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Resumo: 
Esta pesquisa bibliográfica e documental trata do avanço da Inteligência Artificial (IA) no contexto educacional, 
com foco na avaliação de redações para o Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM), questionando como a IA 
pode ser utilizada no processo automático de correção de redações. Para tanto, esse estudo identificou as 
características das plataformas de avaliação de redações em relação a critérios de correção no contexto ENEM; 
analisou resultados de correção gerados pela IA da plataforma CRIA, comparando-os com resultados da 
avaliação humana, bem como identificou desafios e preocupações surgidos com o uso da IA na avaliação de 
redações. A coleta de dados contemplou documentos de redações produzidas por candidatos ao ENEM e estes 
foram submetidos à avaliação na plataforma CRIA. Como resultado, a pesquisa revela que a plataforma CRIA 
é uma ferramenta que contribui com a formação continuada de professores ao promover mobilização para a 
competência digital docente voltada à utilização da IA na avaliação de redações, enriquecendo o fazer 
pedagógico e a criticidade diante de benefícios e limitações oriundos da ferramenta disponibilizada.  
Palavras-chave: Inteligência artificial, Correção automática de redações, ENEM, Competência digital, 
Formação continuada. 
 
Abstract: 
This bibliographical and documentary research deals with the advancement of Artificial Intelligence (AI) in the 
educational context, focusing on the evaluation of essays for the National High School Exam (ENEM), 
questioning how AI can be used in the automatic process of correcting essays. To this end, this study identified 
the characteristics of essay evaluation platforms in relation to correction criteria in the ENEM context; analyzed 
correction results generated by AI from the CRIA platform, comparing them with human evaluation results, as 
well as identifying challenges and concerns arising from the use of AI in evaluating essays. Data collection 
included essay documents produced by ENEM candidates and these were submitted for evaluation on the CRIA 
platform. As a result, the research reveals that the CRIA platform is a tool that contributes to the continued 
training of teachers by promoting mobilization for teaching digital competence aimed at using AI in evaluating 
essays, enriching pedagogical practice and criticality in the face of benefits and limitations arising from the tool 
available. 
Keywords: Artificial intelligence, Automatic correction of essays, Enem, Digital competence, Continuing 
training. 
 

1. Introdução 
 
Ao observar os últimos eventos da contemporaneidade com relação aos avanços 

tecnológicos, os docentes de língua portuguesa se vêm diante de um ambiente educacional dotado 
de redes sem fio, tecnologias móveis e armazenamento de informações e conteúdo em nuvem, 
otimizados pela presença de técnicas de Inteligência Artificial. E, nesse contexto, percebem o 
processo de ensino e produção de textos com necessidade crescente de incorporação dessa 
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tecnologia que possibilite a eficiência do processo de avaliação, permitindo que professores e 
instrutores economizem tempo na correção de um grande volume de redações.  

Essa pesquisa concentra-se no avanço significativo da Inteligência Artificial (IA) no contexto 
educacional, com foco específico na avaliação de redações para o Exame Nacional do Ensino Médio 
(ENEM) pelas plataformas de correção automática de redações disponíveis no mercado, em especial 
a CRIA, para obter resposta à seguinte pergunta norteadora: Como a Inteligência Artificial pode ser 
utilizada no processo de correção de redações modelo ENEM?  

Para tanto, abordaremos os conceitos mais atuais de Inteligência Artificial e as técnicas a ela 
relacionadas no que se refere a correção de redações. Nesse sentido, o objetivo geral consiste em 
investigar a correção automática de redações voltadas para o ENEM feitas por plataforma de 
Inteligência Artificial. Já os objetivos específicos traçados são: analisar os resultados de correção 
gerados pela IA da plataforma selecionada, comparando-os com os resultados de avaliações 
realizadas por avaliação humana a partir dos mesmos critérios de avaliação do ENEM; e identificar 
desafios e preocupações que surgem com o uso da Inteligência Artificial na avaliação de redações. 

 
2. Metodologia 

 
Metodologicamente, esse estudo é de abordagem qualitativa e finalidade exploratória, 

fazendo uso da pesquisa bibliográfica, na qual foi realizada uma revisão da literatura acerca da 
evolução da inteligência artificial e sua aplicação em plataformas de correção automática de textos, 
bem como em artigos que contemplem a análise dos critérios de correção de redações a partir das 
Competências de avaliação do ENEM. Para conhecer como as plataformas funcionam, também foi 
feita coleta de documentos de textos produzidos por candidatos ao ENEM. Estes foram submetidos 
à avaliação na plataforma de correção automática de redações em análise, a CRIA.  

Na coleta de dados foram selecionadas propostas de redações modelo ENEM já realizadas nos 
anos anteriores à pesquisa, condição necessária para que as plataformas já tivessem passado pelo 
aprendizado de máquina; e redações produzidas por estudantes que se inscreveriam ao ENEM e, por 
essa razão, estavam se preparando para a realização do exame. Os autores das redações aceitaram 
participar do processo de forma anônima, permitindo que suas redações fossem avaliadas por meio 
de dois instrumentos de avaliação: a ferramenta de IA CRIA e a correção humana realizada por 
especialista no suporte virtual Imaginie (plataforma de correção de textos cuja equipe pedagógica é 
composta por profissionais de Letras, licenciados ou bacharelados em Língua Portuguesa), os quais 
foram utilizados como resultado nessa pesquisa.  

Para compreender como a Inteligência Artificial avalia e pontua as redações dos candidatos 
ao ENEM, foram selecionados apenas quatro textos, de dois estudantes de terceiro ano do Ensino 
Médio cujos esforços estavam voltados para a aquisição de habilidades e competências de escrita 
modelo ENEM.  

A fase de análise e interpretação de dados foi organizada em um conjunto de considerações 
para melhor aproveitamento da tecnologia em discussão para melhorar o processo de ensino-
aprendizagem na escrita. Desse modo, a análise dos dados delineou-se a partir da orientação do 
trabalho de Produção de texto voltado para as 5 competências trabalhadas no ENEM, as técnicas 
usadas pela IA nas plataformas de correção automática de textos e o conhecimento necessário do 
professor para que essa utilização alcance eficácia e eficiência no processo de ensino-aprendizagem. 
 

3. Caminhos da Inteligência Artificial 
 



 

3 

A Inteligência Artificial, doravante IA, teve sua origem por volta dos anos 1940 e 1950. No livro 
intitulado “Inteligência Artificial”, Russel e Norvig (2013) apresentam John McCarthy, Marvin Minsky, 
Allen Newell e Herbert Simon, os pioneiros na área da Inteligência Artificial (IA) e descrevem os 
primeiros passos que configuraram o percurso que chegaria à Ciência IA. Eles comentam que o termo 
IA foi usado pela primeira vez em 1956.  

John McCarthy, cientista norte-americano, na conferência realizada no “Dartmouth College”, 
EUA, junto a outros 10 pesquisadores, consolida estudos sobre o primeiro neurônio artificial – tema 
esse que havia sido apresentado na década anterior por Warren McCulloch e Walter Pitts; esses dois 
pesquisadores, já nos anos 1943, sugeriram “[...] que redes definidas adequadamente seriam capazes 
de aprender” (RUSSEL; NORVIG, 2013, p. 41). 

As pesquisas na área foram acontecendo e encontrando seus altos e baixos. Segundo Kaufman 
(2019), a IA viveu períodos de Inverno, momentos em que houve retração e diminuição de 
financiamentos das pesquisas. Somente a partir do surgimento da Internet e do crescimento da base 
de dados disponíveis de forma online é que a IA passou a avançar, desenvolvendo-se em muitas 
subáreas. 

Gontijo (2020, p.58) apresenta a IA como uma ciência interdisciplinar, mencionando que ela 
“[...] possui uma variedade de áreas e subáreas de aplicações de seus sistemas e agentes 
inteligentes”. 
 

Figura 1: Ramificações das áreas e subáreas da IA 

 
 

Fonte: Gontijo (2020) referência de Mills (2016, online) 
 

 Dentre as áreas e subáreas da IA, Gontijo (2020, p.380) destaca especialmente duas cujo 
impacto na educação tem sido mais significativo no campo da aprendizagem: A Aprendizagem de 
Máquina (Machine Learning), na qual a aprendizagem se dá por meio de exemplos, e a Aprendizagem 
Profunda (Deep Learning) onde “[...] redes neurais artificiais tentam imitar o funcionamento do 
cérebro humano utilizando uma grande quantidade de neurônios artificiais”.  
 
3.1. Técnicas de IA mais utilizadas nos sistemas de avaliação automática de redações 
 

Ao se verificar a intersecção entre a história da IA e suas aplicações educacionais 
contemporâneas por meio das técnicas mais utilizadas, pode-se compreender melhor o impacto 
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inovador dessas tecnologias no contexto do ensino e aprendizado. Ainda que haja uma base de dados 
cada vez maior de textos disponíveis ao redor de todos, é necessário que esses dados sejam 
decodificados. É o que Fonseca, Guelpeli e Souza (2022) destacam em sua pesquisa, mostrando que: 

 
O acesso e a recuperação da informação seguem as regras de algoritmos que 
dependem, principalmente, da representação textual de páginas da web. Isso 
significa que esses algoritmos são eficientes na execução de tarefas como 
recuperação de textos, fragmentando-os em tokens, verificação da ortografia e 
contagem de palavras. Entretanto, em se tratando da interpretação de sentenças e 
extração de informação significativa, suas habilidades ainda são muito limitadas.  
(FONSECA; GUELPELI; SOUZA, 2022, p. 2) 

 
É no ponto de intersecção entre a Linguística, Ciência da Informação, Ciência da Computação 

e Inteligência Artificial que surge o PLN – Processamento de Linguagem Natural definida como “[...] a 
habilidade de um computador processar a mesma linguagem que os humanos usam diariamente” 
(ROSA, 2011, p. 137). 

Para Oliveira (2020, p.6), PLN “[...] consolida-se como um campo que envolve modelos e 
processos computacionais para a solução de problemas práticos de compreensão e manipulação de 
linguagens humanas”. A autora apresenta cinco estágios necessários para a extração de informações 
a partir do PLN: tokenização, análise léxica, análise sintática, análise semântica e a análise pragmática. 

Assim, na tokenização, o texto é dividido em tokens, partes menores. Normalmente os tokens 
são as palavras, a pontuação, os vocábulos. Na frase: “Eu não conheço a Plataforma GO ENEM”. Cada 
elemento que compõe esse enunciado será transformado em token. 
 

Figura 2: Exemplo de tokenização: 

 

Fonte: Das autoras (2024) 

 
Com os vocábulos, palavras e pontuação “tokenizados”, passa-se à Análise Léxica, técnica que 

consiste em relacionar as variantes morfológicas das palavras à sua forma primitiva no dicionário. 
 

Figura 3: Análise léxica 

 

  

Formas Derivadas Forma Primitiva 

Fonte: Das autoras (2024) 
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 Identificadas as palavras, passa-se ao estágio de Análise sintática. Esse termo se refere ao 
exame de como as palavras se relacionam entre si dentro de uma frase ou oração simples ou 
complexa. Aqui, a cada elemento frasal será atribuída uma função, um papel estrutural. Junior (2017) 
chama esse processo de etiquetagem que leva à geração de uma árvore de derivação sintática. 

 
Figura 4: exemplo de árvore de derivação sintática 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

O GATO CAÇOU O RATO 

 
Fonte: Junior (2017) 

 

 Conhecendo a relação entre as palavras nas frases, passa-se ao estágio de entendimento dos 
sentidos entre as palavras e o contexto que a cercam. Aranha (2023, sn) comenta que “[...] as palavras 
em linguagem natural, como o português por exemplo, são dotadas de muita ambiguidade, ou seja, 
a mesma palavra tem significados diferentes em diferentes contextos”. Nesse ínterim, o computador 
precisa “desambiguizar as palavras”, utilizando técnicas como vetores semânticos, por exemplo, 
através do contexto em que elas se inseriram. A análise semântica busca, então, extrair o significado 
das palavras, expressões e sentenças, frequentemente ajudando na resolução de ambiguidades. 
 

Figura 5: Exemplo de vetorização semântica 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fonte: Aranha (2023) 
 

No último estágio, na Análise Pragmática, a máquina precisa compreender o significado do 
texto em seu contexto mais amplo. Nesse momento, os elementos referenciais, pronominais 
precisam ser relacionados a outras partes do texto produzido, e se inclui aqui a coerência textual. 
Mioto (2021) demonstra a complexidade da análise pragmática e a relação entre a Linguística e a PLN. 
 

Frase 

sujeito Predicado 

Artigo Substantivo Verbo Artigo Substantivo 

Flor                               

        planta 

Cor   

              Vermelho 

               

               Amarelo 

    

Rosa  
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Figura 6: Pirâmide de PLN – relação da Linguística com o PLN 
 
 

               Pragmática 
                    Semântica 
                         Sintaxe 

                   Morfologia                                 
                    Fonologia/Fonética 

 
 
 

Fonte: Mioto (2021) 
 

Kaufman (2019) define esse aprendizado do computador como um melhoramento a partir de 
dados, conhecimentos e representação da experiência original. Já Oliveira (2020) explica que, após 
serem traduzidos para sua representação vetorial, os textos estão aptos para serem submetidos às 
técnicas de classificação, agrupamento, associação ou predição de desempenho. 

Para compreender essa caracterização, Junior (2017) explica:   
A ML permite que as máquinas entendam como se programar para a execução das 
tarefas, excluindo a necessidade de que uma pessoa faça esse trabalho. Porém 
somos nós humanos que temos que prover os dados para o ML possa analisar e se 
treinar para prover os resultados. Ou seja, de uma forma ou de outra, deve existir 
uma supervisão humana. (JUNIOR, 2017, p. 40) 
 

Esse fator é imprescindível para compreender o papel do professor na utilização das técnicas 
de IA, pois é o fator humano no planejamento de dados a serem obtidos, analisados e treinados que 
permite a realização do processo, num ato de supervisão e interpretação do conhecimento obtido 
por meio do trabalho da máquina. 

De forma sucinta, a Mineração de Textos consiste em aplicar algoritmos computacionais ao 
processamento de texto na busca de informações uteis ou implícitas conforme a necessidade do 
profissional. É o que se percebe nas pesquisas de Epstein (2017): 

O processo de mineração textual primeiro deve transformar um documento (textual) 
em uma forma estruturada de dados. Essa transformação utiliza alguma 
característica ou marcação do documento para estrutura-lo de forma que o processo 
de extração de conhecimento possa ser realizado. [...] Após esse processo de 
transformação de dados, um segundo algoritmo encontra padrões nos dados já 
estruturados. (Epstein, 2017, p. 42) 
 

A mineração de texto é uma abordagem eficaz para lidar com grandes volumes de redações. 
Essa técnica permite que a plataforma cujo sistema é automatizado forneça avaliações rápidas e 
consistentes, já que passou por treinamentos massivos, o que permite avaliar novas redações. No 
entanto, é importante destacar que, como técnicas em constante evolução, a mineração de texto 
bem como a aprendizagem de máquina e o processamento de Língua Natural têm limitações diante 
das particularidades da linguagem utilizada por cada sujeito falante. Necessário, então, garantir que 
a participação do ser humano, capacitado e especialista na área de avaliação permeada pela IA possa 
continuar captando e valorizando os aspectos subjetivos presentes na construção escrita. 

Complexidade 
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4. O ENEM na intersecção das áreas de conhecimento e a IA 

  
O Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) é uma das principais avaliações educacionais 

aplicadas no Brasil. No ano de 2023, a cartilha do participante do Enem, traz, na apresentação, a 
informação de que o Enem 2023 é constituído por quatro provas objetivas e uma prova de redação” 
(BRASIL, 2023). 

Bertucci (2021) considera a redação do ENEM como uma mescla de tipos textuais por ser 
apresentado como dissertativo-argumentativo. Com base na revisão de outros autores, Bertucci 
corrobora a ideia de que dissertar é construir uma reflexão teórica sobre um assunto. Tal 
conceituação pressupõe e exige que cada autor textual utilize repertório sociocultural e recursos de 
diferentes naturezas na exposição, especialmente, de forma produtiva. Já a argumentação, numa 
perspectiva retórica, por exemplo, “está ligada à capacidade de convencer um determinado 
auditório, leitor, a partir de relações possíveis, prováveis e plausíveis (e não por demonstrações 
lógicas, por exemplo)”. (BERTUCCI, 2021, p. 1009) 

Assim, utilizando a estrutura dissertativo-argumentativa, o candidato desenvolve suas ideias 
e as concretiza em um texto que será avaliado por meio de 5 competências.  

 
I - demostrar domínio a modalidade escrita formal da língua portuguesa; II - 
compreender a proposta de redação e aplicar conceitos das várias áreas de 
conhecimento para desenvolver o tema, dentro dos limites estruturais do texto 
dissertativo-argumentativo em prosa; III - selecionar, relacionar, organizar e 
interpretar informações, fatos, opiniões e argumentos em defesa de um ponto de 
vista; IV - demonstrar conhecimento dos mecanismos linguísticos necessários para a 
construção da argumentação; V - elaborar proposta de intervenção para o problema 
abordado, respeitando os direitos humanos. (INEP, 2023, p. 5)  
 

Cada competência apresenta cinco níveis correspondentes a notas que variam de 0 a 200. O 
texto é analisado por dois avaliadores diferentes e a nota resultante não deve ultrapassar uma 
diferença de 80 pontos. Caso isso ocorra, um terceiro avaliador também terá acesso ao texto e a nova 
nota será obtida entre as notas menos discrepantes (BRASIL, 2023). Esse é o modelo de correção 
individualizado tradicional. 

A redação ENEM, normalmente produzida a partir de um problema social, compõe cerca de 
20 porcento da nota final e determina como nota mínima uma pontuação de 450 pontos. Motivados 
pelos critérios avaliativos do ENEM, o mercado educacional tem voltado seus esforços para 
desenvolver plataformas e aplicativos que facilitem o processo de ensino e aprendizagem. 

Assim, optamos por avaliar apenas uma plataforma de correção automática de redações por 
IA, a CRIA, ferramenta cujo acesso está disponível diretamente ao estudante interessado no serviço, 
em comparação a correção manual pela plataforma Imaginie. 

 
5. Análise multidimensional da correção automática de redações na plataforma CRIA 

 
5.1. Aspectos contextuais 
 
5.1.1. Categoria Feedback construtivo 
Passarelli (2020) considera que um dos pontos mais sensíveis no processo de produção de 

texto é a ausência de feedback, pois esse fato vai causando desgastes e fragilidades na produção 
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escrita e na relação com o estudante. Fator imprescindível, requer “dar retorno ao aprendiz sobre o 
que ele sabe e o que ele precisa saber para aprimorar seus textos” (PASSARELLI, 2020, p. 60). A 
plataforma analisada oferece Feedbacks construtivos e apresentados por tipos de correção 
específicos e a compreensão dessas possibilidades de correção interferem no entendimento dos 
Feedbacks. 

Já Ruiz (2013) destaca os quatro tipos de correções feitos pelos professores. A correção 
indicativa (por meio de marcações); a correção resolutiva (reescrita de palavras, frases ou períodos); 
a correção classificatória (por meio de símbolos que apontam a natureza dos problemas encontrados 
no texto) e a correção textual-interativa (por meio de bilhetes, comentários que apontam para a 
necessidade de revisão, de releitura, de verificação das sugestões feitas). 

A figura 7 mostra que, na avaliação humana, utilizaram-se dois tipos de correção: a indicativa 
– por meio da numeração e da cor - e a textual-interativa, que delimitou o tipo de problema existente 
ou fez um elogio. Na avaliação IA há um misto de três tipos de correção: a indicativa, a textual-
interativa e a classificatória.  
 

Figura 7: Tipos de correção representados pela avaliação humana (à esquerda) e pela IA (à direita) 

 

 
Fonte: Plataforma Imaginie 

 
Figura 8: Tipos de correção representados pela avaliação humana (à esquerda) e pela IA (à direita) 

  
Fonte: Plataforma Cria 
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5.1.2. Categoria Interação com o estudante  
 
Toda a disponibilização de informações, orientações, sugestões de correção são exemplos de 

comunicação que se estabelece entre dois interlocutores. Identificada como mediação pedagógica, 
ainda que o objetivo dessa interação seja a avaliação de um texto, é fundamental estabelecer a 
dialogicidade, ou, nas palavras de Florêncio (2020), “entender o texto, considerando os fatores de 
interlocução e do contexto comunicativo como determinantes para fenômenos que ocorrem no texto 
enquanto ato verbal” (FLORÊNCIO, 2020, p. 89). 

Na correção humana, essa mediação pedagógica se dá sempre que o canal de comunicação 
esteja aberto e dúvidas, reescritas podem ser discutidas. Já na avaliação intermediada pela máquina, 
é necessário identificar os elementos que materializam essa interação na forma de avatares, áudios, 
links que levam a outras informações. A figura 9 mostra dois elementos que interagem com os 
estudantes: o avatar (Figura 9, A), e as caixas de perguntas que indagam o estudante, averiguando se 
ele quer mesmo avançar na entrega de um texto que ainda não alcançou o número necessário de 
linhas ou parágrafos ou quais são as possibilidades de melhora ou correção de desvios apontados 
(Figura 9, B). 

 
Figura 9: Exemplos de interação verbal e não verbal na plataforma 

 

(A) (B) 
Fonte: plataforma CRIA – acesso do estudante 

 

Importante salientar que, embora representem possibilidades de interação com o estudante, 
esses elementos são pré-estabelecidos, programados com antecedência e relacionados com o tipo 
de ação ou erro feito pelos estudantes. 

 
5.2. Aspectos linguísticos-textuais 
 
5.2.1. Categoria Nota 
Durante o processo de correção de uma redação, a nota alcançada é o elemento mais aguardo 

pelo estudante. Nos dois processos de avaliação, a nota geral levou em consideração as cinco 
competências. A seguir, tem-se a apresentação das notas obtidas pelos quatro textos. 

 
Tabela 1 - comparativa das notas gerais alcançadas na correção humana e na correção IA 

Textos Correção humana Correção IA 

T1E1 920 1000 

T2E1 960 880 

T1E2 720 0 

T2E2 680 880 
Fonte: Das autoras (2024) 
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A cartilha do participante 2023 esclarece que cada competência engloba uma variação de 
pontos de zero a 200, com intervalos de 40 pontos. O processo envolve a avaliação de dois corretores 
e a discrepância considerada normal entre as notas não pode ultrapassar 80 pontos em uma única 
competência, ou 100 pontos na nota global. (INEP, 2023). Partindo da premissa observa-se que as 
notas dos textos do candidato 1 são bastante aproximadas. Já os textos do candidato 2 apresentam 
discrepâncias que levariam a correção para um terceiro corretor, caso estivessem submetidas ao 
processo do Inep. Para compreender essa situação é necessário observar algumas ocorrências: a fuga 
temática, o tangenciamento e a presença de monobloco.  

A cartilha do participante aponta como fuga ao tema “quando nem o assunto mais amplo nem 
o tema específico proposto tenham sido desenvolvidos.” (INEP, 2023, p. 13). A correção humana não 
classificou o texto como fuga temática, mas identificou argumentos frágeis, que deveriam ter sido 
complementados com argumentos de autoridade, por exemplo, ou melhor organizados. Aqui há, 
então, um impasse: em situações de discrepância de avaliação humana ou por meio da IA, a tomada 
de decisão precisa se basear em argumentos fortes e comprovados. Nesse interim, ocorre uma das 
limitações apresentadas por Pinho (2021) e Junior (2020). A autora destaca a importância de se 
considerar a subjetividade na avaliação de redações, o que pode afetar a precisão do modelo de 
classificação (PINHO, 2021, p. 59). Junior (2020) já apontava para a dificuldade em atribuir notas 
extremas. Segundo o autor, sistemas de automação apresentam “dificuldades em atribuir notas zero 
ou 1000 para uma redação devido à necessidade de treinar o sistema com exemplos de textos com 
essas notas extremas” (JUNIOR, 2020, p. 11) e, ainda, pela necessidade de identificação de padrões e 
a criação de um modelo de classificação precisos (JUNIOR, 2020, p. 24). Os dois autores concordam 
ser necessário um número muito grande de redações que promovam o treinamento e retreinamento 
de máquina para alçar a melhora na verificação de padrões. 

Tangenciar, segundo a cartilha do participante é “fazer uma abordagem parcial baseada 
somente no assunto mais amplo a que o tema está vinculado” (INEP, 2023, p. 13). Essa situação 
também demonstra um alto grau de subjetividade na avaliação e demonstra a necessidade de um 
suporte capaz de promover a classificação adequada. 

A situação de Monobloco aparece na redação 2 do candidato 2. Como o texto foi enviado 
nessa formatação para a correção humana, o avaliador fez questão de demonstrar como a não divisão 
do texto em parágrafos bem delimitados interfere na nota geral, disponibilizando, ao final, um 
comentário explicando o fato (Figura 10).  

 
Figura 10: Comentário do especialista avaliador humano 

 
 
 
 
 

Fonte: Plataforma Imaginie 

 
O mesmo não ocorreu na avaliação IA haja vista a existência de uma barreira. Assim que o 

estudante considera ter terminado a escrita e decide prosseguir para o envio do texto para correção 
IA, abre-se uma aba de questionamento, informando que o texto apresenta apenas um parágrafo e 
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que é necessário dividir o texto para cumprir a exigência de um parágrafo de introdução, dois de 
desenvolvimento e um de conclusão. Assim, nessa interação, a IA já interfere no processo, fazendo 
com que o estudante faça correções necessárias antes de prosseguir ao envio do texto.  

Dessa maneira, percebem-se duas situações que diferenciam as abordagens humana e da IA. 
O avaliador especialista utilizou o erro (não dividir o texto em parágrafos) como oportunidade de 
aprendizagem. Ao cometer esse erro e receber uma nota inferior ao que esperava, o estudante 
passou por uma experiência e pode, a partir dela, possibilitar o reconhecimento dessas situações e 
não repetir o mesmo erro. O processo de correção IA, entretanto, interferiu no resultado antes 
mesmo de o estudante enviar o texto para correção, o que demonstra uma quebra no processo de 
decisão do estudante.   

 
5.2.2. Categoria Precisão técnica  
Para analisar a precisão técnica de uma plataforma que se propõe a análise de textos, por 

meio da correção humana ou por IA, vários aspectos precisam ser levados em consideração como, 
por exemplo, a capacidade de identificar erros e falhas tanto na microestrutura textual (na sequência 
do enunciado) quanto na macroestrutura (na significação global do texto), a presença de feedbacks 
explicativos, a diversidade de tópicos avaliativos, o método de treinamento do modelo, a 
transparência do algoritmo utilizado e a possibilidade de avaliação do estilo de escrita do 
estudante/usuário. Em virtude das limitações desse estudo, e por meio da comparação de dados com 
a avaliação humana, restringiu-se a discussão aos aspectos micro e macroestruturais.  

Como fatores de Precisão técnica, as cinco competências avaliadas podem ser dividas em dois 
grupos: as que tratam especialmente da microestrutura textual – Competências 1 e 4, e as que 
avaliam os aspectos macroestruturais – Competências 2, 3 e 5.  

Observando a microestrutura textual, em ambas as plataformas, as competências 1 e 4 
passam por uma avaliação mais rigorosa, já que, ao apontar as marcações por meio das correções 
indicativa, classificatória e textual-interativa, os avaliadores podem selecionar as informações mais 
pertinentes, na correção humana, e a IA pode materializar seleções topicalizadas para cada dado 
particularizado na avaliação IA. Entretanto, percebeu-se na correção IA algumas inconsistências como 
as informadas a seguir: 

 
Figura 11: exemplos de inconsistências percebidas na correção da IA 

I.  II.  III.  

   

Fonte: Plataforma CRIA 
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I. Não identificação da variável linguística adequada ou uso de arcaísmo. Nesse item, são 
dadas sugestões para a escrita da palavra lugar. Entretanto, a palavra está escrita corretamente, o 
que sugere que a IA pode não ter reconhecido a primeira letra. 

II. Identificação das locuções verbais como erros de domínio linguístico. A IA identificou 
o uso das locuções verbais como desvio da competência 1. Entretanto, essa competência avalia o 
domínio linguístico e não a seleção lexical para o gênero dissertativo-argumentativo. Essa observação 
deveria aparecer na competência 2, a qual relaciona o uso de locuções verbais e voz passiva com uso 
frequente em textos descritivos e não dissertativo-argumentativos. 

III. Identificação do uso repetitivo de artigos, preposições e contrações como desvio na 
competência 4. O uso desses vocábulos é necessário para a organização textual e não empobrecem 
o texto em caso de repetições. Não se deve, entretanto, usar repetidamente conectivos de mesma 
classificação, e esses, sim, baixariam o nível de avaliação nesse critério. 

As competências 2, 3 e 5, que compõem a parte macroestrutural compreendem a significação 
global no texto e é nesse aspecto que se encontram os maiores desafios da avaliação tanto humana 
quanto feita por IA. No apêndice A e nos anexos disponíveis no link apresentado na página 55, podem-
se acessar as correções realizadas.  

As avaliações realizadas mostraram o alto grau de subjetividade gerado a partir de textos 
produzidos de forma não padronizada. Esse fato se dá em decorrência da possibilidade de um texto 
fugir à temática tratada, ou tangenciar. Observe-se essa situação no quadro a seguir: 

 
Tabela 2 – Variação de notas obtidas a partir de um mesmo texto 

Texto avaliado Correção Pesquisador Plataforma Imaginie Plataforma CRIA  

T1E2 540 pontos 720 pontos 0,0 pontos 

Fonte: a própria autora com base nos documentos de correção 

A avaliação da pesquisadora revelou o tangenciamento do texto, pois o estudante discorreu 
de forma insuficiente a temática, tratando apenas no terceiro parágrafo. Nos parágrafos anteriores, 
havia tratado do assunto mais amplo. Já o especialista Imaginie considerou que bastaria essa ideia 
apresentada no terceiro parágrafo para considerar o texto dentro da temática trabalhada, ainda que 
não tenha apresentado argumentos para sustentar sua ideia e relacioná-la ao texto de forma global. 
Já na correção IA (Figuras 12 e 13), o fato de não ter encontrado informações suficientes para adequar 
o texto dentro da temática fez com que mensagens contraditórias fossem dadas ao usuário, como o 
que se destaca a seguir: 

 
Figura 12: Informação de que o texto teve 99,86% de probabilidade de fuga temática 

 
Fonte: Plataforma CRIA 
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Figura 13: trecho da correção C2 e C3 presente no resumo geral de avaliação do texto 

 
Fonte: Plataforma CRIA 

 
 Os trechos demonstram o que Junior (2020) e Pinho (2021) apresentaram como desafios para 

plataformas de correção automática: lidar com a subjetividade no processo de correção que somente 
o trabalho mais pormenorizado pode abarcar. Assim, percebe-se a necessidade de 
supervisionamento da máquina em situações que necessitem de alinhamento quanto à subjetividade, 
revisar o treinamento do modelo de IA e considerar a possibilidade de fornecer feedback específico 
para melhorar a consistência e a precisão em avaliações futuras. 

Nesse ponto de discussão, é importante salientar o quanto a detecção de inconsistências e 
divergências é produtiva para a conscientização sobre as oportunidades e também sobre os riscos 
advindos com o uso das plataformas de correção automática de redações. Admitir que a máquina 
ainda não está aperfeiçoada é condição para que não se delegue todas as atividades do fazer 
pedagógico no processo de avaliação de textos à IA. Gonsales (2022) explica em sua pesquisa que “os 
algoritmos de IA são, inicialmente, desenvolvidos a partir de uma dada intencionalidade, mas depois 
“aprendem” com os comportamentos humanos on-line. Nesses comportamentos há vieses e 
preconceitos repercutidos no funcionamento dos algoritmos, gerando diversos problemas para a 
convivência em sociedade. (GONSALES, 2022, p. 49). Trazendo essa reflexão para a área de avaliação 
textual, há a possibilidade de textos, como o T1E2, serem avaliados de forma inadequada não por 
pouca qualidade daquilo que foi escrito, mas pela existência de um banco de dados incompleto, ou 
com pouca variedade enunciativa.  

 
6. CONSIDERAÇÕES FINAIS  

 
A presente pesquisa comprovou os avanços significativos da Inteligência Artificial no contexto 

educacional de ferramentas para a correção automática de redações, ainda que restrito a apenas 
uma plataforma. 

A plataforma CRIA, ao ofertar acesso direto ao estudante, tornou possível compreender de 
que forma a IA avalia e pontua as redações dos candidatos ao ENEM e respondeu ao questionamento 
inicial de como a Inteligência Artificial pode ser utilizada no processo de correção de redações nesse 
modelo. Percebeu-se nos resultados que o fato de corrigir a redação em menos de dois minutos, 
organizar as observações de desvio ortográfico, repetições, e relações semânticas em cada parágrafo 
e fornecer feedback direcionado permitem celeridade ao processo de correção, foco nos trechos 
destacados e fragilidades do texto. Permite, ainda, o aprofundamento quanto às características de 
um bom texto e o melhoramento contínuo da escrita.  
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A análise dos documentos submetidos a avaliação demonstrou que essa solução tecnológica 
contempla a correção de textos por meio das cinco competências do ENEM e sua atribuição de nota 
é relativamente próxima aos padrões de correção estabelecidos pelo INEP. Entretanto, as 
competências 2, 3 e 5 ainda necessitam calibragem técnica quanto ao atendimento de situações que 
indiquem notas extremas e que melhor possam identificar os recursos argumentativos, bem como a 
correta distinção entre os elementos de uma boa proposta de intervenção – agente, ação, meio, 
efeito e detalhamento.  

Com base na discussão feita, a utilização de plataformas de correção automática de redações 
no trabalho diário do professor de Língua Portuguesa possibilita muitas vantagens, pois o professor 
terá um instrumento capaz de encurtar caminhos no processo. Em sua rotina de ensino de produção 
de textos, o professor tem à sua disposição, uma ferramenta que instrui quanto aos conceitos e 
critérios que envolvem a avaliação, faz verificação instantânea dos desvios microestruturais dos 
textos - trabalho que levaria horas diante do número de alunos que são atendidos – e auxilia na 
percepção das fragilidades que cada texto apresenta. Entretanto, é necessário que o professor se 
permita adentrar no processo de atualização digital haja vista a riqueza de processos digitais 
acontecendo no interior da plataforma automática de redação. Compreender como se inter-
relacionam esses processos fará com que o professor preserve seu campo de atuação, mediando o 
processo de ensino-aprendizagem da geração digital. 
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