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Resumo

A avaliagao automatica de redacoes em larga escala desempenha um papel fundamental
no diagnostico educacional, permitindo analisar de forma &gil o desempenho de redes
de ensino. Contudo, o processamento de textos produzidos por alunos dos anos iniciais
do Ensino Fundamental apresenta desafios complexos devido ao desbalanceamento das
notas e a forte presenca de desvios ortograficos. Este trabalho apresenta um estudo com-
parativo entre duas abordagens de processamento de linguagem natural (PLN) para a
atribuicao automatica de notas em redacoes do género narrativo escritas por estudantes
do 52 ano, avaliando quatro aspectos pedagdgicos: Registro Formal, Tipologia Textual,
Coeréncia Temética e Coesao. Foram investigados o modelo classico baseline XGBoost,
alimentado por caracteristicas tabulares extraidas por uma implementagao propria ba-
seada no NILC-Metriz, e o modelo de aprendizado profundo BERTimbau, baseado na
arquitetura Transformers. A avaliacao de desempenho, mensurada predominantemente
pela métrica Quadratic Weighted Kappa (QWK), revelou que o BERTimbau superou o
baseline classico (XGBoost) em todas as competéncias e métricas, com destaque para um
ganho expressivo na predicao da Coeréncia Tematica, por conseguir processar relacoes
semanticas profundas. Contudo, conclui-se que o modelo XGBoost ainda se mostra uma
alternativa altamente viavel e equilibrada para cenarios de producao, oferecendo alta
explicabilidade no mapeamento de dados, provando que a escolha do paradigma ideal

depende das prioridades e objetivos do sistema de avaliacao em larga escala

Palavras-chave: Avaliacao Automatica de Redagoes. Processamento de Linguagem
Natural. Modelos de Linguagem Baseados em Transformers. Algoritmos de Aprendizado

Supervisionado. Avaliagao Educacional em Larga Escala.



Abstract

Large-scale automated essay scoring plays a fundamental role in educational diagnos-
tics, enabling an agile analysis of school system performance. However, processing texts
produced by early-grade Elementary School students presents complex challenges due
to score imbalance and the high prevalence of orthographic deviations. This work pre-
sents a comparative study between two Natural Language Processing (NLP) approaches
for automated grading of narrative essays written by 5Sth-grade students, evaluating four
pedagogical aspects: Formal Register, Textual Typology, Thematic Coherence, and Cohe-
sion. The classic baseline XGBoost model, powered by tabular features extracted through
a proprietary implementation based on NILC-Metriz, and the deep learning model BER-
Timbau, based on the Transformers architecture, were investigated. The performance
evaluation, predominantly measured by the Quadratic Weighted Kappa (QWK) metric,
revealed that BERTimbau outperformed the classic baseline (XGBoost) across all com-
petencies and metrics, highlighted by a significant gain in predicting Thematic Coherence
due to its ability to process deep semantic relations. Nevertheless, it is concluded that
the XGBoost model remains a highly viable and balanced alternative for production sce-
narios, offering high explainability in data mapping, proving that the choice of the ideal

paradigm depends on the priorities and objectives of the large-scale assessment system.

Keywords: Automated Essay Scoring. Natural Language Processing. Transformer-
Based Language Models. Supervised Learning Algorithms. Large-Scale Educational As-

sessment.
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1 Introducao

A aquisicao e o desenvolvimento da linguagem escrita representam um dos marcos mais
importantes na trajetéria educacional de um estudante. O 5% ano do Ensino Funda-
mental consolida-se como uma etapa crucial nesse processo, assinalando a transicao da
alfabetizacao inicial para o letramento pleno, momento em que a crianca deixa de apenas
decodificar simbolos para assumir o papel de autora na producao autonoma de sentidos
(SOARES, 2004). Para aferir a eficicia dessa consolida¢io e garantir a qualidade do
ensino, redes educacionais de todo o pais recorrem a avaliagoes em larga escala, frequen-
temente apoiadas por instituigoes especializadas, como a Fundacao Centro de Politicas
Piblicas e Avaliacao da Educagao (Fundacao CAEd).

Contudo, a aplicacao de avaliacoes em larga escala que exigem a producao de tex-
tos (redagoes) esbarra em um gargalo logistico e financeiro. Corrigir milhares de redagoes
de forma estritamente manual exige um tempo de resposta demorado e um custo alto
para as instituicoes. Além da barreira da escalabilidade, a avaliacao manual é uma ativi-
dade suscetivel a vieses humanos, tornando a padronizacao dos critérios de correcao entre
multiplos avaliadores humanos um desafio persistente (OLIVEIRA et al., 2023).

Nesse cenario, a Computagao surge como uma alternativa viavel e promissora.
Através dos avangos no Processamento de Linguagem Natural (PLN), os sistemas de Ava-
liagao Automética de Redagoes (do inglés, Automated Essay Scoring - AES) surgem como
uma solugao tecnoldgica proposta por Page (1966) em seu trabalho pioneiro. Ao traduzir
caracteristicas textuais em modelos preditivos, as ferramentas de AES tém a capacidade
de automatizar ou apoiar o processo de correcao com alta consisténcia, garantindo a es-

calabilidade necessaria para atender as demandas das avaliacoes em larga escala de forma

eficiente (MARINHO; ANCHIETA; MOURA, 2021).
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1.1 Problema

Embora a literatura internacional documente o sucesso de modelos de AES em diversos
cendrios, a grande maioria desses trabalhos concentra-se em ensaios académicos maduros,
produzidos por estudantes do ensino médio ou ensino superior em exames de alta com-
plexidade (como o Exame Nacional do Ensino Médio - ENEM) (AMORIM; VELOSO,
2018; MARINHO; ANCHIETA; MOURA, 2021). Essa concentragao evidencia uma la-
cuna critica quando o publico-alvo se desloca para os anos iniciais da educacao basica
no contexto brasileiro. Resta investigar como os modelos no estado da arte se desem-
penham ao processar textos infantis. Ademais, no contexto da avaliacao educacional,
o processamento dessas redacoes transcende a atribuicao de uma nota global, exigindo
a avaliagao analitica de multiplas competéncias estruturantes da escrita,como o registro
formal, a tipologia textual, a coeréncia e a coesao, adotando-se neste trabalho as métricas
padronizadas pela Fundacao CAEd.

Associado a este duplo desafio,a imprevisibilidade do piblico-alvo e a multiplici-
dade de competéncias avaliativas, emerge um duelo de paradigmas computacionais. De
um lado, encontram-se as abordagens cléssicas, baseadas em regras de engenharia de atri-
butos manuais (Feature Engineering), que extraem caracteristicas textuais simples como
contagem de palavras até caracteristicas mais complexas como indices de leiturabilidade
por meio de ferramentas como a NILC-Metrix (LEAL et al., 2023) e alimentam algorit-
mos de aprendizado de maquina, como o XGBoost (FILHO et al., 2023). Do outro lado,
o paradigma moderno traz as abordagens de Deep Learning contextual, impulsionadas
pela arquitetura Transformer (como o modelo BERTimbau), que dispensam a extragao
manual ao aprenderem a semantica de forma bidirecional e densa (SOUZA; NOGUEIRA,;
LOTUFO, 2020).

Diante disso, formula-se a seguinte questao: em que medida abordagens ba-
seadas em engenharia explicita de caracteristicas textuais comparam-se a mo-
delos de aprendizado profundo contextual na tarefa de avaliacao automatica
de miiltiplas competéncias em redagoes narrativas do 52 ano do ensino funda-

mental brasileiro?



1.2 Justificativa 11
1.2 Justificativa

A relevancia do presente trabalho sustenta-se sobre dois pilares complementares: o eixo
social /pedagdgico e o eixo cientifico.

No pilar da relevancia social e pedagdgica, destaca-se a construcao de um mo-
delo computacional capaz de avaliar competéncias especificas da escrita, como Registro
Formal, Tipologia Textual, Coesao e Coeréncia (OLIVEIRA et al., 2025). As abordagens
propostas viabilizam, em conjunto com os servicos realizados pela Fundacao CAEd, a
geracao de relatorios diagnosticos detalhados para as redes de ensino. Essa automagao
auxilia gestores e professores na identificacao das principais deficiéncias dos alunos do 5°
ano, fundamentando, assim, intervencoes pedagdgicas direcionadas.

No pilar da relevancia cientifica, este estudo ataca diretamente a escassez de tra-
balhos de AES focados estritamente na lingua portuguesa do Brasil aplicada as séries
iniciais (MARINHO; ANCHIETA; MOURA, 2021). Enquanto o desenvolvimento de sis-
temas para o inglés conta com vastos recursos, e o portugués comeca a consolidar bases
para o ensino médio, a exploragao do ensino basico no campo da inteligéncia artificial
educacional ainda é pequena (AMORIM; VELOSO, 2018). Ao investigar o contraste en-
tre as abordagens de Machine Learning tradicional e o Deep Learning sobre um corpus
narrativo inédito (OLIVEIRA et al., 2025), este trabalho contribui metodologicamente
para preencher essa lacuna, expandindo as fronteiras da literatura nacional na area de

processamento de linguagem natural educacional.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

A fim de propor uma solugdo para o problema mencionado, este trabalho se propoe a
desenvolver e avaliar sistemas de Automatic Essay Scoring (AES) para a correcao de
textos narrativos em portugués brasileiro de alunos do 5° ano do ensino fundamental,
com foco na predicao de notas para quatro competéncias de correcao: Registro Formal,

Tipologia Textual, Coeréncia Temética e Coesao.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Para viabilizar o alcance do objetivo geral desta pesquisa, o problema central foi de-
composto em etapas metodologicas sequenciais. Os objetivos especificos listados a seguir
formam o percurso do estudo, estruturando a evolucao da pesquisa desde a padronizacao
dos dados brutos até a modelagem e a avaliacao comparativa dos algoritmos. Essa decom-
posicao garante que a investigacao do desempenho dos modelos frente a escrita infantil

seja conduzida de forma sistematica e reprodutivel:

e Consolidar e padronizar um corpus de redacoes em lingua portuguesa provenientes

da Fundacao CAEd e de datasets de referéncia da literatura;

e Implementar um pipeline unificado de extragao de caracteristicas linguisticas base-

ado nas métricas computacionais da Coh-Metrix;

e Desenvolver e otimizar modelos preditivos classicos, adotando o algoritmo XGBoost
como representante do estado da arte para o processamento de dados tabulares de

alta dimensionalidade (classificagdo multiclasse e regressao continua);

e Investigar o paradigma de Deep Learning por meio da Transferéncia de Aprendi-
zado (Transfer Learning) do modelo BERTimbau, explorando a superioridade de

arquiteturas Encoder-only na compreensao de contexto bidirecional;

e Comparar o desempenho quantitativo (via Quadratic Weighted Kappa) e qualitativo
das abordagens, analisando as limitacoes e sensibilidades de cada modelo frente as

particularidades da escrita infantil.

1.4 Organizacao do Trabalho

Para proporcionar uma leitura estruturada do percurso investigativo, o restante deste
documento esta organizado em quatro capitulos principais.

O Capitulo 2 apresenta a Fundamentacao Tedrica e os Trabalhos Relacionados.
A secao estabelece o panorama histérico do Aprendizado de Maquina e da Avaliagao Au-
tomética de Redagoes (AES), introduzindo os conceitos de Processamento de Linguagem

Natural, o contraste arquitetural entre algoritmos baseados em arvores e Transformers.
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O Capitulo 3 detalha a Metodologia. O texto descreve o processo de integracao
das fontes de dados, as etapas de pré-processamento e selecao de caracteristicas, o deli-
neamento experimental das arquiteturas de modelagem classica (XGBoost) e profunda, e
os protocolos de avaliagao adotados.

O Capitulo 4 expoe os Resultados e a Discussao. O capitulo analisa o impacto
empirico da reducao de dimensionalidade e avalia o desempenho quantitativo de cada
abordagem preditiva isoladamente. A secao é encerrada com uma discussao comparativa
ampla entre os paradigmas de engenharia de caracteristicas e Deep Learning.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta a Conclusao da pesquisa, sintetizando os acha-
dos, retomando o atendimento aos objetivos propostos e delineando perspectivas para

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teodrica e Trabalhos

relacionados

2.1 Introducao Histérica sobre Machine Learning

A evolugao do aprendizado de maquina (Machine Learning) revolucionou diversas dreas
da computacao, baseando-se historicamente no aprendizado supervisionado, paradigma
no qual os algoritmos aprendem a mapear dados de entrada para saidas a partir de
conjuntos de dados previamente rotulados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Em sua trajetdria, algoritmos baseados em agrupamento de arvores de decisao,
notadamente o XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), tornaram-se o estado da arte para
dados estruturados tradicionais e extracao de caracteristicas devido a sua eficiéncia em
tarefas de classificagao e regressao (FILHO et al., 2023).

Posteriormente, a introducao das redes neurais profundas (Deep Learning) alte-
rou radicalmente o cenario do processamento de dados nao estruturados, como imagens
e linguagem natural (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Esse avan¢o culminou no
surgimento da arquitetura Transformer, que substituiu os tradicionais modelos recorren-
tes por mecanismos de autoatencao (self-attention), permitindo o processamento paralelo
das sequéncias e a captura de dependéncias de longo alcance em textos (VASWANT et al.,
2017). Essa arquitetura fundamentou o desenvolvimento dos grandes modelos de lingua-
gem natural (LLMs), consolidando uma nova era no aprendizado supervisionado focado

em processamento textual (DEVLIN et al., 2019).

2.2 Panorama Historico do AES

A Avaliacao Automética de Redagoes (do inglés Automated Essay Scoring - AES) é o
campo de pesquisa dedicado a criacao de sistemas computacionais capazes de atribuir

notas a produgoes textuais de forma automdtica ou com minima intervencao humana
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(MARINHO; ANCHIETA; MOURA, 2021). A evolugao dessas tecnologias pode ser clas-
sificada em trés geragoes principais:

A primeira geracao do AES foi marcada pelo trabalho pioneiro de Ellis B. Page,
em 1966, impulsionado pela necessidade de reduzir a extenuante carga de trabalho dos
professores na corre¢ao de textos (PAGE, 1966). O sistema desenvolvido por ele, deno-
minado Project Essay Grade (PEG), baseava-se em heuristicas estatisticas superficiais
(PAGE, 1966). O modelo de Page avaliava correlagoes entre as caracteristicas intrinsecas
da escrita ("trins”) e aproximagbes quantitativas mensuraveis pelo computador (”pro-
zes”), como o tamanho do texto, tamanho das palavras e a quantidade de virgulas, para
simular a nota que seria atribuida por um juiz humano (PAGE, 1966).

A segunda geracao introduziu o Processamento de Linguagem Natural cldssico e
ferramentas estatisticas mais sofisticadas. Essa fase é caracterizada pela engenharia de
caracteristicas (Feature Engineering), na qual extraem-se atributos linguisticos comple-
xos (como riqueza lexical, sintaxe, frequéncia de conectivos e métricas do Coh-Metrix)
para alimentar algoritmos de aprendizado de méquina cldssicos (AMORIM; VELOSO,
2018). O e-rater é um exemplo cldssico que passou a usar multiplas regressoes linea-
res sobre aspectos focados em gramadtica, mecanica, estilo e desenvolvimento (ATTALI;
BURSTEIN, 2006). Na literatura brasileira, trabalhos empregaram extensas extragoes de
caracteristicas com algoritmos de ML como o Random Forest e o préprio XGBoost para
prever as notas de competéncias especificas (como registro formal e coesao) nas redagoes
(FILHO et al., 2023).

A terceira geragao caracteriza-se pela adogao das redes neurais profundas (Deep
Learning) e modelos de linguagem pré-treinados, que diminuem a dependéncia da extragao
manual de caracteristicas por meio da representacao vetorial (embeddings) do texto inteiro
(NGUYEN; DERY, 2016). A introducao da arquitetura Transformer abriu portas para
o uso de modelos como o BERT, cujos mecanismos de atencao bidirecionais conseguem
apreender nuances semanticas contextuais robustas (DEVLIN et al., 2019; VASWANI
et al., 2017). No Brasil, a adaptagao desse modelo resultou no BERTimbau, voltado a
linguagem em portugués (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Estudos recentes na

area de AES tém reportado que tais modelos de terceira geragao, baseados em Transfor-
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mers, muitas vezes superam a precisao das geragoes anteriores ou sao combinados a elas
para avaliar coesao, coeréncia e demais competéncias de redacoes de forma extremamente

acurada (OLIVEIRA et al., 2023).

2.3 Aspectos Avaliados e o Contexto Pedagdgico

A producao de narrativas é uma das praticas mais basilares na formacao textual da
crianga. O género narrativo caracteriza-se por relatar uma sequéncia de acontecimentos
no tempo e no espaco, vivenciados por personagens reais ou ficticios. Conforme defendem
Pasquier e Dolz (1996) apud Soares (1999), a instrugao voltada a produgao textual deve
englobar um conjunto de habilidades de escrita provenientes de diversos géneros textuais,
incluindo a narrativa.

O presente trabalho insere-se no contexto pedagdgico da avaliacao de narrati-
vas produzidas por alunos do 5° ano do ensino fundamental, etapa que encerra os anos
iniciais da educacao basica. Esta fase escolar ¢ um momento crucial no processo de alfa-
betizacao, pois exige que o estudante passe da simples codificacao e decodificacao grafica
para a produgao autonoma de sentidos (SOARES, 2004). A avaliacao automatizada des-
sas producoes textuais fundamenta-se em quatro competéncias principais, alinhadas aos

critérios de avaliagdo de larga escala (OLIVEIRA et al., 2025):

e Tipologia Textual: A avaliagdo da tipologia textual verifica se o estudante com-
preendeu e executou adequadamente o género solicitado. O avaliador, analisa se o
aluno produziu, de fato, uma histéria contendo as partes estruturantes do enredo
narrativo e os elementos essenciais (narrador, personagens, tempo e espago) (OLI-
VEIRA et al., 2025). Avalia-se, assim, se houve o dominio do género ou se o aluno

desviou do formato.

e Registro Formal: O registro formal diz respeito a adequacao do texto a norma-
padrao da Lingua Portuguesa. Nesta competéncia, o avaliador analisa os desvios gra-
maticais, a precisao ortografica, a correta concordancia verbal e nominal, a regéncia

e o uso adequado de pontuagao (FILHO et al., 2023).

e Coesao Textual: A coesao textual pode ser compreendida como o conjunto de



2.4 Processamento de Linguagem Natural e Engenharia de Caracteristicas 17

mecanismos linguisticos responsdveis por garantir a conexao linear e significativa
entre as palavras e frases na superficie do texto. Sob a perspectiva de Halliday e
Hasan (1976) apud Koch (1989), essa engrenagem ¢ dividida em cinco mecanismos
fundamentais: a referéncia (pessoal, demonstrativa e comparativa), a substituigao, a
elipse, a conjuncao e a coesao lexical (manifestada por meio de repeticoes, sinonimias
e hiperonimias). Cada ocorréncia desses recursos na estrutura textual estabelece um
elo de sentido, denominado na literatura como "lago” ou ”elo coesivo” (KOCH, 1989).
Expandindo essa visdo, Beaugrande e Dressler (1981) apud Koch (1989) apontam
que a coesao concerne diretamente ao modo como os componentes da superficie do
texto se conectam em uma sequeéncia linear por meio de dependéncias gramaticais.
Complementarmente, Marcuschi (1983) apud Koch (1989) define os fatores coesivos
como estruturadores dessa sequéncia superficial, argumentando que o conceito ul-
trapassa os limites sintdticos para atuar como uma espécie de semantica da sintaxe
textual. Conclui-se, portanto, que a coesao textual engloba todos os processos de
sequencializacao que asseguram e tornam recuperavel a ligacao linguistica entre os

elementos textuais (KOCH, 1989).

e Coeréncia Textual: Definir a coeréncia textual de forma isolada é uma tarefa
complexa; por esse motivo, ela é frequentemente definida a partir de um conjunto
de fatores. Conforme aponta Koch e Travaglia (1997), a coeréncia envolve a inteligi-
bilidade do texto e a sua capacidade de permitir a constru¢ao de um sentido légico.
Sob essa ética, para que um texto seja considerado coerente, é indispensavel que
o leitor consiga calcular o seu significado global, estabelecendo conexodes sdlidas e

uma relacgao de unidade entre todos os elementos que compoem a estrutura textual

(KOCH; TRAVAGLIA, 1997).

2.4 Processamento de Linguagem Natural e Enge-
nharia de Caracteristicas

Historicamente, a extracao de caracteristicas textuais (Feature Engineering) divide-se em

varias frentes de andlise, englobando a anélise de legibilidade, riqueza lexical, densidade
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sintatica e coesao textual (AMORIM; VELOSO, 2018). Para viabilizar a transi¢ao do
texto bruto para uma representagao matematica que os algoritmos de Machine Learning
possam processar, a literatura apoia-se em diversas ferramentas e bibliotecas de Pro-
cessamento de Linguagem Natural, como o SpaCy, o NLTK e os dicionédrios do LIWC
(Linguistic Inquiry and Word Count) (CAMELO; JUSTINO; MELLO, 2020; ROSA et
al., 2025). Dentre as ferramentas disponiveis, destaca-se a Coh-Metrix.

A Coh-Metrix é um sistema computacional robusto de andlise textual, ampla-
mente utilizado na area educacional, projetado para extrair métricas aprofundadas sobre
a coesdo, a coeréncia e a legibilidade de textos (LEAL et al., 2023). Devido a sua capaci-
dade de extrair atributos complexos, a ferramenta ganhou grande destaque em tarefas de
Avaliagao Automatica de Redagdes (AES), modelando computacionalmente propriedades
linguisticas que vao além das contagens de superficie (CAMELO; JUSTINO; MELLO,
2020).

Para permitir a analise precisa de textos redigidos no Brasil, como narrativas e
dissertacoes escolares, surgiram importantes iniciativas de adaptagao das métricas origi-
nais para o nosso idioma, consolidando ferramentas como o Coh-Metrix-Port e, posteri-
ormente, a NILC-Metrix (SCARTON; ALUISIO, 2010; LEAL et al., 2023). O processo
de adaptacao do Coh-Metrix para a lingua portuguesa é complexo e exige a integracao
de diversas ferramentas e recursos de PLN de alto desempenho, tais como etiquetadores
morfossintéticos (POS taggers, como o MXPOST) e analisadores sintéticos (parsers), es-
senciais para lidar com as particularidades da nossa gramatica (SCARTON; ALUISIO,
2010). A operacao dessas ferramentas divide-se em segoes especializadas que traduzem
os aspectos pedagdgicos em variaveis numéricas permitindo contabilizar a informacao das
palavras (incidéncia de verbos, advérbios, pronomes, etc.). Mensura-se também a diversi-
dade lexical do estudante por meio da razao de palavras tinicas e indices de inteligibilidade
do documento, fatores diretamente ligados a facilidade de compreensao do texto (SCAR-
TON; ALUISIO, 2010)

Para a quantificacao computacional da coesao textual, o sistema analisa a coesao
referencial buscando sobreposicoes explicitas de palavras entre as oragoes e o uso de pro-

nomes (LEAL et al., 2023). Além disso, incorporam também Indices de leiturabilidade
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adaptadas da lingua inglesa como Flesch adaptado (LEAL et al., 2023) e métricas adicio-
nais exclusivas para a contagem de multiplos tipos de marcadores discursivos, mapeando a
incidéncia de conjuncgoes alternativas, conclusivas, explicativas, concessivas e condicionais
(CAMELO; JUSTINO; MELLO, 2020).

Por fim, no aspecto mais abstrato a coeréncia textual, a ferramenta ultrapassa
as métricas tradicionais aplicando modelos de representacao como a Andlise Semantica
Latente (LSA - Latent Semantic Analysis) (SCARTON; ALUISIO, 2010; CAMELO; JUS-
TINO; MELLO, 2020). Essa técnica calcula o grau de similaridade semantica entre dife-
rentes sentengas e paragrafos de uma mesma redagao, convertendo o texto em vetores e
calculando o cosseno entre eles para verificar a distancia (LEAL et al., 2023).

Finalmente, apds a extracao de todas essas métricas por ferramentas como a
Coh-Metrix e outros recursos de PLN, o conjunto resultante de varidveis numéricas é con-

solidado em um vetor de caracteristicas (feature vector) que representa matematicamente

cada redacao (AMORIM; VELOSO, 2018).

2.5 Abordagens de Modelagem: XGBoost versus Trans-
formers

A transigao da segunda para a terceira era da Avaliacdo Automética de Redagoes (AES) é
fundamentalmente marcada pela mudanga no paradigma de como as maquinas processam
a linguagem. O contraste entre os modelos classicos de aprendizado de maquina e as
modernas redes neurais profundas ilustra a evolucao do processamento dependente de
extracdo manual para a aprendizagem analitica de representagbes (OLIVEIRA et al.,
2023).

O algoritmo XGBoost é um algoritmo de arvore de decisao que aprimora a logica
por tras dos algoritmos cléassicos da técnica de Gradient Boosting, construindo um comiteé
(ensemble) de arvores sequenciais de forma aditiva: cada nova drvore no modelo é otimi-
zada matematicamente para corrigir os erros residuais deixados pelas arvores anteriores,
resultando em um modelo preditivo eficiente (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Entretanto, do ponto de vista computacional, algoritmos nao necessariamente
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conseguem compreender um texto da mesma forma que um ser humano (ATTALIL; BURS-
TEIN, 2006), logo é necessario que entradas numéricas estritamente estruturadas sejam
fornecidas para que o algoritmo consiga predizer a nota. E por esse motivo que a mode-
lagem tradicional depende de forma crucial das features tabulares extraidas na etapa de
Processamento de Linguagem Natural (AMORIM; VELOSO, 2018).

Por consequéncia, essa abordagem tradicional deixa de captar o contexto e o
significado real das palavras na frase. Isso gera a necessidade de modelos capazes de
analisar o sentido de cada termo dentro do texto, evitando que informagoes valiosas sejam
ignoradas pelo sistema.

A terceira era do AES rompeu com a limitagao da engenharia manual ao introdu-
zir a arquitetura Transformer (VASWANI et al., 2017). Diferente dos modelos sequenciais
classicos e arvores de decisao, o Transformer é uma arquitetura de aprendizado profundo
(Deep Learning) que processa os tokens (pedagos de palavras) de uma redagao de forma
paralela e em sua totalidade, utilizando uma inovacao matematica chamada mecanismo
de autoatencao (self-attention) (VASWANTI et al., 2017).

O mecanismo de autoatencao calcula uma matriz de pesos que relaciona cada pa-
lavra da redagao com todas as outras palavras do mesmo texto simultancamente (VASWANI
et al., 2017). Ao processar um token, o self-attention computa o produto escalar entre
representagoes vetoriais de consulta (query), chave (key) e valor (value), determinando
matematicamente o nivel de relevancia que o modelo deve atribuir aos tokens vizinhos
e distantes para compreender o contexto daquela palavra especifica (VASWANI et al.,
2017). O resultado é a geracao de embeddings (vetores densos) dindmicos e contextua-
lizados (DEVLIN et al., 2019). Essa caracteristica elimina a necessidade de engenharia
manual de atributos textuais, contrastando diretamente com a abordagem estatica de
extracao de caracteristicas empregada no pipeline unificado do Coh-Metriz e XGBoost.

Ao utilizar modelos baseados na arquitetura Transformer, como o BERT, a abor-
dagem metodoldgica adota o paradigma da transferéncia de aprendizado (Transfer Lear-
ning) (DEVLIN et al., 2019). Essa técnica consiste em reaproveitar um modelo previa-
mente treinado em extensos corpora textuais, do qual se herda o mapeamento sintatico e

semantico geral do idioma, para resolver uma tarefa especifica. A adaptacao para o novo
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dominio ocorre por meio de um treinamento adicional e restrito (poucas épocas), focado
exclusivamente no conjunto de dados rotulados alvo, que, neste estudo, corresponde as

redagoes infantis e suas respectivas notas (DEVLIN et al., 2019)

2.6 Métricas e avaliacao

A métrica principal e mais importante adotada neste trabalho é o Quadratic Weighted
Kappa (QWK). Historicamente, o QWK consolidou-se como a métrica oficial de avalia¢ao
em sistemas de avaliagao automatica de redagdes (DOEWES; KURDHI; SAXENA, 2023,;
AMORIM; VELOSO, 2018). Diferente da simples concordancia percentual, o QWK leva
em conta a gravidade do erro através da aplicagdo de pesos quadréticos (DOEWES;
KURDHI; SAXENA, 2023).

Por exemplo, em uma escala de notas de 1 a 5, prever a nota 4 quando a nota
real é b representa um erro menor. No entanto, prever a nota 1 quando a real é 5 é
uma falha grave do modelo. O peso quadrético penaliza severamente os erros quando as
predicoes estao muito distantes da nota real dada pelo avaliador humano. Isso torna o
QWK a métrica ideal para lidar com a escala de notas do ensino fundamental (DOEWES;
KURDHI; SAXENA, 2023; OLIVEIRA et al., 2023). O valor do QWK varia de 0 (quando
a concordancia ocorre apenas por puro acaso) a 1 (concordancia perfeita entre a méquina
e 0 humano) (DOEWES; KURDHI; SAXENA, 2023). Na literatura da érea, sistemas que
alcangam ou passam de 0,70 de QWK sao considerados aceitaveis para uso em cenarios
reais ao lado de corretores humanos (DOEWES; KURDHI; SAXENA, 2023).

Como métrica secundaria, este trabalho utiliza a Acuracia, que representa o per-
centual de concordancia exata. A acuracia mede a proporcao de vezes em que o modelo
acertou exatamente a mesma nota dada pelo avaliador humano (GOODFELLOW; BEN-
GIO; COURVILLE, 2016). Foi considerada como secundéria por dois motivos: primeiro,
ela trata todos os erros da mesma forma, nao diferenciando um erro leve de um erro grave;
segundo, a acuracia pode dar uma falsa impressao de bom desempenho quando a base
de dados é desbalanceada. Por isso, ela serve apenas como um suporte para a analise do
QWK.

Por fim, o trabalho também utiliza o F1-Score (especificamente em sua versao
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Macro). O F1-Score é uma métrica que faz um balango entre a precisao e a sensibilidade
do modelo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). O motivo de sua inclusao
neste estudo, é que ele avalia o desempenho do algoritmo classe por classe. Dessa forma,
ele impede que o desbalanceamento das notas mascare os erros do modelo nas notas mais

raras (como as notas 1 e 5).

2.7 Trabalhos Relacionados

O desenvolvimento de sistemas de Avaliacdo Automética de Redagoes (AES) para a lingua
portuguesa tem apresentado avancos significativos nos tltimos anos, evoluindo de abor-
dagens baseadas em engenharia de caracteristicas para modelos de aprendizado profundo.
Esta secao destaca os principais estudos da literatura que fundamentam teérica e metodo-
logicamente este projeto de monografia, o qual visa avaliar narrativas de alunos do 5° ano
utilizando tanto um algoritmo de Machine Learning classico quanto um representante da
arquitetura Transformer, Encoder-Only.

A pesquisa em AES no Brasil teve um de seus marcos fundacionais com o trabalho
de Amorim e Veloso (2018), que desenvolveram um sistema de classificagao multiaspecto
pioneiro focado em redagoes do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM). Utilizando
regressao linear e um conjunto de 19 caracteristicas (features) extraidas manualmente,
como contagem de erros gramaticais e diversidade lexical, os autores comprovaram a
viabilidade da avaliacdo automatizada para o portugueés, embora seu foco fosse restrito
a textos dissertativo-argumentativos de alunos do ensino médio (AMORIM; VELOSO,
2018).

A partir de abordagens como a de Amorim e Veloso (2018), as ferramentas de
Processamento de Linguagem Natural para o portugués brasileiro vém sendo aprimoradas.
Nesse sentido, destaca-se o ecossistema NILC-Metriz, proposto por Leal et al. (LEAL et
al., 2023). Este sistema representa uma evolugao direta da ferramenta pioneira desen-
volvida por Scarton e Alufsio (SCARTON; ALUISIO, 2010) no Nicleo Interinstitucional
de Linguistica Computacional (NILC), consolidando 200 métricas computacionais para a
extracao de propriedades linguisticas de textos escritos e falados no portugués brasileiro

(LEAL et al., 2023). Os autores demonstram o potencial dessas métricas, que abrangem
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desde indices descritivos superficiais até analises de coesdo semantica latente (LSA) e
diversidade lexical, na classificacao da complexidade textual. Para a presente monogra-
fia, as contribui¢oes de Leal et al. (LEAL et al., 2023) e Scarton e Aluisio (SCARTON;
ALUfSIO, 2010) sao fundamentais, visto que fornecem a base tecnolégica indispensével
para a etapa de engenharia de caracteristicas do pipeline classico.

No que tange a avaliagao especifica de competéncias textuais, Oliveira et al. (OLI-
VEIRA et al., 2023) investigaram a predigao da coesdao em redagoes em portugués e inglés,
contrastando modelos classicos (como o CatBoost) com modelos baseados em Deep Lear-
ning (BERT). Os resultados demonstraram que, embora os Transformers alcancem uma
correlacao superior com os avaliadores humanos, os modelos tradicionais oferecem uma
vantagem significativa na explicabilidade via valores SHAP (OLIVEIRA et al., 2023). Este
estudo inspira diretamente o contraste metodologico deste trabalho, que propoe compa-
rar a explicabilidade das métricas tabulares do XGBoost com a representacao contextual
profunda do modelo BERTimbau na avaliacao das competéncias.

Avangando ainda mais na mensuragao da coesao, Rosa et al. (ROSA et al., 2025)
propuseram uma abordagem inovadora combinando Machine Learning com a Teoria da
Resposta ao Item (TRI). Ao aplicar a TRI para ajustar e combinar as predi¢oes de
multiplos algoritmos de regressao e modelos baseados em BERT, os autores conseguiram
mitigar vieses e melhorar significativamente a acuracia da avaliacao da coesao textual em
redagoes brasileiras (ROSA et al., 2025).

Enquanto a maioria dos estudos foca em redagoes do ENEM, o desafio de avaliar
textos de criancas dos anos iniciais tem ganhado tragao recentemente. Da Silva Filho et
al. (FILHO et al., 2023) abordaram a correcao do Registro Formal especificamente em
redacoes narrativas produzidas por alunos do 5° ao 9° ano. Ao extrairem caracteristicas
focadas na gramatica formal da lingua portuguesa, como concordancia e regéncia ver-
bal/nominal, e utilizarem algoritmos de agrupamento de arvores (como o Extra-Trees e o
XGBoost), os autores alcangaram um nivel de concordancia equivalente ao de anotadores
humanos (FILHO et al., 2023).

O pilar direto para a realizacao da presente monografia é o trabalho de Oliveira

et al. (OLIVEIRA et al., 2025), que publicou a primeira base de dados aberta de redagoes
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narrativas focada no ensino fundamental brasileiro. O corpus introduzido pelos autores
contém 1.235 redacoes de alunos do 5° ano, avaliadas manualmente por especialistas em
quatro competéncias principais: Registro Formal, Tipologia Textual, Coeréncia Tematica
e Coesao (OLIVEIRA et al., 2025).

Este projeto de monografia se posiciona exatamente na intersecao dessas pesquisas
recentes. Utilizando a base ptblica de narrativas infantis de Oliveira et al. (OLIVEIRA et
al., 2025) complementada por um novo corpus fornecido pela Fundagao CAEd, este traba-
lho estende o estado da arte ao construir modelos preditivos para as quatro competéncias
pedagdgicas (Registro Formal, Tipologia Textual, Coeréncia e Coesao). Inspirando-se no
histérico de extragao de features de Amorim e Veloso (AMORIM; VELOSO, 2018) e Leal
et al. (LEAL et al., 2023), e no contraste metodoldgico de Oliveira et al. (OLIVEIRA et
al., 2023), o projeto avaliard a eficicia do Machine Learning classico (XGBoost) contra
o estado da arte em Deep Learning (BERTimbau) no desafiador contexto da escrita em

fase de alfabetizacao.
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3 Metodologia

3.1 Fontes de Dados e Processo de Integracao

Para o desenvolvimento e a avaliagao dos modelos de Automatic Essay Scoring (AES) pro-
postos neste trabalho, a consolidacao do corpus foi dividida em duas etapas principais:
a coleta e amostragem de dados provenientes da Fundacao CAEd e, em seguida, a inte-
gragao estrutural com uma base de dados publica de referéncia na literatura (OLIVEIRA
et al., 2025).

O passo inicial consistiu na extracao de uma amostra de redagoes pertencen-
tes a quatro projetos distintos de avaliagao em larga escala, aplicados e corrigidos pela
Fundacao CAEd. O priblico-alvo de todos esses projetos foram alunos do 5° ano do En-
sino Fundamental. Cada projeto avaliativo possuia um tema diferente, a partir do qual
os estudantes eram incentivados a redigir um texto do género narrativo com base em um
texto motivador.

Visando garantir a representatividade das diferentes habilidades de escrita e mi-
tigar problemas de desbalanceamento de classes durante o treinamento dos algoritmos,
adotou-se uma técnica de amostragem estratificada.

Para isso, foram consideradas candidatas a amostra apenas as redacoes enqua-
dradas em um dos cinco padroes de desempenho com base em sua nota final consolidada
(métrica global, distinta das notas individuais por competéncia). Selecionaram-se, de
forma aleatéria, 40 textos por padrao. A expectativa inicial era compor uma amostra de
200 redacoes por projeto, totalizando 800. Contudo, devido a insuficiéncia de textos em
um nivel de um projeto especifico, o conjunto de dados final extraido do CAEd totalizou
778 redagoes.

Originalmente, as redagoes brutas extraidas da Fundagao CAEd encontravam-se
armazenadas em formato de imagem, contendo os textos manuscritos e as rubricas dos
alunos. Uma vez que os algoritmos de Processamento de Linguagem Natural requerem

cadeias de caracteres para operar, foi indispensavel realizar a conversao desse material.
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Apoés a etapa de coleta, o processamento das redacoes, passando de imagem para texto,
foi realizado de forma manual, contando com o auxilio da ferramenta de transcricao de
palavras do modelo de inteligéncia artificial Gemini. A fim de assegurar o rigor meto-
dolégico, todas as transcricoes geradas passaram por uma etapa subsequente de revisao
humana, garantindo que os desvios gramaticais e ortograficos originais dos estudantes fos-
sem preservados para nao enviesar a analise do Registro Formal. Esse suporte tecnolégico
foi utilizado para otimizar o processo de leitura e garantir a fidelidade da transcricao ao
documento fisico original. Concluida a transcricao, a amostra coletada foi padronizada e
estruturada em um formato tabular, configurada com 6 colunas principais para viabilizar

o processamento computacional:

e ID: Identificador tinico da redacgao;

Texto: A transcrigao do texto narrativo produzido pelo aluno;

Registro Formal: Nota atribuida a obediéncia da norma-padrao;

e Coeréncia Tematica: Nota atribuida ao desenvolvimento légico da historia;

Tipologia Textual: Nota atribuida ao respeito a estrutura da narrativa;

Coesao: Nota atribuida a amarragao e a conexao do texto.

As quatro ultimas variaveis correspondem aos alvos (labels) preditivos do estudo.
Elas representam as notas finais em cada competéncia, atribuidas por corretores humanos
especialistas da fundagao, variando em uma escala discreta de 1 a 5.

Para enriquecer o volume de dados e fortalecer a modelagem do AES, essa base
estruturada foi unida ao benchmark dataset ptblico de redac¢oes narrativas disponibilizado
por Oliveira et al. (OLIVEIRA et al., 2025). Visto que o conjunto de dados publico
engloba 0 mesmo perfil sociodemogréfico (alunos do 5° ano), o mesmo género textual
(narrativas) e adota os exatos mesmos critérios de avaliacdo e escala de notas (1 a 5 nas
quatro competéncias citadas) (OLIVEIRA et al., 2025) com avaliadores qualificados, o
processo de concatenacao ocorreu de maneira direta. A etapa de integragao resultou na
consolidagao de uma base de dados final composta por um total de 2013 registros textuais

prontos para as subsequentes fases de pré-processamento.
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A consolidacao do corpus resultou em um conjunto de dados final ilustrado na
Figura 3.1, os aspectos de Registro Formal e Coesao apresentam uma distribui¢ao centra-
lizada, com forte concentracao na nota 3. Em contrapartida, a competéncia de Tipologia
Textual exibe distribuicao deslocada para a direita, com evidente acimulo de registros na
nota 4, enquanto a Coeréncia Temdtica manifesta uma distribuicao mais centradas nas
faixas iniciais, caracterizando um leve deslocamento para a esquerda.

Complementarmente, as estatisticas descritivas gerais referentes a extensao dos

textos processados sao apresentadas a seguir:

Tamanho Minimo do Texto: 32 caracteres;

Tamanho Maximo do Texto: 2285 caracteres;

Tamanho Médio do Texto: 757,71 caracteres;

Mediana do Tamanho: 706,00 caracteres;
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Figura 3.1: Distribuigao de frequéncias das notas (1 a 5) por competéncia avaliada no
corpus consolidado.
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3.2 Pré-processamento e Extracao de Caracteristicas

Apoés a consolidacao da base de dados, a etapa seguinte da metodologia consistiu na con-
versao dos textos brutos em representagoes matematicas consumiveis pelos algoritmos de
aprendizado de méquina. Para otimizar o fluxo de dados, optou-se por implementar um
pipeline unificado de pré-processamento e extragao de caracteristicas (Feature Enginee-
ring), desenvolvido inteiramente em linguagem Python.

A implementacao deste processamento foi estruturada em uma classe persona-
lizada denominada CohMetrix, inspirada nas métricas computacionais da ferramenta
NILC-Metrix (LEAL et al., 2023). Para realizar as andlises morfoldgicas, sintaticas e
léxicas de forma acurada, o pipeline integrou bibliotecas da literatura de Processamento

de Linguagem Natural:

e Processamento Morfossintatico (spaCy): A fundagao do pré-processamento
utilizou a biblioteca spaCy, empregando o modelo avancado de linguagem para o
portugués (pt_core news_lg). Essa ferramenta foi responsével por executar a toke-
nizacao profunda das redagoes, a lematizacao das palavras e, fundamentalmente, a
etiquetagem morfossintatica (POS Tagging). O modelo identificou e mapeou clas-
ses gramaticais estruturais, como substantivos (NOUN ), verbos ( VERB), pronomes

(PRON) e adjetivos (ADJ), bem como conectivos de superficie, como preposigoes

(ADP) e conjungoes (CCONJ).

e Anilise Léxica e Semantica (NLTK e SciPy): Em complemento ao spaCy, o
pipeline utilizou a biblioteca NLTK para andlises morfologicas em nivel de radical,
aplicando o algoritmo SnowballStemmer parametrizado para o idioma portugueés.
Para o célculo de medidas de complexidade e densidade de informacgao no texto,
integrou-se o médulo scipy.stats.entropy, permitindo avaliar a distribuicao pro-

babilistica do vocabuldrio do estudante.

A integracao dessas ferramentas em uma tnica etapa de execucao garantiu que
as abstragoes tedricas detalhadas na fundamentagao (como a contagem de pronomes para
avaliagdo de coesdo referencial e a andlise de POS Tagging para o registro formal) fos-

sem consolidadas em varidveis numéricas baseadas em funcoes especificas, que podem ser
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agrupadas nas seguintes categorias:

e Coesao Referencial: Possui métricas que mapeiam a presenca de elementos ne-
cessarios para construir cadeias de correferéncia. Elas calculam a sobreposi¢ao de
palavras de contetido e de radicais entre sentengas vizinhas. Textos mais longos de-
mandam mais essas conexoes para ajudar o leitor a ligar as partes do texto (LEAL

et al., 2023).

e Coesao Semantica: Baseia-se na Anélise Semantica Latente (LSA), considerando
a sobreposicao de palavras que possuem proximidade ou relacao de significado. A
coocorréncia de termos é a base para capturar essas relagoes semanticas (Landauer

et al., 1997 apud (LEAL et al., 2023)).

e Complexidade Sintatica: Traz medidas de proporcao que envolvem indices es-
truturais (como os de Yngve e Frazier) e tipos de oragoes. Permite investigar a com-
plexidade estrutural do texto, identificando o uso de ordem nao-candnica (diferente
de Sujeito-Verbo-Objeto), voz passiva, oragoes subordinadas, relativas e adverbiais

(LEAL et al., 2023).

e Conectivos: Foca nas palavras que servem explicitamente para ajudar o leitor a
estabelecer ligagoes coesas e logicas entre as partes e paragrafos do texto (LEAL et

al., 2023).

e Diversidade Lexical: E calculada por meio da razao entre o nimero de palavras
tunicas (types) e o total de palavras do texto (tokens). Essa diversidade é inver-
samente proporcional a coesao: quanto menor a variedade de palavras diferentes
usadas, maior tende a ser a coesao do texto (McNamara et al., 2014 apud Leal et

al. (2023)).

e Indices de Leiturabilidade: Retine férmulas cléssicas da literatura utilizadas
para avaliar a facilidade de leitura e compreensao de um texto, tais como o Indice
de Legibilidade de Flesch, a féormula adaptada de Dale-Chall, o indice Gunning’s
Fog, Brunet e Honoré (LEAL et al., 2023).
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e Informagoes Morfossintaticas de Palavras: Avalia a densidade de palavras
funcionais e de contetdo no texto e por sentenga. Essa categoria detalha a propor¢ao
e as flexdes de classes gramaticais especificas, como adjetivos, advérbios, verbos,

substantivos, preposigoes e pronomes (LEAL et al., 2023).

e Medidas Descritivas: Agrupa as estatisticas basicas que descrevem a estrutura
fisica do texto, tais como a contagem total de palavras, paragrafos e sentengas, além

de médias, valores maximos, minimos e o desvio padrao do comprimento das frases

(LEAL et al., 2023).

e Simplicidade Textual: Retine métricas focadas em medir o quao facil ou acessivel
um texto se apresenta. Para isso, o sistema calcula a proporcao exata de sentencas

curtas, médias, longas e muito longas em relacao ao total de frases do documento

(LEAL et al., 2023).

O resultado desse processo gerou uma base tabular final, onde cada linha repre-
senta uma redagao vetorizada por suas propriedades linguisticas, pronta para alimentar o

algoritmo classico de predicao.

3.3 Analise Exploratoéria e Selecao de Caracteristicas

Apoés a extracao das features, foi realizada uma anélise exploratéria dos dados para en-
contrar caracteristicas com alta colinearidade e enriquecer o processo de experimentacgao.
A consolidacao dessas métricas resultou em um vetor original de alta dimensionalidade.
No entanto, o uso irrestrito de todas as features gera redundancia e ruido, o que pode
prejudicar o desempenho do modelo por meio do overfitting (sobreajuste). Para isolar os
sinais mais relevantes, a selecao de caracteristicas operou em dois estagios de filtragem:
O primeiro filtro consistiu na anélise de colinearidade por meio do Coeficiente de
Correlagao de Pearson. Estabeleceu-se um limiar de corte de |r| > 0,7. Quando duas
métricas apresentavam uma correlagao superior a este limiar, adotou-se uma heuristica de
selecao focada na representatividade do atributo: verificou-se a quantidade de correlagoes

que cada variavel do par possuia com o restante do conjunto. Optou-se por reter a feature
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com o maior numero de correlacoes superiores ao limiar, assumindo-a como representante
daquele agrupamento de varidveis colineares, e remover as demais. Essa etapa garantiu a
redugao imediata da dimensionalidade do dataset. Limitacoes da etapa: Cabe ressaltar
que o critério de selecao adotado priorizou a retencao de variaveis centrais aos clusters de
colinearidade por inspecao. Essa heuristica difere de métodos baseados na eliminagao da
variavel com maior correlagao média global, o que introduz um risco de descarte subotimo
em cascata, configurando-se como uma limitacao desta etapa de pré-processamento.

Apés um treinamento preliminar do algoritmo XGBoost com as features sobre-
viventes ao Filtro 1, extraiu-se o ranqueamento de importancia de cada variavel (Feature
Importance). O critério de corte adotado foi a remogao total de atributos que apresen-
taram grau de importancia estritamente igual a zero. Ao remover caracteristicas que o
modelo considerou irrelevantes para os nés de decisao, o algoritmo foi simplificado, redu-
zindo o custo computacional e preservando apenas o nucleo de features que efetivamente
balizam a predigao das notas das redagoes.

Apés um treinamento preliminar do algoritmo XGBoost com as features sobre-
viventes ao Filtro 1, extraiu-se o ranqueamento de importancia de cada variavel (Feature
Importance) como critério para o Filtro 2. Esta é uma métrica nativa do algoritmo que
quantifica a contribuigao relativa de cada atributo (ganho de informagao) para a redugao
do erro nas ramificagoes das arvores de decisao. O critério de corte adotado foi a remocgao
total de atributos que apresentaram grau de importancia estritamente igual a zero. Ao
descartar variaveis irrelevantes para os nés de decisao, o algoritmo foi simplificado, redu-
zindo o custo computacional e preservando o nicleo preditivo. O impacto quantitativo
detalhado dessas remocoes sobre a dimensionalidade do dataset é reportado na secao
Resultados e Discussao.

Para validar a eficacia da selecao de atributos, o delineamento experimental in-
cluiu um teste comparativo de referéncia (baseline). O algoritmo XGBoost foi inicialmente
treinado e avaliado utilizando o vetor original completo sob as mesmas configuracoes de
particionamento. Esse procedimento estabeleceu um referencial de desempenho para con-
trastar com o modelo treinado sobre o subconjunto reduzido, permitindo isolar o impacto

da reducao de dimensionalidade.
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3.4 Arquiteturas de Modelagem Computacional e Ex-
perimentos

Apods a preparacao dos dados e a selecao de caracteristicas, a etapa de modelagem focou no
treinamento e na otimizacao dos algoritmos preditivos. Para investigar o contraste entre
a Inteligéncia Artificial cldssica e a moderna, o delineamento experimental optou por nao
realizar um benchmark exaustivo de algoritmos, mas sim confrontar os dois paradigmas
por meio de seus representantes mais robustos e validados para a lingua portuguesa.

No paradigma classico, selecionou-se o algoritmo XGBoost (FEztreme Gradient
Boosting). A escolha justifica-se pela supremacia comprovada dos métodos de gradient
boosting sobre dados tabulares estruturados de alta dimensionalidade (como os vetores
gerados pelo pipeline do Coh-Metrix).

No paradigma de Deep Learning, a escolha pelo BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers), especificamente o modelo pré-treinado BERTimbau,
baseia-se na natureza da arquitetura frente a tarefa. A avaliagdo de redacoes exige a
compreensao semantica profunda do texto, o que requer modelos do tipo Encoder-only.
Ao contrario de arquiteturas autoregressivas (Decoders, focadas em geragao de texto da

esquerda para a direita), o BERT captura o contexto bidirecional simultaneamente.

3.4.1 Modelagem com Aprendizado de Maquina Classico (XG-

Boost)

A etapa de modelagem computacional para a Avaliagado Automatica de Redagoes apre-
senta duas possiveis formas de se enxergar a tarefa: a predicao das notas pode ser tra-
tada tanto como um problema de regressao quanto como um problema de classificacao
multiclasse. Na literatura, grande parte dos trabalhos modela a tarefa como regressao,
assumindo que as notas progridem em um espectro continuo de proficiéncia (OLIVEIRA
et al., 2023; AMORIM; VELOSO, 2018). No entanto, considerando que o corpus deste
trabalho (textos narrativos do 52 ano) adota uma rubrica de corregao estritamente dis-
creta, variando em niveis categoricos de 1 a 5 para cada competéncia, a modelagem via

classificacao direta das classes também se mostra uma abordagem possivel (FILHO et al.,
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2023).

Para garantir uma investigagao metodologica abrangente, optou-se por imple-
mentar e avaliar ambas as abordagens utilizando o algoritmo Fxtreme Gradient Boosting
(XGBoost), operando sobre os vetores de caracteristicas (features) extraidos na etapa
anterior. Os pipelines de treinamento foram desenvolvidos em linguagem Python e en-
capsulados em duas frentes distintas.

Antes da submissao aos modelos, o conjunto de dados final foi dividido na pro-
porcao de 75% para o conjunto de treinamento e 25% para o conjunto de teste. A fim
de preservar a distribuicao das classes estabelecida na etapa de amostragem, adotou-se
a separacao estratificada. Adicionalmente, fixou-se random seed = 42 para assegurar a
reprodutibilidade exata da divisao. Ressalta-se que a otimizacao de hiperparametros e
a validacao cruzada foram aplicadas estritamente sobre o conjunto de treinamento, iso-
lando o conjunto de teste como dados inéditos para a avaliacao final de generalizacao dos
modelos.

Na primeira abordagem, a tarefa foi formulada estritamente como a predigao
de categorias independentes, utilizando o médulo XGBClassifier. O modelo foi confi-
gurado para tratar cada nota (1 a 5) como uma classe isolada. Para lidar com o na-
tural desbalanceamento do dataset (onde notas extremas, como 1 e 5, possuem menor
frequéncia), a implementacao da classificagdo adotou recursos como o célculo de pesos
por classe (compute_class_weight) e o particionamento estratificado (StratifiedKFold,
com K = 3), que divide os dados em K grupos garantindo que a proporgao de amostras de
cada classe seja mantida em todas as divisoes de treino e teste. Isso garantiu que o algo-
ritmo penalizasse mais severamente os erros cometidos nas classes minoritarias durante o
treinamento. A otimizacao de hiperparametros nesta frente foi conduzida usando buscas
exaustivas (GridSearchCV), tendo como fungao objetivo a minimizagao da métrica mlo-
gloss (Multi-class Log Loss), a qual calcula a entropia cruzada multilogaritmica negativa
entre as probabilidades previstas e as classes reais.

Na segunda abordagem, os vetores foram submetidos a um modelo preditivo
continuo utilizando o médulo XGBRegressor. Neste cendrio, o algoritmo busca ajustar

uma funcao matemaética que minimize o erro quadratico em relagao a nota real dada pelo
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corretor humano. O pipeline implementado incorporou o redimensionamento dos dados
e utilizou o método de busca em grade (GridSearchCV) associado a validagao cruzada
(K-Fold) para explorar o espago de hiperparametros e encontrar a configuragao ideal
para as arvores de decisao. Contudo, devido a natureza discreta das rubricas, os valores
continuos gerados pela regressao (ex: 3,4 ou 4,1) foram submetidos a um arredondamento
matematico para a classe inteira mais proxima imediatamente apos a etapa de inferéncia.

Para garantir a reprodutibilidade do experimento e o controle de complexidade
estrutural em ambas as abordagens, definiu-se um dominio restrito para a busca exaustiva
de hiperparametros. O espaco de busca priorizou o balanceamento entre a capacidade de
generalizagao e a mitigacao de overfitting, explorando diferentes profundidades de arvore
(max_depth), taxas de convergéncia (learning rate) e termos de regularizacdo para a
poda estrutural (gamma) e penalizagdo de pesos L2 (reg-lambda). A Tabela 3.1 detalha

as configuracoes testadas.

Tabela 3.1: Espaco de busca de hiperparametros submetido a validagao cruzada.

Hiperparametro Descricao Teorica Dominio de Busca
n_estimators Numero total de arvores construidas {30, 50,100, 125, 150}
max_depth Profundidade méxima de cada arvore {2,3,4,5,6}
learning rate Taxa de aprendizado (shrinkage) {0.01,0.05,0.1}
gamma () Reducao minima de perda para ramificacao {0.1,0.5,1.0}
reg lambda () Termo de regularizagao L2 nos pesos {1.0,5.0,10.0}

3.4.2 Modelagem com Aprendizado Profundo (Transformers)

Para contrastar com a abordagem classica de engenharia de caracteristicas, a segunda
etapa deste trabalho consiste na implementacao de uma arquitetura baseada em Deep
Learning. Especificamente, adotou-se o modelo BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LO-
TUFO, 2020), uma versao da arquitetura BERT (DEVLIN et al., 2019) pré-treinada
massivamente para a lingua portuguesa do Brasil. Diferentemente do XGBoost, que de-
pendia da extracao computacional de métricas pela Coh-Metrix, esta abordagem consome
as transcrigoes das redagoes em seu formato bruto (texto livre), delegando ao mecanismo
de autoatencao a tarefa de capturar a semantica e os desvios linguisticos de forma con-

textual.
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O pipeline de implementagao e treinamento foi desenvolvido em linguagem Python,
utilizando o ecossistema PyTorch em conjunto com a biblioteca transformers da Hugging
Face. A configuracao do modelo foi estruturada nas seguintes etapas metodoldgicas:

O primeiro passo do fluxo consistiu em adequar as redacoes ao formato espe-
rado pela rede neural. Utilizou-se o médulo AutoTokenizer correspondente ao BER-
Timbau para segmentar as palavras em subunidades (subwords). O processo de for-
matagao dos dados foi encapsulado em uma classe personalizada TextDataset (her-
dando de torch.utils.data.Dataset), responsavel por padronizar as entradas. Dada
a limitagao da janela de contexto da arquitetura BERT, o comprimento méximo das
sequéncias (max_len) foi fixado em 512 tokens (DEVLIN et al., 2019). Redagoes que
ultrapassaram esse limite foram truncadas, enquanto as mais curtas receberam preenchi-
mento artificial (padding).

Para fins de simetria experimental, optou-se por modelar a tarefa no Transfor-
mer também como um problema de classificagdo multiclasse de notas discretas (escala
de 1 a 5). Para a etapa de Transferéncia de Aprendizado, aplicou-se a classe nativa
AutoModelForSequenceClassification. Essa configuragao preserva os pesos originais
do BERTimbau nas camadas de aten¢ao, adicionando um cabecalho de classificacao (clas-
sification head) linear no topo do token especial [CLS] (DEVLIN et al., 2019), cujos pesos
sao inicializados aleatoriamente e treinados para prever a nota de cada competéncia.

A otimizagao dos parametros da rede foi conduzida pelo algoritmoAdamW (Adam
with Weight Decay). A escolha justifica-se pela caracteristica do método em desacoplar a
regularizagao L2 (decaimento de pesos) da atualizagao baseada no gradiente, mitigando
o sobreajuste (overfitting) de forma mais eficaz em arquiteturas Transformer. Adicional-
mente, adotou-se uma politica de escalonamento dinamico para a taxa de aprendizado,
estruturada com uma fase inicial de aquecimento linear (warmup) seguida de decaimento
gradativo. Essa estratégia é metodologicamente necessaria no treinamento de Transfor-
mers para evitar divergéncias prematuras nas primeiras épocas, garantindo que os pesos
do cabecalho de classificacao se estabilizem antes do modelo convergir para os minimos
locais.

Além disso, para lidar com o desbalanceamento das notas no dataset (conforme
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evidenciado na Anélise Exploratdria), incorporou-se a fungao compute_class_weight da
biblioteca Scikit-learn. Os pesos calculados para cada classe foram integrados a funcao
de perda (Loss Function) do PyTorch, forgando a rede neural a aplicar uma penalidade
maior a erros cometidos nas classes minoritdrias (como as notas 1 e 5). Para viabilizar o
alto custo computacional dessas operacoes matriciais, todo o processo de treinamento e

inferéncia foi paralelizado utilizando aceleragao de hardware via GPU (dispositivo cuda).

3.5 Protocolo e Métricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos (XGBoost e BERTimbau), fo-
ram consideradas as duas métricas explicadas na fundamentacao tedrica: o QWK, como
métrica principal, além da acuracia e do F1-Score como métricas de suporte. O modelo
com a melhor nota de concordancia (humano versus maquina) serd o escolhido, mas a

decisao final também levou em conta as seguintes analises praticas:

e Presenca de erros graves (extremos): Foi verificado se os modelos cometeram
erros absurdos na escala de notas, como prever nota 1 para um texto que o corretor
humano avaliou como 5, ou prever 5 para um texto que era nota 1. Modelos que

evitam esse tipo de erro sao mais confiaveis para o uso real.

e Comparagao das distribuigoes: Analisou-se se o formato da distribuicao das
notas geradas pelo modelo é parecido com o formato do corpus original. Isso serve
para garantir que o modelo nao esta apenas “chutando” as notas que mais aparecem

para inflar a acurdcia, mas sim aprendendo o comportamento real dos corretores.
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4 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os experimentos realizados para a AES no corpus de narrativas do
52 ano do ensino fundamental. A apresentacao dos resultados segue o fluxo da metodolo-
gia, iniciando-se pela andlise dos impactos da filtragem e reducao de dimensionalidade dos
dados tabulares. Em seguida, realiza-se a avaliacao individual da abordagem baseada em
aprendizado de maquina classico (ML Classico). O capitulo culminard na discussao com-
parativa entre os paradigmas de classificacao e regressao, estabelecendo a linha de base

(baseline) para os experimentos subsequentes com modelos baseados em Deep Learning.

4.1 Impacto da Reducao de Dimensionalidade e Re-
levancia de Atributos

A etapa de engenharia de caracteristicas, fundamentada pelas métricas do Coh-Metrix-
PT-BR (LEAL et al., 2023) e bibliotecas de Processamento de Linguagem Natural, resul-
tou em um espaco vetorial inicial de alta dimensionalidade. Esta secao unifica a analise
dessas features de forma comparativa, avaliando como a selecao espacial afetou o desem-
penho preditivo dos algoritmos.

O processo de extragao computacional gerou um vetor original composto por 108
features linguisticas para cada redacdo. Para mitigar o risco de overfitting (sobreajuste)
e a redundancia informacional, aplicaram-se sucessivamente dois filtros ao conjunto de
dados. O Filtro 1 eliminou 30 variaveis por apresentarem alta colinearidade (Correlagao de
Pearson com |r| > 0,7), restando 78 atributos. Em seguida, o Filtro 2 descartou 7 varidveis
cujo ganho de informagao (Feature Importance) no modelo XGBoost foi estritamente nulo.
A aplicagao rigorosa desses estagios reduziu o espago vetorial de 108 para 71 features finais,
otimizando o treinamento ao remover variaveis que apenas adicionavam ruido as fronteiras
de decisao do classificador.

Para compreender os critérios de avaliagao do modelo, extraiu-se o ranqueamento
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global de importancia (método Gain) do algoritmo XGBoost Classificador. A repre-
sentacao visual das features mais determinantes para cada aspecto pode ser observada

nas Figuras 4.1.
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punctuation_ratio words_per_sentence
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sentences_with_two_clauses nouns_min
syllables_per_content_word syllables_per_content_word
tmp_pos_conn_ratio relative_pronouns_diversity_ratio
simple_word_ratio prons_min
ratio_function_to_content_words ratio_function_to_content_words
verbs_standard_deviation advs_max
dep_distance indicative_present_ratio
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Figura 4.1: Top 15 Features Mais Importantes geradas pelo XGBoost Classificador para
cada aspecto.

A anélise revela um padrao notdvel: a caracteristica words_per_sentence (ta-
manho médio das sentengas) dominou a importancia global em praticamente todas as
competéncias (Coesao, Coeréncia, Registro Formal), seguida de perto pela proporcao de
pontuacao (punctuation ratio). Do ponto de vista pedagdgico, esse comportamento
do algoritmo faz total sentido para o corpus avaliado. Narrativas produzidas por alunos
do 5° ano frequentemente sofrem com problemas de segmentacao de frases. Estudantes
com menor proficiéncia tendem a escrever paragrafos inteiros sem utilizar pontuacao final,
unindo ideias ininterruptamente com a conjungao ”e” (run-on sentences).

Dessa forma, a alta importancia atribuida ao tamanho das sentencas e ao vo-
lume de pontuacao nao indica, isoladamente, uma maior maturidade de escrita. Em

vez disso, a extensao do texto atua como um estabilizador estatistico: redagoes mais
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longas fornecem uma amostra lexical e sintatica mais robusta, viabilizando um célculo
mais preciso e confiavel das demais métricas pelo algoritmo, o que refina a qualidade da
predi¢ao. Para a competéncia de Tipologia Textual, a diversidade de tempos e modos
verbais (verbal_time moods_diversity) desponta como a feature de maior peso predi-
tivo. Esse comportamento é coerente com a estrutura do género narrativo, cuja progressao
exige o dominio e a alternancia de tempos verbais para o encadeamento légico dos acon-

tecimentos.

4.2 Avaliacao da Abordagem de Aprendizado de Maquina

Classico (XGBoost)

Esta secao apresenta os resultados de desempenho obtidos pelo algoritmo Extreme Gradi-
ent Boosting (XGBoost) sobre o conjunto de dados tabulares. Conforme o delineamento
estabelecido na metodologia, a avaliacao dos experimentos é dividida nas duas frentes de
modelagem adotadas: classificacao multiclasse e regressao continua.

A otimizagao dos hiperparametros do XGBClassifier foi conduzida de forma
independente para cada competéncia avaliada, visando maximizar o ganho informacional
das arvores de decisao diante das caracteristicas intrinsecas de cada nota. A Tabela 4.1
apresenta a configuracao final encontrada pelo método GridSearchC'V.

Tabela 4.1: Melhores hiperparametros encontrados para o XGBoost (Classificacdo).

Competéncia gamma LR MD NE RL
Coesao 0.1 0.1 4 100 1.0
Coeréncia Tematica 0.1 0.1 4 100 5.0
Tipologia Textual 0.1 0.1 4 100 1.0
Registro Formal 0.1 0.1 4 100 5.0

* LR: learning_rate; MD: max_depth; NE: n_estimators; RL: reg_lambda

Aplicando essas configuracoes sobre as 71 features selecionadas, os resultados pre-
ditivos evidenciaram a capacidade do modelo em avaliar os textos de forma automatizada.
A Tabela 4.2 exibe as métricas de desempenho obtidas.

Conforme o delineamento experimental, avaliou-se o impacto da selecao de carac-

teristicas através do contraste entre o modelo baseline (vetor completo com 108 variaveis)
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Tabela 4.2: Métricas de Desempenho do XGBoost Classificador por Aspecto.

Aspecto Avaliado QWK Acuréicia Global F1-Score (Macro)

Registro Formal 0.5488 0.4960 0.3842
Tipologia Textual 0.4477 0.4306 0.3692
Coeréncia Tematica 0.4215 0.4028 0.3644
Coesao 0.4144 0.5159 0.4367

e o modelo simplificado (71 varidveis). Para a tarefa de classificacao, o modelo baseline al-
cancou um QWK médio de 0,464800 entre as quatro competéncias. O modelo simplificado
manteve o desempenho com um QWK médio de 0,458100, ressaltando-se que nenhuma
das competéncias individuais apresentou uma degradacao superior a 0,05. Esse compor-
tamento evidencia que os filtros foram eficazes em eliminar varidveis ruidosas e gerar um
sistema computacionalmente mais leve sem comprometer a eficacia geral do modelo.

Destaca-se o Registro Formal como o aspecto melhor avaliado (QW K = 0, 5488),
justificado pelo fato de desvios ortograficos e gramaticais serem facilmente quantificaveis
de forma exata por meio de andlise de POS tagging. Por outro lado, percebe-se que
a Coeréncia foi o aspecto com menor desempenho com um QWK por volta de 0,4215.
Isto colabora com a hipdtese de que a engenharia de features, embora eficaz, esbarra no
limite da compreensao do texto, nao conseguindo transcender essa barreira apenas com
contagens matematicas superficiais sem um contexto semantico.

A analise detalhada do comportamento do XGBoost Classificador pode ser reali-
zada por meio da visualizacao das matrizes de confusao geradas para cada competéncia,
conforme apresentado na Figura 4.2. De forma geral, observa-se que o modelo apresenta
uma forte tendéncia a concentrar suas previsoes nas notas intermedidrias e majoritarias
(especialmente na nota 3), o que é um reflexo direto da distribuicao da base de dados
original.

As maiores dificuldades do classificador tradicional ficam evidentes nos aspectos
de Tipologia Textual e Coeréncia Tematica. Na matriz de Tipologia Textual, nota-se uma
tendéncia acentuada de previsoes voltadas para a nota 1. Esse comportamento pode ser
explicado pela grande presenga de erros de ortografia e desvios gramaticais caracteristicos
dessa etapa escolar, o que provavelmente gerou um viés nas regras de decisao do algoritmo

baseado em contagens de palavras e a identificacao dos tempos verbais.



4.2 Avaliacao da Abordagem de Aprendizado de Méquina Cléssico (XGBoost) 41

Por outro lado, ao analisar as matrizes dos demais aspectos, constata-se que a
incidéencia de erros crassos e distantes da diagonal principal foi pequena. Esse padrao é
visivel principalmente no triangulo inferior das matrizes, onde o modelo atribuiu uma nota
ligeiramente superior a nota real do corretor humano. Sob uma perspectiva pedagogica
focada no estudante, esses desvios podem ser interpretados como erros de menor impacto
pratico, uma vez que o aluno avaliado pelo sistema automatico nao seria prejudicado por

uma subestimacao severa de seu desempenho.
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Figura 4.2: Matrizes de confusao obtidas pelo modelo XGBoost Classificador para os
aspectos avaliados na escala de 1 a 5. Disposicao dos graficos: Registro Formal (superior
esquerdo), Tipologia Textual (superior direito), Coeréncia Temética (inferior esquerdo) e
Coesao (inferior direito).

Como contraponto, o XGBRegressor foi treinado sobre o espago tabular contendo
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também 71 caracteristicas selecionadas pelo processo de filtragem de features 1. Visto que
a saida gerada pela regressao ¢ um ntmero continuo, aplicou-se uma etapa de limiarizacao
e arredondamento padrao para converter as previsoes matematicas aos niveis discretos
reais da rubrica de correcao (1 a 5). Os hiperparametros étimos localizados para este
paradigma encontram-se na Tabela 4.3.

Diferente do que ocorreu na classificacao, a reducao da quantidade de carac-
teristicas para o modelo de regressao causou uma ligeira queda nos resultados preditivos.
Apesar disso, optou-se por manter o modelo simplificado com as 71 features a fim de evitar

o sobreajuste (overfitting) e garantir uma comparagao justa entre as duas abordagens.

Tabela 4.3: Melhores hiperparametros encontrados para o XGBoost (Regressao).

Competéncia gamma LR MD NE RL
Coesao 1.0 0.1 3 100 10.0
Coeréncia Tematica 0.1 0.1 4 100 5.0
Tipologia Textual 1.0 0.05 4 100 10.0
Registro Formal 0.1 0.05 4 100 10.0

* LR: learning_rate; MD: max_depth; NE: n_estimators; RL: reg_lambda

Observa-se que a regressao exigiu um termo de regularizagao L2 (reg_lambda)
muito mais severo (variando de 5.0 a 10.0) em relacao a classifica¢do e também um gamma
mais alto para Coesao e Tipologia Textual resultando em um modelo mais conservador.

Os resultados de avaliagao sobre as notas discretizadas estao apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Métricas de Desempenho do XGBoost Regressor (apés limiarizagao).

Aspecto Avaliado QWK Acuréacia Global F1-Score (Macro)

Tipologia Textual 0.4396 0.4127 0.2593
Coeréncia Tematica 0.4133 0.3651 0.2432
Registro Formal 0.4041 0.5397 0.3070
Coesao 0.3900 0.5397 0.3040

Apesar de o F1-Score e a Acurécia apresentarem oscilagoes (com viés de predicao
concentrado nas classes majoritarias, o QWK manteve-se competitivo. No entanto, ao
contrastar com a Tabela 4.2, conclui-se que a Classificacao provou-se globalmente superior

para o corpus analisado, especialmente na avaliacao de Registro Formal, onde obteve quase

!Cumpre destacar que o quantitativo idéntico ao do modelo de classificacdo configurou-se como uma
coincidéncia do processo de corte, uma vez que os atributos selecionados para a regressao nao coincidem
com os da abordagem de classificacdo.
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0, 15 pontos a mais no QWK. Isso indica que, para o sistema de rubricas desta base (anos
iniciais, com notas de 1 a 5), estabelecer fronteiras de decisao discretas funcionou melhor
do que tentar ajustar uma curva de erro continua.

A analise visual do comportamento do XGBoost Regressor, apresentada na Fi-
gura 4.3, evidencia um fendmeno marcante em todas as quatro matrizes: a incapacidade
absoluta do modelo em predizer a nota maxima (nota 5). A coluna correspondente a essa
nota encontra-se completamente zerada em todas as competéncias, o que demonstra que
o algoritmo tendeu a suavizar suas previsoes em direcao a média.

Esse comportamento pode ser explicado pelo desbalanceamento das classes com-
binado com o método de arredondamento das previsoes continuas. As notas das extre-
midades (1 e 5) foram amplamente preteridas pelo sistema porque, matematicamente, os
intervalos validos para que a limiarizacao retorne essas notas sao bem menores em com-
paracdo com os intervalos das notas intermedidrias (2, 3 e 4). Associado a escassez de
dados nos extremos, esse achatamento de intervalos impediu o modelo de atingir as notas
limites da escala.

Por fim, a matriz de Coeréncia Temdtica (quadrante inferior esquerdo) expoe
a maior inconsisténcia do modelo de regressao: o algoritmo viciou suas predigoes na
nota 2, distribuindo seus erros de forma generalizada. O modelo previu nota 2 para 78
redacoes que eram nota 1, para 73 redagoes que eram nota 3 e até mesmo para 13 redacoes
que eram nota 4. Esses resultados consolidam a conclusao de que, para este corpus, a
abordagem por classificacao discreta é substancialmente superior a regressao, pois esta
ultima foi severamente penalizada pelo desbalanceamento das notas, tornando-se incapaz
de mapear a real amplitude das notas atribuidas pelos avaliadores humanos.

De toda forma, pela transparéncia metodoldgica, os fluxos e resultados de ambas
as abordagens (regressao e classificagao) foram mantidos na segao de resultados, servindo
como a base de referéncia (baseline) tradicional que antecede os experimentos com a

arquitetura Transformer.
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Figura 4.3: Matrizes de confusao obtidas pelo modelo XGBoost Regressor para os aspectos
avaliados na escala de 1 a 5. Disposigao dos gréficos: Registro Formal (superior esquerdo),
Tipologia Textual (superior direito), Coeréncia Temadtica (inferior esquerdo) e Coesao
(inferior direito).

4.3 Avaliacao da Abordagem de Aprendizado Pro-

fundo (Transformers)

Como contraponto a modelagem baseada em extracao manual de caracteristicas (XG-

Boost + Coh-Metrix), esta secao avalia o desempenho da abordagem de aprendizado

profundo, o estado da arte em Processamento de Linguagem Natural. O foco recai sobre

o Transfer learning (Transferéncia de Aprendizado) do modelo de linguagem pré-treinado

BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020). Diferente da abordagem anterior,

que dependia de variaveis tabulares, o Transformer consome a transcri¢ao do texto bruto,
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utilizando seu mecanismo de autoatengao (self-attention) bidirecional para apreender as
nuances semanticas e sintaticas diretamente da sequéncia de palavras (DEVLIN et al.,
2019).

A adaptagao do BERTimbau para a tarefa de AES exigiu uma parametrizagao
rigorosa para lidar com a complexidade da rede neural e as caracteristicas do dataset.
Utilizou-se a variante neuralmind/bert-base-portuguese-cased (BERTimbau Base),
preservando a diferenciacao de maitsculas e mintsculas, um fator relevante para a andlise
gramatical. O tamanho maximo de sequéncia (max_len) foi fixado no limite arquitetural
de 512 tokens, com truncamento e preenchimento for¢ado (padding) para padronizagao
dos tensores de entrada.

A analise do processo de tokenizagao realizado pela biblioteca transformers reve-
lou propriedades importantes sobre o comportamento estrutural do corpus. Ao avaliar as
2.013 redagoes, observou-se que o comprimento médio dos textos apds a tokenizacao foi de
218,06 tokens, com uma mediana de 199,00 tokens. O documento mais curto apresentou
apenas 17 tokens, enquanto a redacao mais longa atingiu o pico de 1.205 tokens. Como
pode ser observado na Figura 4.4, a grande maioria dos textos concentra-se bem abaixo
do teto operacional de 512 tokens utilizado. Esse cendrio é altamente positivo, visto que
apenas 37 redagoes (o equivalente a 1,84% do total da base) ultrapassaram esse limite e
precisaram ser cortadas, indicando que o modelo conseguiu processar o contexto integral
da quase totalidade dos estudantes sem perda relevante de informacao.

Outro fator de destaque diz respeito a cobertura e ao alinhamento do vocabulério
infantil com o modelo pré-treinado. Do vocabulario global do BERTimbau, composto por
29.794 tokens unicos, o dataset analisado mobilizou um total de 8.417 tokens tnicos, o
que representa uma cobertura de 28,25% do dicionario do modelo. Diante da natureza
dos textos de alunos do 5° ano, tipicamente ricos em desvios ortograficos, a quantidade de
tokens desconhecidos gerados foi extremamente baixa, totalizando apenas 223 ocorréncias
de tokens [UNK] (unknown).

O treinamento foi conduzido ao longo de 4 épocas (epochs). Para viabilizar
o treinamento na meméria da GPU, o tamanho do lote (batch size) fisico foi definido

como 8, mas aliado a 4 passos de acumulacao de gradiente (accumulation steps = 4),
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Figura 4.4: distribuicao de redagoes por quantidade de tokens.

resultando em um tamanho de lote efetivo de 32. A otimizagao dos pesos foi realizada pelo
algoritmo AdamW, configurado com uma taxa de aprendizado (learning rate) conservadora
de 2 x 1075 e um fator de decaimento de peso (weight decay) de 0,01. Para a estabilidade
inicial da rede, aplicou-se um scheduler com warmup linear durante os primeiros 10% dos
passos de treinamento.

Apoés a adaptacao da rede, o modelo foi submetido ao conjunto de teste seguindo
o mesmo protocolo de avaliacao estabelecido para os modelos cldssicos. A Tabela 4.5
consolida as métricas preditivas alcancadas pelo BERTimbau para as quatro competéncias
pedagdgicas.

Tabela 4.5: Métricas de Desempenho do modelo BERTimbau (Transformer) por Aspecto
Avaliado.

Aspecto Avaliado QWK Acuricia Global F1-Score (Macro)

Coeréncia Temética 0.6431 0.5595 0.4786
Tipologia Textual 0.5994 0.4583 0.4224
Registro Formal 0.5951 0.5456 0.4488
Coesao 0.5707 0.5655 0.4962

A andlise das predi¢oes do Transformer revela um salto quantitativo notavel em

relacao ao XGBoost. O modelo BERTimbau apresentou um desempenho superior e mais
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equilibrado em todas as frentes de avaliacao. O aspecto mais discrepante desses resultados
¢ o comportamento do modelo diante da Coeréncia Temdtica. Enquanto o XGBoost (ML
Classico) atingiu um QWK de 0,4215 para esta competéncia, o BERTimbau alcangou
0,6431 — uma evolucao de mais de 22 pontos percentuais na métrica principal.

Este resultado reforca a hipdtese levantada na fundamentacao tedrica deste tra-
balho e na literatura recente (OLIVEIRA et al., 2023): a coeréncia, por representar a
conexao mental que exige um contexto, nao pode ser mensurada eficazmente por conta-
gens estatisticas de superficie (como as do Coh-Metrix consumidas pelo XGBoost). O
BERTimbau, ao utilizar camadas de atencao bidirecional para capturar o contexto global
do documento, conseguiu simular a percepcao humana de sentido e contradicao intrinseca
da historia infantil de forma muito mais acurada.

Além disso, as métricas de Tipologia Textual (QW K = 0,5994), Registro Formal
(QWK =0,5951) e Coesao (QW K = 0,5707) aproximam-se do limiar de 0,60, o qual é
considerado na literatura um indicativo de moderada concordancia com o avaliador hu-
mano (DOEWES; KURDHI; SAXENA, 2023). Embora o F1-Score Macro ainda indique
desafios na classificacdo das categorias minoritarias (como evidenciado nas matrizes de
confusao 4.5), o peso quadratico do QWK demonstra que os erros cometidos pelo BER-
Timbau foram, em sua imensa maioria, erros ”brandos” (predizer a nota vizinha imediata,
como um 3 em vez de um 4), provando a viabilidade e a superioridade da abordagem de
aprendizado profundo para a corregao de redagoes de alunos dos anos iniciais.

Constata-se que o BERTimbau apresentou um comportamento semelhante ao do
baseline no aspecto de Tipologia Textual, mantendo a tendéncia de concentrar um volume
expressivo de predicoes na nota 1. Esse cenario levanta a hipétese de que esse viés nao
decorre apenas de limitagoes no tratamento do texto, mas pode ser uma caracteristica
inerente a propria tarefa de classificacao discreta sob este corpus. Reafirma-se esse ar-
gumento ao considerar que, diferentemente do modelo tradicional, o Transformer utiliza
um método de tokenizacao superior e dinamico, capaz de capturar com maior precisao a

morfologia e o contexto das palavras.
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Figura 4.5: Matrizes de confusao obtidas pelo modelo BERTimbau para os aspectos
avaliados na escala de 1 a 5. Disposigao dos gréficos: Registro Formal (superior esquerdo),
Tipologia Textual (superior direito), Coeréncia Temadtica (inferior esquerdo) e Coesao
(inferior direito).

4.4 Discussao Geral: Engenharia de Caracteristicas
versus Deep Learning

A Tabela 4.6 consolida o confronto direto entre a abordagem classica de aprendizado de
maquina (XGBoost alimentado com caracteristicas do NILC-Metriz) e o modelo base-
ado em aprendizado profundo (BERTimbau). Os resultados revelam que o BERTimbau
superou o baseline tradicional em absolutamente todos os aspectos e métricas avaliadas.

O salto de desempenho mais expressivo ocorreu no aspecto de Coeréncia Tematica,

onde o indice QWK saltou de 0, 4215 para 0,6431 (um ganho real de mais de 0,22 pon-



4.4 Discussao Geral: Engenharia de Caracteristicas versus Deep Learning 49

tos). Esse comportamento corrobora a hipdtese inicial deste trabalho: enquanto os mode-
los cléssicos dependem de contagens e propriedades estatisticas superficiais da superficie
textual que falham em capturar o sentido global, a arquitetura baseada em mecanismos
de autoatencao do Transformer consegue processar com sucesso as relagoes semanticas
profundas e o contexto entre as palavras, mostrando-se substancialmente superior para a

tarefa de avaliagao automatica em redagoes dos anos iniciais.

Tabela 4.6: Comparagao de Desempenho entre o Baseline (XGBoost) e o Modelo Proposto
(BERTimbau).

QWK Acuréacia Global F1-Score (Macro)
Aspecto Avaliado XGB BERT XGB BERT XGB BERT
Registro Formal 0.5488 0.5951 0.4960 0.5456  0.3842 0.4488

Tipologia Textual 0.4477 0.5994 0.4306 0.4583  0.3692 0.4224
Coeréncia Tematica 0.4215 0.6431 0.4028 0.5595  0.3644 0.4786
Coesao 0.4144 0.5707 0.5159 0.5655  0.4367 0.4962
* XGB: XGBoost Classificador; BERT: BERTimbau.

Embora o desempenho superior do BERTimbau fosse esperado devido a robus-
tez arquitetural dos Transformers, faz-se indispensavel discutir os resultados além das
métricas. Uma das principais hipoteses para a divergéncia de desempenho se encontra
na fase inicial do fluxo de processamento: a tokenizacgao. O modelo proposto utiliza o
algoritmo WordPiece (DEVLIN et al., 2019), que opera com subpalavras, permitindo ao
modelo decompor termos grafados incorretamente sem perder a associacao morfolégica.
Aliado aos mecanismos de autoatencao, esse processo viabiliza a captura de contextos e
dependéncias semanticas de longo alcance. Em contrapartida, para que a extracao de ca-
racteristicas do modelo baseline atingisse o seu potencial maximo, ela dependeria de uma
tokenizacao e de uma classificacao morfoldgica muito mais robustas na base de dados.
Como o desenvolvimento dessas ferramentas de extracao do zero nao foi o foco principal
deste trabalho, essa etapa acabou limitando o desempenho do modelo classico.

Por outro lado, a abordagem baseline baseada no XGBoost garante uma trans-
paréncia significativamente maior no mapeamento dos dados, permitindo inspecionar a
importancia de cada feature tabular gerada pelo NILC-Metriz na composicao da nota
final. Em cendrios de alta sensibilidade, como as avaliagoes educacionais de larga escala,

essa interpretabilidade é valiosa, pois fornece justificativas auditaveis para notas inespera-
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das. O modelo Transformer, em sentido oposto, opera sob o paradigma de ”caixa-preta”,
no qual as decisoes preditivas sao diluidas em milhoes de parametros.

Adicionalmente, torna-se relevante comparar as distribuicoes de predicao de cada
aspecto, apresentadas nas Figuras 4.6 e 4.7, com a distribuigao real do corpus original ilus-
trada na Figura 3.1. Essa andlise visual permite identificar um fenémeno que as métricas
globais e as matrizes de confusao nao evidenciam de forma direta: o modelo baseline
(XGBoost) aproximou-se da distribui¢ao real com maior precisao do que o Transformer.

Essa aderéncia do baseline a curva real pode sinalizar um comportamento ambiguo.
Por um lado, indica que o modelo classico conseguiu mapear as proporcoes macroscopicas
das notas. Por outro lado, ha o risco de o algoritmo estar sofrendo com um sobreajuste
(overfitting) direcionado a distribuigdo marginal dos dados, funcionando mais como um
reprodutor das frequéncias das classes do que como um avaliador de proficiéncia indivi-
dual. Apesar dessa limitacao de generalizacao fina, esse comportamento confere um ponto
positivo ao XGBoost quando pensado para aplicagoes em avaliagoes de larga escala, como
as conduzidas pelo CAED, onde o objetivo primordial reside no diagnostico estatistico da
rede de ensino como um todo, e nao necessariamente na precisao cirurgica da nota de um
aluno isolado.

Contudo, essa caracteristica levanta um questionamento critico sobre a robustez
temporal do modelo tradicional: se o algoritmo tende a reproduzir rigidamente a distri-
buicao do dataset de treino, ele seria capaz de capturar mudangas estruturais ao longo do
tempo? Em um cenario ideal, onde politicas piblicas melhorem a qualidade da educagao
nos anos seguintes e desloquem a curva de notas reais para a direita (em direcao a sco-
res mais altos), um modelo condicionado a distribuigao antiga falharia em detectar essa
evolucgao, tendendo a forcar os novos dados dentro do padrao historico memorizado. Por-
tanto, a aparente vantagem macro do baseline deve ser encarada com cautela frente a
flexibilidade adaptativa demonstrada pelas redes neurais profundas.

Por fim, os resultados indicam que a escolha do modelo ideal depende diretamente
do objetivo da aplicacao pratica. Se a prioridade do sistema for o entendimento refinado
de critérios complexos como a Coeréncia, o BERTimbau consolida-se como a abordagem

mais robusta. Contudo, ao considerar os fatores de alta interpretabilidade, a capacidade de
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Figura 4.6: Distribuicao das classes preditas obtidas pelo modelo XGBoost Classificador
para os aspectos avaliados na escala de 1 a 5. Disposicao dos graficos: Registro Formal
(superior esquerdo), Tipologia Textual (superior direito), Coeréncia Tematica (inferior
esquerdo) e Coesao (inferior direito).

replicar a distribuicao macroscopica das notas e o baixo custo computacional, o XGBoost
afirma-se como a solugao mais viavel e equilibrada para o ambiente de producao em
avaliagoes de larga escala. Dessa forma, as andlises realizadas demonstram que ambos
os paradigmas possuem relevancia pratica dentro do cenario de avaliacao automatica de

redagoes.
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Figura 4.7: Distribuicao das classes preditas obtidas pelo modelo BERTimbau para os
aspectos avaliados na escala de 1 a 5. Disposicao dos gréficos: Registro Formal (superior
esquerdo), Tipologia Textual (superior direito), Coeréncia Tematica (inferior esquerdo) e
Coesao (inferior direito).
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5 Conclusao

Conclui-se que o desenvolvimento deste trabalho permitiu alcancar a totalidade dos ob-
jetivos propostos inicialmente. Para além da validacao académica das arquiteturas de
aprendizado de maquina, a investigacao gerou diagnésticos fundamentais para subsidiar
uma futura aplicacao pratica dessas tecnologias no contexto da Fundacao CAEd. Os resul-
tados obtidos estabelecem uma base sélida de evidéncias empiricas, servindo como ponto
de partida para andlises aprofundadas de viabilidade técnica e operacional na automacao
da avaliagao de redagoes nos anos iniciais do Ensino Fundamental.

Apesar das contribuicoes alcangadas, este trabalho apresenta limitagoes técnicas
e metodologicas que devem ser contextualizadas. Sob a perspectiva da generalizacao, a
investigagao delimitou-se a um publico-alvo bastante especifico: producgoes textuais do
género narrativo escritas por alunos do 5° ano do Ensino Fundamental brasileiro. Trata-
se de um recorte focado, que nao reflete a totalidade de géneros textuais, etapas de
escolaridade ou variagoes linguisticas existentes. Por esse motivo, os modelos treinados
nao devem ser aplicados diretamente a outros contextos sem o devido reajuste.

Contudo, essas restrigoes de escopo nao invalidam os resultados obtidos. O tra-
balho sustenta sua validade cientifica por ter seguido uma metodologia experimental ri-
gorosa, tradicional e totalmente replicavel, cobrindo desde a extracao manual de carac-
teristicas até o treinamento e a comparacao direta das arquiteturas de aprendizado de
maquina. Os experimentos reuniram evidéncias empiricas consistentes de que ambas as
abordagens, classica e profunda, sao viaveis para o tratamento do problema proposto,
consolidando este projeto como uma prova de conceito valida e um ponto de partida
seguro para futuras expansoes.

Como sugestoes para trabalhos futuros a serem desenvolvidos por pesquisas sub-
sequentes, recomenda-se, primeiramente, a expansao do escopo metodolégico para outros
publicos-alvo, aplicando os modelos em bases de dados de diferentes anos escolares e
géneros textuais. Além disso, aponta-se como um caminho promissor o desenvolvimento

de modelos especialistas independentes para cada aspecto da grade de correcao. Essa
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abordagem permitiria criar pipelines de modelagem e customizacgoes dedicadas a otimizar
os resultados de cada critério individualmente, em vez de trata-los de forma unificada.
Paralelamente, sugere-se investigar a viabilidade de arquiteturas hibridas que
integrem a andlise contextual profunda dos Transformers com a interpretabilidade de
extratores especializados de caracteristicas tabulares, buscando unir o melhor de ambos
os paradigmas. Por fim, reforca-se a relevancia de dedicar esforgcos ao refinamento da
tokenizacao classica, por meio da criacao de analisadores morfolégicos focados na lin-
guagem infantil, mitigando o impacto dos desvios ortograficos na extracao do modelo
baseline. Com essas perspectivas, este trabalho encerra sua contribuicao, mapeando ca-
minhos técnicos claros para o avanco da avaliacao automatica de redacoes no cenario

educacional brasileiro.
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