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Resumo

A Avaliagdo Automadtica de Redacdes (AAR)
para o portugués brasileiro ainda é uma tarefa
desafiadora, particularmente no contexto do
exame Enem, no qual a qualidade textual é
avaliada por meio de muiltiplas competéncias
e as notas apresentam natureza ordinal. Neste
artigo, investigamos estratégias de modelagem
hibrida para AAR em nivel de competéncia,
combinando caracteristicas linguisticas explici-
tas com representagdes contextuais. Utilizando
o cOrpus Enem-AES, a avaliacio de cada com-
peténcia foi modelada como um problema
de predi¢do ordinal por meio do framework
CORAL. Foi realizada uma comparacdo em-
pirica controlada entre representacdes lexicais
tradicionais, um amplo conjunto de métricas
linguisticas extraidas com o sistema NILC-
Metrix, caracteristicas manuais orientadas a
tarefa, embeddings contextuais e combinagdes
dessas representacdes. Os resultados mostram
que modelos hibridos alcancam o maior nivel
médio de concordancia com as notas humanas,
embora o desempenho varie entre competén-
cias e dependa do tipo de representagdo uti-
lizada. Além disso, foi analisado o comporta-
mento dos modelos em cendrios de discordan-
cia entre avaliadores, o que evidenciou o im-
pacto da variabilidade de anotagdo no desem-
penho dos modelos. De modo geral, os resulta-
dos fornecem evidéncias de que a combinagdo
de indicadores linguisticos com embeddings
contextuais constitui uma estratégia promissora
para a tarefa de AAR no contexto do Enem.

1 Introducao

A Avaliacdo Automatica de Redacdes (AAR) é
uma 4drea consolidada do Processamento de Lin-
guagem Natural, com aplicacdes diretas em con-
textos educacionais de larga escala. No Brasil, o
Exame Nacional do Ensino Médio (Enem) con-
stitui um cendrio particularmente relevante para
a AAR, uma vez que milhdes de redacdes sdo

avaliadas anualmente segundo uma rubrica estru-
turada em cinco competéncias. Cada competéncia
contempla diferentes dimensdes da escrita, como
dominio da norma padrio, desenvolvimento argu-
mentativo, coesdo textual e elaboragdo de proposta
de intervencao, o que torna a tarefa de pontuacdo
automadtica especialmente desafiadora.

Um dos aspectos centrais na AAR diz respeito
a escolha da representagdo textual. Trabalhos ini-
ciais para o portugués brasileiro exploraram pre-
dominantemente caracteristicas linguisticas expli-
citas, como métricas lexicais, gramaticais e es-
truturais, que apresentam boa interpretabilidade
e alinham-se diretamente a critérios avaliativos
humanos (Amorim e Veloso, 2017). Estudos
posteriores passaram a investigar modelos neu-
rais, demonstrando que representacdes aprendi-
das automaticamente podem capturar informagdes
semanticas relevantes para a tarefa (Fonseca et al.,
2018; Silveira et al., 2024). Evidéncias empiri-
cas mostram, entretanto, que diferentes tipos de
representagdo apresentam comportamentos distin-
tos conforme a competéncia avaliada, indicando
que abordagens baseadas em uma tnica represen-
tacdo tendem a capturar apenas parte das dimensdes
da escrita exigidas no Enem (Silveira et al., 2024).

Nesse contexto, abordagens hibridas tém sido
apontadas como uma alternativa promissora, ao
combinar informacdes linguisticas explicitas com
representacdes contextuais aprendidas automatica-
mente. A motivacdo central dessas abordagens
reside na complementaridade entre diferentes tipos
de representacdo: enquanto caracteristicas linguis-
ticas tendem a ser mais eficazes na modelagem de
aspectos formais e estruturais do texto, embeddings
contextuais mostram vantagens na captura de con-
tetddo temadtico, relacdes semanticas e organizagao
discursiva. Apesar desse potencial, ainda sdo rela-
tivamente escassos estudos que avaliem, de forma
sistemdtica e sob um mesmo protocolo experimen-
tal, o impacto dessas diferentes representagdes e de
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suas combinag¢des na avaliagdo por competéncias
do Enem.

Neste trabalho, investigamos empiricamente o
papel das representacdes textuais na AAR do Enem
por meio da avaliacdo de modelos baseados em
diferentes estratégias de representacdo e de suas
combinagdes hibridas. Realizamos um estudo con-
trolado no cérpus Enem-AES (Silveira et al., 2024),
comparando representacdes tradicionais baseadas
em TF-IDF, conjuntos extensos de caracteristi-
cas linguisticas extraidas com o sistema NILC-
Metrix (Leal et al., 2023), caracteristicas manuais
orientadas a tarefa (Neves, 2025) e embeddings con-
textuais, bem como combinag¢des hibridas dessas
representacdes. A avaliacdo foi conduzida no nivel
de competéncias, com a predi¢do das notas for-
mulada como um problema de regressdo ordinal
por meio do framework CORAL, respeitando a
natureza discreta e ordenada das pontuagdes do
Enem.

Além da comparacdo global de desempenho,
analisamos o comportamento dos modelos sob
diferentes niveis de concordancia entre avaliadores
humanos. Essa andlise permite examinar de forma
mais precisa como diferentes estratégias de repre-
sentacdo respondem a variabilidade da anotagdo
humana e quais limites praticos essa variabilidade
impde a AAR. Em vez de focar em ganhos absolu-
tos de desempenho, o estudo busca contribuir para
uma compreensao mais aprofundada do papel das
representagdes textuais na avaliagdo automatica de
redacdes do Enem, considerando tanto o comporta-
mento por competéncia quanto os limites impostos
pela variabilidade da anota¢do humana.

2 Trabalhos Relacionados

A AAR para o portugués brasileiro tem sido inves-
tigada principalmente no contexto do Enem, ex-
plorando diferentes estratégias de representacdo
textual e modelagem supervisionada. Os trabalhos
existentes podem ser organizados, de forma geral,
em abordagens baseadas em caracteristicas linguis-
ticas explicitas, modelos neurais e, mais recente-
mente, esfor¢os voltados a construcéo e padroniza-
¢ao de benchmarks.

Um dos primeiros estudos sistemdticos sobre
AAR no Enem foi apresentado por Amorim e
Veloso (2017), que propuseram um sistema mul-
tiaspecto baseado em caracteristicas linguisticas
manuais, incluindo métricas lexicais, gramaticais,
estilisticas e especificas do dominio. Os autores

conduziram uma andlise detalhada da contribui¢do
individual das caracteristicas para cada competén-
cia, evidenciando que diferentes dimensdes da es-
crita sdo capturadas por conjuntos distintos de
atributos. Apesar da relevancia metodolégica, o
trabalho utiliza um esquema de pontuacio diferente
do adotado oficialmente no Enem, o que dificulta
comparagdes diretas com estudos posteriores.

Avangando na comparagio entre representacoes,
Fonseca et al. (2018) avaliaram, em larga escala,
modelos baseados em redes neurais recorrentes e
modelos baseados em um amplo conjunto de carac-
teristicas linguisticas explicitas. Utilizando um
cOrpus proprietdrio com mais de 50 mil redagdes,
0s autores observaram que abordagens baseadas
em caracteristicas explicitas apresentaram desem-
penho competitivo e, em alguns casos, superior
aos modelos neurais, sobretudo em competéncias
mais estruturais. Os resultados reforcam a ideia
de que representacdes linguisticas cuidadosamente
projetadas continuam relevantes, mesmo diante de
modelos neurais mais complexos.

No mesmo eixo comparativo, Filho et al. (2021)
avaliaram métodos de feature engineering e mode-
los de aprendizado profundo para a AAR do Enem.
Utilizando um c6rpus publico de aproximadamente
4.300 redagdes, os autores compararam modelos
baseados em regressao e Gradient Boosting Trees
com uma arquitetura neural recorrente, além de
investigarem extensivamente técnicas de balan-
ceamento de classes. Os resultados mostraram
que abordagens baseadas em aprendizado pro-
fundo apresentam vantagens quando nao ha balan-
ceamento, enquanto modelos baseados em carac-
teristicas explicitas se beneficiam de técnicas de
reamostragem. Embora o estudo forneca uma
andlise cuidadosa sobre o impacto do balancea-
mento e da distribuicdo das classes, a avaliacdo
apresentada concentra-se majoritariamente na com-
peténcia Cl1.

Marinho et al. (2022a,b) consolidaram esforcos
na criacdo de recursos € modelagem baseada em
caracteristicas manuais e embeddings estéticos para
o portugués. No primeiro trabalho, os autores in-
troduziram o corpus Essay-BR, tornando publica-
mente acessiveis milhares de redagdes avaliadas
segundo os critérios oficiais do Enem. Em um
estudo complementar focado na extracdo de carac-
teristicas, os autores propuseram conjuntos de ca-
racteristicas manuais, abrangendo aspectos léxicos,
sintdticos e semanticos para cada uma das cinco
competéncias do Enem. A comparag@o de modelos
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baseados em engenharia de atributos com mode-
los Doc2Vec e redes neurais recorrentes (LSTM)
mostrou que as caracteristicas manuais apresentam
desempenho superior em dimensdes normativas
e estruturais (C1 e C2), enquanto as LSTMs sdo
mais eficazes em capturar a subjetividade das de-
mais competéncias (C3, C4 e C5). Esses achados
reforcam a relevancia de representacdes linguisti-
cas explicitas para aspectos gramaticais, embora o
forte desbalanceamento das notas continue sendo
um desafio para a predicdo de conceitos extremos.

Mais recentemente, Silveira et al. (2024) intro-
duziram o cérpus Enem-AES, propondo um bench-
mark cuidadosamente curado, com maior controle
sobre a qualidade das anotacdes, andlise de con-
cordancia entre avaliadores e avaliacdo sistemdtica
de modelos baseados em diferentes representagdes,
incluindo embeddings contextuais. Os autores
mostram que o desempenho dos modelos varia sig-
nificativamente entre competéncias e que a dificul-
dade da tarefa estd fortemente associada ao nivel
de concordincia humana.

Em um trabalho complementar, Silveira et al.
(2025) investigaram a robustez de sistemas de AAR
baseados em Transformers frente a ataques adver-
sariais simples, evidenciando que modelos forte-
mente dependentes de representagdes aprendidas
podem ser sensiveis a pistas superficiais do texto.
Esses resultados reforcam a importancia de com-
preender quais aspectos da escrita sdo efetivamente
capturados por diferentes representagdes, especial-
mente em contextos educacionais.

Em sintese, a literatura indica que abordagens
baseadas exclusivamente em caracteristicas linguis-
ticas explicitas ou em representagdes neurais apre-
sentam limitagdes complementares. Apesar de evi-
déncias pontuais sobre essa complementaridade,
ainda sdo escassos estudos empiricos que avaliem,
sob um mesmo protocolo experimental e em nivel
de competéncia, o impacto de diferentes represen-
tagcoes e de suas combinagdes hibridas na AAR do
Enem. Este trabalho se insere nesse contexto ao
realizar uma andlise comparativa focada no papel
das representagdes textuais.

3 Metodologia

Esta secdo descreve o conjunto de dados utilizado,
as estratégias de representacio textual avaliadas,
a modelagem adotada e o protocolo experimen-
tal empregado na avaliacio dos modelos. Para
fins de reprodutibilidade, o c6digo-fonte, os hiper-

parametros e os scripts de treinamento utilizados
estdo disponiveis publicamente no repositorio do
projeto’.

3.1 Conjunto de Dados

Os experimentos foram conduzidos utilizando o
corpus Enem-AES (Silveira et al., 2024), um bench-
mark publico composto por 1.165 redacdes do
Enem avaliadas segundo as cinco competéncias
oficiais do exame. Cada redagdo possui, para cada
competéncia, uma nota discreta pertencente ao con-
junto {0, 40, 80, 120, 160, 200}, com distribui¢do
desbalanceada das notas.

Cada redacdo possui trés avaliagdes, sendo duas
realizadas por anotadores treinados e uma extraida
da plataforma online de onde as redacdes foram
coletadas. Segundo os autores, a andlise de con-
cordancia entre anotacgdes, via métrica Quadratic
Weighted Kappa (QWK), mostra que o acordo entre
os anotadores e as notas da plataforma situou-se na
faixa de razodvel a moderado (0,2 < QWK < 0, 6).
J4 a concordancia entre os anotadores participantes
do estudo foi superior, atingindo niveis moderados
(0,4 < QWK < 0,8). Essa diferenca evidencia
que as notas podem apresentar inconsisténcias ou
ruidos que dificultam o aprendizado dos modelos.

Utilizamos as parti¢des de treino (65%), vali-
dacdo (17%) e teste (18%) disponibilizadas pe-
los autores. O conjunto de teste disponibilizado
inclui anota¢des de divergéncia entre avaliadores
humanos, permitindo distinguir um subconjunto
ndo-divergente, definido por diferencgas inferiores
a 80 pontos entre avaliagdes, o qual foi explorado
em andlises adicionais.

3.2 Representacoes Textuais

Investigamos diferentes estratégias de represen-
tacdo textual, abrangendo abordagens tradicionais,
linguisticas e contextuais, bem como combinagdes
hibridas dessas representacoes.

TF-IDF: Como representagao lexical de referén-
cia, utilizamos vetores TF-IDF com reducio de di-
mensionalidade para 1.000 caracteristicas, servindo
como baseline tradicional amplamente empregado
em tarefas de PLN.

Caracteristicas linguisticas: Foram avaliados
dois conjuntos distintos de caracteristicas linguisti-
cas explicitas, que diferem em escopo e propésito

1https: //github.com/GGMmattos/
AES-ENEM-HybridModel.git
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analitico. O primeiro é composto por 200 métri-
cas extraidas automaticamente pelo sistema NILC-
Metrix (Leal et al., 2023). Este conjunto oferece
uma caracterizacdo multinivel da complexidade
textual do portugués brasileiro, abrangendo indi-
cadores lexicais, sintaticos (como profundidade da
drvore de dependéncia), semanticos e discursivos
(Leal et al., 2023). Por ser uma ferramenta de
proposito geral, o NILC-Metrix captura a sofisti-
cagdo da escrita sem estar atrelado a um género
especifico (Leal et al., 2023).

Em contraste, o segundo conjunto, proposto
por Neves (2025), corresponde a 27 caracteristi-
cas orientadas a tarefa, projetadas especificamente
para capturar sinais linguisticos mapeados nas com-
peténcias da matriz de referéncia do Enem. Esse
conjunto agrega caracteristicas oriundas dos traba-
lhos de Amorim e Veloso (2017), Li et al. (2023),
entre outras, € inclui indicadores de conformidade
com a norma culta, presenca de elementos da es-
trutura dissertativo-argumentativa, conectivos de
coesdo e aderéncia a temdtica proposta, priorizando
a interpretabilidade pedagdgica em detrimento da e-
xaustividade linguistica. Enquanto o NILC-Metrix
descreve a complexidade geral do texto, o conjunto
de Neves (2025) foca em quio bem o texto atende
aos requisitos do exame.

Embeddings: Como representagdo contextual,
utilizamos embeddings obtidos a partir do modelo
BERTimbau Base (Souza et al., 2020), com dimen-
sionalidade de 768. A escolha do modelo Base,
em vez de variantes Large ou modelos Decoder-
only, fundamentou-se no equilibrio entre desem-
penho preditivo e viabilidade computacional. Con-
forme demonstrado por Barbosa et al. (2025), em-
bora modelos de maior escala possam oferecer
ganhos incrementais em competéncias subjetivas,
como Argumentacio (C3), modelos Encoder-only
de tamanho base continuam altamente competitivos
para capturar aspectos estruturais e normativos,
como fluéncia (C1) e coesao (C4). Além disso,
essa configuracdo garante a escalabilidade do sis-
tema em cendrios reais de aplicacdo, permitindo
o processamento de grandes volumes de redacdes
em ambientes com recursos de hardware limitados
sem prejuizo significativo a qualidade da avaliacio.
Para reda¢des com tamanho superior a 512 tokens,
aplicamos segmentacio com stride de 256 tokens,
seguida da agregacdo por média dos embeddings
associados ao token [CLS], de modo a preservar o
contexto global do texto.

Representacoes hibridas: As representacdes
hibridas foram obtidas por meio da concatenagao
vetorial entre embeddings contextuais e conjuntos
de caracteristicas linguisticas explicitas. Os ve-
tores resultantes foram normalizados por z-score,
garantindo média zero e varidncia unitdria antes do
treinamento dos modelos.

3.3 Modelagem, Arquitetura e
Hiperparametros

A predicao das notas foi realizada de forma inde-
pendente para cada competéncia. Para respeitar
a natureza discreta e ordenada das pontuagdes do
Enem, formulamos o problema como regressao or-
dinal, adotando o framework CORAL (Cao et al.,
2020). Em todos os experimentos, mantivemos
fixa a arquitetura do modelo, variando apenas a di-
mensionalidade da camada de entrada conforme a
representacdo utilizada, de modo a isolar o impacto
das representagdes textuais. A Tabela 1 apresen-
tada a dimensionalidade da camada de entrada para
cada representagdo textual investigada neste estudo.
No caso das representacdes hibridas, a camada de
entrada foi ajustada & dimensionalidade do vetor
produzido pela concatenacdo das representacdes
em uso em cada experimento. Por exemplo, nos
experimentos com a representacao hibrida embed-
ding+ caracteristicas tarefa-especificas, a camada
de entrada teve dimensao 795.

Representacao Dimensao (d)
TF-IDF 1.000
NILC-Metrix 200
Tarefa-especificas 27
Embeddings 768

Tabela 1: Dimensionalidade da camada de entrada para
cada representacdo textual isolada.

A arquitetura empregada consistiu em um clas-
sificador neural do tipo multilayer perceptron
(MLP), composto por trés camadas ocultas total-
mente conectadas, com 256, 128 e 64 neurdnios,
respectivamente, e fun¢des de ativagdo ReLU. A
camada de saida foi implementada por meio de
uma CorallLayer com cinco unidades, correspon-
dentes aos limiares ordinais entre os seis niveis de
pontuacdo do Enem.

O treinamento foi realizado utilizando o
otimizador Adam, com taxa de aprendizado inicial
de 0,01 e batch size de 128. Empregou-se early
stopping com base no desempenho no conjunto de
validac¢do, monitorando a métrica QWK. Nao foi
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realizado ajuste extensivo de hiperparametros, de
modo a preservar a comparabilidade experimental e
manter o foco analitico sobre o papel das represen-
tacOes textuais. A Tabela 2 sumariza a arquitetura
e hiperametros utilizados nos experimentos.

Componente Configuracao
Arquitetura MLP

Camadas ocultas 256 — 128 — 64
Funcgdo de ativacio ~ ReLU

Camada de saida CorallLayer (6 unid.)
Otimizador Adam

Taxa de aprendizado 0,01

Batch size 128

Critério de parada Early stopping (QWK)
Normalizagao Z-score

Tabela 2: Arquitetura e hiperparametros utilizados nos
experimentos.

3.4 Protocolo Experimental

Todos os modelos foram treinados utilizando o con-
junto de treino e selecionados com base no desem-
penho no conjunto de validagdo. A avaliag@o final
foi realizada no conjunto de teste disponibilizado
por Silveira et al. (2024). Para cada estratégia de
representacdo, treinamos um modelo separado por
competéncia, mantendo constantes os demais com-
ponentes do pipeline.

Além da avaliagdo no conjunto de teste com-
pleto, realizamos andlises adicionais considerando
o subconjunto ndo-divergente, permitindo investi-
gar o impacto da variabilidade da anota¢do humana
no desempenho dos modelos. A Figura 1 apresenta
uma visao geral do pipeline experimental adotado
neste estudo.

Como métrica principal de avaliagdo, utilizamos
o QWK, amplamente empregado em tarefas de
AAR por medir o grau de concordincia entre
predi¢des automaticas e avaliacdes humanas, pe-
nalizando discrepancias mais severas entre niveis
distantes de pontuacdo (Attali e Burstein, 2006;
Amorim e Veloso, 2017).

4 Resultados e Discussao

Nesta se¢do, apresentamos e discutimos os resulta-
dos obtidos para as diferentes estratégias de repre-
sentacdo textual avaliadas. A andlise € estrutu-
rada em trés partes: (i) desempenho global médio
dos modelos, (ii) desempenho por competéncia no
conjunto de teste completo e no subconjunto nao-

Corpus ENEM-AES
(treino / validacdo / teste)

Representagbes Textuais
TF-IDF | NILC-Metrix | Tarefa-especificas | BERTimbau | Hibridos

\

Normalizagdo
(z-score para vetores hibridos)

MLP + CORAL
(um modelo por competéncia)
. 4
Avaliagdo
QWK ¢ Teste completo (209) ¢ Ndo-divergente (173)
\ v,

Figura 1: Visao geral do pipeline experimental.

divergente, e (iii) implicagdes da divergéncia entre
avaliadores humanos na interpretacdo dos resulta-
dos.

4.1 Desempenho Global dos Modelos

A Tabela 3 apresenta o desempenho médio dos
modelos, calculado como a média do QWK ao
longo das cinco competéncias, considerando o con-
junto de teste completo (209 redagdes). Observa-se
que modelos baseados exclusivamente em represen-
tacdes lexicais tradicionais, como TF-IDF, apresen-
tam o pior desempenho médio, enquanto aborda-
gens baseadas em embeddings contextuais obtém
resultados substancialmente superiores.

Modelo QWK
Embedding+Tarefa-especificas 0,42
Embedding 0,40
Tarefa-especificas 0,39
NILC-Metrix 0,34
TF-IDF 0,27

Tabela 3: Desempenho médio dos modelos.

Entre os modelos avaliados, a combinacdo de
embeddings contextuais com caracteristicas linguis-
ticas orientadas a tarefa apresentou o melhor de-
sempenho médio (QWK = 0,42), superando tanto o
uso isolado de embeddings (QWK = 0,40) quanto
o uso exclusivo de caracteristicas manuais (QWK
=0,39). Esse resultado indica que informacdes lin-
guisticas explicitamente projetadas para o dominio
do Enem permanecem relevantes mesmo na pre-
senca de representacdes contextuais, reforcando
a hipétese de complementaridade entre diferentes
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tipos de representacio textual.

4.2 Analise dos Modelos Hibridos

Para compreender melhor o impacto da combi-
nacdo de representacdes, realizamos uma andlise
de ablagdo comparando diferentes configuragdes
hibridas envolvendo embeddings e conjuntos de
caracteristicas linguisticas explicitas. Em particu-
lar, investigamos se a concatenagdo de multiplas
fontes de informacao resulta necessariamente em
ganhos adicionais de desempenho médio.

A Tabela 4 apresenta 0 QWK médio obtido por
diferentes configuracdes hibridas, considerando o
conjunto de teste completo. Observa-se que a com-
binacdo de embeddings com caracteristicas tarefa-
especificas apresenta o melhor desempenho médio,
enquanto combinagdes mais extensas, envolvendo
multiplos conjuntos de caracteristicas simultane-
amente, ndo produzem ganhos adicionais consis-
tentes. Esse comportamento sugere que a simples
concatenacdo de representagdes pode introduzir
redundancia ou ruido, especialmente em cendrios
com dimensionalidade elevada e tamanho de con-
junto de dados limitado.

Representacio QWK
Embedding 0,40
Embedding+Tarefa-especificas 0,42
TF-IDF+Embedding 0,39
NILC-Metrix+Embedding 0,37
TF-IDF+NILC-Metrix+Embedding 0,36

Tabela 4: Andlise de ablagdo dos modelos hibridos.

4.3 Desempenho por Competéncia

A Tabela 5 detalha o desempenho dos cinco melho-
res modelos para cada competéncia, reportando os
valores de QWK tanto no conjunto de teste com-
pleto quanto no subconjunto nao-divergente (173
redagdes). Os resultados evidenciam que o desem-
penho varia significativamente entre competéncias,
refletindo as diferentes dimensdes linguisticas e
semanticas avaliadas no Enem. A Tabela 6 resume
o melhor desempenho observado em cada com-
peténcia no conjunto de teste completo.

De modo geral, competéncias mais associadas
a aspectos formais e estruturais da escrita ten-
dem a apresentar melhores resultados na presenca
de representacdes linguisticas explicitas, enquanto
competéncias relacionadas a contetido, argumen-
tacdo e proposta de intervengdo favorecem repre-
sentacOes contextuais.

Na competéncia Cl1, relacionada ao dominio da
norma padrao, observa-se desempenho equivalente
entre diferentes representacdes, com destaque para
o modelo hibrido Embedding+Tarefa-especificas
(QWK = 0,47). J4 para a competéncia C2, as-
sociada a compreensdo do tema e ao desenvolvi-
mento do texto dissertativo, o melhor desempenho
foi obtido pelo modelo baseado exclusivamente
em embeddings (QWK = 0,41). Esse compor-
tamento indica que a modelagem de conteido
semantico e coeréncia global do texto é favorecida
por representagdes distribuidas aprendidas auto-
maticamente. Curiosamente, na competéncia C3,
relacionada a organizagdo argumentativa, o me-
lhor resultado foi alcancado pela combinagao TF-
IDF+Embedding (QWK = 0,45), sugerindo que
sinais lexicais globais podem complementar os em-
beddings na captura da progressdo argumentativa
do texto. Na C4, associada a mecanismos linguis-
ticos de coesdo, os melhores desempenhos foram
observados em modelos que incorporam caracteris-
ticas linguisticas explicitas, isoladamente ou em
combinagdo com embeddings, com QWK méximo
de 0,40. Esse padrio destaca a importancia de
atributos estruturais e discursivos para essa com-
peténcia. Por fim, na competéncia C5, que avalia
a elaboragdo de uma proposta de intervengdo, o
modelo baseado exclusivamente em embeddings
apresenta o melhor desempenho (QWK = 0,51),
indicando que essa competéncia demanda maior
capacidade de modelagem semantica e pragmatica,
menos diretamente capturada por caracteristicas
linguisticas tradicionais.

4.4 Analise sob Divergéncia entre Avaliadores

Para investigar o impacto da variabilidade da ano-
tacdo humana, comparamos o desempenho dos
modelos no conjunto de teste completo e no sub-
conjunto nao-divergente, conforme apresentado na
Tabela 5.

De forma geral, os resultados indicam que a
reducdo da divergéncia entre avaliadores ndo im-
plica, necessariamente, um aumento sistematico do
desempenho dos modelos. Embora alguns mode-
los apresentem ganhos de QWK no subconjunto
nao-divergente, outros exibem quedas ou compor-
tamento estdvel, dependendo da competéncia e da
estratégia de representacdo adotada. Esse padrdo
evidencia que o subconjunto ndo-divergente ndo
deve ser interpretado como um conjunto intrinse-
camente mais facil, mas como um conjunto com
maior consisténcia de anotagdo e menor variabili-
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Comp. Modelo Teste completo Teste nao-divergente
C1 Embedding+Tarefa-especificas 0,47 0,45
Embedding 0,47 0,40
Tarefa-especificas 0,47 0,52
TF-IDF+Embedding 0,45 0,38
NILC-Metrix+Embedding 0,43 0,44
C2 Embedding 0,41 0,23
TF-IDF+NILC-Metrix+Embedding 0,38 0,32
Embedding+Tarefa-especificas 0,35 0,31
NILC-Metrix 0,34 0,28
TF-IDF 0,31 0,28
C3 TF-IDF+Embedding 0,45 0,38
Tarefa-especificas 0,41 0,44
TF-IDF+Tarefa-especificas 0,39 0,35
TF-IDF+Embedding+Tarefa-especificas 0,37 0,40
Embedding 0,34 0,38
C4 Embedding+Tarefa-especificas 0,40 0,33
TF-IDF+Embedding 0,40 0,33
Embedding 0,39 0,40
Tarefa-especificas 0,39 0,42
NILC-Metrix+Embedding 0,36 0,31
C5 Embedding 0,51 0,53
TF-IDF+Embedding 0,48 0,49
Embedding+Tarefa-especificas 0,48 0,40
TF-IDF+NILC-Metrix+Embedding 0,40 0,44
TF-IDF 0,38 0,31

Tabela 5: QWK dos cinco melhores modelos por competéncia (ordenados por desempenho no teste completo).

Comp. Melhor modelo QWK
Cl1 Embedding+T.-especificas 0,47
C2 Embedding 0,41
C3 TF-IDF+Embedding 0,45
C4 Embedding+T.-especificas 0,40
C5 Embedding 0,51

Tabela 6: Melhor desempenho por competéncia

dade subjetiva.

Observa-se que modelos baseados em caracteris-
ticas linguisticas orientadas a tarefa tendem a se
beneficiar de forma mais clara da redugdo da di-
vergéncia, apresentando ganhos no subconjunto
nao-divergente em competéncias como C1, C3 e
C4. Em contraste, modelos baseados exclusiva-
mente em embeddings mostram comportamento
menos estavel, com melhorias pontuais em com-
peténcias como C5, mas quedas em outras, como
C2. Esse resultado sugere que representacoes lin-
guisticas explicitas estdo mais alinhadas a critérios
avaliativos compartilhados entre avaliadores hu-

manos, enquanto embeddings contextuais podem
ser mais sensiveis a distribuicdo dos dados e a vari-
abilidade das anotagdes.

Em conjunto, a andlise evidencia que a divergén-
cia entre avaliadores impde limites praticos ao de-
sempenho da Avaliacdo Automédtica de Redacdes e
afeta de maneira distinta diferentes estratégias de
representacdo textual. Esses resultados refor¢cam
a importancia de considerar explicitamente a qua-
lidade e a consisténcia da anotacdo humana na in-
terpretacdo dos resultados e na comparacao entre
modelos.

4.5 Discussao

Os resultados obtidos fornecem evidéncias empiri-
cas de que a escolha da representacdo textual exerce
impacto significativo no desempenho da AAR no
contexto do Enem. Diferentes competéncias de-
mandam sinais linguisticos distintos, e nenhuma
representacdo isolada é suficiente para capturar to-
das as dimensdes avaliadas.

As abordagens hibridas exploradas neste tra-
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balho mostraram-se particularmente eficazes ao
integrar informagdes complementares, conciliando
interpretabilidade parcial das caracteristicas lin-
guisticas com a capacidade de generalizacdo dos
embeddings. Ao mesmo tempo, a andlise sob di-
vergéncia humana evidencia que ganhos adicionais
podem ser limitados pela prépria inconsisténcia da
anotacao, ressaltando a necessidade de avaliacdes
cuidadosas e protocolos controlados.

Em conjunto, essas observagdes indicam que
os avangos em AAR para o Enem podem depen-
der menos de arquiteturas mais complexas e mais
de uma compreensdo aprofundada do papel das
representacdes textuais, da adequacdo as diferentes
competéncias avaliadas e da qualidade da anotacdo
dos cérpus.

Adicionalmente, a andlise de ablagdo indica que
ganhos obtidos por modelos hibridos ndo decor-
rem simplesmente do aumento da dimensionali-
dade da representagcdo, mas da combinacao crite-
riosa de sinais complementares. Esse resultado sug-
ere que estratégias mais sofisticadas de integragcao
ou selecdo de caracteristicas podem ser mais pro-
missoras do que concatenacdes extensivas, espe-
cialmente em cendrios com conjuntos de dados de
tamanho moderado.

5 Conclusao

Neste trabalho, investigamos o impacto de dife-
rentes estratégias de representagdo textual na avali-
acdo automadtica de redagdes do Enem, com foco
na comparacio entre caracteristicas linguisticas
explicitas, embeddings contextuais e suas combi-
nacdes hibridas. A partir de um estudo empirico
controlado no corpus Enem-AES, avaliamos os
modelos no nivel de competéncias, adotando um
protocolo de regressdo ordinal e métrica de con-
cordancia amplamente utilizadas na literatura.

Os resultados mostram que a escolha da repre-
sentagdo textual exerce influéncia no desempenho
dos modelos, tanto em termos de desempenho
médio quanto no comportamento especifico por
competéncia. Representacdes baseadas exclusi-
vamente em embeddings mostraram-se particular-
mente eficazes em competéncias associadas a con-
teddo, argumentacdo e proposta de intervencao,
enquanto caracteristicas linguisticas orientadas a
tarefa apresentaram maior estabilidade e melhor
alinhamento com competéncias relacionadas a as-
pectos formais e estruturais da escrita. As abor-
dagens hibridas, ao integrar informag¢des comple-

mentares, alcancaram os melhores resultados mé-
dios, reforcando a hipétese de que nenhuma repre-
sentagdo isolada ¢é suficiente para capturar plena-
mente todas as dimensdes avaliadas no Enem.

A andlise sob diferentes niveis de divergéncia en-
tre avaliadores humanos indica que a variabilidade
da anotacdo impde limites praticos ao desempenho
da AAR e afeta de maneira distinta as estratégias
de representacdo. Em particular, modelos baseados
em caracteristicas linguisticas explicitas tendem a
se beneficiar mais de subconjuntos com uma ano-
tacdo mais consistente, enquanto modelos depen-
dentes de embeddings mostraram maior sensibili-
dade a distribuicao dos dados. Essas observacoes
reforcam a importincia de interpretar os resulta-
dos a luz da qualidade da anotagdao humana e de
evitar comparacdes baseadas apenas em métricas
agregadas.

A partir deste estudo, diversas direcdes podem
ser exploradas em trabalhos futuros. Uma primeira
linha consiste em investigar estratégias mais sofisti-
cadas de integracdo entre representacdes, que pos-
sam explorar de forma mais profunda as relagdes
entre sinais linguisticos explicitos e representacdes
contextuais. Adicionalmente, propde-se examinar
o impacto de modelos Transformer de maior escala
e com capacidades nativas de raciocinio légico (rea-
soning), como o DeepSeek-R1 e o Sabia-3. Con-
forme discutido por Barbosa et al. (2025), esses
modelos tém demonstrado avangos significativos
na avaliacdo de competéncias que exigem maior
profundidade seméantica, como a argumentagdo
(C3) e a compreensao temdtica (C2).

Outra dire¢do futura relevante envolve a andlise
de interpretabilidade dos modelos, buscando com-
preender quais caracteristicas textuais contribuem
para a predi¢cdo em cada competéncia € como es-
sas contribui¢des se alinham aos critérios de cor-
recdo do Enem. Para subsidiar essa andlise, estd
prevista uma andlise qualitativa dos erros e acer-
tos cometidos pelos diferentes modelos e represen-
tacdes. Essa andlise permitird compreender melhor
como o modelo hibrido integra sinais linguisticos
explicitos e representagdes neurais para mitigar as
inconsisténcias na avaliagdo de competéncias es-
pecificas.

Estudos futuros também podem considerar vari-
acdes no protocolo experimental utilizado, in-
cluindo a avaliacao em outros conjuntos de dados
ou exames de redacdo, bem como a incorporacdo
de anotacdes com maior controle de qualidade ou
multiplos niveis de consenso entre avaliadores.
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Limitacoes

Embora os resultados apresentados fornecam evi-
déncias empiricas relevantes sobre o papel das
representagdes textuais na AAR do Enem, este es-
tudo apresenta limitagdes que devem ser conside-
radas na interpretacdo dos resultados.

Uma primeira limita¢do diz respeito ao conjunto
de dados utilizado. Todos os experimentos foram
conduzidos exclusivamente sobre o cérpus Enem-
AES, o que restringe a generalizacdo dos achados
para outros conjuntos de redacgdes, rubricas ou con-
textos avaliativos. Embora o Enem represente um
cendrio de grande relevancia prética, diferencas em
critérios de correcdo ou em perfis de avaliadores
podem influenciar o comportamento dos modelos.

Outra ameaca a validade estd relacionada a quali-
dade e a consisténcia das anota¢cdes humanas. Con-
forme discutido ao longo do artigo, a divergén-
cia entre avaliadores impde limites praticos ao de-
sempenho dos modelos e afeta de maneira distinta
as estratégias de representacdo textual. Embora
tenhamos explorado subconjuntos nio-divergentes
para mitigar esse efeito, parte da variabilidade ob-
servada pode estar associada a ruidos inerentes as
notas extraidas da plataforma online.

Do ponto de vista metodolégico, o estudo adota
um protocolo de modelagem fixo, com regressao
ordinal e arquitetura neural constante para todas
as representacdes avaliadas. Essa escolha visou
isolar o impacto das representacdes textuais, mas
limita a andlise de interacdes entre representacao e
arquitetura, bem como a exploragdo de estratégias
alternativas de modelagem.

Além disso, as abordagens hibridas investigadas
baseiam-se em concatenacio vetorial simples, o
que pode nio explorar plenamente as relagdes en-
tre diferentes tipos de representacdo. Estratégias
mais sofisticadas de combinacdo podem resultar
em ganhos adicionais, mas ndo foram consideradas
neste estudo para manter o foco empirico e a com-
parabilidade experimental.

Outra limitagdo refere-se a auséncia de testes
formais de significancia estatistica para a compara-
¢do entre os desempenhos dos modelos. Embora
as andlises apresentadas revelem tendéncias con-
sistentes no comportamento das diferentes repre-
sentacdes textuais, diferengas numéricas pequenas
em métricas como QWK podem ndo ser estatistica-
mente significativas, especialmente em conjuntos
de teste de tamanho moderado e sujeitos a ruido
de anotac@o. Assim, os resultados devem ser in-

terpretados de forma comparativa e descritiva, e
nao como evidéncia conclusiva de superioridade
estatistica entre modelos.

Dessa forma, os resultados reportados devem ser
compreendidos como evidéncias empiricas obti-
das em um escopo controlado, contribuindo para
a compreensdo do papel das representacdes tex-
tuais na AAR, mas sem pretensio de estabelecer
limites definitivos para o desempenho alcancével
por sistemas automaticos.
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