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Resumo

A Avaliagdo Automitica de Redacdes (AES) é
um desafio central em avaliacdes educacionais
de larga escala, como o Exame Nacional do
Ensino Médio (Enem), no qual redacdes sdao
avaliadas em multiplas competéncias. Este tra-
balho apresenta uma andlise comparativa de
representacodes textuais para a AES em nivel
de competéncia no portugués brasileiro. Foram
avaliados modelos baseados em caracteristicas
utilizando TF-IDF, métricas linguisticas extrai-
das com o NILC-Metrix e uma combinag¢do hi-
brida de ambos, além de modelos baseados em
transformers. Os experimentos foram conduzi-
dos sobre o corpus Enem-AES, considerando
formulagdes de classificacdo e de regressdo. Os
resultados indicam que formulagdes de regres-
sdo sdo, em geral, mais adequadas do que as
de classificacdo multiclasse, pois acomodam
melhor a estrutura ordinal das notas. Modelos
baseados em transformers alcancaram uma con-
cordancia maior em competéncias relacionadas
ao uso da linguagem e a coesdo textual, en-
quanto representacdes baseadas em caracteristi-
cas demonstraram um desempenho comparavel
em competéncias associadas a pertinéncia tema-
tica. Apesar de alcancarem alta acuracia sob o
critério de tolerancia do Enem, todas as aborda-
gens demonstraram dificuldade em prever notas
extremas, principalmente devido ao desbalan-
ceamento do corpus. Dessa forma, conclui-se
que as metodologias sdo complementares e que
sistemas hibridos sdo promissores para a AES.

1 Introducao

A avaliagdo de redacdes € uma tarefa central em
contextos educacionais, especialmente em exames
de larga escala, nos quais a correcdo manual de-
manda alto custo e estd sujeita a variacdes intera-
valiador. No Brasil, o Exame Nacional do Ensino
Médio (Enem) constitui um dos principais exem-
plos desse cendrio, avaliando anualmente milhdes
de redacdes por meio de um esquema baseado em
cinco competéncias distintas, cada uma pontuada

em uma escala ordinal discreta (Instituto Nacio-
nal de Estudos e Pesquisas Educacionais Anisio
Teixeira, 2025).

Nesse contexto, a Avaliacdo Automaética de Re-
dagdes (AES — Automatic Essay Scoring) tem sido
amplamente investigada como uma alternativa para
apoiar processos avaliativos em larga escala. Em
exames padronizados internacionais, como TOEFL,
GRE e GMAT, sistemas automdticos ja sdo empre-
gados de forma complementar a corre¢do humana
(Shermis et al., 2013). Para o portugués brasileiro,
entretanto, o avango da drea foi historicamente li-
mitado pela escassez de corpora publicos, pela
heterogeneidade das escalas de pontuagdo adotadas
e pela auséncia de andlises sistemadticas da quali-
dade das anotagdes humanas (Amorim e Veloso,
2017, Fonseca et al., 2018; Marinho et al., 2022a).

Recentemente, Silveira et al. (2024) propuseram
o Enem-AES, um novo benchmark puiblico para
AES em portugués, construido a partir de reda-
coes dissertativo-argumentativas no modelo Enem
e acompanhado de uma anélise da distribuicdo das
notas e da concordancia interavaliador. Um dos
resultados desse trabalho é que a AES se beneficia
da modelagem como um problema de regressao or-
dinal, dada a natureza ordenada e discreta da escala
de pontuacdo do Enem, bem como a sensibilidade
das métricas de avaliacdo ao desbalanceamento das
classes. Esse benchmark estabelece, assim, um pro-
tocolo experimental consistente para a comparacio
de diferentes abordagens de modelagem.

No que se refere as estratégias de modelagem,
a literatura em AES para o portugués brasileiro
apresenta dois paradigmas principais. O primeiro
baseia-se na engenharia de caracteristicas explici-
tas, extraindo métricas linguisticas e estatisticas
dos textos para alimentar modelos supervisionados
cldssicos, como regressdo linear, miquinas de ve-
tores de suporte e métodos de ensemble (Amorim
e Veloso, 2017; Fonseca et al., 2018). Nessa li-
nha, ferramentas como o NILC-Metrix (Leal et al.,
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2023), que disponibilizam um amplo conjunto de
métricas linguisticas, abrangendo niveis morfolo-
gico, sintético, semantico e discursivo, favorecem
andlises interpretdveis dos critérios avaliativos.

O segundo paradigma fundamenta-se em mode-
los de aprendizado profundo baseados na arquite-
tura Transformer (Vaswani et al., 2017), em par-
ticular variantes do BERT (Devlin et al., 2019)
adaptadas ao portugués brasileiro. Esses mode-
los produzem representacdes contextuais capazes
de capturar dependéncias semanticas e discursi-
vas de longo alcance, tendo demonstrado resulta-
dos promissores em tarefas de AES, especialmente
quando ajustados ao dominio do Enem (Silveira
etal., 2024).

Ainda nesse paradigma, estudos recentes tém
utilizado Large Language Models (LLMs) no con-
texto de AES. Esses modelos tém demonstrado
potencial para avaliar textos e gerar feedback a par-
tir do processamento de grandes volumes de dados
textuais. Contudo, questdes relacionadas a custos
operacionais e a aspectos de equidade t€m sido
apontadas como desafios em aberto para a adogdo
dessas tecnologias em contextos educacionais com
recursos limitados (Lobo et al., 2025). Portanto,
abordagens baseadas em algoritmos cldssicos e em
modelos executados localmente permanecem como
alternativas vidveis, pois demandam menor poder
computacional e apresentam maior acessibilidade.

Apesar do avango, permanece em aberto a com-
preensdo sistemdtica de como esses dois paradig-
mas se comparam quando avaliados sob um mesmo
protocolo experimental, especialmente no nivel das
competéncias individuais do exame. Diante desse
cendrio, este trabalho investigou, de forma com-
parativa e controlada, o desempenho de aborda-
gens baseadas em representacdes explicitas e em
representacdes contextuais na tarefa de avaliagdo
automadtica das competéncias do Enem. Seguindo
0 benchmark proposto por Silveira et al. (2024), os
experimentos foram conduzidos tratando cada ano-
tacdo humana como uma instancia independente e
respeitando a divisdo dos dados por comando. O
problema foi analisado sob diferentes formulacdes:
classificagdo, regressdo e regressao ordinal.

Assim, as principais contribuicdes deste trabalho
sdo: (i) uma comparagdo sistemdtica entre mode-
los baseados em representagdes TF-IDF, métricas
NILC-Metrix e hibridas, e modelos baseados em
transformers, conduzida sob um protocolo expe-
rimental unificado; (ii) uma anélise empirica do
impacto das diferentes formulagdes do problema

na predicao das cinco competéncias do Enem; e
(iii) uma discussao dos padrdes de erro observa-
dos, com foco nas dificuldades associadas ao des-
balanceamento das classes e a predi¢do de notas
extremas. Os resultados obtidos reforcam a com-
plementaridade entre os paradigmas analisados e
indicam direcdes promissoras para o desenvolvi-
mento de sistemas hibridos de AES em portugués.

2 Trabalhos Relacionados

Um dos primeiros trabalhos a explorar AES em re-
dagdes do Enem foi o de Amorim e Veloso (2017),
o qual apresenta um sistema estruturado a partir de
modelos baseados em caracteristicas manuais. O
corpus foi construido com redac¢des do UOL Essay
Database, totalizando 1.840 textos distribuidos em
96 temas. O sistema foi avaliado nas competén-
cias e na nota final, utilizando o Kappa Ponderado
Quadratico (QWK), atingindo valores entre 0,13 e
0,36. Ressalta-se que as redagdes foram avaliadas
em incrementos de 50 pontos, diferentemente da
escala oficial do Enem, que adota incrementos de
40 pontos.

Em linha semelhante, Fonseca et al. (2018) rea-
lizaram uma andlise comparativa entre engenharia
de caracteristicas e métodos de aprendizado pro-
fundo, utilizando BiLSTMs com embeddings GloVe.
Foi empregado um corpus privado com aproxima-
damente 56 mil textos, provenientes de uma pla-
taforma online. Nas avalia¢des por competéncia,
o método baseado em caracteristicas manuais ob-
teve valores de QWK entre 0,50 e 0,67, enquanto
o modelo neural apresentou resultados entre 0,50
e 0,63. Para a nota final, ambas familias de mode-
los alcancaram valores similares, em torno de 0,75,
indicando desempenhos comparaveis e o potencial
de abordagens hibridas.

Marinho et al. (2022a) propuseram a expansao
e disponibilizacdo do corpus publico Essay-BR,
visando mitigar a escassez de recursos abertos para
AES em lingua portuguesa. O corpus € composto
por 6.579 redacdes, distribuidas em 151 temas,
coletadas dos websites Brasil Escola e Educacdo
UOL, e avaliadas segundo a escala oficial adotada
pelo Enem. Utilizando técnicas empregadas por
Amorim e Veloso (2017) e Fonseca et al. (2018)
nesse novo corpus, os valores QWK reportados
situaram-se entre 0,34 ¢ 0,51.

De forma complementar, Marinho et al. (2022b)
apresentaram estratégias baseadas na criagdo de
modelos preditivos especificos e direcionados para
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cada uma das cinco competéncias consideradas na
avaliacdo de redag¢des do Enem. Utilizando um sub-
conjunto de 5.730 redacdes provenientes do corpus
Essay-BR, os autores estudaram a utiliza¢do de
técnicas baseadas em caracteristicas ad-hoc, em-
beddings estéticos, como o0 Doc2Vec e Word2Vec, e
redes neurais recorrentes do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM) para a avaliacdo automética de
redacdes. Os resultados demonstraram que as ca-
racteristicas ad-hoc foram mais eficientes para as
competéncias 1 e 2, enquanto as redes LSTM ob-
tiveram o melhor desempenho nas competéncias
3,4 e 5, alcangando uma concordancia moderada,
com QWK entre 0,44 e 0,56, e reforcando a im-
portancia de tratar a correcdo de cada competéncia
como uma tarefa de predi¢do independente. Um
diferencial desse estudo foi a comparacao direta
entre o desempenho de embeddings estéticos e o
uso de caracteristicas ad-hoc para o Enem.
Posteriormente, Silveira et al. (2024) identifica-
ram limita¢des no corpus Essay-BR e construiram
um novo conjunto de dados puiblico composto por
3.586 redagdes, provenientes das mesmas fontes
utilizadas por Marinho et al. (2022a). Além disso, o
estudo contou com dois avaliadores humanos, que
anotaram as redacdes coletadas de uma das fontes
de dados. A concordancia entre esses avaliadores
superou a concordancia com as notas originais da
plataforma, evidenciando possiveis inconsisténcias
nas avalia¢des online. Os preditores construidos
basearam-se no modelo BERTimbau (Souza et al.,
2020), alcancando valores de QWK entre 0,23 e
0,53, indicando o potencial dos modelos BERT, es-
pecialmente em formulacdes de regressao ordinal.
Em um estudo subsequente, Silveira et al. (2025)
investigaram a robustez de sistemas de AES ba-
seados em transformers frente a ataques adversa-
riais universais. Os autores analisaram modelos
baseados em BERT, Phi-3 e Gemini utilizando o
conjunto de dados Enem-AES. Como parte da me-
todologia, foi treinado um regressor linear baseado
em um subconjunto de caracteristicas linguisticas
extraidas pelo sistema NILC-Metrix. Essas caracte-
risticas foram utilizadas para identificar padrdes ex-
ploraveis pelos modelos e para construir estratégias
de ataque adversarial. Os resultados indicaram que,
embora modelos neurais apresentem bom desem-
penho em termos de concordancia com avaliadores
humanos, eles ainda podem ser sensiveis a pistas
superficiais presentes nos textos. Também ¢ inte-
ressante notar que, comparativamente, o regressor
linear apresentou resultados competitivos em duas

das cinco competéncias.

Abordando tecnologias mais recentes, Barbosa
et al. (2025) realizaram uma andlise empirica abran-
gente de LLLMs para a tarefa de AES cross-prompt
em portugués. A partir de um corpus proveniente
do conjunto de dados utilizado em (Silveira et al.,
2024), formado por 385 redagdes, o estudo anali-
sou 12 modelos com diferentes estratégias de ajuste
fino e arquiteturas, abrangendo estratégias baseadas
em caracteristicas, em modelos BERT, em peque-
nos modelos de linguagem e LLMs com zero-shot
learning. Os resultados estabeleceram o estado da
arte para o conjunto de dados, alcangando valores
de QWK entre 0,60 e 0,73. Os autores concluiram
que nenhuma arquitetura é universalmente superior,
de forma que os modelos BERT demonstraram-se
ideais pelo equilibrio entre custo computacional e
desempenho, enquanto LLLMs com zero-shot com
janelas de contexto amplas destacaram-se em com-
peténcias mais subjetivas e argumentativas.

Explorando um contexto educacional diferente,
Lobo et al. (2025) investigaram o uso de LLMs na
avaliacdo automadtica de redagdes narrativas escri-
tas por alunos do ensino fundamental no Brasil, por
meio do Gemini 2.0 Flash, GPT-40, Claude 3.7 e
Mistral Large. A pesquisa utilizou um corpus de
1.235 redagdes, avaliadas em quatro competéncias
especificas. O estudo revelou que o modelo Claude
3.7 obteve a maior concordancia com os avaliado-
res humanos, atingindo valores QWK entre 0,30 e
0,62, enquanto o Gemini 2.0 Flash destacou-se na
taxa de acertos exatos. Diante dessa variacao de de-
sempenho, os autores concluiram que a eficicia da
avaliacdo automadtica depende do alinhamento entre
a escolha do modelo e as prioridades pedagdgicas
do avaliador, de forma a equilibrar a necessidade
de uma consisténcia geral nas notas com a precisdo
rigorosa em critérios especificos.

Diferenciando-se desses trabalhos, o presente es-
tudo investiga, de forma comparativa, abordagens
baseadas em engenharia de caracteristicas, inclu-
indo caracteristicas superficiais e NILC-Metrix, e
modelos baseados em transformers com base no
benchmark de Silveira et al. (2024). Ambas as abor-
dagens foram avaliadas sob o mesmo protocolo, ga-
rantindo a comparabilidade direta dos resultados.

3 Materiais e Métodos

3.1 Corpus

Os experimentos foram conduzidos utilizando o
Enem-AES (Silveira et al., 2024), em particular, o
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subconjunto denominado Source A With Graders'.
A escolha desse subconjunto se deve a0 mesmo
apresentar uma distribui¢do de notas mais equili-
brada entre as competéncias, por contar com as
anotagdes humanas e por ter sido utilizado nos ex-
perimentos reportados por Silveira et al. (2024).
Esse subconjunto é composto por redagdes produ-
zidas entre os anos de 2015 e 2020 e foi coletado
do portal Educacdo UOL. Cada redacdo esté as-
sociada a um comando (proposta de redacdo) e foi
avaliada segundo as cinco competéncias do Enem,
com notas discretas no conjunto {0, 40, 80, 120,
160, 200}, além das notas finais.

Seguindo o protocolo estabelecido por Silveira
et al. (2024), neste estudo, cada anotacdo humana
disponivel foi tratada como uma instincia indepen-
dente, permitindo modelar explicitamente a vari-
abilidade interavaliador inerente ao processo de
corre¢ao manual.

Durante a analise dos dados, foi identificada e re-
movida uma instincia cuja escala de pontuacdo das
competéncias variava de 0 a 2, em desacordo com
o padrdo adotado pelo Enem. Apds esse procedi-
mento, o conjunto final totalizou 1.164 instancias.

O particionamento dos dados adotado seguiu o
definido no benchmark original. O corpus esta divi-
dido em conjuntos de treino, validagao e teste, com
757, 198 e 209 instancias, respectivamente, corres-
pondendo a aproximadamente 65%, 17% e 18% do
total. A divisdo foi realizada de modo que todas
as redagdes associadas a um mesmo comando per-
manecessem no mesmo subconjunto, prevenindo
vazamento de informacdes entre as particdes e ga-
rantindo a comparabilidade dos resultados entre
diferentes abordagens.

3.2 Abordagem Baseada em Engenharia de
Caracteristicas

Na abordagem baseada em engenharia de caracte-
risticas, as redacdes sdo representadas por vetores
numéricos explicitos que capturam propriedades
linguisticas e estatisticas do texto, servindo como
entrada para modelos supervisionados de regressao,
regressao ordinal e classificagdo multiclasse.

3.2.1 Representacoes Textuais

Foram consideradas trés representacdes distintas.
Como baseline, adotou-se a representacdo TF-IDF
(Term Frequency-Inverse Document Frequency),
uma técnica classica de bag-of-words que pondera

1https ://huggingface.co/datasets/kamel-usp/
aes_enem_dataset/viewer/sourceAWithGraders

a importancia dos termos com base em sua fre-
quéncia no documento e sua raridade no corpus
(Jurafsky e Martin, 2026).

A configuracio do vetorizador foi adaptada para
cada competéncia, adequando a representagao tex-
tual as particularidades linguisticas avaliadas. Na
C1, priorizaram-se n-gramas de caracteres, uma
vez que esse nivel de representacdo pode captu-
rar variagdes morfoldgicas e desvios ortograficos
associados ao dominio da norma padrdo. J4 nas
competéncias relacionadas ao contetido e a argu-
mentacdo (C2, C3 e C5), empregaram-se n-gramas
de palavras, com remocao de stopwords para dar
maior peso ao conteido temdtico. Na C4, que ava-
lia coesdo textual, optou-se por manter conectivos
e marcadores discursivos, preservando sinais de
encadeamento textual. Em todas as competéncias,
aplicou-se selec¢do supervisionada de caracteristi-
cas para reduzir a dimensionalidade: utilizou-se
informagao mutua na formulacio de regressdo e o
teste x2 na formulacdo de classificacdo.

A segunda representacao consistiu das métricas
extraidas pelo sistema NILC-Metrix (Leal et al.,
2023). O sistema disponibiliza 200 métricas orga-
nizadas em 14 categorias, abrangendo niveis mor-
foldgico, sintdtico, semantico e discursivo. Apds
o alinhamento dos vetores aos textos, procedeu-se
a limpeza de instincias com valores ausentes. Em
seguida, foram removidos os atributos com baixa
variancia e aplicou-se padroniza¢do por z-score, se-
guido de selecdo supervisionada de caracteristicas.

Por fim, a representacdo hibrida combinou infor-
macdes superficiais de vocabulario e indicadores
linguisticos. Os atributos TF-IDF e as métricas
NILC-Metrix foram processados em fluxos inde-
pendentes e posteriormente concatenados. Em am-
bos os fluxos, aplicou-se selecio supervisionada de
caracteristicas, escolhendo-se, em cada fluxo, as 50
caracteristicas mais informativas de acordo com a
tarefa. Para isso, utilizou-se informagdo mitua nos
modelos de regressdo; para a classificacdo, aplicou-
se o teste x? aos atributos TF-IDF e o teste F da
ANOVA as métricas padronizadas do NILC-Metrix.
O vetor hibrido resultante totalizou 100 dimensdes.

3.2.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Seguindo a metodologia proposta por Silveira et al.
(2024), para as tarefas de classificagdo e regressio
ordinal, as notas das competéncias (0, 40, 80, 120,
160, 200) foram mapeadas para uma escala ordinal
de 0 a 5. O problema de AES para essa abordagem
foi, entdo, modelado sob trés perspectivas: regres-
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sdo, classificacdo e regressao ordinal.

Para as abordagens de regressao e classificaco,
foram treinados e avaliados diversos algoritmos da
biblioteca scikit-learn®. Para a regresso, foram tes-
tados modelos lineares (LinearRegression, Ridge,
Lasso), baseados em vizinhos (KNeighborsRegres-
sor), mdquinas de vetores de suporte (SVR), mo-
delos de ensemble (RandomForestRegressor, Gra-
dientBoostingRegressor, HistGradientBoostingRe-
gressor), arvores de decisdo (DecisionTreeRegres-
sor) e redes neurais (MLPRegressor).

Para a classificagdo, optou-se pelo uso do Sup-
port Vector Classifier (SVC), dada sua eficdcia em
espacgos de alta dimensionalidade. Seus hiperpa-
rametros foram otimizados por meio de busca em
grade com validagdo cruzada (GridSearchCV).

Para a regressdo ordinal, foi utilizada a biblioteca
mord (Pedregosa et al., 2017), especificamente os
algoritmos LogisticAT, LogisticIT, OrdinalRidge e
Least Absolute Deviation (LAD). No total, foram
avaliados 42 modelos de regressido e trés modelos
de classificagao.

3.3 Abordagem Baseada em Transformers

Na abordagem baseada em transformers, cada re-
dacdo é representada por embeddings contextuais
extraidos de um modelo pré-treinado, que codi-
fica automaticamente propriedades linguisticas e
semanticas. Diferentemente das abordagens basea-
das em caracteristicas linguisticas explicitas, esses
vetores ndo sdo construidos manualmente, mas po-
dem ser ajustados para a tarefa de avaliacao auto-
matica de redacdes por meio de fine-tuning.

Neste estudo, os preditores basearam-se no mo-
delo BERTimbau (Souza et al., 2020). O ajuste
fino foi realizado com o auxilio da biblioteca Sim-
pleTransformers>, que abstrai o treinamento super-
visionado de modelos baseados em transformers.
Utilizou-se a variante BERTimbau-base*, uma vez
que a adog¢do da versdo large ndo se mostrou van-
tajosa frente ao tamanho reduzido do corpus, con-
forme discutido por Silveira et al. (2024).

Nessa abordagem, duas formulagdes do pro-
blema foram consideradas: classifica¢do, com rétu-
los correspondentes aos valores discretos da escala
de avaliacdo, e regressdo, com uma Unica saida
para a predicdo das notas. Novamente, cada com-
peténcia foi tratada como uma tarefa independente.

2https://scikit-learn.org/stable/

3https://simpletransformers.ai/

4https://huggingface.co/neuralmind/
bert-base-portuguese-cased

As notas originais foram mapeadas para o inter-
valo de 0 a 5 e a saida continua dos regressores foi
posteriormente arredondada para o rétulo de classe
inteiro mais proximo.

Os modelos foram treinados utilizando os con-
juntos de treino e validacdo, com experimenta-
¢do de diferentes combinacdes de hiperpardmetros
para cada competéncia. Para mitigar overfitting,
empregou-se early stopping monitorado pela perda
no conjunto de validagdo. As configuracdes avalia-
das variaram o nimero de épocas, a taxa de apren-
dizado, o decaimento de pesos, o tamanho de lote
(treino e validagdo) e a frequéncia de avaliacdo du-
rante o treinamento. No total, foram treinados 70
modelos de classificacio e 31 modelos de regressao
nas cinco competéncias. A configuracdo detalhada
dos experimentos, bem como a implementacao da
extracdo de caracteristicas, encontra-se disponiveis
no repositério do projeto’.

3.4 Meétricas de Avaliacdo

A avaliacdo dos modelos foi conduzida conside-
rando a natureza ordinal das notas atribuidas as
competéncias e seguindo as recomendacgdes do ben-
chmark proposto por Silveira et al. (2024).

A principal métrica utilizada foi Kappa Pon-
derado Quadritico (QWK — Quadratic Weighted
Kappa), amplamente adotado em tarefas de AES
por medir o grau de concordincia entre as notas
previstas e as notas de referéncia, penalizando mais
severamente discrepancias de maior magnitude. Va-
lores de QWK préximos a zero indicam concordan-
cia préxima ao acaso, enquanto valores mais eleva-
dos refletem maior concordancia entre predi¢do e
anota¢cdo humana.

Também foi calculada a Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE — Root Mean Squared Error), que
quantifica o desvio médio das predi¢des, atribuindo
maior peso a erros maiores. Essa métrica foi ini-
cialmente calculada na escala ordinal de 0 a 5 e
posteriormente reconvertida para a escala original
do Enem (0-200), multiplicando-se os valores de
erro por um fator de 40 pontos. Essa conversio
permitiu uma interpretacdo mais direta do desvio
médio das predi¢cdes em termos da pontuagdo ofi-
cial do exame.

Adicionalmente, seguindo Silveira et al. (2024),
foram consideradas a acuricia exata (ACC) e a acu-
rdcia no padrao do Enem (ACC-E). Nesta tltima, a
previsao é dada como correta se estiver dentro de

Shttps://github.com/hito-boo/
aes-enem-transformers-features

742


https://scikit-learn.org/stable/
https://simpletransformers.ai/
https://huggingface.co/neuralmind/bert-base-portuguese-cased
https://huggingface.co/neuralmind/bert-base-portuguese-cased
https://github.com/hito-boo/aes-enem-transformers-features
https://github.com/hito-boo/aes-enem-transformers-features

uma margem tolerdvel de 80 pontos em relagdo a
nota real. Para o cdlculo de acuricia, as saidas con-
tinuas dos modelos regressores foram discretizadas
para a classe ordinal mais proxima da escala Enem.
Além disso, a matriz de confusio associada a
cada preditor também foi analisada para identifi-
car padrdes recorrentes nos erros e rétulos mais
frequentemente previstos. Outras métricas de clas-
sificacdo, como precisdo, revocagdo e Fl-score,
foram coletadas nos modelos de classificagdo. Em
particular, foi considerada a média macro da FI-
score (F1-Macro), de modo a atribuir 0 mesmo
peso a todas as classes e evidenciar o impacto do
desbalanceamento na capacidade dos modelos de
distinguir faixas de pontuagdo menos frequentes.

4 Resultados e Discussao

4.1 Modelos Baseados em Caracteristicas

Os modelos baseados em engenharia de caracte-
risticas (TF-IDF, NILC-Metrix e Hibrida) apresen-
taram desempenhos distintos ao longo das cinco
competéncias. De forma consistente, os melhores
resultados foram obtidos por modelos de regres-
sd0 ou regressdo ordinal, enquanto os classificado-
res mostraram desempenho inferior, especialmente
quando avaliados por métricas sensiveis a ordina-
lidade e ao desbalanceamento das classes, como o
QWK e o F1-Macro.

A Tabela 1 apresenta, para cada competéncia, o
melhor modelo regressor obtido com cada represen-
tacdo. Diferentemente da tarefa de classificacdo, os
regressores ndo passaram por selecdo de hiperpara-
metros, sendo treinados com configuracdes padrio
e avaliados no conjunto de teste. Para fins compa-
rativos, destaca-se o0 modelo com maior valor de
QWK, utilizando RMSE e ACC-E como critérios
de desempate em casos de valores muito proxi-
mos de QWK. Observa-se que os valores de QWK
situaram-se, em geral, na faixa de concordincia
fraca a moderada, comportamento compativel com
os niveis de acordo observados entre avaliadores
humanos no préprio benchmark.

A anélise por competéncia evidencia padrdes
distintos conforme o tipo de representagdo adotada.
A competéncia C1 (Norma Culta) apresentou o me-
lhor desempenho global entre os modelos baseados
em caracteristicas, alcancando QWK de 0,39 com
a representacdo hibrida. Esse resultado sugere uma
complementaridade entre as métricas linguisticas
do NILC-Metrix, que capturam aspectos estrutu-
rais e gramaticais, e a representacido TF-IDF, que

incorpora informacgdes lexicais relevantes para a
avaliacdo da correcdo linguistica.

A superioridade do TF-IDF nas competéncias
C2 (Compreensao da Proposta) e C3 (Argumen-
tacdo) indica que, por representar diretamente o
conteddo textual produzido pelo estudante, essa
representacdo foi mais informativa quanto a pre-
senca de termos relacionados ao tema, variedade de
vocabuldrio e ao uso de conectores argumentativos.

Para C4 (Coesao Textual) e C5 (Proposta de
Intervencao), a abordagem Hibrida apresentou de-
sempenho superior ou equivalente as demais re-
presentacdes. No caso da C4, a combinacao entre
indicadores linguisticos de coesdo e informacoes
lexicais favoreceu a identificacdo de padrdes de en-
cadeamento textual. Na C5, cuja avaliacdo exige a
identificacdo de multiplos elementos obrigatdrios
da proposta de interveng¢do, a integragcdo entre es-
trutura sintdtica e vocabuldrio especifico também
mostrou-se vantajosa.

Embora as métricas NILC-Metrix incorporem in-
dicadores de complexidade e estrutura linguistica,
essa representacdo teve desempenho inferior na
maioria das competéncias. Esse comportamento in-
dica que tais métricas, isoladamente, ndo sdo sufici-
entes para capturar critérios avaliativos fortemente
dependentes do contetido temdtico e semantico do
texto, embora tragam ganhos quando combinadas
com TF-IDF. Cabe destacar ainda que tais métri-
cas foram desenvolvidas para outra finalidade, de
modo que seu baixo desempenho quando utilizadas
de forma isolada era, de certa forma, esperado.

Em uma anélise global das métricas, nota-se
uma discrepancia entre a ACC (acurdcia exata) e
a ACC-E (acuricia no padrao Enem). Enquanto a
ACC variou entre aproximadamente 20% e 47%,
a ACC-E manteve-se elevada, entre 79% e 95%.
Em paralelo, os valores de RMSE situaram-se, em
média, entre 42 e 59 pontos, indicando que os er-
ros tendem a se concentrar em um ou dois niveis
adjacentes da escala oficial de pontuagdo, compor-
tamento compativel com o esperado em tarefas de
AES sob forte desbalanceamento de notas.

Os resultados dos classificadores, sumarizados
na Tabela 2, evidenciam as limitacdes dessa formu-
lagcdo para o problema em questdo. Embora, em
alguns casos, a ACC apresente valores aparente-
mente competitivos, os valores de QWK préximos
de zero e os baixos valores de F1-Macro indicam
um viés acentuado em favor das classes majorita-
rias. Esse padrdo revela que os classificadores ten-
dem a atribuir a nota mais frequente a grande parte
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Comp. | Abordagem Modelo QWK | RMSE | ACC-E | ACC
Hibrido Gradient Boosting Regressor | 0,39 42,51 0,92 0,47

C1 TF-IDF OrdinalRidge 0,38 43,04 0,95 0,40
NILC LogisticAT 0,00 51,69 0,92 0,40

TF-IDF MLP 0,33 49,78 0,86 0,31

C2 Hibrido Linear Regression 0,24 58,26 0,81 0,27
NILC Least Absolute Deviation 0,03 59,73 0,92 0,34

TF-IDF MLP 0,25 48,12 0,92 0,28

C3 Hibrido Gradient Boosting Regressor | 0,15 53,20 0,85 0,31
NILC LogisticIT 0,00 56,14 0,92 0,28

Hibrido Gradient Boosting Regressor | 0,32 43,62 0,93 0,43

C4 TF-IDF MLP 0,33 43,72 0,92 0,41
NILC LogisticIT 0,00 47,32 0,92 0,45

Hibrido Least Absolute Deviation 0,33 56,49 0,94 0,28

C5 TF-IDF MLP 0,25 54,19 0,86 0,25
NILC MLP 0,01 58,19 0,79 0,20

Tabela 1: Desempenho dos melhores regressores por representacdo e competéncia.

das instancias, falhando em distinguir adequada-
mente as faixas de pontuagdo menos representadas.
Por fim, a Tabela 3 detalha as predi¢des do me-
lhor modelo baseado em caracteristicas para a C1.
A matriz revela uma grande concentragdo de acer-
tos para as notas intermedidrias (120 e 160) e uma
dificuldade do modelo em identificar as notas ex-
tremas: as redacdes com nota 200 foram majori-
tariamente preditas como 160 e as notas 0 foram
superestimadas. Esse comportamento decorre da
distribuicao assimétrica das notas no corpus e re-
forca a necessidade de estratégias que lidem com o
desbalanceamento e a ordinalidade dos dados.

4.2 Modelos Baseados em Transformers

Os modelos baseados em transformers apresen-
taram desempenho moderado, com superioridade
consistente dos modelos de regressdo em relagdo
aos classificadores. A Tabela 4 sintetiza os melho-
res resultados obtidos por competéncia.

De modo geral, os valores de QWK obtidos pe-
los regressores situaram-se entre 0,28 e 0,45, in-
dicando niveis de concordancia compardveis aos
observados entre avaliadores humanos no bench-
mark. Esse comportamento reforca a adequagdo
da formulacao de regressao para a tarefa, uma vez
que a saida continua permite capturar relagdes de
proximidade entre os niveis de pontuacao, aspecto
fundamental em escalas ordinais como a do Enem.

A andlise por competéncia indica diferencas no
desempenho dos modelos. Novamente, a C1 apre-
sentou o maior valor de QWK, alcancando 0,45.

Desempenhos relativamente elevados também fo-
ram observados nas competéncias C3 e C4, com
valores de QWK de 0,42 e 0,43, respectivamente.
Esses resultados sugerem que os modelos conse-
guem capturar informagdes relevantes para a avali-
acdo de aspectos gramaticais, discursivos e de or-
ganizacdo textual, embora ndo seja possivel isolar,
a partir desses experimentos, quais propriedades
especificas das representacdes contribuiram para
esse desempenho.

Por outro lado, as competéncias C2 e C5 apre-
sentaram valores de QWK mais baixos, em torno
de 0,33. Essas competéncias envolvem critérios
que dependem da identificacdo de elementos se-
manticos especificos e do atendimento a requisitos
estruturais explicitos, o que pode representar um
desafio adicional em cendrios de fine-tuning su-
pervisionado com corpus de tamanho reduzido e
distribuicdo desbalanceada. Adicionalmente, deve-
se considerar que os modelos avaliados nio foram
formulados explicitamente como regressores ordi-
nais, fator que pode ter limitado a exploracdo da
estrutura ordenada da escala de pontuagao.

No que se refere as métricas complementares,
observa-se que, apesar dos valores relativamente
baixos de ACC e F1-Macro, variando, em média,
entre 24% e 49% e entre 15% e 26%, respecti-
vamente, a ACC-E manteve-se elevada em todas
as competéncias, frequentemente acima de 90%.
Esse resultado indica que, embora as predicdes
nem sempre coincidam exatamente com a nota atri-
buida pelos avaliadores humanos, elas tendem a
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Comp. | Abordagem | QWK | F1-Macro | ACC-E | ACC
TF-IDF 0,23 0,17 0,93 0,38

C1 Hibrido 0,11 0,14 0,92 0,34
NILC 0,00 0,13 0,92 0,34

TF-IDF 0,09 0,11 0,92 0,33

C2 Hibrido 0,07 0,15 0,90 0,34
NILC 0,00 0,09 0,92 0,35

TF-IDF 0,09 0,16 0,87 0,30

C3 NILC 0,02 0,12 0,91 0,30
Hibrido -0,06 0,12 0,85 0,28

TF-IDF 0,16 0,18 0,92 0,49

C4 NILC 0,00 0,10 0,92 0,45
Hibrido -0,03 0,19 0,91 0,39

TF-IDF 0,09 0,15 0,85 0,22

Cs NILC 0,01 0,09 0,90 0,19
Hibrido -0,08 0,11 0,80 0,14

Tabela 2: Desempenho dos classificadores por representacdo e competéncia.

Predita
0 40 80 120 160 200
0 O 1 8 4 3 0
40 0 O 1 0 1 0
Real 80 0 2 6 16 2 0
120 0 0 13 55 15 0
160 0 O 5 24 34 0
200 0 0 O 1 9 0

Tabela 3: Matriz de confusdo do modelo Gradient Bo-
osting Regressor com representagdo Hibrida para a C1.

situar-se dentro de um intervalo de erro conside-
rado aceitdvel no contexto do exame. Os valores de
RMSE, convertidos para a escala original do Enem,
permaneceram na faixa aproximada de 50 pontos,
refor¢cando que os erros médios dos regressores
concentram-se em discrepancias moderadas. Esse
comportamento é compativel com a distribui¢cdo
das notas no corpus e com a penalizacdo imposta
pelo QWK a erros de maior magnitude.

Por fim, observou-se um padrao recorrente nos
erros dos modelos: a maior parte das predi¢cdes
concentra-se nas notas intermedidrias, enquanto as
notas extremas apresentam maior dificuldade de
previsdo. Esse comportamento, ilustrado na Tabela
5, reflete o desbalanceamento do corpus, que induz
os modelos a favorecer as classes majoritdrias como
estratégia de minimizacao do erro global.

4.3 Anailise Comparativa

Ao realizar uma andlise comparativa dos diferentes
modelos empregados em cada abordagem, observa-
se que os melhores resultados foram obtidos ma-
joritariamente por modelos regressores, tanto na
abordagem baseada em engenharia de caracteristi-
cas quanto nos transformers. Esse resultado reforca
a adequacgdo de formulagdes que respeitam a natu-
reza ordinal das notas do Enem, em consonincia
com as recomendacdes do benchmark adotado.

Nesse contexto, os modelos baseados em trans-
formers demonstraram maior capacidade de avaliar
aspectos relacionados a norma culta, a argumen-
tacdo e a coesdo textual. Essas competéncias de-
pendem da modelagem de relagSes contextuais e
discursivas ao longo do texto, aspecto no qual repre-
sentacdes contextuais profundas se mostram mais
eficazes. Por outro lado, o modelo baseado em TF-
IDF demonstrou eficdcia similar ao do transformer
na avaliacdo da compreensdo da proposta, assim
como o modelo hibrido na avaliacdo da proposta de
intervencao, tarefas fortemente associadas a iden-
tificagdo de palavras-chave, termos relevantes e a
diversidade vocabular. Nesse contexto, vale des-
tacar que a abordagem baseada em engenharia de
caracteristicas apresenta um consumo de recursos
computacionais bem menor quando comparada aos
modelos baseados em transformers.

Assim, observa-se que a abordagem baseada em
caracteristicas ainda mostra-se competitiva para
tarefas cuja avaliagcdo estd relacionada a identifi-
cacdo da presenca de termos e expressdes espe-
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Classificadores Regressores
Comp. | QWK Fl1-Macro ACC-E ACC | QWK RMSE ACC-E ACC
C1 0,38 0,25 0,93 0,54 | 0,45 42,39 0,94 0,49
C2 0,33 0,24 0,91 0,40 | 0,28 53,95 0,95 0,36
C3 0,29 0,21 0,93 0,36 | 042 4741 0,98 0,35
C4 0,36 0,26 0,92 0,50 | 0,43 43,01 0,95 0,49
Cs 0,31 0,15 0,95 024 | 0,34 5195 0,98 0,24

Tabela 4: Desempenho dos melhores preditores baseados em transformers por competéncia.

Predita
0 40 80 120 160 200
0 3 7 26 4 0 0
40 0 3 22 12 0 0
Real 80 0O O 26 18 0 0
120 0 2 24 18 0 0
160 0 O 32 0 0
200 0 O 1 3 0 0

Tabela 5: Matriz de confusio do regressor melhor avali-
ado na C5.

cificas, enquanto os modelos baseados em trans-
formers destacam-se mais em tarefas cuja avali-
acdo depende da compreensao contextual do uso
dessas construcdes ao longo do texto. Nesse sen-
tido, uma abordagem hibrida que combine ambas
as metodologias mostra-se promissora, uma vez
que diferentes competéncias envolvem demandas
distintas que podem ser atendidas por arquiteturas
complementares mais leves.

Por fim, em ambas as abordagens, observa-se
uma concentragdo das predi¢cdes nas classes in-
termedidrias da escala de pontuacdo, com maior
dificuldade na identificacdo das notas extremas.
Esse efeito € particularmente acentuado nos mo-
delos de classificacio e nos regressores com pos-
processamento por arredondamento, que tendem
a atribuir rétulos centrais com maior frequéncia.
Ainda assim, observa-se que a maioria das predi-
¢Oes permanece dentro da margem de tolerdncia
de 80 pontos adotada no Enem, o que explica os
elevados valores de acurdcia no padrao do exame,
mesmo quando a acurdcia exata € limitada.

5 Conclusao

Este trabalho apresentou uma anélise comparativa
entre abordagens baseadas em engenharia de carac-
teristicas e em modelos baseados em transformer
para a AES no contexto do Enem, considerando a

predi¢cdo das notas por competéncia sob um proto-
colo unificado e alinhado ao benchmark de Silveira
et al. (2024).

Os resultados evidenciam que a avaliacio auto-
mética de redacdes do Enem ndo deve ser tratada
como uma escolha bindria entre abordagens, mas
como um problema de complementaridade. Os
modelos baseados em transformers mostraram-se
superiores na captura de nuances gramaticais e de
coesdo, enquanto a abordagem baseada em enge-
nharia de caracteristicas ainda permanece competi-
tiva para avaliar aspectos como a pertinéncia tema-
tica, além de apresentarem menor custo computa-
cional. Portanto, uma solucio promissora consiste
na construgdo de sistemas hibridos que combinem
a precisdo contextual dos transformers com a inter-
pretabilidade de métricas linguisticas e estatisticas
textuais.

Como trabalhos futuros, em um primeiro mo-
mento, pretende-se ampliar a andlise comparativa
das abordagens com uma andlise qualitativa dos
erros cometidos pelos diferentes preditores. Essa
anélise pode contribuir para compreender os fatores
que favorecem os modelos baseados em engenharia
de caracteristicas e em quais contextos os mode-
los baseados em transformers demonstram maior
capacidade de generalizacdo. Outra dire¢cdo promis-
sora consiste em explorar o uso de Large Language
Models (LLMs) para tarefas relacionadas a AES,
investigando seu potencial em combinagdo com
modelos mais leves executados localmente.

Por fim, a dificuldade recorrente na predicdo
de notas extremas indica que a principal limitagao
atual reside na escassez de dados rotulados equili-
brados. Assim, trabalhos futuros devem priorizar
a expansao e curadoria de corpora publicos, com
foco na obtencdo de exemplos nas faixas de pon-
tuacdo menos representadas, de modo a permitir
que os modelos identifiquem com maior seguranca
notas em todas as faixas do espectro de avaliacao.
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Limitacoes

Este trabalho apresenta limitacdes que devem ser
consideradas na interpretagdo dos resultados. A
principal delas refere-se a dimensdo e a distribui-
¢do do corpus. Composto por apenas 1.164 reda-
¢des, o conjunto impde restricdes especialmente ao
treinamento de modelos baseados em aprendizado
profundo. Além disso, a distribui¢do das notas é
fortemente desbalanceada, com predominancia de
faixas intermedidrias de pontuacdo. Esse cendrio
favorece as classes majoritdrias e penaliza o desem-
penho nas notas extremas, conforme evidenciado
pelos baixos valores de F1-Macro.

No caso das formulagdes de regressao, a neces-
sidade de discretizar as saidas continuas por meio
de arredondamento constitui outra fonte potencial
de viés. Esse procedimento, embora necessdrio
para o célculo de métricas discretas, tende a favo-
recer notas intermedidrias em cendrios desbalance-
ados e contribui para a dificuldade observada na
predicdo de notas extremas. A ado¢do de uma ar-
quitetura apropriada a regressdo ordinal poderia
amenizar esse efeito.

Outra limitacdo esta relacionada a natureza sub-
jetiva da correcdo humana. Embora os avaliado-
res tenham sido treinados, a avaliagdo manual estd
sujeita a inconsisténcias. Assim, parte dos erros
atribuidos aos preditores pode, na realidade, refletir
divergéncias entre avaliadores humanos.

Uma questdo metodoldgica adicional decorre
da forma como muiltiplas anotacdes foram trata-
das. Cada anota¢do humana foi considerada como
uma instancia independente, conforme o protocolo
do benchmark adotado. Embora essa estratégia
permita modelar a variabilidade interavaliador e
aumentar o nimero de instancias disponiveis para
treinamento, ela introduz dependéncia entre exem-
plos oriundos de um mesmo texto, o que pode in-
flar levemente as estimativas de desempenho. Esse
efeito foi mitigado pelo particionamento dos dados
por comando, mas nao pode ser completamente
eliminado.

Também h4 restri¢des referentes as métricas de
avaliacdo. Embora o QWK e a acurécia no padrao
Enem sejam adequados para o contexto deste tra-
balho e amplamente utilizados na area de AES, em
particular o QWK, eles priorizam a concordancia
estatistica em detrimento de aspectos qualitativos,
como originalidade ou profundidade argumenta-
tiva.

Por fim, destaca-se a delimitacdo do dominio,

uma vez que os experimentos focaram exclusi-
vamente no género dissertativo-argumentativo do
Enem. Portanto, os resultados deste estudo ndo
devem ser generalizados para outros géneros tex-
tuais e contextos avaliativos, visto que diferentes
dominios implicam demandas distintas.
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