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6.1 Introducao

A Corregao Automética de Redagao (CAR) é uma das diversas aplicagoes do Processamento
de Linguagem Natural (PLN). De forma geral, ela pode ser definida como “o processo de
avaliacdo e atribuicdo de nota em textos escritos em prosa, via programas computacionais”
(Shermis; Burstein, 2013) 1.

Embora a correcao manual de redacoes seja uma pratica bastante antiga — os primeiros
sistemas automaticos para essa finalidade surgiram na década de 60, para a lingua inglesa
— 56 mais recentemente foram adaptados para o portugués.

Em inglés, as dreas de Automated Essay Scoring (AES) e Automated Essay Evaluation
(AEE) surgem como distintas, porém complementares e, as vezes, com alguma intersecgao.
A AES tem como principal objetivo automatizar a atribuicao de nota, enquanto a AEE
amplia esse foco, incluindo também a geracdo de feedbacks para o aluno, contribuindo de
forma mais direta com o processo de aprendizagem da escrita.

A AES costuma ser traduzida para o portugués como Avaliacdo Automéatica de
Redagao (AAR) (Bittencourt Jr., 2020; Da Silva Jr., 2021; Lima et al., 2023), enquanto a
AEE esta associada ao termo Corregao Automatica de Redagao (CAR), apesar de se
tratar de um falso cognato. Neste capitulo, adotamos o termo CAR para nos referirmos a
uma solugdo mais abrangente, que contempla tanto a avaliacdo quanto o feedback, isto é,
que retne as fungdes de AES e AEE. Para que seja considerada como solu¢do completa de
CAR, a aplicacao deve contemplar pelo menos trés etapas bésicas:

i) a deteccao de desvios no texto;
ii) a atribui¢do da nota, seja ela global ou por critério; e
iii) um feedback para o aluno.

Cada uma dessas etapas pode ser vista como uma aplicacdo independente no PLN. Por
exemplo, existem vérias ferramentas de auxilio & escrita, bem como corretores ortograficos
e gramaticais, que executam exclusivamente a tarefa de identificacdo de desvios no texto;
e isso constitui uma aplicacdo em si. Da mesma forma, o fornecimento de sugestoes de
melhoria se aproxima de aplicagoes de geracao de linguagem natural (ou Natural Language
Generation).

ITraducdo nossa. Do original: “the process of evaluating and scoring written prose via computer programs”.
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Capitulo 6 Correcao Automatica de Redacao

Ainda que essas funcionalidades possam ser oferecidas de forma independente, considera-
mos que uma solugdo pedagdgica robusta de CAR deve integrar as trés etapas mencionadas,
as quais serdo exploradas com mais profundidade ao longo deste capitulo.

Antes de abordar cada uma das etapas, porém, faremos uma breve explicacido sobre o
objeto de estudo da CAR, que é a redacdo escolar, definindo e exemplificando os principais
géneros e tipos textuais, os critérios avaliados e alguns modelos brasileiros de correcao de
redacao.

6.1.1 O que é uma redacao escolar?

A redacéo escolar é considerada um género textual, mas também pode ser distribuida em
vérios tipos e géneros textuais. As redacoes, ou textos? de redacdo escolar, sio geralmente
utilizadas para avaliar as habilidades de escrita, interpretacio, argumentacio e criatividade
dos alunos, bem como para desenvolver o pensamento critico e a capacidade de expressao
escrita. As redagoes podem abordar temas diversos, desde assuntos cotidianos até questoes
mais complexas e abstratas, e sio uma forma importante de avaliar o progresso dos alunos
ao longo do tempo.

Para fins didaticos e de correcao de redacao, é importante salientar a diferenca entre
tipo textual e género textual, j4 que as redagoes devem atender a um tipo especifico e a
algum género especifico, a depender da proposta de redagdao. Por exemplo, a redagao do
Enem? ¢ sempre do tipo argumentativo e do género dissertacido-argumentativa.

Os tipos textuais (ou “modos textuais”, para Marcuschi (2008, p. 154)) se referem a
forma como o texto é organizado, ou seja, a sequéncia linguistica e os aspectos lexicais, sin-
taticos, tempos verbais, relacoes légicas que sao mobilizados para constituir o texto. Existe
um conjunto bastante limitado de tipos textuais, o qual abrange: narragdo, argumentacao,
descricao, exposicao e injungao. Ressaltamos que um texto raramente apresenta apenas
caracteristicas de um mesmo tipo. Deste modo, classificamos um texto como sendo de um
determinado tipo quando ha predominéncia de elementos que o caracterizam.

Ja os géneros textuais sdo formas de comunicacdo que se desenvolvem em diferentes
contextos sociais e culturais e se caracterizam pelo seu propésito ou objetivo comunicativo.
Em outras palavras, cada género tem uma finalidade especifica e é utilizado em determinadas
situagdes comunicativas, dependendo de fatores sociais, culturais, dos falantes, da relacao
entre eles, do contexto, da finalidade da comunicac¢ao, dentre varios outros. Dependendo
da situacdo comunicativa, cada género pode exigir um registro ou vocabulario especifico, a
norma culta ou coloquial, na modalidade escrita ou oral da lingua.

Por esse motivo, os géneros sdo mais fluidos, podendo surgir, modificar-se, mesclar com
outros, desaparecer e reaparecer com outra roupagem em outro contexto ou época. Sao
exemplos de géneros textuais: bula de remédio, carta pessoal, didlogo informal, e-mail,
edital de concurso, inquérito policial, piada, receita culindria, reportagem, resenha, sermao
etc.

As redacbes podem apresentar diversos formatos e objetivos, dependendo do nivel de

2Existe uma longa discussdo conceitual e técnica sobre a definicio do termo “texto” em Linguistica Textual.
Para o propésito deste capitulo, adotaremos como conceito de “texto” um conjunto de palavras e frases
organizadas de forma coerente e coesa, com o objetivo de transmitir uma mensagem ou ideia. Em outras
palavras, o texto é uma unidade de linguagem que tem um sentido completo e pode ser compreendido
em um contexto especifico.

30 Exame Nacional do Ensino Médio (Enem) é uma prova do Governo Federal que avalia o desempenho
escolar dos alunos ao término do Ensino Médio. Essa prova avalia varias dreas do conhecimento e
também a producdo de uma redacao.

OSC)
©2025 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licenga Creative Commons )
Atribui¢ado-NaoComercial-SemDerivagées 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

P/
[ [ ] ]
A\ /4

/eammnioa /oedrpa-ey /upd-o1ar] /uoo  ujdselraqiselq / /:sdyyy



Capitulo 6 Correcao Automatica de Redacao

ensino e do tema proposto pelo professor ou pela institui¢do de ensino. Dentre os tipos e
géneros textuais mais comuns associados & redagao escolar, convém mencionar:

o Dissertagao, em que o autor apresenta e disserta sobre um determinado tema,
apresentando informacoes e argumentos relacionados ao assunto;

e Narragao, em que o autor conta uma histéria, relatando fatos e acontecimentos em
alguma ordem que pode ser cronoldgica ou nao;

e Carta, em que o autor se dirige a um destinatario especifico, fazendo requisigoes,
solicitagoes ou expressando suas opinides e sentimentos;

e Artigo de opiniao, em que o autor defende um ponto de vista sobre um tema
especifico, utilizando argumentos e evidéncias para sustenta-lo;

¢ Resenha, em que o autor faz uma andlise critica de um texto, obra ou produto.

Esses sdo apenas alguns dos tipos e géneros de redacao escolar mais comuns. Os demais
incluem a descrigdo, a exposicdo, a cronica, o relatério, o conto, a fibula, entre outros.

6.1.2 O que é avaliado?

Varios aspectos do texto sdo avaliados em uma correcao de redacao, tais como o uso da
norma padrao da lingua portuguesa, a adequacao ao tema e ao género, questoes relacionadas
a coesdo, & coeréncia, a progressao textual etc. Cada modelo de correcio organiza e nomeia
seus critérios de avaliagdo de formas distintas, mas, basicamente, todos eles analisam:

Lingua portuguesa Avalia a linguagem usada para expressar o conteido, verificando se hé
desvios ortogréficos e/ou gramaticais, se a norma (culta ou coloquial) estd de acordo
com o tipo de texto exigido, se h& problemas de estrutura sintatica nas frases, oracoes
e periodos, se o vocabulario foi usado adequadamente etc. Outros nomes para esse
critério incluem “Escrita”, “Modalidade escrita”, “Norma culta”, “Norma padrdo”,
“Correcao gramatical e adequacdo vocabular” ou “Expressao (modalidade)”.

Tema Esse aspecto avalia a adequagao da redagao em relacdo a tematica proposta, ve-
rificando se a abordagem do tema foi completa, se tangenciou ou fugiu do tema
proposto, se o abordou de forma superficial ou profunda etc. Também é chamado
de “Abordagem tematica”, “Desenvolvimento do tema”, “Proposta tematica” ou
“Progressao tematica”.

Género Esse critério considera a adequacao da redacdo em relagdo ao tipo textual e ao
género textual exigidos na proposta. Também pode ser chamado de “Género textual”,
“Adequacao ao tipo textual”, “Organizagdo do texto dissertativo-argumentativo” ou
“Estrutura (género/tipo de texto)”.

Coeréncia Neste quesito, avalia-se a coeréncia entre as ideias, a ordem dos argumentos, a
profundidade da argumentagao, a clareza e autoria das ideias desenvolvidas, assim
como verifica-se se hd contradigdes no texto, se as informagdes sdo vagas e/ou
muito generalistas, se falta informacao, dentre outros. Também pode ser chamado
de “Progressao textual”, “Defesa do ponto de vista”, “Coeréncia dos argumentos”,
“Estrutura (coeréncia)”, “Indicios de autoria” e outros termos.

Coesao Avalia o uso correto ou incorreto, presenca ou auséncia, pertinéncia ou nao
de operadores coesivos, tais como conjungoes, preposi¢coes, pronomes e expressoes
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discursivas. O critério é também chamado de “Coesao e articulacdo”, “Articulagao
das partes do texto”, “Expressao (coesdo)”, “Conexao entre os pardgrafos”, “Uso de
operadores argumentativos”, “Recursos coesivos”, dentre outros termos.

Além desses aspectos que s@o comuns a todos os modelos de correcao, alguns professores,
instituigoes de ensino e vestibulares também podem avaliar a “Leitura”, ou seja, o uso e
interpretagdo dos textos motivadores ou da coletanea que embasa a proposta de redacao, e
também a presenca e adequacao da “Proposta de intervengdo”, que é um critério exclusivo
do Enem.

6.1.3 Alguns modelos brasileiros de correcao

O principal modelo de corre¢ao de redagao, no Brasil, é o Enem, responsavel pela avaliagao
anual de milhdes de alunos?. Mas também existem outros modelos de correcio relacionados
a vestibulares e universidades especificas, tais como Fuvest, Unesp, Unicamp, FGV e outros
igualmente relevantes. Apesar de haver critérios gerais que sao avaliados por todos eles,
cada um tem autonomia para definir sua grade especifica, os pesos de cada critério e sua
propria forma de avaliacao.

O Quadro 6.1 apresenta quatro modelos brasileiros de corregio relacionados a vestibulares,
indicando o género textual exigido, seus critérios de avaliacdo e faixas de nota possiveis.

Quadro 6.1: Modelos de corregao de vestibulares.

Nota
Nota min. maéx. Nota
Modelo  Tipo/Género Critérios avaliativos critério critério global
Enem Dissertagao- Lingua Portuguesa 0 200 1000
argumentativa (Competéncia 1)

Abordagem tematica e 0 200

adequacgao ao tipo textual

(Competéncia 2)

Progresséao textual e defesa do 0 200

ponto de vista (Competéncia

3)

Coeséo e articulagido 0 200

(Competéncia 4)

Proposta de intervengao 0 200

(Competéncia 5)
Fuvest Dissertagao ou Desenvolvimento do tema uso 0 15 50

narrativa da coletanea e autoria

Compreensdo e atendiemnto 0 10

da proposta quanto ao género

e tipo de texto

Recursos linguisticos (coesao e 0 15

coeréncia) e progressao

textual

Convengoes da escrita e 0 10

adequagao vocabular

4No tltimo Enem 2025, foram mais de 4,8 milhdes de inscri¢des confirmadas: https://www.gov.br/mec/pt-
br/assuntos/noticias/2025/julho/enem-2025-mais-de-4-8-milhoes-de-inscritos-confirmados
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Unesp Dissertagao- Tema - - 28
argumentativa
Estrutura (género/tipo de - -
texto e coeréncia)
Expressao (modalidade e - -

coesio)
Uni- variados Proposta teméatica 0 2 12
camp

Género 0 3

Leitura 3

Articulacdo escrita 1 4

No modelo de correcio do Enem?®, o aluno é avaliado quanto & producdo de um texto do
tipo dissertativo-argumentativo para um tema especifico, que muda todo ano. A avaliagao
é dividida em 5 competéncias (critérios avaliativos), cada uma no intervalo de notas de 0
a 200. A soma direta das notas das competéncias leva a nota total, que fica no intervalo
de 0 a 1000. Considerando os critérios basicos descritos na O que é avaliado?, vale dizer
que o Enem os divide da seguinte forma: (i) Lingua Portuguesa, (ii) Tema e Género, (iii)
Coeréncia e (iv) Coesdo. Além desses, o modelo ainda avalia um quinto critério, que é a
presenca e adequacao da “Proposta de Intervencao”, que consiste na sugestao de acao ou
medida interventiva para solucionar ou minimizar o problema associado ao tema proposto.

O vestibular da Fuvest® também exige um texto do género dissertativo-argumentativo
para um tema especifico que muda todo ano. A partir do vestibular de 2026, o candidato
também tem mais uma opgao de género (narrativo), além da dissertagdo, ambos sobre
o mesmo tema. O modelo de avaliagao até 2024 agrupava os critérios béasicos em 3
(Tema/Género, Coeréncia/Coesao e Lingua Portuguesa). A partir do vestibular 2026, essa
grade estéd dividida em 4 critérios: (i) Desenvolvimento do tema, uso da coleténea e autoria,
que vale de 0 a 15 pontos; (ii) Compreensao e atendimento da proposta quanto ao género e
tipo de texto, que pode somar até 10 pontos; (iii) Recursos linguisticos (coesao e coeréncia)
e progressao textual, também de 0 a 15 pontos; e (iv) Convengoes da escrita e adequagao
vocabular, com pontuagdo méaxima igual a 10. Com a soma de pontos dos 4 critérios, o
aluno pode tirar de 0 a 50.

J4 no modelo de correcido da Unesp’, os textos, que devem seguir o género dissertacio-
argumentativa, também sao avaliados em trés eixos, agrupados da seguinte forma: (i)
Tema, (ii) Género/Coeréncia e (iii) Lingua Portuguesa/Coesdo. A pontuacao individual ou
peso por critério nao é divulgado no material do candidato, mas é definido que a pontuacao
final fica entre 0 e 28 pontos.

A redacdo da Unicamp?®, a cada ano, varia a exigéncia dos tipos e géneros textuais?,

5Cartilha do participante do Enem 2022: https://download.inep.gov.br/download/enem/cartilha_do_ par
ticipante__enem_ 2022.pdf.

6Manual do candidato do vestibular Fuvest 2023: https://www.fuvest.br/wp-content/uploads/fuvest2023
_manual_candidato_ retificado_ 29112022.pdf.

“Manual do candidato do vestibular Unesp 2023: https://documento.vunesp.com.br/documento/stream
/MzQxOTk5NA%3d%3d.

8Manual do ingresso (https://www.comvest.unicamp.br/wp-content/uploads/2023/02/Manual_do__
Ingresso_ 2023 Atualizado.pdf) e grade de redagio (https://www.comvest.unicamp.br/vestibular-
2023 /grade-da-redacao/) do vestibular 2023 da Unicamp.

9Além da dissertacdo, outros géneros textuais ja exigidos pela Unicamp sdo: sintese e carta-convite (2015),
resenha e texto de divulgagdo cientifica (2016), carta argumentativa e texto de apresentacao (2017),
palestra e artigo de opinido (2018), abaixo-assinado e postagem em férum (2019), roteiro de podcast e
cronica (2020), discurso politico e didrio (2021), postagem para redes sociais e manifesto coletivo (2022),
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geralmente oferecendo duas alternativas das quais o candidato deve escolher uma para
execugao. A Unicamp agrupa os critérios basicos da seguinte forma: (i) Tema, (ii) Género
e (iii) Lingua Portuguesa/Coeréncia/Coesao. Além desses trés eixos, também avalia
a “Leitura”, que corresponde a leitura e interpretagao critica dos textos fornecidos na
proposta, sem contudo copid-los ou parafrasea-los. Na avaliacdo, cada critério possui pesos
diferentes: Tema varia entre 0 e 2 pontos, Género entre 0 e 3, Leitura entre 0 e 3 e Lingua
Portuguesa/Coeréncia/Coesao varia entre 1 e 4 pontos. A soma dos pontos de cada critério
leva a nota final, cujo valor maximo é de 12 pontos.

Fora as diferencas ja apontadas, convém ressaltar que todos os modelos penalizam o aluno
(zerando a redagao) no caso de falhas graves. No entanto, cada modelo define um conjunto
especifico de falhas graves, que podem ser: fuga ao tema, fuga ao género, assinatura na
prova, desenho ou sinal grafico, redagdo em lingua estrangeira, caligrafia ilegivel, recado
para o corretor, parte desconectada, texto insuficiente, dentre outras situacoes'®.

Quanto ao titulo da redacao, o Enem e a Unesp nao exigem, mas também nao proibem;
simplesmente desconsideram para a avaliacdo da redacdo. Ja a Fuvest ndo menciona a
exigéncia de titulo no Manual do candidato do vestibular Fuvest 2024, mas coloca como
instrucdo no Caderno de prova!?. J4 a Unicamp pode ou ndo exigir titulo, a depender do
género textual proposto.

Essa grande variedade de modelos de corregao é considerada um dos grandes desafios
para a CAR, nao sendo recomendado treinar um modelo computacional que abarque todos
os tipos de corregcdo ou que misture redagoes dos varios tipos como dados de treinamento
para algum modelo. A exigéncia por modelagens de nota especificas por modelo de correcéo
nao impede, no entanto, o reaproveitamento de parte das ferramentas de corre¢do, como a
deteccao automatica de desvios no texto, desde que modelos de correcao distintos tenham
diretrizes similares para esse tipo de tarefa.

Todas essas questoes serao mais detalhadas ao longo deste capitulo, que estd organizado
da seguinte forma: a Deteccido de desvios no texto descreve como fazer a deteccao de
desvios em textos em portugués, demonstrando alguns tipos de desvios e os formalismos
usados. A Atribuicdo de nota apresenta os principais trabalhos da literatura que realizam
a atribuicdo da nota para redagoes em portugués. A Feedback para o aluno demonstra as
possibilidades de geragao de um feedback para o aluno. Na Corre¢ao manual vs(?) correcao
automatica, discutimos as vantagens e desvantagens da correcdo manual e da correcao
automatica, a fim de esclarecer ao leitor que ambas possuem potencialidades, mas também
limitagoes. Por fim, nas Consideragoes finais (Consideragdes finais), retomamos os pontos
principais do capitulo.

6.2 Deteccao de desvios no texto

Conforme apresentado na Introducdo (Introdugao), consideramos que uma das etapas da
Correcao Automética de Redacdo (CAR) é a deteccio ou identificacio de desvios'®. Essa
etapa nem sempre é realizada nos trabalhos de Avaliagdo Automaédtica de Redacéo, ou, por

depoimento sigiloso e convocagdo (2023) e carta dentincia e discurso (2024).
19Para uma descricdo completa e exemplos de todos os casos que zeram a redacdo em cada modelo de
correcao, sugere-se consultar os respectivos manuais do candidato ou cartilhas do participante.
Hhttps:/ /www.fuvest.br/wp-content /uploads/fuvest2024__manual__candidato.pdf
2https://acervo.fuvest.br/fuvest/2020/fuv2020_ 2fase_dia_ 1.pdf
13 Adotaremos o conceito de “desvio” como sinénimo de “erro”, mas evitaremos esse segundo termo para
mitigar a carga negativa, os preconceitos e os julgamentos contidos na palavra “erro”.
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vezes, os desvios sdo contabilizados para o calculo da nota, porém nao sdo apresentados ao
aluno.

A deteccdo desses desvios costuma ser feita por meio de trés abordagens distintas:
baseada em regras (abordagem simbélica), baseada em modelos estatisticos (abordagem
estatistica) e a baseada em LLMs (abordagem gerativa). Os sistemas baseados em
regras sao mais adequados para identificar desvios gramaticais, o que é mais comum de
ser cometido por falantes nativos da prépria lingua, enquanto os estatisticos capturam
melhor os desvios de uso, que sdo erros mais comuns por nao-nativos'4. A abordagem
gerativa tem se tornado uma op¢ao muito usual desde a popularizacido dos LLMs (Modelos
de Linguagem Neurais Modernos) e suas constantes melhorias.

Embora a abordagem simbdlica (baseada em regras) seja considerada obsoleta para
tarefas mais complexas, ainda é a mais utilizada atualmente para detectar desvios na area
de CAR. Para outros tipos de tarefas, modelos estatisticos e neurais performam melhor e
sao mais escalaveis do que modelos simbdlicos. A abordagem gerativa pode ser interessante
como ferramenta de correcao do texto, porém, ao apontar desvios, as respostas estao
sujeitas a alucinagoes (situagdo exemplificada no ChatGPT, MariTalk e outros agentes
de conversagao). Apesar do desempenho de modelos estatisticos e LLMs, a abordagem
simbdlica permite, com alta precisdo, mostrar ao aluno o trecho exato que contém o desvio,
explicar por que estd errado e ainda fazer sugestoes de correcao.

Para o portugués, existem recursos disponiveis, tais como o CoGroo'® e o LanguageToo
que sdo repositdrios contendo regras gramaticais para a lingua portuguesa. Esses recursos
tém versoes livres, gratuitas e de cédigo-aberto, com extensao para navegadores web e
também acoplaveis a editores de texto.

Também ha plataformas de correcdo de redacdo que desenvolveram seu préprio conjunto
de recursos linguisticos e regras gramaticais, o que é uma boa opc¢ao quando ha um padrao
muito claro e estruturado que se possa expressar com regras simbolicas ou expressoes
regulares, que é o caso dos desvios mais comuns em redagoes.
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I

Na Tipos de desvios caracterizamos alguns dos tipos de desvios mais comuns em redagoes.

Posteriormente, na Formalismos de regras, apresentamos duas alternativas de formalismo
para a definicdo de regras de detecgao de desvios.

6.2.1 Tipos de desvios

Existem diversos tipos de desvios que podem ser marcados em uma redac¢ao, como os
ortograficos, os gramaticais (ou sintéticos), os de uso de vocabulario ou registro, os desvios
no uso de recursos coesivos, dentre outros. Para cada modelo de correcao de redacao, é
possivel criar uma taxonomia propria de tipos de desvios que se pretende identificar em
um texto.

Ressaltamos que a criagdo de recursos para esse tipo de tarefa é um processo dificil,
moroso e custoso, que depende de especialistas. Deste modo, é importante estabelecer um
planejamento criterioso caso seja necessario criar recursos préprios.

Nesta secao exploramos alguns tipos de desvios, por serem os mais comuns, mas €

importante esclarecer que os tipos de desvios nao se limitam aos indicados neste capitulo.

Na Desvios ortograficos descrevemos os desvios ortograficos, na Desvios gramaticais, os

MPara uma explicagdo detalhada dos vérios sistemas que usam cada uma das abordagens simbdlica e
estatistica para detecgio de desvios, ver Leacock et al. (2010) e Gamon et al. (2013).

https://cogroo.sourceforge.net/

6https://languagetool.org/pt-BR,/
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gramaticais e na Qutros tipos de desvios, outros tipos de desvios mais comuns em redagoes.

6.2.1.1 Desvios ortograficos

A grande maioria dos desvios ortograficos é facilmente detectavel e tratdvel. O simples
uso de um bom dicionario de lingua portuguesa ja indica quais palavras existem e quais
nao existem na lingua. Portanto, identificar palavras com grafia desviante do léxico é uma
tarefa relativamente simples.

O Unitex!'”, por exemplo, dispde de trés diciondrios muito completos para o portugués:
o Delas (com cerca de 75.000 formas candnicas simples), o Delaf (com cerca de 9.000.000
entradas de palavras flexionadas) e o Delacf (com cerca de 4.000 entradas de formas
compostas). Esse recurso pode ser usado como uma primeira etapa de identificacao de
desvios ortograficos, a fim de identificar palavras que existem no léxico do portugués e
palavras desviantes.

Outros desvios ortograficos se dividem em:

o problemas de falta de sinal grafico ou uso indevido de acentuagao (ex: “préatica” x
“pratica”);

o problemas de capitaliza¢do (uso de maitscula onde deveria ser mintiscula ou uso de
mintscula onde deveria ser maiuscula);

o grafia incorreta de palavras homénimas ou parénimas (ex: “mas” x “mais” ou “ha” x
ccaw);

o problemas de segmentacao (uso de hifen, palavras juntas que deveriam ser separadas
ou palavras separadas que deveriam ser escritas juntas); e

e desvios com relacdo a nova ortografia.

Para todos esses casos, a abordagem baseada em regras precisa identificar corretamente
o contexto em que a palavra-alvo estd inserida. O que torna essa tarefa complexa e nem
sempre bem sucedida é que a identificacdo do contexto linguistico em uma abordagem
simbdlica muitas vezes depende de um bom parser e um bom tagger. Conforme foi
apresentado em capitulos anteriores (Sequéncia de caracteres e palavras e Ferramentas e
recursos para o processamento sintético), essas ferramentas nem sempre tém uma 6tima
performance em portugués.

6.2.1.2 Desvios gramaticais

Os desvios gramaticais, também chamados de desvios sintaticos, correspondem aos pro-
blemas de estrutura sintatica, ou seja, nas relacdes entre as palavras, que podem estar no
escopo de uma sentenca, um sintagma, um grupo ou uma string. Por exemplo, na sentenca
“As menina dangam”, existe um desvio de concordincia nominal entre “As” (plural) e
“menina” (singular) e/ou um desvio de concordancia verbal entre “menina” (singular) e
“dancam” (plural).

Além dos desvios de concordancia (que correspondem a cerca de 18,9%), também séo
comuns em redagoes escolares: os de virgula e pontuacao (44%), de formas verbais (6,8%),
pronomes (5,8%), preposigoes (5,7%), crase (4,2%), segmentacao (4,1%), regéncia (3,4%),
conjuncées (2,3%), determinantes (2%) e outros (2,3%)*8.

http:/ /www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects /unitex-pb /web/index.html
18Esses percentuais foram calculados a partir dos ntimeros absolutos da Tabela 8 de Ramisch (2020, p. 76),
que anotou os desvios sintaticos em uma amostra de 1.045 redagdes.
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Apesar de os desvios de pontuacao e virgula serem os mais frequentes, sdo também os
mais dificeis de serem tratados, pois em geral a virgula separa constituintes sintagmaticos,
0 que exigiria uma andlise sintatica por constituéncia, e esse tipo de parser é raro para o
Portugués'®.

As regras gramaticais que exigem um contexto linguistico local, por exemplo, para
avaliacdo da crase ou concordancia nominal, geralmente funcionam melhor, ao passo que as
regras que dependem de um contexto linguistico maior, com macrorrelagoes de dependéncia
(Sequéncia de caracteres e palavras), ou quando um token estd muito distante do outro,
tendem a performar mal.

6.2.1.3 Outros tipos de desvios

Além dos desvios ortograficos e gramaticais, hé outros problemas textuais que podem ser
marcados automaticamente em redagoes, como:

e Desvios de vocabulario e registro — quando o texto apresenta escolhas lexicais ina-
dequadas ao género ou a situagdo comunicativa. Por exemplo, em uma dissertagao
argumentativa, o uso excessivo de marcas de oralidade (“tipo”, “a gente”) ou de
pronomes em primeira pessoa (“eu acho”, “na minha opinido”) pode ser considerado
um desvio de registro.

e Desvios de coesao — referentes a falta de recursos coesivos ou ao emprego incorreto
de conectivos, pronomes ou expressoes responsaveis por articular as ideias do texto.
Um exemplo recorrente é o uso de “contudo” no sentido de conclusdo, ou o uso do
pronome “onde” em contextos nao locativos (“A época onde...”).

e Desvios de adequacdo ao género — quando o aluno nao segue as convencoes esperadas
para o género textual proposto. Quando o aluno conta histérias ou traz longos trechos
narrativos em dissertagoes argumentativas, por exemplo, pode configurar desvio.

e Desvios de progressao tematica — quando ha repeticao excessiva de ideias, incoeréncias
internas, rupturas bruscas na argumentacado ou insercao de trechos desconectados do
tema central, prejudicando a continuidade do texto.

Enfim, dependendo do modelo de correcao adotado e da parametrizacao dos critérios
de correcao de cada banca, definem-se quais tipos de desvios devem ou néo ser marcados
no texto. A detecgao desses desvios pode ser feita por meio de regras baseadas em listas
lexicais, padroes sintaticos ou andlise do contexto discursivo. Assim como nos casos
ortograficos e gramaticais, as abordagens mais eficazes sdo aquelas que conseguem levar em
conta o contexto em que a palavra ou expressao ocorre, reduzindo falsos positivos. Cabe
destacar que, além da marcacgao de desvios, é igualmente relevante identificar e registrar
aspectos positivos presentes na redacgdo. A sinalizagdo de usos adequados e escolhas bem-
sucedidas contribui ndo apenas para reforcar praticas corretas, mas também para justificar
a atribuicdo de notas mais altas nos critérios correspondentes.

6.2.2 Formalismos de regras

H&a inimeras maneiras de escrever regras de forma que o computador consiga lé-las
e interpretd-las. Cada ferramenta pode criar seu proprio formalismo e mecanismo de
inferéncia, mas também hé alguns disponiveis gratuitamente e que podem ser usados para
um projeto inicial.

190 parser PALAVRAS (Bick, 2000) dispde de um médulo de anélise sintdtica por constituintes.
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O LanguageTool?® implementa um mecanismo de inferéncia para regras formalizadas

em XML (Ezxtensible Markup Language). Para o portugués, o software disponibiliza cerca
de 2.880 regras abrangendo varias categorias linguisticas, tais como: gramadatica geral,
ortografia, pontuacao, capitalizacdo, tipografia, estilo, redundéancia, palavra composta,
semantica, repeticao, linguagem informal, uso de pronomes, dentre outras. Essas regras
podem ser consultadas via repositério Language Tool Community?*.

Como exemplo, reproduzimos o formalismo de uma regra para identificar redundancia
quando se escreve “gelo gelado”, na Figura 6.122.

Figura 6.1: Exemplo de formalismo de regra do LanguageTool

1 <rule id="GELO_GELADO" name="Gelo ">

2 <pattern>

3 <marker>

4 <token>gelo</token>

5 <token>gelado</token>

6 </marker>

7 </pattern>

8 <message>

9 Substitua «gelo gelado» por <suggestion>gelo</suggestion>.
10 </message>

11 <example correction="gelo">

12 Vendemos uma pedra de <marker>gelo gelado</marker>.
13 </example>

14 </rule>

Neste exemplo, consta o id e o nome da regra (linha 1), seguidos do padrao a ser buscado
(linhas de 2 a 7), seguido da mensagem a ser mostrada (linhas 8 a 10), e de um exemplo de
uso (linhas 11 a 13).

A complexidade das regras pode variar dependendo da complexidade do problema
linguistico ou do padrao a ser buscado. No caso do codigo na Figura 6.1, o problema
linguistico em questao — a redundancia — é muito simples, e isso se reflete na simplicidade da
regra, a qual procura basicamente dois tokens: o primeiro é “gelo”, imediatamente seguido
do segundo, que é “gelado”. Por outro lado, problemas linguisticos mais complexos também
exigem regras mais complexas que podem usar lemas, tokens, etiquetas morfolégicas,
morfossintaticas, expressoes regulares, relacoes de dependéncia, entidades nomeadas, dentre
outros.

Ressaltamos que a performance das regras do LanguageTool ndo é 6tima, mas é um
recurso Util para quem nao quer comecar essa tarefa do zero. Considerando que o software
possui versao aberta??, é possivel corrigir e definir novas regras usando o mesmo formalismo
e avalid-las por meio da propria ferramenta.

Outra ferramenta que podemos indicar para esse tipo de tarefa é o médulo Python
spaCy?*, que implementa trés mecanismos para identificacdo de padrdes em textos que
podem ser bastante tteis na tarefa de deteccao de desvios. Esses mecanismos fazem parte

2Ohttps://languagetool.org/pt-BR/

2Thttps://community.languagetool.org/rule/list?lang=pt

2ZFonte: regras para portugués no repositério languagetool (Github) (https://github.com/languagetool-
org/languagetool /blob/50c9a5eb145{6289762fc64a2b8773629ca085el /languagetool-language-
modules/pt/src/main/resources/org/languagetool /rules/pt/pt-BR /style.xml#L142-L150).

2https://github.com/languagetool-org/languagetool

24https://spacy.io/
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do sub-médulo chamado Rule-based matching, que permite a busca por um token em
determinado contexto (chamado Matcher), por uma frase ou sintagma (chamado Phrase
matcher), ou ainda por relagoes de dependéncias entre elementos da sentenga (chamado
Dependency matcher). Eles podem ser usados separadamente ou combinados entre si para
garantir melhor acuracia na busca por padrées linguisticos.

Na Figura 6.2, apresentamos codigo Python que utiliza a classe Matcher do spaCy para
a definicado da regra que identifica a redundancia “gelo gelado”, que foi reescrita, e executa
a busca por padrbées em um texto.

Figura 6.2: Exemplo de formalismo da regra “gelo gelado” usando a biblioteca spaCy

import spacy
from spacy.matcher import Matcher

nlp = spacy.load('pt_core_news_sm')
matcher = Matcher (nlp.vocab)

7 rule_id 'GELO_GELADO'

o pattern = [

10 {'LOWER': 'gelo'},

11 {'LOWER': 'gelado'}

12 ]

13

14 message = 'Substitua «gelo gelado® por "gelo"'

16 matcher.add(

17 rule_id,

18 [pattern],

19 on_match=lambda matcher, doc, i, matches: print(message)
20 )

22 doc = nlp('Gelo gelado gela a garganta.')
23 matches = matcher (doc)

O exemplo inicia importando o médulo spacy e, especificamente, a classe Matcher (linhas
1 e 2). Em seguida um pipeline pré-treinado do spaCy para portugués é carregado (linha
4) e seu vocabulario é utilizado para inicializar uma instdncia da classe Matcher (linha 5).
Em seguida, sao definidos um identificador para a regra (linha 7), o padrao buscado de
dois tokens (linhas 9 a 12), cada um representado por um diciondrio, e a mensagem que
deve ser impressa na tela caso o padrao seja identificado no texto (linha 14). Nas linhas de
16 a 20, a regra ¢é adicionada a instancia matcher, incluindo a definicdo de uma fungao
para a impressao da mensagem na tela quando o padrdo é encontrado (on_match). As
linhas 22 a 23 definem um texto para teste de busca do padrao e a execugao dessa busca.

O spaCy nao conta com um repositério de regras pré-definidas para detecgdo de desvios.
Contudo, por ser uma ferramenta de PLN, disponibiliza uma série de funcionalidades que
podem contribuir para essa tarefa de maneira mais simples, i.e. sem a necessidade de alterar
a implementacdo dos mecanismos de busca ja disponiveis.

A detecgdo de desvios no texto é uma etapa importante em CAR, especialmente por
indicar e colaborar para a aprendizagem da escrita. Os desvios encontrados podem,
inclusive, ser utilizados na etapa de atribuicdo de nota a redacéao. Na Atribuicdo de nota
apresentamos as principais abordagens e tendéncias nessa area, além de citar os principais
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trabalhos dedicados a redacbes em portugués.

6.3 Atribuicao de nota

A atribuicdo de nota a uma redagao pode ser feita de forma global, ou seja, uma nota tnica
para a redacdo inteira, ou por meio de notas individuais para cada critério de avaliacao.
O principal desafio desse processo estd na grande diversidade de matrizes de corregdo
existentes (ver Alguns modelos brasileiros de corre¢ao) — que variam quanto ao modelo
adotado, a escala e as faixas de pontuacao, bem como a quantidade e a distribuicdo dos
critérios avaliativos.

Até recentemente, as abordagens faziam uso de corpus rotulado, i.e., conjuntos de
redagoes que ja foram avaliadas manualmente e possuem indicagdo de nota e/ou adequagio
da redacdo em relacdo ao critério avaliado. Desse modo, as técnicas utilizadas para
atribuicdo de nota se enquadram na area de aprendizado supervisionado por classificagao
ou regressao. Hoje, com a popularizacdo dos LLMs, muitas empresas optam por essa
abordagem gerativa, por ser mais rapida e barata, apesar de menos controlavel.

O Project Essay Grade (PEG) (Ajay et al., 1973) foi uma das primeiras ferramentas
estaveis para a atribuicdo de notas em redac¢es com boa performance dentro do contexto
aplicado: redagoes universitarias curtas em inglés. No entanto, a falta de acesso a compu-
tadores foi, por algum tempo, impedimento para o desenvolvimento de outras solugoes.
Na metade da década de 90, dados os avangos tecnoldgicos de hardware e software, a drea
de AES viu um reaquecimento e, desde entéo, surgiram novos trabalhos consistentemente,
inclusive apoiados por abordagens que tiveram ascensao a partir da década de 2010, como
deep learning e Transformers.

Como mencionado na Introducgéo, é importante conhecer o contexto e modelo de corregao
para realizar a atribuicdo de nota de forma efetiva. A despeito disso, diferentes estratégias
podem ser reaproveitadas e combinadas para a avaliacao de redacgoes de modelos de corre¢ao
distintos. Na Como atribuir nota a redagoes? apresentamos uma visao geral de técnicas
e estratégias para a atribuigdo de notas em redagoes. Dada a relevancia do Enem para
o contexto de redacbes em portugués, a Atribuicdo de nota para reda¢des do Enem traz
trabalhos especificamente voltados para a automatizacdo da avaliagdo em redagoes desse
modelo de correcao.

6.3.1 Como atribuir nota a redacoes?

A abordagem classica para atribuicdo de notas envolve a extracao de atributos (features) a
partir do texto, que sao utilizados para descrever reda¢des de um conjunto de treinamento,
além da transformacao e selecdo desses atributos, em um processo nomeado engenharia de
atributos. Os dados extraidos servem de entrada para um algoritmo de aprendizado para a
geracao de modelos capazes de atribuir nota a novas redagoes a partir dos valores de seus
atributos.

A primeira versdo do PEG (Ajay et al., 1973) utilizava atributos baseados em contagens
de diferentes elementos do texto, categorizadas em: (i) simples (e.g. ntimero de adjetivos
na redagdo): redagdes com mais adjetivos sdo avaliadas com notas maiores por humanos
(relagdo linear); (ii) enganosamente simples (e.g. nimero de palavras na redacdo):
redagOes muito curtas sdo penalizadas, porém, conforme o tamanho da redacdo aumenta,
esse atributo perde importéncia para atribuicdo de nota (relacdo logaritmica); e (iii)
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sofisticadas (e.g. nimero de palavras que podem representar contextos maiores): o
numero de conectivos, por exemplo, pode indicar a complexidade de uma sentenca.

Considerando a tarefa de atribuicdo de nota, é possivel utilizar atributos que sejam
independentes. Ferramentas como Coh-Metrix?® e Linguistic Inquiry Word Count (LIWC)?6,
sao utilizadas em trabalhos como Ferreira et al. (2021) e Ferreira Mello et al. (2022) para
a extracao de informacoes linguisticas, como legibilidade e coesao.

Trabalhos que utilizam métricas independentes de conteiido sdo capazes de representar
critérios de avaliacdo como Coeréncia e Coesdao. No entanto, critérios como Tema sido
melhor avaliados por atributos dependentes de conteiido, como exemplo as matrizes de
termos, descritas no Conjunto de dados, dataset e corpus, e métricas calculadas a partir
dessas matrizes, como a similaridade de cosseno utilizada entre tema e redagdo em Amorim;
Veloso (2017). Em Louis; Higgins (2010) e Persing; Ng (2014), sdo propostos célculos
de atributos dependentes de contetido com base em recursos linguisticos pré-definidos e
associados aos temas relacionados as redagoes utilizadas nos experimentos.

Ainda sobre a extracao de atributos, vale mencionar o trabalho de Sousa et al. (2021) que,
além de aspectos linguisticos, explora aspectos relacionados a construcao da argumentacao,
por meio de mineracdo de argumentos. A combinagao de diferentes estratégias para extracao
de atributos é bastante comum, conforme realizado por Amorim; Veloso (2017) que, além
de aspectos linguisticos e associados ao tema, incluem métricas associadas ao correto uso
da lingua, calculadas com base em desvios identificados por ferramentas externas, como as
mencionadas na Deteccdo de desvios no texto.

E importante ressaltar que a inclusdo de atributos relacionados a critérios de avaliagdo
especificos nao é imprescindivel para atribuicdo de nota global. No entanto, a partir do
momento em que se propoe atribuir notas por critérios avaliativos, é interessante incluir
atributos que representem cada critério, ou podera haver discrepancia significativa no
resultado obtido entre critérios, como observado em alguns trabalhos (Amorim; Veloso,
2017; Fonseca et al., 2018).

Selecionado um conjunto de atributos e realizada a andlise estatistica dos dados, podemos
seguir a etapa de treinamento de modelos. Nao convém aqui sugerirmos esta ou aquela
técnica ou algoritmo, uma vez que conjuntos de dados distintos podem apresentar resultados
também diferentes para os mesmos algoritmos (Ferreira Mello et al., 2022; Ferreira et al.,
2021; Fonseca et al., 2018; Marinho et al., 2022a). Ao treinar modelos para atribuicao de
nota, assim como modelos com outros objetivos, é fundamental definir mais de um algoritmo
e configuracoes para, entéo, realizar uma comparacao estatistica entre os resultados obtidos.

Entre os trabalhos que utilizam a abordagem de extracao de atributos, hd modelos de
classificagdo e regressdo treinados com diversos algoritmos, como: regressao linear (Fonseca
et al., 2018), Suppport Vector Machines (SVM) (Haendchen Filho et al., 2018, 2019),
Gradient Boosting (Fonseca et al., 2018; Marinho et al., 2022a). A comparagio entre os
modelos se dé, principalmente, pela avaliacdo dos valores obtidos para métricas como
precisao, revocacao, medida-F, RMSE e Kappa de Cohen.

Embora seja possivel obter resultados satisfatorios pela engenharia de atributos e treina-
mento de modelos por algoritmos classicos de aprendizado de maquina, é notdvel o esforgo
humano necesséario para o processo de extracao e selecao de atributos, considerando que

25Coh-Metrix é uma ferramenta computacional que calcula métricas e indices para aspectos linguisticos e
discursivos em um texto e que serd melhor explorada neste capitulo na Estatisticas basicas do texto.
Disponivel em: http://cohmetrix.memphis.edu/cohmetrixhome.

26LTWC é uma ferramenta computacional, que realiza analise de textos baseada em métricas. Disponivel
em: https://www.liwc.app/.
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muitos dos conjuntos de atributos sdo compostos por algumas centenas de métricas. Com
isso em vista, surgem trabalhos que utilizam outras técnicas para a representacio de textos
e algoritmos de redes neurais profundas para a tarefa de atribuicdo de nota.

Alikaniotis et al. (2016) propoéem uma técnica de word embeddings treinada com base
em notas de redagoes, que é utilizada com redes neurais LSTM. O trabalho relata melhores
resultados obtidos em comparagao com outras abordagens.

Em Fonseca et al. (2018), as word embeddings GloVe sdo combinadas com redes LSTM
bidirecionais e os resultados sao comparados, também, com uma abordagem que utiliza
engenharia de atributos. Os autores relatam que, embora a técnica de redes neurais tenha
gerado bons resultados, o modelo gerado a partir de atributos se mostrou superior em
diferentes aspectos.

Mayfield; Black (2020) realizam fine-tuning de modelos pré-treinados (BERT e variagoes)
para a atribuicdo automdtica de notas. Apesar de relatar resultados até 5% melhores do
que modelos baseados em n-gramas, os autores discutem sobre o tempo de treinamento
deste tipo de modelo, que é cerca de 100 vezes mais demorado do que outras abordagens, e
sobre o impacto que isso pode ter em fluxos mais dindmicos de trabalho.

Bittencourt Jr. (2020) define 14 técnicas baseadas em combinagoes de diferentes re-
presentacoes de palavras e arquiteturas de redes neurais profundas para a execucao da
tarefa de atribuicao de nota a redagoes. Os experimentos sdo realizados com um conjunto
composto por redagoes de 18 temas, sendo que cada técnica é utilizada para o treinamento
de um modelo por tema (18 modelos por técnica). Também é proposta uma abordagem
para treinamento de modelo multi-tema, ou seja, um modelo inico para a atribuicao de
notas para redagoes de mais de um tema.

O trabalho de Marinho et al. (2022a) compara 3 tipos de abordagens: (i) engenharia de
atributos com algoritmo de regressdo, (ii) doc embeddings com algoritmo de regressao e (iii)
word embeddings com LSTM. As abordagens (i) e (iii) apresentaram melhores resultados
para critérios de avaliacdo distintos, sendo a abordagem (iii) eleita pelos autores como
a melhor. Os resultados da abordagem (iii) ainda foram comparados com resultados de
Amorim et al. (2018) e Fonseca et al. (2018), sendo relatado melhor desempenho desta
abordagem na atribuicdo de nota por critério de avaliacdo. Nos tltimos anos, os LLMs
também tém sido explorados para a atribuicdo automatica de notas a redacoes. Esses
modelos podem ser aplicados tanto em cenérios de fine-tuning supervisionado (Yang et
al., 2020b), a partir de bases de redagdes previamente anotadas, quanto em cenérios
de few-shot ou zero-shot learning (Shibata; Miyamura, 2025), em que o préprio modelo,
orientado por instrucoes, realiza a atribuicdo de notas sem necessidade de treinamento
extensivo (Pack et al., 2024). Estratégias hibridas também tém sido propostas, como a
incorporacao de shallow features ou de comparagdes par-a-par no processo de atribuicao de
nota, com ganhos de desempenho em relacdo a métodos tradicionais (Faseeh et al., 2024;
Shibata; Miyamura, 2025). A principal vantagem dessa abordagem ¢é a redugéo do esforgo
manual na engenharia de atributos e a possibilidade de maior generalizagdo a diferentes
critérios avaliativos, géneros textuais e modelos de correcdo. Além disso, frameworks
inovadores como o Rank-Then-Score (Cai et al., 2025) e abordagens colaborativas entre
humanos e LLMs (Xiao et al., 2025) tém demonstrado resultados promissores, combinando
consisténcia estatistica e explicabilidade. Por outro lado, os LLMs ainda apresentam
desafios importantes, como custo computacional elevado, necessidade de dados para ajuste
fino, bem como riscos de variacéo e falta de interpretabilidade. Apesar dessas limitagoes, os
LLMs podem se consolidar como alternativa barata para avaliacdo automaéatica de redagoes
em larga escala, inclusive em cenarios multilingues ou em linguas com menos recursos
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computacionais, como é o caso do portugués.

6.3.2 Atribuicao de nota para redacoes do Enem

Especificamente para o portugués, a maior parte dos trabalhos relacionados a atribuicao
de notas (e CAR) utiliza corpora compostos por redagoes do modelo de corregdo do Enem
como base de treinamento. Dada a importancia e dimensao do exame no Brasil, ha interesse
particular em encontrar solugoes para a atribuicdo de nota exclusivamente para esse modelo
de correcao.

Como descrito na Alguns modelos brasileiros de correcdao, o Enem exige a producao de
um texto do género dissertativo-argumentativo sobre um tema especifico que é avaliado em
5 critérios, também chamados de competéncias: (1) Lingua portuguesa, (2) Abordagem
tematica e adequagao ao tipo textual, (3) Progressao textual e defesa do ponto de vista, (4)
Coesdo e articulagao e (5) Proposta de intervengdo. Os trabalhos que treinam modelos de
atribuicao de nota para o Enem predizem uma nota global, porém alguns tentam também
aperfeicoar por competéncia.

Barbosa de Lima et al. (2023) fazem uma revisao sistematica da literatura envolvendo
avaliacdo automatica de redacbes do Enem. Entre as conclusoes apresentadas, destacamos
o foco dos trabalhos selecionados no uso de atributos extraidos do texto em vez do uso de
modelos pré-treinados baseados em Deep Learning, o baixo detalhamento dos feedbacks
gerados e a escassez de andlise do impacto pratico em aplicagbes no mundo real. Alguns
dos trabalhos apontados por Barbosa de Lima et al. (2023) sao detalhados a seguir, por
apresentarem relevancia tedrica ou técnica.

Em Amorim; Veloso (2017), Fonseca et al. (2018), Marinho et al. (2022a) e Bittencourt
Jr. (2020), o foco estd na atribuigdo de notas para cada uma das competéncias, o que pode
ser feito com base em modelos treinados para cada competéncia ou um modelo tinico que
prediz as notas para cada uma delas. J4 em Haendchen Filho et al. (2018), é explorada a
atribuicdo de notas para a competéncia 2, especificamente.

Ao realizar estudo sobre a predicdo de notas para cada uma das competéncias do Enem,
Haendchen Filho et al. (2019) notaram o significativo desbalanceamento do conjunto de
redacoes e tornaram esse o foco de seu trabalho, a fim de analisar o impacto e tratamento
de conjuntos de dados desbalanceados na tarefa de atribui¢do de nota.

Alguns trabalhos que utilizam redacgdes em portugués ndo tém como foco direto a
atribuicao de nota, mas a proposta de técnicas mensuraveis relacionadas a critérios cuja
avaliacdo pode ser mais complexa. Como exemplo, citam-se as contribui¢oes de Ferreira
et al. (2021), Sousa et al. (2021) e Ferreira Mello et al. (2022) para a avaliagao das
competéncias 3 e 4.

E notével que, no momento da escrita deste capitulo, ndo pudemos encontrar nenhum
trabalho em que se dé atencdo em particular para a melhoria de atribuicdo de nota na
competéncia 5 do Enem.

Vale ressaltar que os conjuntos de dados utilizados pelos referidos trabalhos nao sao
muito representativos, possuindo até alguns milhares de redacdes de uma baixa diversidade
de temas. O maior conjunto relatado possui 56.644 redacgoes, sem indicagdo de niimero
de temas (Fonseca et al., 2018). O conjunto de redacoes com maior niimero de temas
relatado, que também é o segundo em nimero de redagoes, conta com 27.184 redacoes
distribuidas entre 18 temas, sendo que o nimero de redagbes por tema varia entre 3.070 e
710 (Bittencourt Jr., 2020). Além disso, ambos os maiores conjuntos foram fornecidos por
empresas privadas e, portanto, ndo sao publicos.
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O tamanho e distribuicdo do conjunto de dados sdo considerados obstdculos para o
treinamento de modelos de atribuicao de notas, especialmente quando utilizadas técnicas
de deep learning. Mesmo com o uso de abordagens hibridas ou baseadas em redes neurais
profundas, a comprovacao e generalizacao de resultados é um desafio. No entanto, ha
uma iniciativa para a criagdo de um conjunto publico de redacdes do modelo Enem para
utilizagdo em trabalhos de CAR: até agosto de 2022 era composto por 6.579 redagoes
pré-processadas e divididas em 151 temas (Marinho et al., 2022b) 27.

Para o portugués brasileiro e para o contexto da avaliacio do ENEM, nao foram
encontradas abordagens baseadas em LLMs voltadas para a correcao ou avaliacao de
redagoes. Identificamos apenas o trabalho de Locatelli et al. (2025), que exploraram
o comportamento de LLMs (GPT-3.5, GPT-4 e MariTalk) no contexto do ENEM, mas
no sentido de comparar redacoes geradas pelos modelos com aquelas escritas por alunos.
Portanto, nao tiveram o intuito de avaliar automaticamente os textos.

Também nao encontramos nenhum trabalho de PLN que tenha relatado a atribuicao de
notas em redagoes de outros modelos de corre¢do, como Fuvest, Unicamp, FGV ou outros.

Enfim, acreditamos que ainda hé espago para trabalhos quanto a tarefa de atribuicio de
notas em redagoes em portugués. Contudo, para atingir a meta de solugbes completas de
correcao de redagdo, apenas a nota ¢é insuficiente do ponto de vista do processo de ensino e
aprendizagem. Para suprir essa lacuna, a Feedback para o aluno discute a terceira tarefa
de CAR, referente ao provimento de feedback relacionado ao texto.

6.4 Feedback para o aluno

Conforme apresentado na Introducao (Introducao), a tltima etapa da Corre¢ao Automética
de Redagéo (CAR) é o fornecimento de um feedback para o aluno. Até pouco tempo atrés,
a correcdo automatica produzia basicamente uma nota como resultado da avaliacdo da
redagdo. Mas isso ja ndo era mais suficiente e foi surgindo a necessidade de explicar ou
justificar essa nota. De acordo com Shermis; Burstein (2013), os primeiros trabalhos se

limitavam a dar feedbacks sobre as caracteristicas e propriedades linguisticas do texto.

Pesquisas mais recentes vém focando em aspectos mais complexos e profundos da lingua,
que vao além da superficialidade do texto?s.

Em uma correg¢dao manual, esse feedback é feito pelo préprio corretor da redacdo, na
forma de comentario livre, em linguagem natural, sem seguir nenhum tipo de padronizacao,
podendo tecer criticas, fazer sugestoes, elencar pontos fortes e pontos a melhorar, abordar
questoes gerais ou especificas da redacgao, enfim, de formas bastante variadas.

J4 em uma corregao automatica, as plataformas que dao algum tipo de feedback sobre
a correcao o fazem de forma sistematizada. Porém, sdo raras as empresas que fornecem
esse tipo de devolutiva ao aluno. Lima et al. (2023) fizeram uma revisao sistematica da
literatura sobre CAR e uma das lacunas que identificaram nos trabalhos para o portugués
é o baixo detalhamento nos feedbacks retornados pelos modelos de avaliagao.

Na préatica, os corretores automaticos costumam apontar apenas estatisticas basicas
do texto, tais como quantidade de conectivos (conjungoes), variagdo lexical (taxa de
types por tokens), quantidade de palavras de conteudo (substantivos, adjetivos, verbos e
alguns advérbios), tamanho médio das palavras, frases e pardgrafos, dentre outros, o que

2Thttps://github.com/lplnufpi/essay-br

28Vale ressaltar que os feedbacks baseados em caracteristicas e propriedades linguisticas do texto ainda sdo
os mais praticados hoje pelas plataformas brasileiras ou que processam o portugués, entdo focaremos
nessa abordagem ao longo desta segéo.
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geralmente nao tem utilidade pedagdgica para o aluno. A Estatisticas basicas do texto
apresenta como essas informacoes sao calculadas e exibidas.

Algumas plataformas de CAR também disponibilizam para o aluno sistemas ou bots
baseados em assistentes de escrita ou ferramentas computacionais de auxilio a escrita. Na
Assistentes de escrita e ferramentas de auxilio & escrita apresentamos como esses recursos e
ferramentas sdo utilizadas em sistemas de CAR.

Mais recentemente, com o surgimento e popularizacdo de LLMs, algumas empresas
também ja comecaram a fornecer feedbacks gerados automaticamente por esses modelos
gerativos. Também é possivel gerar automaticamente as devolutivas a partir de elementos
encontrados ou nao encontrados no texto, instanciando palavras ou trechos do texto da
redacdo. Mas isso s6 é possivel se for usada uma abordagem simbélica. Nesse sentido, o
feedback pode conter criticas referenciando os desvios apresentados na Detecgdo de desvios
no texto e/ou elogios aos pontos fortes, como serd apresentado na Identificacdo de pontos
fortes e elogiaveis.

6.4.1 Estatisticas basicas do texto

Algumas plataformas e empresas privadas que oferecem servico de CAR apresentam para o
aluno contagens béasicas do texto, tais como a quantidade de palavras, caracteres, sentencas,
paragrafos e até a quantidade de palavras por classe gramatical (verbos, substantivos,
adjetivos, preposigoes, conjungoes etc.). Outras oferecem um pouco mais de informagao
baseada em estatisticas simples, como a propor¢ao de palavras tnicas (types) em relagao a
quantidade total de palavras no texto (tokens), alguma medida de similaridade entre as
sentencas, desvio padrao dos paragrafos, dentre outras.

Um dos recursos disponiveis para recuperar essas informagoes é o NILC-Metrix (Leal et
al., 2023), uma versdo brasileira do Coh-Metrix. O NILC-Metrix? é a atualizacio mais
recente do Coh-Metrix-Port (Scarton; Aluisio, 2010), contendo 200 métricas®® distribuidas
nas 14 categorias apresentadas no Quadro 6.2, as quais avaliam a coeréncia, a coesao, a
inteligibilidade, a complexidade e outros aspectos:

Quadro 6.2: Categorias de métricas disponiveis no NILC-Metrix.

Categoria Qtde. Descricdo das métricas

Medidas Descritivas 10 Quantificam silabas por palavra, palavras por sentenca, sentencas
por paragrafo, assim como quantidades absolutas de palavras,
sentencas e pardgrafos.

Simplicidade Textual 8 Analisam proporg¢ao de palavras ficeis e dificeis em relagao ao total
de palavras, bem como sentencas longas e curtas.
Coesao Referencial 9 Avaliam quantidades de palavras de contetido, radicais de contetdo,

médias de referentes, de candidatos a referentes e proporcao de
pronomes anaféricos.

Coesdo Seméantica 11 Calculam similaridade, entropia, desvio padrédo e taxa de giveness,
ou seja, quantidade de informacdo dada e nova baseada em LSA
(Semantica distribucional).

Medidas Psicolinguisticas 24 Verificam 4 critérios: concretude, imageabilidade, familiaridade e
idade de aquisi¢do das palavras.
Diversidade Lexical 15 Calculam proporg¢oes e desvio padrao de types e tokens, tanto gerais

quanto por PoS e por categorias de palavras lexicais e funcionais.

29http://fw.nilc.icme.usp.br:23380 /metrixdoc
39Definicdo, explicacdo e exemplos das métricas podem ser conferidos na Documentacido do NILC-Metrix
(http://fw.nilc.icme.usp.br:23380 /metrixdoc).
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Conectivos 12 Verificam a proporgao de vérios tipos de conectivos (aditivos,
causais, logicos) e operadores 16gicos (positivos e negativos) em
relagdo ao total de palavras do texto.

Léxico Temporal 12 Consideram verbos flexionados nos diferentes tempos e modos
verbais, bem como as formas regular e irregular de participio.
Complexidade Sintatica 27 Sao bastante diversas, considerando desde a quantidade de oragdes

por sentencga, coordenagao e subordinacio, até aspectos como voz
ativa e passiva, aposto, distdncia na arvore de dependéncia,
férmulas de Frazier e Yngve, dentre varios outros.

Densidade de Padroes 4 Calculam proporgao de verbos no geruindio e também tamanhos de

Sintaticos sintagmas nominais.

Informacoes 42 Verificam quantidade média, proporgao ou desvio padrdo das

Morfossintdticas de palavras por PoS.

Palavras

Informagoes Seméanticas de 11 Incluem dados sobre substantivos abstratos, palavras polissémicas,

Palavras hiper6énimos, nomes préprios e polaridade (positiva e negativa) das
palavras.

Frequéncia de Palavras 10 Calculam frequéncias de vdrios tipos de palavra (de conteudo, e.g.)
com base na curva de Zipf e considerando diferentes corpora.

Indices de Leiturabilidade 5 Incluem indices e férmulas ja consolidados em PLN, tais como

Férmula Dale Chall, Indice de Brunet, Flesch, Gunning Fog e
Estatistica de Honoré.

Os célculos dessas métricas geralmente resultam em um valor numérico, o qual nao se
faz 1til para o aluno. Porém, hé diferentes maneiras de devolver ao aluno um feedback
textual com a interpretacdo de algumas dessas métricas. Por exemplo, se considerarmos os
valores de 4 métricas de Simplicidade Textual, referentes a tamanho de sentenca (a saber:
long _sentence_ratio®', medium_long sentence_ratio®?, medium__short sentence_ratio,
short_sentence__ratio*), é possivel criar um resultado interpretavel para dizer ao aluno
que ele constréi sentencgas muito longas e isso pode prejudicar a compreensao das ideias do
texto.

Tanto as estatisticas basicas quanto as métricas do NILC-Metrix podem ser utilizadas
nao apenas para devolver feedbacks aos alunos, mas também como atributos para calcular
a nota da redacdo ou de alguns aspectos da redacgao, conforme apresentado na Atribuicdo
de nota.

6.4.2 Assistentes de escrita e ferramentas de auxilio a escrita

Para prover uma devolutiva ao aluno, também é possivel recorrer a sistemas prontos de

PLN, como os assistentes virtuais, assistentes de escrita ou ferramentas de auxilio a escrita.

Essas solugoes podem ser entendidas como aplicagoes finais, mas, na area de CAR, elas
sdo usadas como recursos ou ferramentas intermediarias para subsidiar a solu¢ido completa
de CAR.

Essas ferramentas sdo capazes de gerar, melhorar, reformular e personalizar qualquer
tipo de conteudo textual, incluindo redacoes. Algumas delas funcionam de forma sincrona
real-time, fazendo correcoes e dando sugestoes a medida que o texto estd sendo escrito,
enquanto outras funcionam a posteriori, ou seja, depois que o aluno submete sua redacéo a
plataforma de corregdo, ele recebe uma devolutiva com criticas e/ou elogios.

Para a lingua inglesa, ha intimeros assistentes de escrita e muitos deles conhecidos no

Brasil porque as pessoas usam o inglés para escrever, por exemplo, artigos cientificos.

31Proporcao de sentencas muito longas em relacdo a todas as sentencas do texto.
32Proporcao de sentencas longas em relacdo a todas as sentencas do texto.
33Proporcao de sentencas médias em relacdo a todas as sentencas do texto.
34Proporcao de sentencas curtas em relacdo a todas as sentencas do texto.
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Um dos mais populares ¢ o Grammarly®®, mas também h4 outros bastante usados, como
Linguix3%, Ginger®’, Reverso®®, Writer?®, Hemingway App?° e outros.

Para o portugués, também existem varios softwares comerciais, sendo a maioria paga. As
ferramentas de auxilio a escrita, ao lado dos simplificadores textuais e dos sumarizadores
automdaticos, podem contribuir com a area de CAR, pois fornecem:

e Correcao ortografica e gramatical: Os sistemas podem usar regras ou modelos
de linguagem treinados em um grande volume de textos em portugués para identificar
erros ortograficos e gramaticais comuns.

o Anailise de contexto: As ferramentas ndo apenas verificam palavras isoladas, mas
também consideram o contexto da frase em que uma palavra estd inserida. Isso ajuda
a evitar falsos positivos e permite que o sistema fornega sugestoes de correcao mais
precisas.

e Sugestoes de melhoria: Quando uma palavra é identificada como incorreta ou
quando uma construgao gramatical suspeita é detectada, o assistente de escrita oferece
sugestoes para corrigir o problema. Essas sugestdes podem incluir substituicoes de
palavras, ajustes na estrutura da frase ou corre¢oes de pontuacao.

e Detecgao de estilo: Além de corrigir erros basicos, um assistente de escrita também
pode oferecer sugestdes para melhorar o estilo de escrita. Isso inclui alertas sobre
uso excessivo de palavras, repeti¢oes, uso inadequado de voz passiva, entre outros
aspectos.

o Feedback de clareza: As ferramentas também podem avaliar a clareza do texto,
identificando frases longas e complexas que podem ser dificeis de entender, podendo
sugerir dividir essas frases ou reformulé-las para tornar o conteiido mais acessivel.

e Verificagdo de plagio: Algumas solugdes comerciais oferecem uma funcionalidade
adicional para verificar a originalidade do texto, identificando trechos que possam ser
semelhantes a outras fontes online. Isso é especialmente 1til para evitar acidentalmente
usar contetido plagiado.

e Aprendizado continuo: Assim como outras ferramentas de PLN, os assistentes
de escrita também continuam aprendendo e melhorando com o tempo. Eles sao
atualizados com novos dados e feedbacks dos usudrios, o que ajuda a aprimorar seus
modelos e a abordagem dos problemas linguisticos.

« ExtensGes e integracoes: Muitos deles oferecem extensdes para navegadores,
complementos para processadores de texto e aplicativos moveis, o que permite
aos usudrios verificar seu conteiddo em tempo real enquanto escrevem em varias
plataformas.

e Personalizagao: Em alguns desses sistemas, o usuario pode personalizar as confi-
guragOes com base em suas preferéncias de estilo e escrita. Isso permite adaptar as
sugestoes e corregdes de acordo com o contexto e o publico-alvo.

Conforme dito anteriormente, as melhores ferramentas de auxilio & escrita que existem
hoje para o portugués sao solugdes comerciais de empresas privadas. Existem também
alguns sistemas desenvolvidos a partir de pesquisas académicas e cientificas, mas nenhuma

35https://www.grammarly.com/

36https://linguix.com/

3Thttps://www.gingersoftware.com/
38https://www.reverso.net/tradu%C3%A7%C3%A30-texto
39https://writer.com/grammar-checker/
4Ohttps://hemingwayapp.com/
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focada em redacdo. Por exemplo, o SciPo*! (Feltrim et al., 2003), que é um sistema
de auxilio a escrita de resumos académicos em portugués, especialmente para teses e
dissertacoes da area da Ciéncia da Computacdo. Outro exemplo é o WRITEME*? (Leite et
al., 2020), que é ferramenta de auxilio a escrita de READMESs que usa dados abertos dos
repositorios mais populares do GitHub para gerar recomendagoes de se¢des, mas também
nao é focada e redacao.

6.4.3 ldentificacao de pontos fortes e elogiaveis

Na Deteccao de desvios no texto falamos da deteccdo de pontos fracos e desvios no texto.
Por outro lado, também é importante detectar pontos fortes e elogidveis e demonstra-los
ao aluno para que ele continue usando a mesma estratégia nos préximos textos.

Esses pontos fortes podem ser identificados por meio de regras formais, mas também é
possivel usar diferentes estratégias para cada aspecto da avaliagao.

Tendo identificado todos ou alguns aspectos (positivos ou negativos) do texto, é possivel
retornar essas informagées ao aluno na forma de feedbacks construtivos para auxilid-lo a se
tornar um escritor mais habilidoso e confiante.

Avaliacao de coesdao Na Outros tipos de desvios, falamos brevemente de como identificar
usos corretos de recursos coesivos usando regras em contextos linguisticos menores,
como dentro de uma sentenca.

Também é possivel criar regras formais que percorrem todo o texto procurando as
ocorréncias de conectivos, avaliar a sua distribuicao ao longo do texto, calcular a
variabilidade e diversificacao deles e até procurar conectivos em pontos especificos da
redagdo, como no inicio da conclusido, por exemplo.

Com o objetivo de fornecer um feedback baseado na avaliacdo da coesdo do texto,
uma solucao simples é usar um tagger que identifique palavras etiquetadas como
conjungoes, preposicoes e advérbios, ou usando listas e 1éxicos especificos. A outra
solucdo, que é um pouco mais rebuscada, é recorrer as métricas do NILC-Metrix que
incidem sobre a coesao textual.

Identificacao de repertérios Para avaliar a abordagem tematica, referente a competéncia
2 do Enem, podemos elogiar a presenca (ou criticar a auséncia) de repertoérios socio-
culturais, que sao informagcoes, fatos, citagoes, defini¢bes ou termos de alguma area
do conhecimento, ou ainda experiéncias pessoais que, de alguma forma, contribuem
como argumento para defender um ponto de vista.

Pelo Manual de leitura do Enem??, os repertérios socioculturais podem ser legitimados

(com citacdo da fonte) ou nédo legitimados (sem citacao da fonte), ter uso produtivo
(pertinente a discussdo em mais de um momento do texto) ou ndo, pertencente ao
tema ou nao e ainda devem ser penalizados se forem exclusivamente baseados nos
textos motivadores. Identificar automaticamente todos esses tipos e usos (corretos
ou nao) dos repertérios nao é uma tarefa simples. Porém isso pode ser feito usando
modelos de extracao de entidades nomeadas (Extracdo de Informacao), buscando,
por exemplo, as citagoes de filésofos, socidlogos e outros estudiosos, ou buscando

4Lhttps://escritacientifica.sc.usp.br/scipo/
42https:/ /repositorio.ufpe.br/handle/123456789 /50043
43https://download.inep.gov.br/educacao_ basica/enem/downloads/2020/Competencia_ 2.pdf
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as mencoes a livros, filmes, séries, dentre outras entidades que funcionem como
repertérios legitimados.

Avaliacao da Progressao textual Para a avaliacao da progressao textual, é possivel treinar
e usar modelos de tépico, a exemplo do Hidden Topic Markov Models (HTMM)
(Gruber et al., 2007), que classificam as sentengas de um texto por tépicos ou
assuntos, o que nos permite avaliar a progressdo, a continuidade, a retomada e até a
circularidade entre os assuntos, a partir da distribuicdo dos tépicos em um texto.

Blei; Moreno (2001) apresentam resultados dessa abordagem de segmentar um texto
nao estruturado em tépicos, testando em noticias do New York Times. Os autores
propuseram uma combinacao do tradicional modelo oculto de Markov (Hidden Markov
Model — HMM) com o modelo de seméantica latente de Hofmann (Hofmann, 1999),
resultando em um novo método probabilistico que segmenta um texto em tépicos.
Essa abordagem pode ser muito util para avaliar o encadeamento das ideias de
um texto, principalmente no caso de redacdo do Enem, pois o género dissertativo-
argumentativo costuma seguir um padrao bem definido de: (i) apresentagdo do tema,
introducao ao ponto de vista a ser defendido e breve mencao aos argumentos a
serem utilizados (no primeiro paragrafo); (ii) exposi¢ao do primeiro argumento (no
segundo paragrafo); (iii) exposicao do segundo argumento (no terceiro pardgrafo);
(iv) proposta de intervengao para solucionar o problema discorrido e retomada da
tese na forma de conclusdo (no quarto paragrafo).

Identificacao de proposta de intervencao No Enem, para que uma redacao receba nota
maxima na Competéncia 5, o aluno precisa criar uma proposta de intervencao que
contenha pelo menos 5 elementos: o agente (quem?), a acdo (o qué?), o modo ou
meio (como?), a finalidade (para qué?) e o detalhamento de algum dos elementos
anteriores.

Para a correta identificacdo desses elementos, pode-se usar modelos de extragao de
informagao (Extragao de Informagao) ou recorrer a extragao de entidades nomeadas
ou recursos linguisticos como listas e 1éxicos especificos.

O Inep disponibiliza a Cartilha do participante®® com instrucdes sobre agentes que
devem ser considerados nulos, a¢des interventivas que devem ser consideradas nulas,
propostas de intervengio negativas ou condicionais, dentre outras orientacdes que
podem se transformar em atributos para modelos.

Nao encontramos nenhum trabalho para o portugués que reporte bons resultados
quanto a identificacdo da proposta de intervencao e que valha ser replicado. E um
dos campos de CAR que merece ser mais explorado.

Ao longo desta Feedback para o aluno, discutimos algumas formas possiveis de devolver
um feedback ao aluno, que podem ser: indicando niimeros, percentuais e estatisticas bésicas
do texto, ou acoplando um assistente de escrita ao corretor automatico para fazer isso em
tempo real, ou ainda instanciando elementos da redagdo (recursos coesivos, repertérios,
sequéncia de tépicos, elementos da proposta de intervengdo) em uma mensagem gerada
automaticamente. Mas as possibilidades nao se limitam a essas indicadas neste capitulo.
Para outras formas de geragao de feedbacks em redagoes escolares, ver Gamon et al. (2013).

Tendo em vista todo o contetido apresentado na Detecgdo de desvios no texto, Atribuicao
de nota e Feedback para o aluno, pode surgir o questionamento sobre o papel (ou até

44https: //download.inep.gov.br/download/enem /cartilha_do_ participante_enem_ 2022.pdf
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extingdo) das corregoes manuais, dados os avangos em CAR. Para tanto, na Corregao
manual vs(?) corregdo automatica, propomos uma discussao sobre prés e contras de cada
uma das abordagens de correcao: a manual e a automatica, apresentando alguns casos de
sucesso e defendendo uma corregao hibrida que se beneficie do potencial de cada abordagem.

6.5 Correcao manual vs(?) correcdo automatica

A corregao automatica de redagdes (CAR) divide opinies entre alunos, escritores, profes-
sores de redacdo, bancas de avaliagdo em série, especialistas em Linguistica Computacional,
cientistas de dados e desenvolvedores de sistemas. Ainda existe muito preconceito quando
se trata de correcdo automatica de redacao, mas ja é consensual aceitar as vantagens dos
corretores ortograficos e gramaticais quando embutidos em outras solugdes, como no pacote
Office, no Gdrive, em redes sociais ou nos teclados dos smartphones.

A discussao principal gira em torno de seus prés e contras, se a corre¢do automatica
deve substituir ou complementar a corre¢do humana, sobre questoes éticas relacionadas a
correcao automaética, sobre a subversao dos valores pedagbgicos e educacionais da avaliagao
manual para uma avaliagdo automatica de textos; enfim, para uma discussdo mais filosofica
e profunda sobre todos esses aspectos, ver Elliot; Klobucar (2013) e Hakuta (2013).

Nesta secao, abordaremos apenas questoes praticas relacionadas a correcdo manual e a
correcao automatica de redacoes para, ao final, defender uma correcao hibrida, que utilize
as principais potencialidades de cada tipo, reconhecendo-se também suas limitacoes.

6.5.1 Avancos dos ultimos anos

Até as décadas de 80 e 90, as avaliagbes de redacao no Brasil eram holisticas, ou seja, o
avaliador do texto atribuia uma nota global (de 0 a 100, por exemplo) para a redacio,
sem seguir rigorosamente nenhum critério previamente estabelecido. Por volta dos anos
2000, essas avaliagOes passaram a ser analiticas, tendo que explicitar todos os critérios e
todos os conceitos que deveriam ser avaliados. Ao mesmo tempo, as avaliagoes passaram
a ser em duplas as cegas, ou seja, cada redagdo deveria ser avaliada por dois corretores
independentes, o que exigia maior sistematicidade e coeréncia entre eles.

Nessa transicao de avaliagdo holistica para analitica, as grades de corre¢do de redacdes
se tornaram mais padronizadas. E sabe-se que tarefas mais padronizadas sdo melhor
executadas por maquinas do que por humanos.

Mesmo com a tentativa (por vezes, falha) de padronizagao das grades, ainda se percebe
a falta de objetividade na defini¢do de critérios por parte de alguns modelos de correcao.
Quando a grade de correcdo é muito aberta ou ndo apresenta os critérios bem definidos
para cada faixa de nota, aumentam as chances de haver divergéncia entre duas avaliagoes
cegas. Por outro lado, quando os corretores humanos passam por treinamentos rigorosos,
tal como é feito no Enem, isso pode reduzir o niimero de inconsisténcias nas avaliagoes, mas
ainda assim nao elimina as divergéncias, ja que pessoas diferentes podem ter interpretacoes
diferentes sobre a mesma instrucdo. Prova disso sdo os indices de redagées do Enem que
VAo para uma terceira correcio®’, nos casos de discrepancia de 80 ou mais pontos em uma

450s indices de terceira correcio variam a cada ano, pois dependem de virios aspectos, inclusive a mudanca
dos critérios do Inep para a terceira corre¢ido. A titulo de exemplificagdo, podemos citar o indice de
20,10% em 2012 disponivel no Portal do MEC (http://portal.mec.gov.br/component /tags/tag/correcao).
Também se pode inferir o indice de 43,52% em 2014, a partir DE “Ao todo, foram corrigidos 6.193.565
textos. [...] foram encaminhadas 2.695.949 redagdes para um terceiro corretor.” disponivel no Portal do
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competéncia ou de 100 ou mais pontos na nota final.
Posto isso, a correcao automatica no Brasil passou a ser considerada como uma alternativa
a manual, ji que esta ultima sempre foi passivel de subjetividade e viés.

6.5.2 Vantagens da correcao automatica

Correcoes manuais estdo sujeitas a subjetividade e viés, além do cansaco humano, a pressao
por produtividade, a cobranca por eficiéncia, o desinteresse pela tarefa, dentre outros
fatores que podem prejudicar a qualidade da avaliacdo ou comprometer sua validade.

Para além dessas questoes de limitagao humana, é necessario mencionar também o tempo
e o custo da correcio manual. De acordo com uma matéria veiculada no Portal G146
em 2016, os corretores humanos conseguem corrigir, em média, 74 redagoes por dia. Ja
Bittencourt Jr. (2020, p. 19) apresenta uma média de 12 minutos por corregio, o que daria
40 redacoes por dia, considerando-se 8 horas de trabalho. E o custo de cada corregao de
redacao do Enem para o Governo Federal era de R$15,88 em 2015. No mesmo ano foram
corrigidas 6.54 milhées de redacoes, perfazendo um custo aproximado de R$104 milhoes
para o governo. Esse valor provavelmente estd defasado, mas foi o ultimo registro oficial
encontrado.

Automatizar a correcao de redagoes traz como vantagem a reducdo do custo de corregao
e elimina os fatores probleméaticos relacionados ao trabalho humano.

Outro aspecto da corregdo que merece ser comparado é a confianga (ou reliability, em
inglés). Os sistemas automéaticos tém confianga de 100%, o que ndo pode ser afirmado para
a correcao manual. Isso significa que toda vez que a mesma redagdo passar pelo mesmo
sistema de correcao automatica, recebera a mesma correcdo e a mesma nota. Isso parece
6bvio, mas nao é o que acontece na corregao humana. Diferentes pessoas que corrigirem a
mesma redagao poderao naturalmente atribuir diferentes notas e/ou apontar diferentes
aspectos a serem melhorados. O que também ocorre é que a mesma redacdo, quando
corrigida pelo mesmo corretor humano em diferentes momentos, também pode receber
avaliacoes muito diferentes, o que abre brecha para reclamacoes.

6.5.3 Vantagens da correcao manual

Apesar de todos esses aspectos negativos em relacdo a correcdo manual, deve-se ressaltar o
ponto forte desse tipo de correcdo, que é a possibilidade que o humano tem de observar
todo e qualquer aspecto relacionado ao processo de construcao de sentidos em um texto, o
que a maquina nao é capaz de fazer.

A producao textual é um processo sécio-cognitivo muito complexo que vai além da
capacidade dos sistemas computacionais. A maquina ndo entende a redacdo, nao interpreta
o conteudo veiculado pelo texto, mas apenas se comporta da forma como ela foi treinada
para fazé-lo. Por mais que alguns modelos computacionais possam ser “interpretéaveis”, é
impossivel identificar e definir todos os fatores sociais, psicolégicos, cognitivos, emocionais
etc. que podem interferir tanto no processo de escrita por parte do aluno quanto no
processo de correcao por parte do avaliador.

MEC (http://portal.mec.gov.br/component/tags/tag/espelho-da-redacao). Ou uma estimativa de 29%
em 2017 “O Inep estima que das 4,1 milhGes de redagoes corrigidas, cerca de 1,2 milh&o receberio a terceira
correcdo.” disponivel no Portal do MEC (http://portal.mec.gov.br/component/tags/tag/correcao).

4Shttps://gl.globo.com/educacao/enem/2016 /noticia/corretores-de-redacao-do-enem-avaliam-em-media-74-
redacoes-por-dia.ghtml
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Nesse sentido, considerando que a corre¢cado automatica é limitada, é passivel de erros
e estd mais voltada para a avaliacdo da forma do que do contetido, levanta-se o seguinte
questionamento: O uso da corre¢do automaética nao levaria o aluno a focar sua atengao
apenas nos aspectos formais da escrita, excluindo os aspectos mais ricos da construcao
de sentidos no texto? Por tras desse questionamento, existe uma preocupacao legitima
de que o aluno nao construa sua prépria autonomia enquanto escritor, mas apenas seja
“adestrado” a escrever de uma forma que o algoritmo lhe dé uma nota boa.

6.5.4 O exemplo da lingua inglesa

Para a lingua inglesa, algumas institui¢oes educacionais (e.g. ETS — Educational Testing
Service) utilizam modelos de AEE para auxiliar (e ndo substituir) a corre¢do manual.
Esses modelos computacionais sao usados como uma segunda avaliacdo, complementar a
avaliagdo humana. Por exemplo, a avaliagio do TOEFL (Test of English as a Foreign
Language Internet-based Test) é dupla, sendo uma feita por humanos e outra feita por
sistemas automaticos. A nota final do aluno é dada pela média das duas avaliagoes. No
caso de divergéncia entre as notas, a redacao é enviada a terceiro corretor, semelhante
ao que ocorre na avaliacdo do Enem. Mas, no caso do Brasil, tanto o primeiro quanto o
segundo avaliador sdo humanos. Vale ressaltar que, segundo Bridgeman (2013, p. 227), “a
experiéncia com o programa TOEFL iBT sugere que, quando hé discrepancia e a redacao é
enviada a um avaliador humano adicional, esse avaliador tende a concordar com a méaquina
mais do que com o outro humano™7.

Um processo semelhante ocorre na avaliagio do GRE (Graduate Record Examination),
mas neste ultimo caso a nota atribuida automaticamente é usada como se fosse uma
validagdo para a avaliagdo humana. Em outras palavras, a correcdo automadtica é usada
para monitorar a performance dos corretores humanos, a fim de identificar avaliadores
desalinhados ou que precisam passar por novo treinamento.

A correcdo automética também pode auxiliar a correcdo manual no sentido de “nivelar”
diferentes niveis de rigor. Sabe-se que diferentes avaliadores humanos podem ser sistemati-
camente mais rigidos ou mais permissivos em suas corre¢des. Segundo Braun (1988, p. 1),
“Quando o grau de leniéncia/severidade do avaliador pode ser atestado adequadamente,
¢é possivel calibrar estatisticamente os avaliadores e ajustar as pontuagoes corretamente
[..] Essa calibragao estatistica parece ser uma abordagem econémica para aumentar a
confiabilidade da nota quando comparada ao simples aumento do niimero de avaliadores
por artigo.”8.

Nesse sentido, os modelos de AEE podem auxiliar a calibrar essas diferengas de rigidez,
atribuindo um peso maior as corre¢oes dos avaliadores mais permissivos e um peso menor
as corregoOes dos avaliadores mais rigorosos.

4"Traducdo nossa. Do inglés: “In fact, experience with the TOEFL iBT program suggests that when flagged
discrepant scores are sent to an additional human rater, that rater tends to agree with the machine more
often than she or he agrees with the other human score.”

48Traducio nossa. Do inglés: “When rater leniency/severity can be adequately documented, it is possible to
statistically calibrate raters and adjust scores accordingly [...] This statistical calibration appears to be a
cost-effective approach to enhancing scoring reliability when compared to simply increasing the number
of readings per paper.”
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6.5.5 O que defendemos

Levantamos todos esses questionamentos ao longo da Corregdo manual vs(?) corregao
automatica a fim de tornar explicitas as potencialidades da area de CAR, mas, ao mesmo
tempo, esclarecer ao leitor sobre suas limitagoes, da mesma forma que a corre¢do humana
também possui vantagens e desvantagens.

Tendo considerado os varios aspectos das duas abordagens, defendemos neste capitulo
uma corre¢ao hibrida, semelhante ao que é praticado para a lingua inglesa (O exemplo
da lingua inglesa), que possa se beneficiar dos pontos positivos da corre¢ao automaética,
mas mantendo a correcdo manual para garantir a responsabilizagdo do humano sobre a
avaliacgao.

6.6 Consideracoes finais

Neste capitulo exploramos uma das varias aplicagoes do Processamento de Linguagem
Natural (PLN), a chamada Corre¢do Automaética de Redagao (CAR), a qual abarca duas
areas de PLN em inglés, representadas pelas siglas AES (Automated Essay Scoring) e AEE
(Automated Essay Evaluation).

Ademais, defendemos uma abordagem holistica para a CAR, abrangendo, no minimo,
trés fases essenciais: (i) a detecgao de desvios no texto, (ii) a atribuigdo de nota, e (iii)
a geracao de feedback construtivo para o aluno. Apesar de termos dividido essas etapas
para fins didéticos, é crucial reconhecer sua interdependéncia no decorrer do processo. Por
exemplo:

1. os desvios gramaticais, ortograficos, de vocabulario etc. podem ser usados como
atributos para o calculo da nota;

2. as métricas e estatisticas basicas do texto, além de serem usadas para criar os
feedbacks, também podem servir como atributos para o cdlculo da nota;

3. a nota atribuida pelo modelo pode restringir, limitar ou ajudar a selecionar o feedback
mais apropriado a ser exibido para o aluno;

4. A caracterizacdo dos desvios (por tipos e quantidades) também pode ser usada para
a geracao do feedback.

Assim, ainda que tenhamos delimitado didaticamente essas trés etapas, é importante
ressaltar que, no contexto das tarefas de CAR, tais fases sdo intrinsecamente entrelacadas
e interdependentes, colaborando harmoniosamente para aprimorar a avaliacdo da redacao.

Embora existam numerosos estudos nesses campos para o inglés e outras linguas, a
documentacao relevante para o portugués ainda é escassa e a maioria dos trabalhos
académicos confidveis foi conduzida em pequenas amostras de dados. O progresso mais
notavel para textos em portugués provém de empresas e plataformas privadas que oferecem
servicos de CAR. No entanto, os métodos e resultados dessas empresas nem sempre Sao
divulgados, e, mesmo se o fossem, seria dificil compara-los devido a falta de uniformidade
entre as solucbes apresentadas.

Nesse sentido, a drea de CAR ainda apresenta um vasto campo de trabalho a ser explorado
por novos pesquisadores. Para o portugués, ainda faltam bons datasets de redacoes, que
contenham, além dos textos, as notas por competéncia, anotacao e apontamentos feitos
por humanos; também faltam ferramentas robustas de deteccao de desvios e de auxilio a
escrita, bem como bons parsers e taggers; e faltam trabalhos que reportem bons resultados,
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