-treinado em
lingua portuguesa é ajustado por meio da técnica LoRA, que permite atualizar apenas parte
dos parametros durante o fine-tuning, reduzindo o custo computacional sem comprometer
o desempenho. O treinamento é realizado com backpropagation e avaliado a cada época,
registrando-se a fungao de perda e a métrica QWK. A selegdo do checkpoint segue a es-
tratégia de early stopping descrita nesta secao, sempre considerando, ao final, o melhor valor
de QWK em validacao. Essa configuracao representa a forma mais direta de ajuste do mo-

delo.

e A2: C(Classificagao ordinal da nota geral com WKLoss. Essa abordagem trata a
predicao da nota total como uma tarefa de classificacao ordinal, considerando a relacao de
ordem entre as classes. O modelo pré-treinado é ajustado com a técnica LoRA, e o treinamento
utiliza a fungao de perda Weighted Kappa Loss [de la Torre et al., 2018|, que penaliza mais

fortemente erros distantes entre as classes reais e previstas. O desempenho é avaliado com
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a métrica QWK e controlado por early stopping, conforme estratégia descrita anteriormente,

buscando melhorar a coeréncia das previsoes em relacao a escala de notas.

A3: Classificagao em cascata com fine-tuning. Inspirada em Frank and Hall [2001],
essa abordagem divide a tarefa de predicao em trés estdgios sucessivos. No primeiro, um
modelo bindrio distingue entre notas baixas (0-2) e altas (3-5). Em seguida, dois modelos
especializados refinam as previsdes: um dedicado as classes de 0 a 2 e outro as classes de
3 a 5. Todos os modelos sao baseados em uma arquitetura pré-treinada ajustada com a
técnica LoRA, o que permite realizar o fine-tuning de forma mais eficiente. Essa estrutura
hierarquica busca reduzir ambiguidades nas fronteiras entre classes e melhorar a consisténcia

das previsoes, especialmente nas extremidades da escala de notas.

A4: Classificagao multi-saida com fine-tuning. Nessa configuracao, um tinico modelo é
treinado para prever simultaneamente as notas das cinco competéncias avaliativas. Para isso,
¢é adicionada uma cabeca de saida independente para cada competéncia, todas conectadas a
uma base pré-treinada ajustada com a técnica LoRA. Cada saida gera uma predigao especifica
e sua respectiva perda é calculada com CrossEntropyLoss; a perda total corresponde a soma
das perdas individuais. Essa arquitetura permite o aprendizado conjunto das competéncias,
aproveitando correlagoes entre elas e reduzindo o custo computacional em relacao ao treina-

mento de multiplos modelos separados.

A5: Classificagao multi-saida com fine-tuning e uso de WKLoss. Nesta confi-
guracao, um unico modelo possui multiplas saidas, cada uma responsavel pela predicao de
uma competéncia. A funcéo de perda total é a soma das perdas individuais calculadas com
WKLoss [de la Torre et al., 2018]. Essa fungao de perda é aplicada individualmente, de
modo a preservar a distancia ordinal entre as classes. Essa granularidade permite analisar

separadamente o desempenho do modelo em cada dimensao avaliativa.

A6: Classificagao por competéncia com fine-tuning padrao. Essa abordagem realiza
o treinamento de um modelo independente para cada competéncia avaliativa, utilizando o
modelo pré-treinado ajustado com a técnica LoRA. O treinamento é feito com a funcgao de
perda CrossEntropyLoss padrao, sem considerar a relagao ordinal entre as classes. O processo
envolve o cdlculo da métrica QWK a cada época, e a selecdo do checkpoint segue o mesmo
esquema de early stopping adotado nas demais abordagens, tendo como referéncia final o

melhor valor de QWK em validacao.

AT: Classificagao por competéncia com fine-tuning e uso de WKLoss Diferente-

mente da abordagem A6, esta configuragao adota uma formulagao ordinal explicita para a



40

tarefa de classificagao por competéncia. Para cada competéncia avaliativa, é ajustado um
modelo individual a partir de um modelo pré-treinado com LoRA, sendo a otimizacdo con-
duzida pela funcao de perda WKLoss [de la Torre et al., 2018]. Essa fun¢ao penaliza os
erros de acordo com sua distancia ordinal, refletindo de forma mais adequada a estrutura de
pontuacao das competéncias. O desempenho do modelo é acompanhado por meio da métrica
QWK, calculada ao final de cada época, a qual também orienta o mecanismo de early stopping

e a escolha do checkpoint final com melhor desempenho no conjunto de validagao.

A8: Classificagao sem fine-tuning (baseline). Nessa configuracao, o modelo pré-
treinado é utilizado apenas como extrator de caracteristicas, sem qualquer atualizacao de
seus pesos. As representagoes vetoriais geradas sao utilizadas diretamente para a etapa de
classificacao, permitindo avaliar o desempenho obtido exclusivamente a partir do conheci-
mento prévio do modelo. Essa abordagem serve como baseline para mensurar os ganhos de

desempenho introduzidos pelo processo de fine-tuning nas demais estratégias.

A9: Regressao tradicional com TF-IDF. Essa abordagem adota uma estratégia tradi-
cional de aprendizado supervisionado, baseada na vetorizacao dos textos por meio da técnica
TF-IDF. Sobre esses vetores, foram treinados modelos de regressao utilizando algoritmo XG-
Boost Regressor, escolhido por sua flexibilidade e interpretabilidade [Chen et al., 2024]. O
treinamento foi realizado separadamente para cada competéncia, e o desempenho foi avaliado
por meio das métricas RMSE e QWK. Essa configuragao também funciona como um baseline
classico, permitindo comparar as abordagens baseadas em representacoes manuais de texto

com aquelas que utilizam modelos de linguagem pré-treinados e fine-tuning.



41

Modelo pré-treinado com
textos em portugués

|

Configuracdo do

LORA
Configuracdes
Padding
Taxa de aprendizado
Batch e épocas § _—
Escolher arquitetura de predicio
Scheduler
Early Stopping Base de dados pré-
- Por . processada
Nota Geral - Multi-Saida Cascata
competéncia
> Execugéiq do fine- <
tuning
v

Legenda

i Entrada de dado/modelo h 4 h J
e . Registro de métricas por
Processo A
|:| Validacgao por época época
m Registro/artefato
O Decisdo/selecdo
|:| Agrupamento
Y
Selecio de checkpoint com maior Métricas
[awk | [ Rmse | [ F1 |

[ Tempo total de processamento ]

4

- Artefatos de saida
Registro das

Registro de configuractes

métricas

Gréficos

Modelos ulilizadas

Figura IV.3: Fluxo completo do processo de treinamento e validacao das arquiteturas de predigao.
O diagrama evidencia que a aplicacao da técnica LoRA ocorre antes do processo de treinamento
propriamente dito: primeiro o modelo pré-treinado é configurado estruturalmente com o LoRA, de-
finindo quais parametros serdao adaptados; somente depois dessa preparagao é iniciado o fine-tuning,
no qual sao aplicados os hiperparametros de treinamento, como taxa de aprendizado, tamanho do
batch, numero de épocas e estratégia de early stopping. A partir dessa etapa, as diferentes ar-
quiteturas de predicao sao treinadas sobre a base pré-processada, gerando métricas por época e
permitindo a selecao do modelo com melhor desempenho segundo a métrica QWK. Por fim, sao
produzidos os artefatos finais e computadas as métricas (QWK, RMSE e F1), juntamente com o
tempo total de processamento.

A selecao das arquiteturas avaliadas considerou limitaces praticas de infraestrutura compu-

tacional disponivel para treinamento, buscando assim o equilibrio entre desempenho e viabilidade
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computacional. Modelos de maior porte poderiam potencialmente apresentar ganhos adicionais,

porém demandariam recursos substancialmente superiores.

IV.4 Avaliagao e métricas de desempenho

A avaliacao dos modelos propostos considerou tanto o desempenho por competéncia quanto a
qualidade da predigao da nota total reconstruida. A principal métrica utilizada foi a QWK, por
medir a concordancia ponderada entre predicoes e avaliagoes humanas e penalizar proporcional-
mente a distancia entre classes. Por essa razao, a QWK é especialmente adequada a problemas
com natureza ordinal e subjetiva, como a atribuicao de notas em escalas discretas para redagoes.

Como métricas complementares, reportamos Acurdcia (ACC) e RMSE, a fim de oferecer uma
visao mais abrangente do desempenho em termos de acerto categoérico e erro médio quadratico,
respectivamente.

Por fim, registramos o tempo de processamento por abordagem (treinamento e inferéncia) para

analisar a viabilidade pratica de uso.
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Capitulo V Experimentos

Este capitulo apresenta os experimentos conduzidos para avaliar diferentes estratégias de mo-
delagem na tarefa de correcdo automatica de redacoes em portugués. O foco é comparar abor-
dagens tradicionais baseadas em TF-IDF com modelos de linguagem pré-treinados submetidos a
fine-tuning, analisando como variam em desempenho, custo computacional e capacidade de gene-
ralizacao. Investigamos também o impacto da formulagao da tarefa (classificagao padrao, ordinal,
multi-saida e cascata), do tipo de modelo adotado (monolingue ou multilingue) e da limitagao de
contexto imposta pelo limite de 512 tokens.

O capitulo esta organizado da seguinte forma. Na Secao V.1, retomamos o corpus descrito na
Secao IV.2 e detalhamos os dois recortes empregados nos experimentos: o conjunto completo e
o conjunto filtrado por limite de tokens. A Secao V.2 descreve as configuracoes de treinamento
adotadas, incluindo hiperparametros, critérios de parada antecipada e o ambiente computacional
utilizado. A Segdo V.3 analisa o custo computacional associado a cada combinacdo de abordagem
e modelo. A Sec@o V.4 apresenta o plano experimental, os modelos avaliados, os procedimentos
adotados e as questoes de pesquisa investigadas. Os resultados sdo discutidos na Segao V.5, que
abrange o panorama geral de desempenho, a evolugao da métrica QWK ao longo do treinamento,
os efeitos da limitagao de contexto, a comparacao com abordagens de referéncia, as respostas as
questoes de pesquisa, a analise de erros por matrizes de confusao e estudos de caso representativos.
Por fim, a Secao V.6 sintetiza os principais achados, discute suas implicacoes para a tarefa de AES

e posiciona os resultados obtidos em relacao aos trabalhos relacionados.

V.1 Corpus de Redacgoes para Treinamento e Avaliagao

O corpus apresentado na Secao IV.2 foi utilizado como base para conducao de experimentos
para avaliacao dos modelos propostos. Seu volume e disponibilidade de informagoes permitiram
investigar diferentes estratégias de modelagem voltadas para correcdo automadtica de redacgoes.
O conjunto foi particionado em subconjuntos de treino, validacao e teste. Tal separacao permitiu
avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos, principalmente em cenarios de variagao tematica
e desbalanceamento de notas. Além disso, trabalhamos com dois recortes: Conjunto Completo

(textos possivelmente > 512 tokens, truncados ao fim) e Conjunto Filtrado (maximo de 512 tokens,



44

sem truncamento). Esse desenho isola o efeito da limitagao de contexto sobre o desempenho dos

modelos.

V.2 Configuragoes experimentais

Para a realizacdo dos experimentos, adotaram-se configuracées padronizadas de treinamento,
definidas a partir de testes preliminares voltados a estabilidade e a convergéncia dos modelos. O
processo de ajuste considerou variacoes controladas nos principais hiperparametros, de modo a

equilibrar desempenho e custo computacional.

Parametro Valor / Faixa Descricao

Ntimero de épocas 70-150 Ajustado conforme convergéncia
e tamanho do modelo

) . - Evita overfitting com base na

Farly stopping patience = 10-20 métrica QWK

Taxa de aprendizado le5 & 20.5 Variacao entre arquiteturas base
e large

Tamanho do batch 10-22 Dependente do modelo e da
GPU
Padrs

Otimizador AdamW adrafo em todos os
experlmentos

Téenica LoRA P =8, =32 Reducgao de parametros

treindveis

Tabela V.1: Resumo dos principais parametros utilizados durante o treinamento dos modelos. A
tabela apresenta as configuracoes mais relevantes adotadas nos experimentos, incluindo o nimero
de épocas, a taxa de aprendizado, o tamanho do batch e os critérios de early stopping. Também
sao indicados o otimizador utilizado (AdamW) e os parametros da técnica de adaptacao LoRA,
empregada para reduzir o nimero de pardmetros treindveis e otimizar o uso de meméria durante
o fine-tuning. Essas configuracoes foram mantidas de forma consistente naquilo que era comum a
todas as abordagens, enquanto variagoes controladas (como o nimero de épocas ou o critério mo-
nitorado pelo early stopping) foram ajustadas conforme a estabilidade observada em cada modelo.
Esse cuidado garantiu comparacoes justas sem comprometer a convergéncia dos experimentos.

A definicdo das faixas de hiperparametros considerou o porte das arquiteturas avaliadas e res-
tricoes de memoria da GPU utilizada. Modelos large demandaram batches menores, enquanto
modelos base permitiram maior paralelizacao.

O critério de early stopping variou conforme a natureza da abordagem empregada. Nos modelos
treinados individualmente por competéncia e nas abordagens de nota geral, o monitoramento foi
realizado diretamente com base na métrica QWK no conjunto de validacao, por se tratar da métrica
principal do estudo e por apresentar comportamento estavel nesses cenarios.

Ja nas abordagens multi-saida, nas quais multiplas competéncias sao previstas simultaneamente,

optou-se por monitorar inicialmente a funcao de perda de validagao, devido a maior variabilidade
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observada na QWK conjunta nas primeiras épocas. A selecdo final do melhor modelo, entretanto,
considerou sempre o maior valor de QWK obtido na validacao.

Com o objetivo de avaliar o efeito do critério de otimizagao sobre o desempenho, a maioria das
abordagens foi treinada em duas variagoes: (i) Cross-Entropy Loss, como formulagao categérica
padrao, e (ii) WKLoss, buscando alinhar o treinamento a natureza ordinal das notas e & métrica
principal adotada (QWK). Essa estratégia foi aplicada de forma consistente nas abordagens avalia-
das, permitindo comparacao controlada entre fungoes de custo dentro de uma mesma arquitetura. A
excecao foi a abordagem em cascata, para a qual foi considerada apenas a configuragao com Cross-
Entropy, devido a restri¢oes especificas de implementagao/estabilidade do pipeline em muiltiplos
estagios.

Os valores apresentados na Tabela V.1 foram definidos com base em uma série de execugoes
exploratorias conduzidas para identificar as combinagoes que melhor se adaptavam as particulari-
dades das tarefas e dos conjuntos de dados empregados. O uso de early stopping, com paciéncia
entre 10 e 20 épocas, permitiu interromper o treinamento quando a métrica de validagdao nao apre-
sentava melhora significativa. O critério monitorado pelo early stopping seguiu a seguinte regra:
nas abordagens treinadas com saidas unicas (modelos independentes por competéncia e varian-
tes de nota geral), o monitoramento foi realizado diretamente sobre a métrica QWK no conjunto
de validagdo. J& nas abordagens multi-saida, devido & maior variabilidade da QWK agregada
nas primeiras épocas, o monitoramento foi feito inicialmente pela funcao de perda de validagao,
mantendo-se, entretanto, a selecao final do melhor checkpoint sempre baseada no maior valor de
QWK na validagdo. Ja a variagdo do niimero de épocas entre 70 e 150 refletiu as diferengas de com-
plexidade entre modelos de distintos tamanhos, especialmente entre as arquiteturas base e large.

A técnica de adaptacdo eficiente LoRA foi aplicada a todos os experimentos de fine-tuning,
reduzindo o nimero de parametros treindveis e, consequentemente, o consumo de memoéria, sem
prejuizo de desempenho. O otimizador AdamW foi escolhido por sua robustez na regularizacao dos

pesos e estabilidade durante o treinamento.

Componente Descricao

GPUs 6x NVIDIA GeForce RTX 3090 (24 GB cada)
CPU 2x AMD EPYC 7282 (16 cores, 32 threads)
Meméria RAM 256 GB DDR4

Sistema operacional Ubuntu 22.04 LTS

CUDA / Driver NVIDIA 12.4 / 550.xx

Uso médio de memoéria GPU  20-22 GB por modelo

Tabela V.2: Especificacoes do ambiente de execucao dos experimentos.
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Os experimentos foram executados em ambiente de alto desempenho composto pelas confi-
guracgoes apresentadas na Tabela V.2. O conjunto de GPUs e CPUs de alta capacidade possibilitou
manter a estabilidade mesmo em modelos de grande porte. A utilizacdo média de memoria por
GPU variou entre 20 GB e 22 GB, dependendo da arquitetura e da complexidade da tarefa.

Vale ressaltar que, antes da consolidagao desses parametros, foram conduzidas execugoes ex-
ploratérias para determinar as combinagoes mais adequadas ao problema em questao, assegurando

um equilibrio entre desempenho, custo computacional e tempo de treinamento.

V.3 Tempo de treinamento dos modelos

A comparacao entre os tempos de treinamento permite avaliar o custo computacional associado
as diferentes abordagens e arquiteturas utilizadas nos experimentos. A Tabela V.3 apresenta a
média, o desvio padrao e o nimero de execugoes realizadas para cada combinagao entre abordagem
e modelo, considerando tempos medidos em horas de reldgio de parede. Os codigos das abordagens
seguem a nomenclatura definida no Capitulo IV. Como as configuracoes seguiram um protocolo
experimental comum, ainda que com quantidades distintas de execugoes por abordagem, as dife-
rencas observadas refletem principalmente o porte das arquiteturas e a complexidade das funcoes

de perda.
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Abordagem Modelo Tempo (h) Rodadas

Sem fine-tuning (A8) BERTimbau-large 0,11 £+ 0,02 7

Sem fine-tuning (AS8) XLM-RoBERTa- 0,18 & 0,20 6
large

Sem fine-tuning (A8) XLM-RoBERTa- 0,19+ 0,15 5
base

Multi-saida com fine-tuning e .

WKLoss (A5) AIBERTina-100m 1,35 1

Multi-saida com fine-tuning XLM-RoBERTa- 9.76 + 13,60 13

(A4) base

Multi-saida com fine-tuning e XLM-RoBERTa-

WXKLoss (A5) base 9,95+ 13,21 13

Multi-saida com fine-tuning e XLM-RoBERTa-

WXKLoss (A5) large 12,04 +821 0

?if;l'salda com fine-tuning  \|pEETing 100m 12,13 + 13,34 3

Com fine-tuning e WKLoss XLM-RoBERTa- 12,57 + 9.95 15

(A7) base

(C:;I)l mEng © WIS prerm e e 13,15 + 21,02 3

Com fine-tuning (A6) XLM-RoBERTa- 13,47 + 7,06 7
large

?E)“'S&lda com fine-tuning  pppy s ba-large 14,51 + 7,31 10

Multi-saida com fine-tuning e .

WKLoss (A5) BERTimbau-large 14,90 £+ 8,51 9

Multi-saida com fine-tuning XLM-RoBERTa- 16,35 + 7.71 6

(A4) large

Com fine-tuning (A6) BERTimbau-large 19,23 + 1,84 3

Com fine-tuning e WKLoss XLM-RoBERTa- 20,49 + 17.26 3

(A7) large

Com fine-tuning (A6) XLM-RoBERTa- 26,42 + 35,20 4

base

Tabela V.3: Tempo médio total de treinamento, medido em horas de relégio de parede, para
cada combinagao entre abordagem e modelo, acompanhado do desvio padrao quando disponivel.
Os cédigos das abordagens (A1-A8) correspondem as defini¢oes apresentadas no Capitulo IV. A
apresentacao conjunta da média e do desvio padrao permite comparar diretamente o custo compu-
tacional das diferentes arquiteturas, bem como a variabilidade observada entre as execucoes.

Observa-se que as arquiteturas multilingues de maior porte apresentam crescimento exponencial
no tempo de treinamento, especialmente nas configuragoes multi-saida. Em alguns cenérios, o
tempo ultrapassa 1000 horas acumuladas de execugao, tornando tais abordagens pouco vidveis em

contextos institucionais com infraestrutura limitada.



48

Os experimentos foram conduzidos em ambiente computacional com GPU NVIDIA RTX 3090,
equipamento cujo custo € significativamente inferior ao de aceleradores de iltima geracao utilizados.
Essa limitacao impoe restricoes praticas a escalabilidade dos experimentos, mas também posiciona
este trabalho como uma investigagao orientada a viabilidade econdémica no contexto brasileiro.

De modo geral, os resultados evidenciam um contraste expressivo entre abordagens sem fine-
tuning e aquelas que envolvem otimizacao completa ou parcial do modelo. As execugoes sem
ajuste fino apresentam tempos extremamente reduzidos. Embora eficientes, essas variantes servem
principalmente como linha de base, dado que nao incorporam adaptacao para a tarefa especifica
de avaliacao textual.

Entre as abordagens com fine-tuning, observa-se um crescimento substancial no custo computa-
cional, sobretudo nos modelos multilingues de grande porte. Nas variantes multi-saida, por exem-
plo, os tempos ultrapassam 1.100 horas em algumas configuragoes, resultado esperado em cendrios
que exigem otimizacao simultdnea de multiplas predi¢oes. Por outro lado, modelos monolingues
como o BERTimbau-large mantém um custo muito inferior ao de suas contrapartes multilingues,
reforcando a eficiéncia de arquiteturas especializadas no portugués.

As abordagens que utilizam a funcao de perda WKLoss também apresentam, de forma recor-
rente, tempos superiores aos do fine-tuning padrao. Isso ocorre porque a funcao ordinal introduz
uma estrutura de penalizacdo mais sensivel as discrepancias entre classes, aumentando frequen-
temente o nimero de iteracOes necessarias para atingir o critério de parada. Ainda assim, essa
complexidade adicional pode ser justificada quando hd ganho de desempenho, uma vez que a
fungdo de perda se alinha & natureza ordinal das notas, conforme discutido na Segao I1.6.

Em sintese, os resultados evidenciam que abordagens mais complexas, embora potencialmente
mais precisas, implicam custos computacionais significativamente superiores. Essa diferenca é par-
ticularmente relevante em cendrios de larga escala, nos quais a viabilidade operacional depende do

equilibrio entre desempenho preditivo e eficiéncia de processamento.

V.4 Plano de Experimentos

Esta secao apresenta o plano de experimentos utilizado para avaliar o desempenho de diferentes
modelos de linguagem no problema de corregao automatica de redacoes em portugués. O objetivo
central é operacionalizar as questoes de pesquisa definidas no Capitulo I, considerando os modelos,
conjuntos de dados e estratégias de treinamento viaveis no escopo computacional deste trabalho.

O desenho experimental foi organizado para conectar cada questao de pesquisa a uma evidéncia
observavel. Assim, a comparagdo entre versoes base e large do XLM-RoBERTa foi utilizada como
evidéncia para a QP1; a andlise entre modelos monolingues e multilingues foi usada para discutir

a QP2; a comparacao entre classificacao categdrica e formulagoes com WKLoss operacionalizou
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a QP3; os resultados separados por competéncia permitiram discutir a QP4; e a avaliagao dos

conjuntos completo e filtrado investigou a QP5.

V.4.1 Modelos Avaliados

A escolha dos modelos considerou trés critérios principais: (i) disponibilidade de versdes pré-
treinadas para portugués; (ii) compatibilidade com fine-tuning eficiente via LoRA; e (iii) viabilidade
de treinamento no ambiente computacional disponivel. Modelos com bilhoes de parametros, embora
potencialmente mais expressivos, foram descartados por inviabilidade computacional no contexto
experimental.

Foram comparados os seguintes modelos:

¢ BERTimbau-base: versao baseada no BERT com 110 milhoes de parametros, treinada
especificamente para o portugués [Souza et al., 2020]. Foi utilizado como baseline devido ao

seu custo computacional reduzido.

¢ XLM-RoBERTa-base: versao multilingue intermediaria com 270 milhoes de parametros e
treinado em 100 idiomas (incluindo o portugués) [Conneau et al., 2019]. Serve como referéncia

para avaliar escalabilidade e custo computacional.

¢ XLM-RoBERTa-large: modelo multilingue de 550 milhoes de parametros, também trei-
nado em 100 idiomas [Conneau et al., 2019]. Foi empregado para investigar se o aumento de

escala e o pré-treinamento multilingue contribuem para ganhos no contexto de redacoes.

¢ AIBERTina-100m-portuguese-pt-br: baseado na arquitetura BERT, foi pré-treinado es-
pecificamente para o portugués do Brasil. Com aproximadamente 100 milhoes de parametros,
apresenta menor porte em relacdo a outros modelos da mesma familia, mas mantém alta
eficiéncia e desempenho competitivo em tarefas de compreensao de linguagem natural [San-

tos, 2024].

V.4.2 Procedimentos Experimentais

O conjunto de experimentos planejados cobre tanto a comparacao sistematica de abordagens
tradicionais quanto a exploracao de novos cenarios viabilizados pela infraestrutura multi-GPU,

permitindo uma anélise abrangente sobre as potencialidades e limitagoes de cada modelo:

1. Classificagao da nota geral com fine-tuning
A nota total da redacao é prevista diretamente como uma classe discreta, sem modelar ex-

plicitamente a relacao ordinal entre as categorias.
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Classificagao ordinal da nota geral com fine-tuning e WKLoss
A tarefa é formulada como um problema de classificacdo ordinal, no qual erros mais distantes

entre as categorias de nota recebem penalizagoes mais severas por meio da fungdo de perda

WKLoss.

Classificacao em cascata com fine-tuning
A predicao é realizada de forma sequencial em multiplos estigios, nos quais cada modelo

refina a estimativa da nota ao restringir progressivamente o intervalo de valores possiveis.

Classificagao multi-saida com fine-tuning
Um tdnico modelo é treinado com multiplas saidas, cada uma responsavel pela predicao de

uma competéncia, assumindo independéncia entre as saidas durante a otimizagao.

Classificagcao multi-saida com fine-tuning e WKLoss
Preserva a arquitetura multi-saida, porém adota uma funcao de perda ordinal, permitindo que

a otimizacao leve em conta a estrutura de ordenagao das notas associadas a cada competéncia.

Classificacao por competéncia com fine-tuning padrao
Sao treinados modelos independentes para cada uma das cinco competéncias avaliativas,
utilizando uma formulagao de classificacao padrao, sem considerar explicitamente a estrutura

ordinal das notas.

Classificacao ordinal por competéncia com fine-tuning e WKLoss
Mantém a decomposicao por competéncia, porém incorpora uma formulacao ordinal explicita,

explorando a relagdo de ordem entre as categorias por meio da funcao de perda WKLoss.

Classificacao sem fine-tuning (baseline)
As representagoes extraidas do modelo pré-treinado sao utilizadas diretamente como carac-

teristicas, sem qualquer ajuste adicional dos pesos durante o treinamento.

Escalonamento para modelos maiores
Avalia o impacto do aumento do porte do modelo, comparando versées base e large do XLM-

RoBERTa em termos de desempenho, custo computacional e consumo de memoria.

Estratégias de fine-tuning
Compara o ajuste completo dos pardmetros do modelo com abordagens de adaptacao eficiente,

em particular o uso da técnica LoRA.
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V.4.3 Questoes da pesquisa

As questoes de pesquisa foram apresentadas no Capitulo I. Nesta etapa, elas foram traduzidas

em comparagoes experimentais especificas:

e QP1: comparacao entre modelos de diferentes portes, especialmente XLM-RoBERTa-base e
XLM-RoBERTa-large, para verificar se o aumento de escala se traduz em melhor desempenho

no corpus analisado.

e QP2: comparacao entre modelos monolingues especializados em portugués, como BERTim-
bau e AIBERTina, e modelos multilingues, considerando conjuntamente desempenho e tempo

de treinamento.

e QP3: comparacao entre formulagoes categéricas com Cross-Entropy Loss e formulagoes or-

dinais com WKLoss, mantendo a arquitetura de predicao tao proxima quanto possivel.

e QP4: anilise dos resultados por competéncia, observando se dimensoes distintas da matriz

avaliativa apresentam padroes diferentes de erro, estabilidade e concordancia.

e QP5: comparacao entre o conjunto completo, submetido a truncamento quando necessario,

e o conjunto filtrado, composto apenas por redagoes com até 512 tokens.

Essa operacionalizacao nao esgota todas as formas possiveis de investigar as questoes, mas
permite obter evidéncias controladas dentro das restricoes de dados, modelos e infraestrutura dis-

poniveis.

V.5 Resultados e Analises

Nesta secao analisamos os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados, tomando
como base as questoes de pesquisa definidas anteriormente na Secao V.4.3. Inicialmente, sao apre-
sentados os melhores desempenhos obtidos em cada uma das competéncias avaliadas, considerando
as diferentes abordagens propostas. Em seguida, sao discutidos os comportamentos observados em
cada uma das competéncias, procurando identificar padroes de desempenho, assim como aspec-
tos que se mostrem diferenciais na contribuigdo para a eficdcia da abordagem. A anélise também
contempla a comparagao entre métricas utilizadas, destacando a relacao entre o QWK e outras me-
didas de desempenho. Por fim, sdo sintetizados os principais pontos, relacionando-os as questoes

formuladas e discutindo suas implicagoes para o problema abordado nesta dissertacao.
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V.5.1 Panorama e desempenho geral das abordagens

Para este trabalho foram desenvolvidas diferentes abordagens para lidar com a tarefa de AES
para a lingua portuguesa, conforme mostrado na Se¢ao IV.3. A Tabela V.4 mostra os melhores
valores de QWK obtidos para cada competéncia avaliada, além de trazer as principais configuracoes

e modelos pré-treinados utilizados.

Competéncia Abordagem Modelo ’fl‘ilIzZs(:te QWK
C-1 Coﬁggglﬁ;’f ¢ XLM-RoBERTa-base gsgfggtt‘; 0,659
C-11 Coﬁggg‘:;“g’;)g ©  XLM-RoBERTa-base gsg;ﬁz 0,657
C-IT1 CO;&”:;“{Z’;)Q ®  XLM-RoBERTa-base gsg;ﬁz 0,642
C-1Vv Com fine-tuning (A6) BERTimbau-large (li,?ﬁ J;irétoo 0,729
C-v Com fine-tuning (A6) BERTimbau-large (;?ﬁ ‘];;I(lizo 0,748

Tabela V.4: Resumo dos melhores resultados obtidos em cada competéncia do ENEM. A tabela
apresenta, para cada dimensao avaliada, a melhor combinagao de abordagem, modelo e tipo de da-
taset que resultou no maior valor da métrica QWK. Observa-se que as competéncias C-I (dominio
da modalidade escrita formal), C-II (compreensao da proposta) e C-III (organizacao e defesa do
ponto de vista) obtiveram melhor desempenho com abordagens de classificacao ordinal, o que indica
que explorar a estrutura de ordem entre as classes contribui para capturar nuances de progressao
textual. Por outro lado, as competéncias C-IV (mecanismos linguisticos) e C-V (proposta de in-
tervengao) apresentaram resultados superiores com o fine-tuning padrao em tarefas individuais,
sugerindo que a especializagao por competéncia permite um ajuste mais preciso a padroes discursi-
vos especificos. Além disso, nota-se que o uso do conjunto de dados filtrado (redagoes com até 512
tokens) favoreceu o desempenho dos modelos em diversas competéncias, ao passo que o conjunto
completo (sem limitacdo de tamanho) proporcionou melhor aproveitamento do contexto textual
em tarefas com maior dependéncia seméantica. Essa diferenca reforca a influéncia da limitacao de
contexto sobre a capacidade dos modelos em representar adequadamente os textos avaliados.

E possivel ver também na Tabela V.4 que para as competéncias C-1, C-II e C-III, a melhor abor-
dagem foi a classificagdo ordinal com WKLoss e com o uso do modelo XLM-RoBERTa-base. Esse
resultado indica que as competéncias associadas a coeréncia textual, & compreensao da proposta e
a estrutura argumentativa (C-1, C-II e C-III) se beneficiam do uso de uma fungao de perda ordinal,
capaz de capturar relagoes graduais de proficiéncia entre as classes de nota. O WKLoss impoe uma
penalizagao proporcional a distdncia entre as notas previstas e as reais, favorecendo o aprendizado
da ordem implicita existente nas escalas de avaliagao de redagoes. Esse comportamento sugere
que a modelagem ordinal é mais adequada para competéncias cuja progressao qualitativa é mais

continua e dependente de aspectos discursivos globais, como clareza, progressao e coeréncia.
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Por outro lado, as competéncias C-IV e C-V apresentaram melhores resultados com o fine-tuning
padrao em tarefas individuais, conforme evidenciado pelos valores mais altos de QWK obtidos com o
BERTimbau-large. Essas competéncias exigem andlises mais especificas, o que favorece abordagens
especializadas que ajustam os parametros do modelo exclusivamente para cada uma, ajudando a
explicar por que uma versao de modelo pré-treinado focada na lingua portuguesa se adaptou melhor
a essa abordagem.

O Apéndice D apresenta resultados mais completos das abordagens avaliadas em cada com-
peténcia, detalhando as variacoes de desempenho e as configuragoes experimentais corresponden-
tes. Essa secao adicional complementa a analise deste capitulo, permitindo uma compreensao mais
aprofundada do comportamento dos modelos sob diferentes conjuntos de dados (completo e fil-

trado).

Evolugao do QWK ao longo do treinamento

A fim de analisar o comportamento dos modelos ao longo do treinamento, foram gerados graficos
da evolucao da métrica QWK nas curvas de treino e validagao para os cinco modelos que apresenta-
ram os melhores resultados em cada competéncia. Esses graficos permitem observar a estabilidade
do processo de aprendizagem, o ponto de convergéncia e o comportamento da validagao utilizado
como referéncia para o early stopping.

A Figura V.1 mostra que o treinamento do modelo para a competéncia C-I evolui de maneira
estavel desde as primeiras épocas. A curva de treino cresce de forma continua até atingir um plato
por volta da vigésima época, indicando convergéncia consistente. Ja a curva de validacao oscila
dentro de um intervalo estreito, permanecendo majoritariamente entre 0,55 e 0,65 sem apresentar
divergéncias acentuadas. Esse comportamento demonstra que o modelo internaliza adequadamente
os padroes relacionados ao dominio da modalidade escrita formal, mantendo boa capacidade de
generalizacdo e sem sinais relevantes de overfitting.

A Figura V.2 mostra que o aprendizado do modelo para a competéncia C-II evolui de modo
consistente desde as primeiras épocas. A validagio cresce de maneira rapida até cerca da quinta
época e, ap0s esse ponto, estabiliza-se na faixa entre 0,50 e 0,60, ainda que com pequenas oscilacoes
naturais do processo de validacao. J4 a curva de treino continua subindo de modo gradual, atingindo
valores proximos de 0,75, mas sem se afastar excessivamente da validacdo. Esse padrao indica
capacidade de generalizacao adequada e justifica o ponto selecionado via early stopping, que captura
o momento em que o desempenho de validagao atinge estabilidade.

A Figura V.3 apresenta um comportamento significativamente mais instavel para a competéncia
C-ITI. Embora as primeiras épocas exibam crescimento consistente, a curva de validagao passa a

oscilar de forma intensa a partir da metade do treinamento, variando entre valores préoximos de
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Figura V.1: Evolucao da métrica QWK durante o treinamento do modelo XLM-RoBERTa-base
com classificacido ordinal e WKLoss, melhor desempenho obtido na competéncia C-1. A curva de
treino apresenta crescimento consistente e estabilizacao apés aproximadamente 20 épocas, enquanto
a curva de validagao exibe oscilagoes regulares em torno de valores entre 0,55 e 0,65, indicando
estabilidade geral e auséncia de overfitting pronunciado.

-0,10 e 0,55. Em contraste, a curva de treino segue trajetéria muito mais suave. Essa discrepancia
evidencia a sensibilidade dessa competéncia ao ruido e as diferencas de distribuicao entre treino e
validacao, tornando o early stopping fundamental para impedir que o modelo avance para regices
de owverfitting e garantindo a escolha de um checkpoint com melhor capacidade de generalizacgao.

A Figura V.4 mostra um processo de aprendizagem bastante estdvel para a competéncia C-
IV. Treino e validagao crescem rapidamente e atingem um plato elevado ja nas primeiras épocas,
mantendo-se praticamente constantes a partir desse ponto. A validagao estabiliza-se em torno de
0,74 com flutuagoes minimas, indicando que o modelo captura de forma consistente os elementos
estruturais avaliados pela competéncia C-IV. A convergéncia precoce e a suavidade das curvas
reforcam a adequacao do early stopping, garantindo a selecao de um checkpoint maduro e altamente
generalizavel.

A Figura V.5 evidencia que o treinamento para a competéncia C-V apresenta um padrao de
convergéncia rapido e altamente estavel. Tanto treino quanto validacao atingem valores elevados ja
nas primeiras épocas, e a validacao permanece préxima de 0,75 com variagoes minimas ao longo do
restante do treinamento. Esse comportamento sugere que o BERTimbau-large captura de maneira

consistente os elementos caracteristicos da proposta de intervencgao e confirma a adequacao do early
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Figura V.2: Evolucao da métrica QWK durante o treinamento do modelo XLM-RoBERTa-base
com abordagem ordinal (WKLoss), melhor resultado obtido para a competéncia C-II. A curva de
validagao cresce rapidamente nas primeiras épocas e estabiliza-se em torno de valores entre 0,50
e 0,60, enquanto o treino segue trajetéria ascendente até cerca de 0,75. A proximidade entre as
curvas e a auséncia de divergéncia acentuada indicam boa capacidade de generalizagao, justificando
o checkpoint selecionado via early stopping.

stopping ao selecionar um ponto de convergéncia robusto.

De modo geral, as curvas de evolucao da métrica QWK evidenciam comportamentos distin-
tos entre as competéncias, refletindo a natureza heterogénea das dimensoes avaliadas pela matriz
do ENEM. Enquanto C-I, C-II e C-III apresentam maior variabilidade ao longo das épocas, as
competéncias C-IV e C-V exibem trajetérias mais estaveis, com convergéncia réapida e flutuagao re-
duzida. Esses padroes indicam que a aprendizagem das competéncias nao ocorre de forma uniforme
e que caracteristicas estruturais de cada dimensao influenciam a dinamica de treino dos modelos.
Além disso, os graficos reforcam a importancia do early stopping como mecanismo para selecionar

checkpoints estdveis e comparaveis, reduzindo o risco de overfitting.

V.5.2 Efeitos do tamanho do texto e limitagao de contexto

Conforme descrito na Secao IV.2, os experimentos consideraram duas versoes do conjunto de
dados: o Completo e o Filtrado. O conjunto completo contempla todas as redacoes coletadas pelo
crawler, incluindo aquelas que ultrapassam o limite de 512 tokens suportado pelos modelos baseados
em BERT, sendo submetidas ao processo de truncamento. Ja o conjunto filtrado é composto apenas

por redacgoes cujo comprimento total nao excede esse limite, preservando integralmente o contetdo
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Figura V.3: Evolucao da métrica QWK durante o treinamento do modelo XLM-RoBERTa-base
com WK Loss, que obteve o melhor resultado na competéncia C-III. A curva de validacao apresenta
forte variabilidade ao longo das épocas, enquanto a curva de treino permanece mais estavel, indi-
cando maior sensibilidade dessa competéncia a variabilidade do conjunto de dados e reforcando a
importancia do early stopping.

textual de cada amostra. Essa distingao permitiu avaliar de forma controlada os efeitos da limitacao
de contexto sobre o desempenho dos modelos, analisando se a reducdao do tamanho méximo de
entrada compromete a compreensao global do texto ou, ao contrario, favorece a estabilidade do
treinamento ao eliminar ruidos decorrentes do truncamento.

De forma geral, os resultados mostram que o impacto da limitacao de contexto varia conforme
a natureza da competéncia avaliada. Conforme observado na Tabela V.4, nas competéncias C-I e
C-1I1, associadas ao dominio da norma culta e compreensao da proposta, obtiveram-se os melhores
desempenhos com o conjunto de dados completo, sugerindo que a possivel perda de contexto por
redacoes que ultrapassem o tamanho méximo de tokens nao atrapalhou o desenvolvimento do
modelo. Em contrapartida, as competéncias C-IV e C-V apresentaram ganhos expressivos com o
uso do conjunto de dados filtrado, ao passo que C-III obteve melhor desempenho com o conjunto
completo. Tal comportamento indica que, em tarefas mais localizadas, voltadas a mecanismos
linguisticos, organizacao argumentativa e formulacao de propostas de intervencao, a eliminagao do
ruido causado pelo truncamento e manutencao de sequéncias completas dentro do limite, favorecem
consisténcia do aprendizado.

Além disso, observou-se que o modelo especializado em portugués se beneficiou mais do conjunto
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Figura V.4: Evolugao da métrica QWK ao longo do treinamento do modelo BERTimbau-large com
fine-tuning padrao, responsével pelo melhor desempenho na competéncia C-IV. As curvas exibem
crescimento rapido e estabilizagao consistente, com pouca variabilidade ao longo das épocas.

de dados filtrado, enquanto o modelo multilingue demonstrou maior robustez a perda parcial de
contexto em textos longos. Em sintese, os resultados indicam que a escolha do limite de tokens nao
deve ser feita de forma arbitrdria, uma vez que impacta diretamente a estabilidade do treinamento
e se torna um fator critico na modelagem de tarefas de avaliacao automaética de textos longos.

A avaliagao das redagdes com nota maxima publicadas nos ultimos cinco anos revelou que 46
das 47 produgodes apresentam comprimento superior a 512 tokens, com média de aproximadamente
672 tokens. Esse quantitativo reflete a densidade textual necessaria para preencher de forma ar-
gumentativa o limite fisico de 30 linhas exigido pelo exame. Consequentemente, constata-se que a
janela de 512 tokens impoe uma restrigao significativa de contexto, podendo suprimir trechos finais
que sao cruciais para a avaliacdo da argumentacao e da proposta de intervengao.

Embora o conjunto filtrado tenha apresentado ganhos de desempenho em determinadas com-
peténcias, é importante destacar que tal recorte nao representa fielmente o cendrio real do ENEM,
no qual a redagao é avaliada integralmente. A limitagao de 512 tokens pode suprimir trechos re-
levantes, especialmente na conclusao, onde se concentram elementos decisivos para a Competéncia
V.

Esse resultado indica que futuras investigagbes devem considerar arquiteturas capazes de pro-
cessar textos mais longos ou estratégias como janelamento e agregacao hierarquica, reduzindo o

impacto do truncamento.
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Figura V.5: Evolucao da métrica QWK ao longo das épocas para o modelo BERTimbau-large com
fine-tuning padrao, melhor resultado obtido na competéncia C-V. As curvas exibem convergéncia
rapida e estabilizacdo consistente da validacao.

V.5.3 Comparagao com abordagens de referéncia (baseline)

Para avaliar de forma abrangente os ganhos obtidos pelas arquiteturas baseadas em modelos
de linguagem pré-treinados, os resultados sao comparados com abordagens de referéncia classica.
Como baseline tradicional, utiliza-se uma abordagem com vetores TF-IDF combinados ao modelo
Random Forest, amplamente empregada em estudos anteriores de AES.

Conforme apresentado nos resultados detalhados (Apéndice D), essa configuragao apresentou
valores de QWK entre 0,43 e 0,60, dependendo da competéncia. Embora eficiente e de baixo custo
computacional, o método mostrou limitacoes em capturar nuances seméanticas profundas, sendo
superado pelas abordagens baseadas em modelos pré-treinados, que obtiveram valores superiores a
0,70 em multiplas competéncias.

Além da melhora na precisdo, os modelos pré-treinados mostraram maior consisténcia entre
diferentes execucoes. Ajustes pequenos na divisdo dos dados ou nos hiperparametros nao geraram
variagoes grandes no desempenho, indicando boa capacidade de generalizacao. Esse comportamento
mais estavel ocorre porque esses modelos ja partem de um conhecimento linguistico amplo, o que

os torna menos sensiveis a mudancas superficiais nos dados durante o fine-tuning.
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V.5.4 Respostas as Questoes de Pesquisa

Com base nos resultados apresentados nas segoes anteriores, esta subsecao retoma as questoes
de pesquisa formuladas na Secao V.4.3, analisando as evidéncias empiricas obtidas para responder

a cada uma delas. A discussao considera tanto o desempenho quantitativo (métricas de QWK)

quanto os padroes qualitativos observados entre as competéncias e as estratégias de modelagem.

Questao

Foco da
Investigacao

Evidéncias observadas Resposta

QP1

QP2

QP3

QP4

QP5

Impacto do
aumento de escala

Equilibrio entre
desempenho e
custo

Efeito da
formulagao ordinal

Variacao de
desempenho entre
competéncias

Impacto do
conjunto filtrado
(< 512 tokens)

O modelo XLM-RoBERTa-large nao
figurou entre os melhores resultados, sendo
frequentemente superado pelo
XLM-RoBERTa-base e pelo
BERTimbau-large. O aumento de
parametros nao se traduziu em ganhos
diretos de desempenho nesta tarefa.

Negativa

O BERTimbau-large obteve os melhores
resultados absolutos nas competéncias C-IV
e C-V com o conjunto filtrado (QWK até
0,748), com custo computacional inferior ao
dos modelos multilingues de maior porte
nesses cenarios.

As competéncias C-I, C-1I e C-II1
obtiveram melhor desempenho com a
WKLoss, que modela explicitamente a
ordem entre as notas, superando o
fine-tuning padrao de classificagao
categorica nessas dimensoes.

Afirmativa

Parcialmente
afirmativa

C-IV e C-V apresentaram os maiores
valores de QWK, enquanto C-III mostrou
maior instabilidade. A dificuldade de
modelagem nao segue apenas a divisao
entre aspectos linguisticos e
argumentativos, pois depende também da
distribuicao das notas e dos sinais
disponiveis no texto.

Afirmativa

O conjunto filtrado favoreceu as
competéncias C-III, C-IV e C-V, enquanto
o conjunto completo manteve vantagem em

C-I e C-II. O efeito do filtro depende da

natureza da competéncia avaliada.

Condicional

Tabela V.5: Sintese das evidéncias e respostas as questoes de investigagao.

De modo geral, os experimentos forneceram evidéncias suficientes para responder as indagacoes

centrais deste trabalho.

FEm resposta a QP1, que questionava se o XLM-RoBERTa-large se beneficiaria do pré-treinamento
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em larga escala para superar modelos menores, os resultados indicam uma resposta negativa. O
modelo de menor porte (XLM-RoBERTa-base) apresentou melhor equilibrio entre custo e desem-
penho, evidenciando que, para a tarefa de correcao de redagdes no corpus utilizado, o aumento
isolado no ntimero de parametros nao resulta necessariamente em ganhos de acuricia.

Quanto a QP2, a resposta é afirmativa. Os modelos especializados, particularmente o BERTim-
bau, mostraram-se altamente eficientes. O BERTimbau-large alcancou desempenho competitivo e,
em casos como C-IV e C-V, superior aos multilingues, com menor custo computacional. O modelo
AIBERTina, embora consistente, obteve resultados inferiores ao BERTimbau, sugerindo que, ape-
sar da vantagem da especializagao no idioma, o porte do modelo e o volume de pré-treinamento
continuam sendo fatores influentes.

Sobre a QP3, as evidéncias indicam que a formulacao ordinal trouxe ganhos em parte das
competéncias avaliadas. A abordagem com WKLoss mostrou-se superior a classificacao categérica
padrao especialmente nas competéncias C-I, C-II e C-III, o que sugere a utilidade de modelar a
natureza ordenada das notas nesses cenarios. Como esse ganho nao ocorreu de forma uniforme em
todas as competéncias, a resposta deve ser interpretada como parcialmente afirmativa.

Para a QP4, a resposta é afirmativa. Os resultados variaram entre as competéncias: C-IV e
C-V apresentaram os maiores valores de QWK enquanto C-III mostrou maior instabilidade. Isso
indica que a dificuldade de modelagem nao reside apenas na dicotomia entre aspectos ”linguisticos” e
”argumentativos”, mas depende de caracteristicas intrinsecas a cada competéncia, da distribuicao
das notas e dos sinais textuais disponiveis para o modelo.

Por fim, em relacdo a QP5, observa-se uma resposta condicional. O uso do conjunto filtrado
(< 512 tokens) resultou em melhor desempenho para C-III, C-IV e C-V. No entanto, o conjunto
completo mostrou-se vantajoso para C-1 e C-II, sugerindo que o maior volume de dados pode
compensar parcialmente a perda de contexto em alguns cenarios. Adicionalmente, notou-se que
o modelo XLM-RoBERTa-base demonstrou maior robustez ao truncamento do que os modelos
monolingues.

Em sintese, os achados reforcam que a avaliagao automética de redacdes em portugués nao
admite uma solucao Unica: ela exige estratégias sensiveis as particularidades do idioma e a natureza
especifica de cada competéncia, onde o equilibrio entre a arquitetura do modelo, a funcao de perda

e a estratégia de tratamento dos dados se mostra decisivo.

V.5.5 Anadlise de Erros por Matrizes de Confusao.

Além das métricas agregadas de desempenho, as matrizes de confusao apresentadas nas Figu-
ras V.6-V.10 fornecem informacodes adicionais sobre o comportamento dos modelos ao longo dos

niveis de pontuagdo. Para cada competéncia, é reportada a matriz de confusdo da configuragao
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que apresentou o melhor desempenho agregado para partir de uma das melhores configuracoes de
modelo avaliadas. Em todas as matrizes, as linhas correspondem aos rétulos verdadeiros (notas

atribuidas pelos avaliadores humanos) e as colunas correspondem as previsoes produzidas pelo mo-

delo.

627
5 0 0 0 1 66 59
522
4 0 0 73
418
3 0 0 8
[
o 314
o
2 0 0 34 76 7 0
209
1 0 0 6 0 0 0
104
0 5 0 3 1 3 0
0
0 1 2 3 4 5

Previsto

Matriz de Confusédo Competéncia |

Figura V.6: Matriz de confusdo representativa para a Competéncia I: dominio da modalidade
escrita formal da lingua portuguesa.

Para a Competéncia I (Figura V.6), a maior parte das classificagoes incorretas ocorre entre
niveis de nota adjacentes, com concentracao nas classes 3 e 4. Esse padrao indica que os modelos
capturam adequadamente a qualidade gramatical global, mas apresentam dificuldade em distinguir
diferencas mais sutis de precisao linguistica, especialmente em redagoes com construgoes sintaticas
complexas ou desvios que surgem de forma gradual ao longo do texto.

Para a Competéncia II (Figura V.7), as previses concentram-se nas classes intermediarias (2-4),
com a maior massa diagonal no rétulo 3 (503 amostras) e no rétulo 4 (634 amostras). Os erros sao
predominantemente de diferenca unitaria, indicando que o modelo distingue de forma confidvel a
adequacao geral a proposta, mas apresenta dificuldade em capturar distingoes mais finas quanto ao
uso do repertdrio sociocultural.

Para a Competéncia IIT (Figura V.8), as matrizes de confusao revelam concentragao das pre-
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Figura V.7: Matriz de confusao representativa para a Competéncia II: compreensao da proposta
de redacao e aplicacdo de conceitos das dreas de conhecimento para o desenvolvimento do tema.

visoes nos niveis intermediarios de pontuagao, com confusao frequente entre as notas 2, 3 e 4. Isso
indica que os modelos detectam a presenga de uma estrutura argumentativa, mas apresentam maior
dificuldade em distinguir diferencas mais finas na organizacao e no desenvolvimento dos argumen-
tos.

Para a Competéncia IV (Figura V.9), as classificacoes incorretas também se concentram em
rétulos adjacentes nos niveis intermediarios, com destaque para a confusao entre as notas 3 e 5.
Como essa competéncia envolve o uso de mecanismos linguisticos para a construcao da argu-
mentagao — dimensao que se apoia em sinais coesivos distribuidos ao longo do texto, e nao em
marcadores superficiais salientes —, esses erros sugerem que o modelo captura a adequagao coesiva
geral, mas subestima a coesao implicita, conforme ilustrado no Caso 2 apresentado a seguir.

Para a Competéncia V (Figura V.10), as previsdes também se agrupam em torno das notas
intermedidrias, e os erros ocorrem com frequéncia entre as notas 3 e 4. Esses casos correspondem
a redagOes que apresentam uma proposta de intervencao, mas variam quanto a completude e ao
nivel de detalhamento, sugerindo limitagoes na captura de todos os elementos estruturais exigidos

pelos critérios de avaliagao de pontuacoes mais altas.
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Figura V.8: Matriz de confusao representativa para a Competéncia III: selegao, relagao, organizagao
e interpretacao de informagoes em defesa de um ponto de vista.

V.5.6 Anadlise de Casos

Para aprofundar a analise de erros, examinamos o comportamento dos modelos ao longo das
faixas de pontuacgao. Os casos discutidos nesta secao foram selecionados como exemplos quali-
tativos de padroes observados nas matrizes de confusao e nas métricas agregadas; portanto, nao
devem ser interpretados como uma amostra estatisticamente representativa do conjunto de teste,
mas como evidéncias ilustrativas de comportamentos recorrentes ou metodologicamente relevantes.
Os resultados indicam maior concordancia com os avaliadores humanos nas notas intermediarias,
especialmente entre os niveis 2 e 4, ao passo que a concordancia diminui nos extremos (notas 0-1
e 5). Esse padrao esta alinhado com a distribui¢ao do conjunto de dados, concentrada nos valores
intermedidrios, o que favorece a calibracao dos modelos nessas regides. Em contraste, os casos
extremos permanecem sub-representados e frequentemente envolvem caracteristicas mais distintas,
seja por deficiéncias linguisticas severas, seja por estruturas argumentativas altamente sofisticadas,

tornando-os mais dificeis de modelar de forma consistente.
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Figura V.9: Matriz de confusao representativa para a Competéncia IV: conhecimento dos mecanis-
mos linguisticos necessédrios para a construcao da argumentacao.

Caso 1 - Classificagao incorreta em nivel adjacente na Competéncia I. Neste ensaio, o
modelo atribuiu nota 3 para a Competéncia I, enquanto o avaliador humano atribuiu nota 2, com
predicoes corretas em todas as demais competéncias. Uma inspecao mais cuidadosa revela multiplos
desvios ortograficos e gramaticais, como “questéoes dee nacionalidade”, “momento criticoo” e “nos
ultimos aanos”. Esses erros indicam controle limitado da norma culta escrita, apesar de o texto
manter coeréncia e legibilidade globais. Esse comportamento sugere que o modelo captura ade-
quacao estrutural e fluéncia global, mas falha em penalizar consistentemente erros linguisticos
localizados. Tal padrao estd alinhado com a andlise da matriz de confusdo, na qual a maioria das
classificacoes incorretas ocorre entre niveis de nota adjacentes. O caso ilustra a sensibilidade do

modelo & organizacao textual geral em detrimento da precisao gramatical fina.

Caso 2 - Subestimacao na Competéncia IV. Neste caso, o modelo atribuiu nota 2 para a
Competéncia IV, enquanto o avaliador humano atribuiu nota 3. A redagao desenvolve uma narra-
tiva causal articulando desastres naturais a fluxos migratérios e desafios sociais, como evidenciado

em trechos como “no ano de 2011 o Japdo sofreu com um grande tragédia” e “em questdo disso
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Figura V.10: Matriz de confusao representativa para a Competéncia V: elaboragao de proposta de
intervencao para o problema abordado, respeitando os direitos humanos.

muitas vezes saem para tentar uma vida melhor”. No entanto, a coesao é frequentemente estabe-
lecida de forma implicita, com uso limitado de marcadores discursivos explicitos. Adicionalmente,
trechos como “esse € um grande problema, € um pesadelo mais tragicamente a triste realidade do
mundo” revelam irregularidades sintaticas e problemas de pontuacao que podem obscurecer a pro-
gressdo argumentativa. Esse resultado sugere que o modelo tem dificuldade em capturar coesao
distribuida globalmente quando ela nao é fortemente sinalizada por conectores lexicais, o que leva

a subestimagao nesta competéncia.

Caso 3 - Superestimacao expressiva na Competéncia V. Este caso apresenta uma dis-
crepancia substancial entre a nota prevista e a humana, especialmente na Competéncia V: o modelo
atribuiu nota 5, enquanto o avaliador humano atribuiu nota 3. A redagao inclui uma proposta de
intervencao com elementos como “substituicao de uso de produtos quimicos por produtos menos
nocivos” e “maior divulgacdo de ONGSs que reutilizam essas matérias”. Embora esses elementos
indiquem consciéncia acerca de possiveis soluctes, sdo apresentados de forma genérica e carecem

de especificagao sobre implementacao, agentes responsaveis e viabilidade operacional. A estrutura
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de uma intervencao esta presente, porém a proposta nao atende plenamente aos critérios exigidos
para notas mais altas, sobretudo em termos de especificidade e completude. O caso evidencia que
o modelo tende a basear sua avaliacao na presenca de expressoes relacionadas a solugoes, em vez
de avaliar a profundidade e adequacao da intervencao, reforcando suas limitagoes na captura de

requisitos discursivos de nivel superior.

Caso 4 - Superestimacao sistematica em redacgoes de alta qualidade. Neste exemplo,
o modelo atribui notas elevadas em multiplas competéncias, incluindo notas maximas nas Com-
peténcias I, IV e V, enquanto o avaliador humano atribui valores ligeiramente menores. A redacao
demonstra elementos estruturais sélidos, incluindo referéncias como “Steve Jobs - fundador da Ap-

7 e “o jornalista brasileiro Caco Bacellos diz que...”, bem como uma proposta de intervengao

ple
clara: “cabe ao governo [...] a criagdo de palestras nas escolas”. No entanto, algumas limitagoes
estao presentes, como construgoes repetitivas (e.g., “€ notdrio que” e “dessa forma”) e profundi-
dade relativamente limitada no desenvolvimento dos argumentos. O modelo aparenta priorizar a

presenca de marcadores estruturais e retéricos em detrimento de uma avaliacao mais criteriosa da

sofisticacao argumentativa, o que resulta em leve superestimacao.

Caso 5 - Pequena discrepancia na organizagao argumentativa. Neste caso, as predicoes
do modelo se aproximam das notas humanas, com pequeno desvio na Competéncia III. A redacao
apresenta uma estrutura argumentativa clara, especialmente em trechos como “a falta de inves-
timento em setores como a educacdo” e “com a auséncia de trabalho gera consequéncias graves”.
No entanto, os argumentos sao desenvolvidos de forma relativamente superficial, com uso limitado
de evidéncias ou elaboragoes mais aprofundadas. O modelo identifica corretamente a presenca de
argumentacao, mas superestima levemente sua qualidade, provavelmente em razao da dependéncia
de pistas estruturais, como consisténcia temdtica e organizagao dos paragrafos. O caso reforca que
a maioria dos erros do modelo ocorre na fronteira entre niveis de nota adjacentes, particularmente
nas competéncias relacionadas ao desenvolvimento argumentativo.

Esses estudos de caso fornecem evidéncias concretas dos padroes de erro identificados anterior-
mente, ilustrando como as predi¢oes do modelo sao influenciadas tanto por caracteristicas superfi-

ciais quanto por propriedades linguisticas mais profundas.

V.6 Discussao e sintese dos Resultados

A andlise dos resultados apresentados nas secOes anteriores permite sintetizar as principais ob-
servagoes e implicacoes das abordagens testadas para a tarefa de avaliagao automatica de redagoes

em lingua portuguesa. De modo geral, os experimentos indicam que o uso de modelos de lingua-
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gem pré-treinados, especialmente aqueles ajustados por meio de fine-tuning com a técnica LoRA,
proporciona ganhos em relacao as abordagens tradicionais baseadas em engenharia de atributos
no corpus analisado. Os melhores valores por competéncia ficaram entre 0,642 e 0,748 de QWK,
com resultados superiores a 0,70 nas competéncias C-IV e C-V. Esses valores sugerem concordancia
relevante com as notas humanas, embora nao eliminem a necessidade de avaliagao humana nem
permitam afirmar equivaléncia plena com avaliadores especialistas.

Ao comparar as diferentes estratégias de modelagem, observou-se que a natureza da competéncia
influencia diretamente a eficidcia de cada abordagem. As competéncias C-I, C-II e C-III, associadas
a norma culta, a compreensao da proposta e a estrutura argumentativa, apresentaram melhor de-
sempenho com a classificagao ordinal utilizando a fungao de perda WKLoss. Esse resultado indica
que a preservacao das relagoes de ordem entre as classes é essencial para representar a progressao
gradual de qualidade textual, evitando penalizagbes desproporcionais para discrepancias peque-
nas de nota. Outro aspecto relevante é que, nessas competéncias, o modelo XLM-RoBERTa-base
superou o XLM-RoBERTa-large, que nao apareceu entre os melhores resultados. Esse comporta-
mento refor¢a a hipdtese de que, para a tarefa de avaliacdo automaética de redagdes em portugués,
o aumento no nimero de parametros nao se traduz necessariamente em ganhos de desempenho,
possivelmente devido a natureza especifica do idioma e ao tamanho do conjunto de dados. Ja as
competéncias C-IV e C-V, mais dependentes de construcoes linguisticas especificas e da formulagao
de uma proposta de intervencao, obtiveram melhor desempenho com o fine-tuning padrao, em espe-
cial quando aplicadas a modelos monolingues como o BERTimbau-large. Esse resultado indica que,
em competéncias que exigem maior sensibilidade as relagoes sintéticas e a fluidez do texto, modelos
monolingues tendem a captar com mais precisao as nuances linguisticas proprias do portugués.

Outro aspecto de destaque refere-se ao impacto do tamanho do texto e da limitagao de contexto.
Embora o uso de textos truncados possa eliminar informacoes discursivas relevantes, os resultados
indicam que a filtragem de redagoes com até 512 tokens contribuiu para maior estabilidade no
treinamento e melhor desempenho em competéncias sensiveis & organizacao textual e a presenca
de elementos finais da redacao, como ocorre em C-III, C-IV e C-V. Por outro lado, em C-I e
C-II, o conjunto completo apresentou resultados ligeiramente superiores, possivelmente porque o
maior volume de dados compensou parcialmente a perda de contexto causada pelo truncamento.
Essa diferenca reforca a importancia de considerar a extensao textual, a posicao das informacoes
relevantes e o limite de tokens como fatores estratégicos no desenho experimental de tarefas de
AES.

A anélise comparativa com as abordagens cldssicas, baseadas em TF-IDF e modelos de regressao,
indica vantagem das arquiteturas baseadas em transformers nas configuragoes avaliadas. Conforme

apresentado no Apéndice D, a abordagem tradicional obteve QWK entre 0,43 e 0,60, enquanto as
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melhores configuragoes com modelos pré-treinados alcangaram valores entre 0,642 e 0,748. Essa
diferenca sugere que representacoes contextualizadas sao mais adequadas para capturar padroes
linguisticos e discursivos relevantes neste corpus, ainda que a magnitude do ganho varie entre

competéncias e dependa da arquitetura, da funcao de perda e do recorte do conjunto de dados.

V.6.1 Comparagao com Trabalhos Relacionados

A Tabela V.6 situa os resultados obtidos neste trabalho no contexto mais amplo da corregao
automatica de redacoes do ENEM. Uma comparacao numérica direta entre os estudos é condicio-
nada por trés fatores: (i) os corpora diferem substancialmente em proveniéncia e tamanho, variando
desde as 1.840 redagdes do UOL utilizadas por Amorim and Veloso [2017] até o corpus privado de
56.644 redagoes de Fonseca et al. [2018]; (ii) a escala de notas adotada por Amorim and Veloso [2017]
compreende cinco niveis no intervalo 0,0-2,0, ndo sendo diretamente comparavel a escala padrao
do ENEM de 0-200 utilizada pelos demais estudos; e (iii) a qualidade das anotagoes varia entre os
conjuntos, como evidenciado pelo QWK entre anotadores de 0,2-0,6 reportado por Silveira et al.
[2024] para corpora no estilo Essay-BR. Considerando essas ressalvas, os modelos por competéncia
desenvolvidos neste trabalho alcancaram valores de QWK entre 0,642 e 0,748, consistentemente
superiores aos resultados por competéncia reportados por Silveira et al. [2024] em um corpus de
proveniéncia comparavel, e equivalentes ou superiores aos de ? na Competéncia III.

O escore agregado obtido por Fonseca et al. [2018] permanece o maior QWK geral reportado na
literatura (0,752); no entanto, sua dependéncia de um corpus privado com uma ordem de magnitude
maior do que o utilizado neste trabalho limita a reprodutibilidade e a validade externa dessa
comparacao. Nesse contexto, os resultados aqui apresentados oferecem uma referéncia adicional
para estudos alinhados as competéncias na avaliagao automatica de redagoes em portugués brasileiro
com base em transformers, especialmente por reportarem resultados separados por competéncia e
por abordagem.

De forma sintética, os resultados corroboram as hipdteses formuladas nesta pesquisa: (i) mo-
delos multilingues de grande porte, como o XLM-RoBERTa, nao necessariamente apresentam de-
sempenho superior aos modelos menores, indicando que a escala de parametros nao é o principal
fator determinante para a tarefa; (ii) modelos especializados em portugués, como o BERTimbau e o
AIBERTina, mostraram-se mais eficientes e equilibrados quanto ao custo computacional e desempe-
nho; (iii) abordagens avancadas, como a classificacao ordinal e a modelagem multi-saida, trouxeram
ganhos sobre os métodos convencionais; e (iv) o uso de conjuntos de dados filtrados pode favorecer
a estabilidade e a coeréncia das predicoes, especialmente em competéncias que demandam analise
estrutural mais detalhada.

Em sintese, os achados deste estudo indicam que a combinacao entre fine-tuning eficiente (via
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Trabalho Corpus Melhor modelo C1 C2 C3 C4 C5 Total
(Tamanho)
Amorim and RegLin +
Veloso [2017]¢ UOL (1.840) atributos 0,335 0,182 0,273 0,267 0,154 0,425
E%T;iaet Al privado (56.644) GBM 0,676 0,511 0508 0,619 0577 0,752
Silveira et al. Essay-BR + UOL BERTimbau
12024] (3.586) ordinal 0,290 0,370 0,470 0,420 0,500 =
LGBM +
Eé;‘;?iho tal peay-BR (6.565)  atributos + - - 0588 - - -
BERT
Brasil Escola XLM-R LoRA
Este trabalho (9.599) BERTimbau-L 0,659 0,657 0,642 0,729 0,748 0,690

Tabela V.6: Comparagao dos valores de QWK com trabalhos anteriores sobre avaliacao automatica
de redagoes do ENEM. Sao reportados os escores por competéncia (C1-C5) e o escore geral (Total)
sob a melhor configuracao de cada estudo. Os corpora, escalas de notas e protocolos de avaliagao
diferem entre os estudos; ver notas.

¢ Utiliza uma escala por competéncia de cinco niveis (0,0-2,0), e ndo a escala padrao do ENEM (0-200); os valores
de QWK néao sao estritamente comparaveis aos dos demais estudos.

® Reporta resultados em corpus privado nio disponivel publicamente; o corpus é aproximadamente uma ordem de
magnitude maior do que os utilizados nos estudos subsequentes.

¢ Avalia apenas a Competéncia III; as demais competéncias ndo sdo reportadas.

LoRA), modelagem por competéncia e fungdes de perda que respeitam a natureza ordinal das notas
constitui uma estratégia promissora para a avaliagao automatica de redagoes em portugués. Os re-
sultados obtidos ampliam as evidéncias disponiveis para pesquisas futuras, evidenciando o potencial
das arquiteturas baseadas em transformers para apoiar praticas educacionais automatizadas, desde
que consideradas suas limitagoes de contexto, dependéncia dos rétulos humanos e sensibilidade as

caracteristicas do corpus.
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Capitulo VI Conclusao

Este capitulo apresenta uma sintese dos resultados obtidos no desenvolvimento e na avaliagao
de modelos para a correcao automatica de redagoes segundo competéncias inspiradas na matriz do
ENEM. O objetivo central foi comparar diferentes abordagens de modelagem, incluindo modelos
especificos por competéncia, arquiteturas multi-saida, estratégias em cascata, formulagoes ordinais
e fine-tuning eficiente via LoRA, avaliando sua concordancia com as notas humanas, seu custo
computacional e suas limitacoes em cendrios praticos.

Os principais avangos obtidos podem ser destacados da seguinte forma:

e Coleta e organizagao de um corpus extenso e bem estruturado, formado por 9.599
redagoes referentes a 102 temas. Apds a raspagem, os textos passaram por etapas de limpeza,
normalizac¢ao de caracteres e padronizacao das entradas, garantindo consisténcia no contetido
disponibilizado para os experimentos. O corpus resultante foi entao organizado de maneira
sistematica para ser utilizado diretamente nas andlises e experimentagoes conduzidas nesta

pesquisa;

¢ Implementagao e comparacgao de multiplas abordagens de modelagem, abrangendo
desde técnicas tradicionais baseadas em TF-IDF até modelos de linguagem pré-treinados de
grande porte. Os experimentos revelaram que modelos baseados em PLMs, como o XLM-
RoBERTa com LoRA, apresentaram desempenho substancialmente superior, confirmando a

hipdtese de que representagoes contextualizadas capturam melhor nuances linguisticas;

e Anailise detalhada das estratégias especificas por competéncia, evidenciando que mo-
delos especializados tendem a capturar fendomenos discursivos com maior precisao em com-
peténcias como C-III e C-IV. Esse comportamento confirma parcialmente a hipdtese de que a
especializagao por competéncia melhora o desempenho, embora modelos multi-saida se mos-

trem competitivos em C-I e C-II;

e Avaliacao da técnica LoRA, que demonstrou ser eficaz para reduzir significativamente o
custo computacional do fine-tuning, preservando desempenho equivalente ao ajuste completo
dos modelos. Essa evidéncia destaca a relevancia da adaptacao eficiente para viabilizar mo-

delagens mais complexas mesmo em ambientes com recursos limitados.
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Apesar dos avancos significativos, algumas limitagoes e pontos de aprimoramento foram identi-

ficados:

o Dependéncia da diversidade do corpus, uma vez que o conjunto utilizado nao representa
plenamente a heterogeneidade sociolinguistica das redacoes reais do ENEM, o que limita a

generalizacao dos modelos;

e Restricao imposta pelos limites de contexto dos Transformers, que exige trunca-
mento dos textos e pode comprometer competéncias cuja avaliacao depende de organizacao

global;

e Auséncia do tema e dos textos motivadores como entrada dos modelos, uma vez
que os experimentos utilizaram apenas o texto da redacao. Essa restricao limita a avaliacao
automatica de aspectos que dependem da relagao entre a producgao textual e a proposta
original, especialmente a aderéncia ao tema e a adequacao da proposta de intervencao ao

problema abordado;

e Dependéncia de rotulos produzidos por avaliagao humana, pois as notas utilizadas
refletem decisOes de corregao orientadas por critérios institucionais e pedagdgicos inspirados
na matriz do ENEM. Assim, os modelos aprendem a reproduzir padroes presentes no corpus,
mas nao eliminam possiveis variagoes de julgamento, vieses avaliativos ou diferencas entre

corretores;

e Desempenho desigual entre competéncias, refletindo a maior complexidade de com-

peténcias discursivas e pragmaticas, que continuam desafiadoras mesmo para PLMs;

Portanto, as conclusoes parciais indicam que os resultados obtidos sao promissores, evidenci-
ando que modelos de linguagem pré-treinados, combinados com técnicas eficientes como LoRA, sdo
capazes de aproximar o desempenho computacional daquele observado em avaliadores humanos,
especialmente em competéncias com mais estrutura linguistica e argumentativa. Ao mesmo tempo,
os resultados das hipéteses mostram que modelos especificos por competéncia e abordagens ordi-
nais oferecem ganhos importantes, embora nao universais, e que arquiteturas em cascata nao se
mostraram adequadas para este tipo de tarefa.

Esses achados reforcam tanto o potencial quanto as limitagdes do uso de modelos de linguagem
para a avaliacao automatica de redacoes no contexto brasileiro. Para avancar, as préximas etapas

desta pesquisa deverao incluir:

e Ampliacao curada do conjunto de dados, com a captura de novas redagoes da fonte utilizada

anteriormente e com mecanismos adicionais de controle de qualidade, procedéncia e possivel
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contaminacao por textos gerados ou auxiliados por inteligéncia artificial generativa. Essa
ampliacao deve considerar que mais dados nao implicam necessariamente melhor desempenho
caso introduzam vieses, duplicagoes ou padroes textuais pouco representativos da escrita

humana avaliada no contexto do ENEM.

e Investigacao de estratégias alternativas para lidar com redagoes que ultrapassam o limite de
contexto dos modelos, como janelamento, agregacao hierarquica ou mecanismos de sele¢ao e
resumo de trechos. Essas abordagens podem permitir o uso de informagoes distribuidas ao

longo de todo o texto sem depender exclusivamente do truncamento ao final da redacao.

e Integracao dos modelos em ferramentas educacionais, por meio da evolugao da plataforma
Lumen (ver Apéndice E), j4 contemplada no edital CAPES/InovaEducac¢io®. Essa iniciativa
permitird testar os modelos em contextos reais de ensino, envolvendo docentes e estudantes,
e avaliar aspectos como aderéncia pedagogica, clareza dos feedbacks gerados e potencial de

uso em larga escala.

As limitagoes observadas neste estudo decorrem predominantemente de restricbes computacio-
nais e nao de impedimentos tedricos das abordagens analisadas. Trabalhos futuros podem explorar
modelos de maior escala e arquiteturas mais complexas, avaliando o custo-beneficio sob a perspec-
tiva de aplicagao institucional em larga escala.

Em suma, os avancgos alcancados até aqui demonstram a viabilidade e o potencial da utilizagao
de modelos de linguagem pré-treinados para a avaliagao automatica de redagoes segundo as com-
peténcias do ENEM, ao passo em que evidenciam desafios metodolégicos e préaticos que precisam

ser enfrentados.

"https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/educacao-a-distancia/
editais-uab/edital-no-3-2025-inovaeducacao


https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/educacao-a-distancia/editais-uab/edital-no-3-2025-inovaeducacao
https://www.gov.br/capes/pt-br/acesso-a-informacao/acoes-e-programas/educacao-a-distancia/editais-uab/edital-no-3-2025-inovaeducacao
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Apéndice A Estrutura dos Dados

Este apéndice apresenta a estrutura do dado obtido na etapa de coleta de dados, como re-
sultado da estruturagao inicial dos dados obtidos pelo script de crawler desenvolvido para extrair
informacoes do portal Brasil Escola. O script percorre as paginas do site, identifica os textos das
redacoes e coleta metadados associados, como titulo, tema, notas atribuidas, comentarios dos ava-
liadores e justificativas por competéncia.

O resultado da coleta ¢é estruturado em formato JSON, de forma que cada redacao corresponde

a um objeto contendo os campos listados a seguir.

e tema: Dado textual que representa o titulo do tema da redacao proposto pelo portal Brasil

FEscola.

e texto: Dado textual que armazena o conteiido integral da redagao escrita pelo estudante,

sem comentarios ou anotacoes.

e texto_comentado: Dado textual contendo o mesmo texto da redagao acrescido dos co-

mentarios e observagoes do corretor, inseridos entre parénteses ao longo do texto.

e comentarios: Dado textual que resume o feedback final do corretor sobre o desempenho do

estudante, com sugestoes gerais de melhoria.

e nota: Dado numérico que representa a nota total atribuida a redacao, variando de 0 a 1000

pontos.
e titulo: Dado textual que corresponde ao titulo atribuido pelo préprio autor a redacgao.
e id: Dado numérico que identifica unicamente a redacao dentro do portal Brasil Escola.

e link: Dado textual que contém a URL da redagdo no portal, permitindo acesso direto ao

conteudo original.

e competencias: Estrutura do tipo lista (array) composta por cinco objetos, cada um re-
presentando uma das competéncias avaliadas no modelo do ENEM. Cada elemento da lista

contém:
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— competencia: Dado textual que identifica a competéncia avaliada (Conforme as com-

peténcias exibidas na Tabela IV.3).

— nota: Dado numérico entre 0 e 200 que representa a pontuacao atribuida a essa com-

peténcia.

— motivo: Dado textual que descreve o nivel de desempenho do estudante e a justificativa

da nota atribuida.

e contexto_tema: Dado textual que armazena o enunciado completo do tema proposto pelo

portal, incluindo a contextualizagao e a instrucao para producao da redacao.
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Apéndice B Exemplo de Registro

Este apéndice apresenta um exemplo completo de registro recuperado pelo crawler, no formato
JSON. Cada objeto representa uma redacao coletada no portal Brasil Escola, contendo o texto
integral, comentarios do avaliador, notas atribuidas, justificativas e informacoes contextuais do

tema.
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Apéndice C Exemplo de Registro

Este apéndice apresenta um exemplo completo de registro recuperado pelo crawler, no formato
JSON. Cada objeto representa uma redacao coletada no portal Brasil Escola, contendo o texto
integral, comentarios do avaliador, notas atribuidas, justificativas e informacoes contextuais do

tema.

"tema": "Inseguranga alimentar no Brasil",
"texto": "Na Idade Média, o crescimento populacional e as adversidades
climaticas acarretaram um periodo de intensa instabilidade alimentar na
Europa,
onde milhares de pessoas morreram de inanicdo. Esse evento catastréfico
ficou
conhecido como a Grande Fome. Atualmente, por mais que o campo agropecud
rio tenha
encontrado maior equiliibrio e consiga oferecer uma quantidade de
alimentos
suficientes ao bem-estar da populagdo, a preocupacgdo com a fome e a
desnutricdo ainda compdem a realidade de milhares de brasileiros.",
"comentarios": "Otimas discussdes. Mantenha os aspectos positivos.
Ndo deixe de exercitar a sua escrita.",
"nota": "880.0",
"titulo": "A Grande Fome",
"id": "17919",
"link": "https://vestibular.brasilescola.uol.com.br/banco-de-redacoes/
17919",

"competencias": [

{

"competencia": "Dominio da modalidade escrita formal",
Ilnotall. "160"
. b
"motivo": "Nivel 4 - Demonstra bom dominio da modalidade
escrita

formal da lingua portuguesa e de escolha de registro, com poucos desvios
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gramaticais e de convengdes da escrita."

consistente,

|

{

"competencia": "Compreender a proposta e aplicar conceitos das
vdrias &areas de conhecimento para desenvolver o texto

dissertativo-argumentativo em prosa'",

Ilnotall. l|200|l

. 3

"motivo": "Nivel 5 - Desenvolve o tema por meio de argumentacgia
o

a partir de um repertdério sociocultural produtivo e apresenta

excelente dominio do texto dissertativo-argumentativo."

t

{

"competencia": "Selecionar, relacionar, organizar e

interpretar

informagdes em defesa de um ponto de vista",

"nota": "160",

"motivo": "Nivel 4 - Apresenta informagdes, fatos e opinides

relacionados ao tema, de forma organizada, com indicios de autoria, em

defesa

de um ponto de vista."

|

{

"competencia": "Conhecimento dos mecanismos linguisticos

necessarios

para a construgdo da argumentacédo",

Ilnotall. l|200|l

o >

"motivo": "Nivel 5 - Articula bem as partes do texto e
apresenta

repertdério diversificado de recursos coesivos."

I
{
humanos",
relacionada
t
],

"competencia": "Proposta de intervencgdo com respeito aos
direitos

"nota": "160"

"motivo": "Nivel 4 - Elabora bem proposta de intervencgéao

ao tema e articulada a discussdo desenvolvida no texto."



54 "contexto_tema": "Inseguranca alimentar é a condigdo de fome ou a
55 auséncia de acesso a uma alimentagdo rica em nutrientes."

56}
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Apéndice D Resultados detalhados por abordagem e competéncia

Este apéndice apresenta, de forma complementar aos resultados discutidos no Capitulo V, as
tabelas completas de desempenho obtidas para cada uma das cinco competéncias avaliadas no
ENEM. Os experimentos aqui descritos visam oferecer uma visao mais abrangente das diferentes
abordagens de modelagem testadas, bem como das variagoes de configuragiao adotadas em cada
cendrio.

Para cada competéncia, sao comparados os principais modelos e estratégias de ajuste aplicados,
considerando métricas de concordancia ponderada (QWK) e configuragoes experimentais como taxa
de aprendizado, tamanho do batch e niimero de épocas de treinamento.

As tabelas estao organizadas segundo o tipo de conjunto de dados utilizado durante o treina-

mento, distinguindo-se entre duas versoes principais:

e Conjunto de dados completo: inclui todas as redacoes disponiveis na base original, inde-
pendentemente do comprimento textual. Essa versao reflete um cenério mais amplo e realista,
permitindo que o modelo processe textos de diferentes tamanhos, mas também introduz maior

variabilidade e risco de truncamento em sequéncias longas.

e Conjunto de dados filtrado (< 512 tokens): considera apenas as redagoes cujo com-
primento total nao ultrapassa o limite méximo suportado pelos modelos de linguagem pré-
treinados. Essa filtragem busca garantir que cada redacgdo seja processada integralmente,
preservando o contexto sem cortes de sequéncia e favorecendo a consisténcia semantica das

representagoes aprendidas.

A seguir as comparagoes dos melhores resultados de todas as abordagens implementadas para

cada competéncia avaliada.
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Competéncia 1 - Dominio da modalidade

escrita formal
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Tipo de Principais
Abordagem QWK Modelo dataset configuracgoes
Classificagao ordinal XLM-RoBERTa- 70 épocas; batch = 22;
com WKLoss (AT) 0,659 base Completo Ir = le-5
Fine-tuning padrao 0,649 BERTimbau- Filtrado 150 épocas; batch = 10;
(A6) large Ir = 2e-5
Classificagao XLM-RoBERTa- 150 épocas; batch = 12;
multi-saida (A4) 0,633 large Completo Ir = 2e-5
Classificagao . , ] .
multi-saida com 0,510 BEP?E;H:)&H_ Filtrado 25 epO(l:st b;z;f_céz =10
WKLoss (A5) 2 N
Regressdo tradicional XLM-RoBERTa- 15 épocas; batch = 14;
(TF-IDF + XGBoost) 0,434 Completo pocas; -
base Ir = le-b
(A9)
Classificagao sem BERTimbau- 70 épocas; batch = 15;
fine-tuning (A8) 0,112 large Clommpglete Ir = 2e-5
Classificagao ordinal XLM-RoBERTa- 50 épocas; batch = 15;
em cascata (A3) 0,046 base Completo Ir = 1le-

Tabela D.1: Desempenho das principais abordagens testadas para a competéncia C1 (Dominio
da modalidade escrita formal da lingua portuguesa). A tabela apresenta os valores da métrica
QWK obtidos por diferentes modelos e tipos de dataset, destacando suas principais configuragoes

experimentais.

A abordagem de classificagdo ordinal com WKLoss, utilizando o modelo XLM-

RoBERTa-base, obteve o melhor resultado (QWK = 0.659), evidenciando que a modelagem ordinal
favorece a consisténcia na atribuicdo das notas e a captura de padroes gramaticais e ortograficos

caracteristicos dessa competéncia.
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D.2 Competéncia 2 - Compreender a proposta e aplicar conceitos das varias areas

de conhecimento para desenvolver o texto dissertativo-argumentativo em prosa

Tipo de Principais
Abordagem QWK Modelo dataset configuracoes
Classificagao ordinal XLM-RoBERTa- 70 épocas; batch = 22;
com WKLoss (AT) 0.657 base Completo Ir = 1e-5
Classificagao XLM-Roberta- 150 épocas; batch = 10;
multi-saida (A4) 0.628 large Completo Ir = 2e-5
Fine-tuning padrao 0.617 XLM-RoBERTa- Filtrado 150 épocas; batch = 10;
(A6) large Ir = 2e-5
Classificagao XLM-RoBERTa- 150 épocas; batch = 12;
multi-saida com 0.598 largo Completo Ir — 9.5
WKLoss (A5) 2 N
Regressao tradicional XLM-RoBERTa 15 épocas; batch = 14;
(TF-IDF + XGBoost)  0.498 Completo pocas; -
base Ir = 1le-b
(A9)
Classificagao sem BERTimbau- . 150 épocas; batch = 10;
fine-tuning (A8) 0-154 large Filtrado Ir =2e-5
Classificagao ordinal XLM-RoBERTa- 50 épocas; batch = 15;
em cascata (A3) 0.048 base Completo Ir = 1le-5

Tabela D.2: Desempenho das principais abordagens testadas para a competéncia C2 (Compreensao
da proposta e aplicagao de conceitos das varias dreas do conhecimento para desenvolver o texto
dissertativo-argumentativo em prosa). A tabela apresenta os valores da métrica QWK obtidos
por diferentes modelos e tipos de dataset, destacando suas principais configuragdes experimentais.
A abordagem de classificagdo ordinal com WKLoss, utilizando o modelo XLM-RoBERTa-base,
apresentou o melhor desempenho (QWK = 0.657), indicando que o uso de uma funcao de perda
ordinal contribui para previsoes mais consistentes em relacao a escala de notas dessa competéncia.
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D.3 Competéncia 3 - Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informagoes em

defesa de um ponto de vista

Tipo de Principais
Abordagem QWK Modelo dataset configuracoes
Classificagao ordinal XLM-RoBERTa- 70 épocas; batch = 22;
com WKLoss (AT) 0.642 base Completo Ir = le-6
Classificagao XLM-RoBERTa- 150 épocas; batch = 12;
multi-saida (A4) 0-610 large Completo Ir = 2e-5
Fine-tuning padrao 0.606 XLM-RoBERTa- Filtrado 150 épocas; batch = 10;
(A6) large Ir = 2e-5
Classificagdo BERTimbau- 150 épocas; batch = 10;
multi-saida com 0.501 laree Filtrado P I o 965 -
WKLoss (A5) 2 N
Regressao tradicional XLM-RoBERTa 15 épocas; batch = 14;
(TF-IDF + XGBoost)  0.467 Completo pocas; -
base Ir = 1le-b
(A9)
Classificagao sem XLM-RoBERTa- . 150 épocas; batch = 10;
fine-tuning (A8) 0187 large Filtrado Ir =2e-5
Classificagao ordinal XLM-RoBERTa- 50 épocas; batch = 15;
em cascata (A3) 0.071 base Completo Ir = 1le-5

Tabela D.3: Desempenho das principais abordagens testadas para a competéncia C3 (Selecao,
organizagao e interpretagao de informagoes em defesa de um ponto de vista). A tabela apresenta
os valores da métrica QWK obtidos por diferentes modelos e tipos de dataset, destacando suas
principais configuragoes experimentais. Observa-se que a abordagem de classificagao ordinal com
WK Loss, utilizando o modelo XLM-RoBERTa-base, obteve o melhor desempenho (QWK = 0.642).
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D.4 Competéncia 4 - Conhecimento dos mecanismos linguisticos necessarios para a

construcao da argumentacao

Tipo de Principais
Abordagem QWK Modelo dataset configuracoes
Fine-tuning padrao 0.729 BERTimbau- Filtrado 150 épocas; batch = 10;
(A6) large Ir = 2e-5
Classificagao BERTimbau- 150 épocas; batch = 12;
multi-saida (A4) 0.726 large Completo Ir = 2e-5
Regressao tradicional , ) o
(TF-IDF + XGBoost)  0.609 XLM-RoBERTa- Completo 15 épocas; batch = 14;
base Ir = 1e-b
(A9)
Classificagao ordinal XLM-RoBERTa- 70 épocas; batch = 10;
com WKLoss (A7) 0.606 large Completo Ir = 2e-5
Classificagao . , ] .
multi-saida com 0.595 BEfizrmébau— Filtrado 150 epo;ai gzgh = 10;
WKLoss (A5) & N
Classificagao sem XLM-RoBERTa- . 150 épocas; batch = 10;
fine-tuning (A8) 0-096 large Filtrado Ir =2e-5
Classificagao ordinal 0.048 XLM-RoBERTa- Completo 50 épocas; batch = 15;
em cascata base Ir = 1e-b

Tabela D.4: Desempenho das principais abordagens testadas para a competéncia C4 (Conheci-
mento dos mecanismos linguisticos necessarios para a constru¢do da argumentagao). A tabela
apresenta os valores da métrica QWK obtidos por diferentes modelos e tipos de dataset, desta-

cando suas principais configuracoes experimentais.

Observa-se que o fine-tuning padrao com o

modelo BERTimbau-large, utilizando dados filtrados (< 512 tokens), obteve o melhor resultado
geral (QWK = 0.729), superando as demais abordagens. Esse resultado sugere que o recorte de
contexto favoreceu a captura de aspectos linguisticos e coesivos relevantes para a avaliacao dessa
competéncia, evidenciando a vantagem de modelos especializados em portugués.
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D.5 Competéncia 5 - Proposta de intervengao com respeito aos direitos humanos

Tipo de Principais
Abordagem QWK Modelo dataset configuracgoes
Fine-tuning padrao 0.748 BERTimbau- Filtrado 150 épocas; batch = 10;
(A6) large Ir = 2e-5
Classificagao XLM-RoBERTa- 150 épocas; batch = 10;
multi-saida (A4) 0.715 large Completo Ir = 2e-5
Classificagao ordinal XLM-RoBERTa- . 150 épocas; batch = 10;
com WKLoss (A7) 0.703 large Filtrado Ir = 2e-5
Regressao tradicional
(TF-IDF + XGBoost)  0.601 XGBoost Completo batch = 14; Ir = le-5
Regressor
(A9)
Classificagao . , ] s
multi-saida com 0.600 BEP};F;H;bau— Completo 150 epoliai nggh =12
WHKLoss (A5) & N
Classificagao sem BERTimbau- 100 épocas; batch = 10;
fine-tuning (A8) 0185 large Clommpglete Ir = 2e-5
Classificagao ordinal BERTimbau- 150 épocas; batch = 10;
em cascata (A3) 0.071 large Completo Ir = 2e-5

Tabela D.5: Desempenho das principais abordagens testadas para a competéncia C5 (Proposta de
intervengao com respeito aos direitos humanos). A tabela apresenta os valores da métrica QWK
obtidos por diferentes modelos e tipos de dataset, destacando suas principais configuragoes experi-
mentais. O fine-tuning padrao com o modelo BERTimbau-large e dados filtrados (< 512 tokens)
alcangou o melhor resultado geral (QWK = 0.748), superando as demais estratégias. Observa-se
ainda que os dois melhores resultados para essa competéncia foram obtidos com o uso de redacoes
limitadas a 512 tokens, indicando que o recorte de contexto favoreceu a consisténcia das previsoes.
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Apéndice E Ferramenta Quintana

Este apéndice descreve a Quintana, ferramenta Web desenvolvida com dois objetivos princi-
pais: (i) viabilizar o uso préatico dos modelos de predi¢ao de notas por competéncia em contextos
educacionais reais, e (ii) oferecer uma infraestrutura flexivel para incorporar novos modelos de ava-

liacao desenvolvidos a partir desta pesquisa ou de trabalhos futuros.

E.1 Visao geral da ferramenta

A Quintana é uma aplicagao Web responsiva que permite a submissao, avaliacao e visualizacao
de redacgoes alinhadas & matriz de competéncias do ENEM. A ferramenta foi concebida para atender

dois perfis de usuario:

e Aluno: pode selecionar um tema de redagao, digitar ou colar seu texto na interface Web e
solicitar a avaliacao automatica. O sistema retorna as notas previstas para cada uma das cinco
competéncias do ENEM, a nota total (soma das competéncias) e um conjunto de comentérios

pedagdgicos organizados por competéncia.

e Professor: pode cadastrar e gerenciar temas de redacao, acompanhar as produgoes associ-
adas a cada tema e consultar, para cada redacao, as notas previstas pelos modelos, além do

texto completo e dos feedbacks gerados.

A Figura E.1 ilustra a interface de gerenciamento de temas, em que os professores podem
cadastrar novos topicos de redagao e visualizar os temas ja existentes.

Ao selecionar um tema, o aluno tem acesso & proposta completa e ao campo para escrever a
redacado diretamente na plataforma, conforme ilustrado na Figura E.2. Apds finalizar o texto, o

estudante pode apagar o conteido ou envid-lo para corregao automatica.

E.2 Arquitetura e integragao com os modelos

A arquitetura da Quintana segue o padrao cliente-servidor, com separagao clara entre a camada

de apresentacao e os servicos de predigao:

e Frontend: desenvolvido em Next.js, responsavel pelas interfaces de aluno e professor, sub-

missao de textos, visualizagao de notas e feedbacks.



Temas  Redacdes

Professor Tema

fernando A influéncia das redes sociais na construgio da identidade pessoal

fernando 0 desafio da satide mental no ambiente de trabalho

ana 0 impacto da cultura do cancelamento na liberdade de ex

fernando Os desafios da incluso digital no Brasil

Descrigio

As redes sociais ocupam um espago central na vida contemporanea. .

Nos ltimos anos, a discussio sobre saiide mental ganhou espago na...

Com o crescimento das redes sociais, a cultura do cancelamento torn...

Em um mundo cada vez mais conectado, o acesso 4 internet e as tec...

Agdes

t Ins

t Ins

t Ins

t Ins

erir Nova Redacio

erir Nova Redagio

erir Nova Redagio

erir Nova Redagio
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Figura E.1: Tela de listagem de temas na Quintana. Cada linha corresponde a um tema cadastrado

pelo professor, incluindo titulo, descricao e aces para insercao de novas redacoes associadas.

e Backend: implementado em Python, expde uma API REST que recebe as redacoes, executa

o pré-processamento, aciona os modelos de avaliagdo e retorna as notas previstas.

e Camada de modelos: composta pelos modelos de aprendizado de maquina investigados

nesta dissertacao (Capitulos IV e V), incluindo abordagens por competéncia, multi-saida e

arquiteturas ordinais.

e Persisténcia: banco de dados relacional (PostgreSQL) para armazenamento de usuérios,

temas, redacoes, notas previstas e metadados.

A integracao entre a aplicagdo Web e os modelos de avaliacao ocorre de forma transparente para

o usuario. A Quintana foi projetada com uma camada de abstracido que separa a légica de interface

das estratégias de predigdo, permitindo que diferentes modelos, incluindo aqueles desenvolvidos

ao longo desta dissertagao, possam ser incorporados ao sistema sem necessidade de alteracoes

estruturais.

Essa arquitetura modular possibilita trés capacidades fundamentais:

e Flexibilidade na troca de modelos: a ferramenta pode utilizar diferentes arquiteturas

de predigao (por competéncia, multi-saida ou cascata) sem que a interface Web precise ser

modificada.

e Incorporagao de novos modelos: extensoes e experimentos produzidos nesta pesquisa

podem ser adicionados ao sistema de forma direta, permitindo que a Quintana acompanhe

avancos metodoldgicos futuros.
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Redacéao

v Tema

Os desafios da educagio digital no Brasil: incluséo, acesso e qualidade

Com a expansdo da intemet e dos dispositivos digitais, a educagio online se tomou uma alternativa cada vez mais comum em escolas,
universidades e cursos livres. Durante a pandemia da COVID-19, o ensino remoto emergencial expés desigualdades sociais relacionadas ao
acesso 4 tecnologia, como a falta de equipamentos adequados e de conexdo estével em muitas regides do pais. Além disso, mesmo quando
o acesso existe. a qualidade das plataformas digitais e a capacitag@o de professores e alunos para utilizs-las de forma efetiva permanecem
desafios. Nesse cenario, surge o questionamento: como garantir que a educagdo digital no Brasil seja inclusiva, acessfvel e de qualidade?

Educagio digital no Brasik entre a promessa e a desigualdade

Atransformagio digital chegou a diversos setores da sociedade. e a educagdo néo ficou de fora. No entante, se por um lado o ensino
online amplia horizontes e democratiza o acesso a conteudos, por outro, expde e aprofunda desigualdades j4 existentes no Brasil. Nesse
contexto, a reflexio sobre a educacdo digital é fundamental para compreender como tormé-la inclusiva e eficaz.

Primeiramente, ¢ preciso reconhecer que a excluséo digital ainda atinge uma parte significativa da populago. De acordo com dados do
IBGE. milhBes de brasileiros n&o possuem acesso regular & interet ou a dispositivos adequados para acompanhar aulas remotas. Essa
realidade contrasta com a promessa da tecnologia de aproximar oportunidades, transformando a indluséo digital em pré-requisito para
o exercicio pleno do direito 3 educagdo.

Além disso, mesmo quando hé acesso 4 infraestrutura, surgem desafios relacionados 3 qualidade. Muitas plataformas utilizadas por
instituigdes de ensino apresentam limitages técnicas, falhas de usabilidade ou auséncia de recursos de acessibilidade. Paralelamente,
professores e alunos muitas vezes no recebem capacitacio adequada para explorar o potencial das ferramentas digitais, o que reduz a
eficacia do processo de aprendizagem.

Por fim, cabe ao poder pblico e 3 sociedade civil assumir papel ativo nesse cenario. Investimentos em infraestrutura tecnolégica nas

& Apagar texto v/ Enviar redagdo

Figura E.2: Tela de submissao de redagoes na Quintana. O aluno seleciona o tema, escreve ou cola
o texto na area principal e solicita a avaliacao automatica.

e Configuragao dinamica: administradores ou pesquisadores podem definir, no ambiente de
execucao, qual modelo sera utilizado, favorecendo testes controlados, comparacoes experi-

mentais e evolugao continua da ferramenta.

Em sintese, a Quintana atua como um ambiente unificado que conecta os modelos investigados
nesta dissertacao ao uso pratico em contexto educacional, preservando tanto a escalabilidade quanto

a facilidade de manutencao.

E.3 Fluxo de uso e visualizagao das avaliagoes

Apés a submissao de uma redagao, o backend aciona o modelo configurado, que retorna as notas
previstas para as cinco competéncias do ENEM. A interface de aluno exibe essas notas em uma
visao consolidada, permitindo ao estudante compreender seu desempenho de forma detalhada.

A Figura E.3 mostra um exemplo de visualizacao de redagao ja avaliada, incluindo o texto
completo e o acesso as notas por competéncia.

As notas previstas sdo apresentadas de forma organizada, competéncia a competéncia, como
ilustrado na Figura E.4. Esse tipo de visualizacao refor¢a a aderéncia & matriz oficial do ENEM e
facilita a interpretagao pedagdgica dos resultados.

Além das notas, a Quintana integra um modelo de linguagem de grande porte para geragao
de feedbacks pedagdgicos personalizados. A Figura E.5 apresenta um exemplo de tela com os co-
mentarios organizados por competéncia, destacando pontos fortes e sugerindo melhorias especificas.

Do ponto de vista docente, a ferramenta também disponibiliza visualizacoes agregadas por

tema, com listagem das redacoes associadas, permitindo ao professor acompanhar o conjunto de
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Detalhes da redacao
Titulo:

Educagio digital no Brasil: entre a promessa e a desigualdade

Texto:

A transformaggo digital chegou a diversos setores da sociedade, e a educagio néo ficou de fora. No entanto, se por um lado o ensino online amplia horizontes e democratiza o acesso a conteudos, por outro, expde e aprofunda
desigualdades j4 existentes no Brasil. Nesse contexto, a reflexso sobre a educacgo digital é fundamental para compreender como tomé-la inclusiva e eficaz.

Primeiramente, é preciso reconhecer que a exclus3o digital ainda atinge uma parte significativa da populac3o. De acordo com dados do IBGE. milhdes de brasileiros nZo possuem acesso regular 3 intemnet ou a dispositivos adequados para
acompanhar aulas remotas. Essa realidade contrasta com a promessa da tecnologia de aproximar oportunidades, transformando a incluszo digital em pré-requisito para o exercicio pleno do direito & educagso.

Além disso, mesmo quando hé acesso 4 infraestrutura, surgem desafios relacionados & qualidade. Muitas plataformas utilizadas por instituigdes de ensino apresentam limitagdes técnicas, falhas de usabilidade ou auséncia de recursos de

acessibilidade. Paralelamente, professores e alunos muitas vezes 3o recebem capacitagso adequada para explorar o potencial das ferramentas digitais, o que reduz a eficécia do processo de aprendizagem.
Por fim, cabe a0 poder piiblico e  sociedade civil assumir papel ativo nesse cenério. Investimentos em infraestrutura tecnolégica nas escolas piblicas, programas de distribuicéo de equipamentos e capacitagio docente sio medidas
essenciais para reduzir o abismo digital. Ao mesmo tempo, parcerias com empresas de tecnologia podem impulsionar solugdes inovadoras que garantam qualidade e acessibilidade.

Portanto, a educagso digital no Brasil & um caminho promissor, mas ainda marcado por desafios. Somente com politicas publicas eficazes, investimento continuo e compromisso social sera possivel transformar a promessa de incluszo em
realidade. garantindo que todos os estudantes tenham acesso igualitario ao futuro digital.

Notas competéncias - Professor

Feedbacks - Professor

Notas competéncias - Modelo

Feedbacks

Figura E.3: Detalhes de uma redacao avaliada na Quintana, com exibicao do texto completo e
acesso as notas atribuidas em cada competéncia.

produgdes da turma. A Figura E.6 mostra um exemplo de detalhamento de tema com sua descrigao

e acesso as redacgoes vinculadas.

E.4 Disponibilizagao e reprodutibilidade

A Quintana foi disponibilizada em cédigo aberto, juntamente com a documentacao de instalagao
e uso, de forma a favorecer a reprodutibilidade dos resultados obtidos nesta dissertagao e a adocao
da ferramenta por outras instituices. O cédigo-fonte encontra-se no repositério GitHub!, e um
video de demonstracdo do sistema esta disponivel em plataforma piblica de video?.

Ao integrar os modelos desenvolvidos neste trabalho em uma aplicagao Web acessivel, a Quin-
tana cumpre o objetivo de aproximar os resultados de pesquisa de seu uso efetivo em contextos
educacionais, oferecendo uma infraestrutura modular que pode ser estendida com novos modelos,

bases de dados e funcionalidades em trabalhos futuros.

"https://github. com/AILAB-CEFET-RJ/quintana_tool
2https://youtu.be/zY_CWbmly0Y


https://github.com/AILAB-CEFET-RJ/quintana_tool
https://youtu.be/zY_CWbmlyOY

96

Detalhes da redacao X
Titulo:

Ainfluéncia das redes sociais na construgio da identidade pessoal

Texto
Na era digital, as redes sociais deixaram de ser apenas ferramentas de comunicagio para se tornarem espagos de proje3o, validago e construgo da identidade. A forma como o individuo se vé — e deseja ser visto — passa, cada vez
mais, pelo filtro das plataformas digitais. Esse fenémeno revela impactos significativos na formagdo subjetiva, sobretudo entre os jovens, a0 mesmo tempo em que impde desafios & satide mental e 3 autonomia pessoal. A filésofa Hannah
Arendt, ao refletir sobre o espaco piiblico, destacou a importancia do reconhecimento do outro na constituigio do “eu”. No contexto das redes, esse reconhecimento ganha novos contornos: curtidas, comentrios e compartilhamentos
tomaram-se indicadores de valor social. Assim, muitos constroem suas identidades com base na aprovago alheia, o que pode gerar uma dependéncia emocional de métricas digitais e uma desconexio com a propria autenticidade.
Além disso, a logica das redes favorece a comparagio constante com padraes irreais de sucesso, beleza e estilo de vida. Aplicativos como Instagram e TikTok impulsionam influenciadores com vidas idealizadas, eriando um imaginario
coletivo pouco alcangavel. Essa exposigio pode afetar negativamente a autoestima e provocar crises identitarias, especialmente na adolescéncia — fase crucial de formagaio de valores e personalidade. Um estudo da Royal Society for

Public Health, no Reino Unido, revelou que o uso excessivo de redes sociais ests di ligado a senti dei %0 e ansiedade em jovens. Ademais, a atuagio dos algoritmos reforca bolhas de conteido, dificultando o
contato com a diversidade de ideias e experiéncias. Isso pode limitar a construgio de uma identidade critica e plural, j& que o individuo & constantemente exposto a versdes homogéneas do mundo. A personalizagio excessiva das redes,
embora conveniente, acaba por influenciar escolhas, gostos e posicionamentos de forma quase invisivel,

Portanto,

necessario promover o uso consciente das redes sociais como ferramenta de construgo identitaria. Para isso, o Ministério da Educagio deve implementar, nas escolas de ensino basico, projetos de letramento digital e
emacional, com foco em autoconhecimento, analise critica de midias e valorizago da diversidade. Além disso, plataformas digitais devem ser incentivadas a oferecer recursos que promovam o bem-estar dos ususrios, como alertas de
tempo de uso e campanhas educativas. Somente com educagio e responsabilidade sera possivel garantir que a identidade construida no ambiente virtual seja uma extensio saudavel da identidade real.

v Notas competéncias - Modelo

Nota éncia 1 - Dominic i ita formal
14638

Nota Competéncia 2 - Compreender a proposta e aplicar itos das varias areas d; i para © texto di i i prosa
1448

Nota Competéncia 3 - Selecionar, relacionar, organizar e interpretar informagdes em defesa de um ponto de vista
1224

Nota énci:

necessérios para a construgdo da argumentagio
170

Nota Competéncia 5 - Proposta de intervencio com respeito aes direitos humanes

1288

> Notas competéncias - Professor

Figura E.4: Visualizacao das notas por competéncia na Quintana. Cada competéncia recebe uma
pontuacao especifica, permitindo uma anélise detalhada do desempenho do aluno.

v Notas competéncias - Modelo

Nota éncia 1 - Domi da li ita formal
1432

Nota Competéncia 2 - Compreender a proposta e aplicar conceitos das varias areas d i para © texto di i i prosa
1452

Nota Competéncia 3 - Selecionar, relacionar, organizar e interpreta

informagées em defesa de um ponto de vista

1168

Nota encia 4 " dos ismos lingufsti érios para a construcio da

Nota &ncia 5 - Proposta de i G respeito aos direitos humanos.

v Feedbacks

Sugestdes de Melhoria:

1. Competéncia 1 (Nota: 143.2): Para melhorar o dominio da modalidade escrita formal, revise a estrutura das frases, evitando construgdes excessivamente longas ou complexas. Utilize conectivos de forma mais eficaz para garantir a
fluidez do texto e a clareza das ideias,

2. Competéncia 2 (Nota: 145.2): Amplie a aplicacdo de conceitos de dreas como sociologia e tecnologia, mais as sociais com a educacgo digital. Inclua dados ou exemplos que evidenciem a
importancia da inclus&o digital e como isso impacta o aprendizado.

3. Competéncia 3 (Nota: 116.8): Para melhorar a seleqdo e organizagio das informagdes, crie uma estrutura mais clara com parégrafos que desenvolvam um Gnico ponto de vista por vez. Utilize topicos ou subtitulos para organizar
as ideias principais e facilitar a compreenséo do leitor.

4. Competéncia 4 (Nota: 169.6): Embora a argumentagio esteja presente, busque diversificar os mecanismos linguisticos utilizados. Introduza mais variagdes de conectivos e expressdes argumentativas para reforcar a logica do texto
& fortalecer a persuasso.

5. Competéncia 5 (Nota: 132.0): Para aprimorar a proposta de intervengao, seja mais especifico sobre como as medidas sugeridas podem ser implementadas. Por exemplo, detalhe como as parcerias com empresas de tecnologia
poderiam ser estabelecidas e quais seriam os critérios para a distribuico de equipamentos, garantindo que a proposta respeite os direitos humanos e atenda s necessidades da populagio.

oK

Figura E.5: Tela de feedback pedagdgico na Quintana. Os comentéarios sao organizados por com-
peténcia e auxiliam o estudante a compreender as razoes da nota e como aprimorar sua escrita.
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Detalhes do Tema

Professor: ana

Tema: Os desafios da educacio digital no Brasil: inclusdo, acesso e
qualidade

Deserigio:

Com a expansio da internet e dos dispositivos digitais, a educagso online se
tornou uma altemativa cada vez mais comum em escolas, universidades e
cursos livres. Durante a pandemia da COVID-19, o ensino remoto

expos sociais acesso

tecnologia, como a falta d dequados e de
‘em muitas regides do pafs. Além disso, mesmo quando o acesso existe, a
qualidade das plataformas digitais e a capacitagio de professores e alunos
para utilizs-las de forma efetiva permanecem desafios. Nesse cenario, surge
© questionamento: como garantir que a educagio digital no Brasil seja

inclusiva, acessivel e de qualidade?

Figura E.6: Tela de detalhes de um tema de redacdo. A partir dessa interface, o professor pode
consultar as redagoes associadas e acompanhar o desempenho da turma.
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