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RESUMO

Este trabalho analisa os textos de provas de vestibulares da Universidade Estadual de
Maringa (UEM) utilizando técnicas de sistemas complexos e processamento de linguagem
natural (PLN). Por meio do modelo BERT, investigaram-se padrdes textuais associados a
respostas corretas e incorretas, além de diferencgas estruturais nas questdes. A metodologia
envolveu a coleta, limpeza e organiza¢do dos dados, seguidas por andlises quantitativas,
como a Lei de Zipf e o mapeamento vetorial dos textos das questdes. Embora padrdes claros
ndo tenham sido identificados para separar alternativas corretas e incorretas, o modelo
demonstrou boa precisdo na classificacdo de questdes por matérias (77%) e grandes areas
(91%). Os resultados indicam que os textos dos vestibulares seguem padrdes linguisticos
naturais, sem viés sistematico que favoreca a identificagdo de respostas corretas, destacando a
justica do processo seletivo. Conclui-se que o uso de técnicas avangadas de PLN podem
ampliar a compreensdo dos padrdes textuais em avaliagdes educacionais e contribuir para o

aprimoramento de ferramentas pedagdgicas.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Sistemas Complexos, Lei de Zipf.



ABSTRACT

This study analyzes the texts from university entrance exams of the Universidade Estadual de
Maringa (UEM) using complex systems techniques and natural language processing (NLP).
Through a BERT model, textual patterns associated with correct and incorrect answers, as
well as structural differences in the questions, were investigated. The methodology included
the collection, cleaning, and organization of data, followed by quantitative analyses, such as
Zipf's Law and text embedding of the questions. Although no clear patterns were identified to
distinguish correct from incorrect alternatives, the model demonstrated good accuracy in
classifying questions by subjects (77%) and broad areas (91%). The results indicate that the
exam texts follow natural linguistic patterns without systematic bias that would favor the
identification of correct answers, emphasizing the fairness of the selection process. It is
concluded that the use of advanced NLP techniques can enhance the understanding of textual

patterns in educational assessments and contribute to the improvement of pedagogical tools.

Keywords: Natural Language Processing, Complex Systems, Zipf's Law.
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1. INTRODUCAO

A escrita ¢ uma das maiores invencdes da humanidade e tem desempenhado um papel
essencial na preservagdo do conhecimento e no avango das civilizagcdes ao longo dos séculos,
muitas sociedades a consideram até como um presente dos deuses (1,2). Desde os primeiros
registros cuneiformes na antiga Mesopotamia até os sofisticados sistemas de escrita digital de
hoje, a capacidade de registrar e transmitir informac¢des de maneira eficiente transformou o
modo como a sociedade interage e compartilha conhecimento (2). Johannes Gutenberg, no
século XV, foi responsavel pela invencdo da prensa tipografica permitindo a producao em
massa de textos e a disseminagao de ideias em larga escala. Esse avanco tecnologico permitiu
que a revolucdo Cientifica acontecesse, por exemplo (3). Com o tempo, a escrita evoluiu e
tornou-se cada vez mais acessivel, com inovagdes como a maquina de escrever no século
XIX e, posteriormente, o computador no século XX. Hoje, vivemos na era digital, em que a
criacdo e o compartilhamento de textos ocorrem de maneira instantdnea e em uma quantidade
massiva, plataformas online, redes sociais e bancos de dados digitais produzem diariamente
volumes gigantescos de informacdo textual e por isso a era digital, com suas infinitas
possibilidades de armazenamento e compartilhamento, ampliou a diversidade linguistica e
aumentou a complexidade dos textos produzidos, criando novos desafios e oportunidades
para a andlise dessas informacdes (4).

No artigo de Oliver (5), o autor discute a correspondéncia entre os escritores Mario de
Andrade, um dos principais representantes do Modernismo no Brasil, e Manuel Bandeira, que
tinha uma inclinagdo por modelos literarios classicos e europeus. O estudo revela as
dificuldades de Andrade em codificar a lingua falada, que ¢ naturalmente fluida, e seu desejo
de descobrir a esséncia da chamada "brasilidade" em um pais marcado pela imigracdo. A
correspondéncia entre os dois autores debate sobre suas visdes distintas da linguagem através
da literatura no contexto do Modernismo.

No contexto educacional, particularmente em sistemas de avaliagdo como os
vestibulares, o estudo de textos e questdes se torna cada vez mais relevante. Provas de
vestibulares sdo instrumentos centrais na avaliagdio do conhecimento dos estudantes,
abrangendo areas diversas do saber e exigindo habilidades variadas. Esses exames nao sao
apenas uma ferramenta para medir conhecimento, mas também revelam padrdes textuais
complexos que podem influenciar tanto na formulagdo das perguntas quanto no desempenho
dos candidatos. Cada questdo traz em si um conjunto de informagdes que deve ser

compreendido, interpretado e analisado pelos alunos, e as diferencas na estrutura dessas



perguntas podem impactar a maneira como as respostas sdo elaboradas. Mario e Manuel ja
tinham um embate a respeito da linguagem falado no pais e como eles gostariam de se
comunicar, seguindo essa mesma logica € justo estudarmos se a linguagem usada em textos
de vestibulares também segue uma tendéncia ou até mesmo uma preferéncia sentimental
oculta que permeia as avaliagoes.

Este trabalho, propde-se a analisar provas de vestibulares através de técnicas de
sistemas complexos e do processamento de linguagem natural (PLN). Em particular, com
foco no uso do modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers),
que utiliza de aprendizado profundo para o tratamento de textos sendo capaz de capturar
nuances linguisticas e contextuais, possibilitando a classificacdo de questdes e respostas em
padroes. Este estudo busca identificar caracteristicas textuais que podem estar associadas as
respostas verdadeiras ou falsas, analisando se ha uma relacao entre a estrutura das perguntas e
a natureza das respostas. Além disso, sera investigada a aplicagcdo de técnicas quantitativas
para explorar padrdes textuais e diferencas entre respostas verdadeiras e falsas, utilizando
métodos que permitem identificar diferencas na formulagdo e no numero de palavras entre
elas.

Assim, este trabalho pretende contribuir para uma melhor compreensao dos padrdes
textuais presentes em provas de vestibulares, com o objetivo de aprimorar tanto a formulacdo
de exames quanto as estratégias de ensino e avaliagdo. Ao empregar modelos de linguagem e
técnicas de sistemas complexos, o estudo também visa demonstrar o potencial dessas
ferramentas no campo educacional, abrindo novas possibilidades para a analise de textos em

grandes volumes e para a compreensao das dindmicas envolvidas nos processos de avaliagao.
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2. REVISAO DE LITERATURA

A evolugdo da escrita também gerou uma incrivel diversidade de idiomas e palavras,
refletindo a riqueza e a complexidade das culturas humanas, j4 que cada idioma possui seu
proprio conjunto de regras e expressdes, contribuindo para um vasto mosaico de
comunicagdo global. Apesar dessa quantidade diversa de idiomas, regras e culturas, ¢
observado que a comunicacao segue um certo padrao, qualquer que seja o meio estudado. Em
1935, George Zipf notou que, ao ordenar palavras pela frequéncia com que apareciam em
diversos textos, a palavra mais frequente tendia a ser usada cerca de duas vezes mais do que a
segunda palavra mais comum, aproximadamente trés vezes mais do que a terceira, € essa
relag@o se repetia ao longo do que estava sendo analisado (6). Uma das possiveis explicagdes
dadas por Zipf foi baseada no conceito de que tanto o falante quanto o ouvinte desejam
minimizar o esforco durante a comunicagdo, porém nao € possivel concluir isso de forma
precisa. Usando argumentos estatisticos, Zipf definiu que a distribuicdo de frequéncias f(7)

seria descrita por sua lei,

fa)~r", (1)

denotando » o ranque de frequéncia de uma palavra (r = 1 representa a palavra mais
frequente, r = 2 indica a segunda e assim por diante). A Lei de Zipf (Equagao 1) €, portanto,
uma lei de poténcia com a sendo o seu expoente, geralmente proximo de 1 em diversos textos

e idiomas.

2.1 REDES NEURAIS

Apesar de a utilizagdo de métodos para analise de texto ndo ser uma novidade na area
de sistemas complexos, o interesse nesse tipo de trabalho vem crescendo significativamente
com o advento dos chamados "large language models" (LLMs). Esses modelos sdo
programas treinados com conjuntos de dados que visam reconhecer e gerar textos. Seu
funcionamento se baseia no aprendizado de maquina (machine learning) e no aprendizado
profundo (deep learning), utilizando redes neurais (7).

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que utilizam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, adquirindo
conhecimento por meio da experiéncia. Compostas por unidades chamadas neurdnios ou

vértices, essas redes podem ter centenas ou milhares de neuronios organizados em camadas.
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Cada neurdnio recebe entradas, processa essas informacgdes através de fungdes de ativagao e

gera saidas (8).
camadas intermediarias
camada de
camada de saida
enirada

Figura 1. Organizagdo em camadas de redes neurais (9).

A organizacdo em camadas, ilustrada na Figura 1, permite que as redes neurais sejam
eficazes em capturar representacdes complexas dos dados, especialmente em PLN que ¢
utilizado neste trabalho. Elas funcionam através de trés abordagens principais: aprendizado
supervisionado, onde recebem dados rotulados; aprendizado ndo supervisionado, que nao
conta com um agente externo para guiar as respostas; e aprendizado por refor¢o, onde um
avaliador externo fornece feedback sobre as respostas da rede (9). No caso do aprendizado
supervisionado, as unidades de processamento, geralmente conectadas por canais de
comunicacdo associados a pesos especificos, realizam operacdes apenas com os dados locais
que recebem por meio de suas conexdes.

O que chamamos de comportamento inteligente de uma rede neural artificial vem das
interagdes entre as unidades de processamento. Seu modelo de operagdo foi proposto por

McCulloch e Pitts em 1943 (10) e pode ser resumida da seguinte maneira:

e Apresentagdes de sinais na entrada;

e (Cada sinal é multiplicado por um numero, ou peso, que indica a sua influéncia na
saida da unidade;

e A soma ponderada ¢ feita para produzir um nivel de atividade

e (Caso o nivel de atividade exceda um certo limite (¢hreshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.
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Figura 2. Esquema de unidade McCulloch - Pitts (9).

Suponha que tenhamos p sinais de entrada X, X, .., X, € pesos w;, w, .., w, €
limitador ¢ (Figura 2); com sinais assumindo valores booleanos (0 ou 1) e pesos valores reais.

Neste modelo, o nivel de atividade a ¢ dado por:
a=wX; twXo + ... +wlX,
A saida y ¢ dada por

y=1,sea>=t
ou

y=0,sea<t

Anos depois, desenvolvido nas décadas de 1970 e 1980, o algoritmo de
backpropagation ¢ um método de treinamento amplamente utilizado em redes neurais
multicamadas. Ele permite que a rede aprenda ajustando os pesos das conexdes com base no
erro da saida, que € calculado ao comparar a saida prevista com a saida real. Esse erro &,
entdo, propagado para tras através da rede, possibilitando que cada neurdnio ajuste seus pesos
de maneira a minimizar essa discrepancia. O ajuste dos pesos ¢ realizado utilizando o
gradiente do erro em relagdo aos pesos, uma abordagem que viabiliza a otimizagdo do
modelo (11).

O treinamento desse tipo de programa (Large Language Models - LLMs) tem como
objetivo entender como os caracteres, palavras e frases funcionam juntos, pois o aprendizado
profundo envolve a andlise probabilistica de dados ndo estruturados, o que acaba permitindo
que o modelo reconhega distingdes entre partes do conteudo (12). Um dos modelos que
melhor exemplifica isso ¢ o sistema da OpenAl - ChatGPT (Generative Pre-trained
Transformer) (13) que atualmente ¢ amplamente utilizado por diversos tipos de pessoas com

variados objetivos.
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A modelagem linguistica (Language Modeling - LM) ¢ uma das principais
abordagens utilizadas para melhorar a inteligéncia linguistica das maquinas, envolvendo em
geral, modelagem da probabilidade de sequéncias de palavras para prever a probabilidade do
futuro (12). O desenvolvimento da modelagem linguistica pode ser dividido em quatro fases,
comegando com a fase das modelagens estatisticas (Small Language Model - SLM) cujo
exemplo classico ¢ o modelo n-gram, que analisa sequéncias continuas de » itens em um
texto ou fala, fazendo a predi¢do do proximo item na sequéncia se baseando em um modelo
de Markov, onde a probabilidade de transicdo para um estado futuro depende apenas do
estado atual, sem considerar os estados anteriores. Em outras palavras, dado o estado atual do
sistema, o proximo estado ¢ independente do passado, dependendo apenas da situagdo
presente (14). Na segunda fase do desenvolvimento da modelagem linguistica, surgiram os
Modelos Neurais de Linguagem (Neural Language Models - NLMs), também conhecidos
como modelagem neural da linguagem, introduzindo o uso de redes neurais para prever a
probabilidade da proxima palavra em uma sequéncia, levando em consideracdo as palavras
anteriores na sequéncia. A terceira fase ¢ marcada por modelos que capturam o contexto e o
significado das palavras em uma frase ou texto, conhecidos como modelos linguisticos
pré-treinados (Pre-trained language models - PLMs), esses modelos empregam redes neurais
para aprender representacdes vetoriais das palavras, levando em consideragdo o contexto em
que cada palavra ocorre. Sdo exemplos os modelos: Word2vec, ELMo e BERT (15). A quarta

fase € marcada pelos Large Language Models (LLMs) ja citadas anteriormente.

2.2 TIPOS DE PLMs
2.2.1 Word2Vec

O Word2Vec ¢ uma técnica que se destaca por sua acessibilidade e simplicidade,
caracteristicas que estdo diretamente ligadas a sua popularidade. A facilidade de
implementagdo ¢ os bons resultados em tarefas de andlise semantica, permitem que até
pesquisadores com pouca experiéncia em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
possam integra-lo facilmente em seus projetos. Com codigo aberto e diversos modelos
pré-treinados disponiveis, a experimentacao ¢ acessivel e com ampla possibilidade de adogao
global, destaca-se também pela capacidade de capturar relagdes semanticas entre palavras,
como no exemplo cldssico “rei esta para rainha assim como homem esta para mulher”, o que
evidencia seu potencial em analises linguisticas (16).

O objetivo principal dessa técnica ¢ criar uma representacdo numérica para as
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palavras (17), fazendo a transformagdes para vetores multidimensionais, onde essa
quantidade de dimensdes ¢ definida no momento do treinamento do Word2Vec. Como o vetor
simboliza um ponto no hiperespaco, o Word2Vec posiciona cada palavra de um vocabulario
em um ponto especifico dentro desse espaco. Palavras com significados semelhantes tendem
a estar proximas entre si. Para realizar essa representacdo, uma rede neural ¢ treinada com
base em um corpus de texto (18). Para que a representacdo seja eficaz, esse corpus precisa

conter uma grande quantidade de palavras.

2.2.2 ELMo

O ELMo (Embeddings from Language Models) utiliza redes neurais LSTM (Long
Short-Term Memory) bidirecionais para gerar representacdes contextuais das palavras. Isso
significa que ele ajusta o significado de uma palavra de acordo com o contexto em que ela
estd inserida, permitindo que uma mesma palavra assume diferentes significados
dependendo da frase (19). Por exemplo, a palavra banco pode se referir a uma instituicao
financeira ou a um assento, dependendo do contexto, e diferenciar essas variacbes é
especialmente util para lidar com palavras ambiguas. Essa habilidade se deve ao
treinamento com grandes volumes de texto que permite ao modelo aprender a prever

palavras e identificar significados diversos.

2.2.3 BERT

Embora o ELMo represente um avango significativo ao considerar o contexto
bidirecional, o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) vai além,
capturando essas relagdes de maneira ainda mais precisa através da sua arquitetura
baseada em Transformers, que processa todas as palavras de uma frase simultaneamente,
e consegue encontrar relagdes complexas entre termos, independentemente de sua
posicao (20).

Seu treinamento consiste na combinacdo da técnica de previsdao de palavras
mascaradas, em que o modelo aprende a prever palavras ocultas em frases, e também na
modelagem de relagdes de sentengas, que ensina 0 modelo a entender conexdes entre
diferentes partes de um texto. Essas abordagens permitem ao BERT capturar detalhes e
semanticas com maior sofisticacdo, superando o ELMo em tarefas de PLN. Além de tudo, é
possivel aumentar a flexibilidade do modelo adaptando-o a tarefas especificas e fornecendo
dados adicionais por meio de um processo chamado fine-tuning, que otimiza ainda mais seu

desempenho em aplica¢des praticas.
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2.2.4 Diferencas

As diferengas entre os LMs ficam mais claras analisando cada uma lado a lado através

das datas de langamento, recursos ¢ possibilidades oferecidas (Tabela 1).

Data de
Modelo Pros Contras Diferencas
lancamento
- Gera vetores fixos para
palavras,
- Simplicidade e independentemente do
- Representagdes estaticas
facilidade de contexto
. (ndo contextuais)
Word2Vec 2013 implementagdo .
- Usa uma arquitetura
- Néao captura nuances
- Rapido e eficiente simples (CBOW ou
semanticas complexas
para tarefas basicas Skip-Gram) em vez de redes
neurais profundas como
BERT e ELMo
- Usa LSTMs bidirecionais
R ~ em vez de transformadores
- Representagoes
contextuais - Menos flexivel que BERT M
- Menos complexo no
Fevereiro dinamicas pré-treinamento em
ELMo - Baseado em LSTMs, o que
de 2018 comparacao com BERT

- Integragao facil
com modelos

existentes

pode ser menos eficiente que

transformadores

- Representagoes obtidas a
partir de uma Unica

sequéncia
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- Representagdes
contextuais
I Outubro de dindmicas
2018

- Alto desempenho

em tarefas de PLN

- Usa transformadores em

vez de LSTMs
- Requer mais recursos . Y
! - Treinamento bidirecional
computacionais .,
P desde o inicio
- Implementacao mais C o
p ¢ - Pré-treinamento com

complexa Modelagem de Linguagem
Mascarada e Previsdo da

Préxima Sentenga

Tabela 1. Relagdo entre data de langamento, pros, contras e diferencas entre as LMs Word2Vec, ELMo

e BERT.

Para que o entendimento fique ainda melhor acerca do funcionamento, podemos

utilizar o esquema da Figura 3, que compara a arquitetura dos trés modelos.
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Figura 3. Representacdo esquematica das LMs. Adaptado de Devlin et al. (2018).
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3. METODOLOGIA

Para conduzir a analise dos textos de vestibulares, no contexto dos vestibulares da
Universidade Estadual de Maringa (UEM), foi adotado um processo estruturado de limpeza e
organizacao dos dados, seguido por uma analise automatizada utilizando a linguagem Python.
Inicialmente, todas as provas foram coletadas e organizadas conforme a data e o tipo de
exame, categorizando-os em modalidades como Vestibular de Verdo, Vestibular de Inverno e
as diferentes etapas do Processo de Avaliacdo Seriada (PAS — etapas 1, 2 e 3). Como as
provas estavam disponiveis apenas em formato PDF no site oficial da UEM, foi solicitado a
Comissao do Vestibular Unificado o envio dos arquivos no formato .docx, uma vez que a
conversao dos PDFs para texto poderia comprometer a integridade dos dados. Esse
procedimento facilitou as etapas subsequentes de organizagao e limpeza. As provas utilizadas
datam de 2015 até 2023 e a andlise foi realizada somente sobre a prova de conhecimentos
gerais.

A extracdo do contetido textual dos arquivos .docx foi realizada com o uso da
biblioteca ‘docx2txt’ em Python. Os arquivos foram organizados em diretorios e, a partir da
funcdo ‘glob’, foi feita uma listagem de arquivos permitindo uma manipulacdo automatizada
dos dados. Na sequéncia, os textos extraidos passaram por uma etapa de limpeza, onde foram
removidos elementos ndo relevantes para a andlise, como folhas de instru¢do, cabecalhos,

rodapés e espacos para anotagdo de respostas (Figuras 4 ¢ 5).

Questao

Figura 4. Exemplo de cabecalho de questio que foi removido.

|
UEM/CVYU — Vestibular de [ 2017
2 Proval - Conheecsiril;:]ta;s ée?‘;imo GABAR I TO 1

Figura 5. Exemplo de rodapé contido na prova que foi removido.

Essa limpeza foi realizada utilizando expressdes regulares com a biblioteca ‘re’,
garantindo a padronizacdo do formato das questdes e alternativas. Entretanto, devido a
presenga de equacdes matematicas, que em sua maioria estavam representadas como imagens
e nao em formato textual, essas informag¢des ndo puderam ser processadas adequadamente,

resultando em uma reducao na quantidade de dados analisados especificamente em questdes
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que envolvem matematica.

Apo6s a remogao dos elementos desnecessarios, as questoes de multipla escolha foram
estruturadas para andlise. Cada questdo foi organizada em uma lista, com suas respectivas
alternativas sendo identificadas por nimeros padronizados ("01", "02", "04", "08", "16"). O
codigo foi desenvolvido para isolar e extrair essas alternativas, assegurando que todos os
dados estivessem no formato adequado para a andlise. Em seguida, foi implementada uma
funcdo chamada ‘verifica numero_itens', que verificava se o nimero de alternativas em cada
questdo estava de acordo com o esperado. Essa verificagdo foi realizada utilizando vetores e
operagdes matematicas com a biblioteca ‘nump)y’, de forma a deixar o processo de contagem
e validagdo mais eficiente.

Para a visualizagdo dos resultados, a biblioteca ‘matplotlib’ foi utilizada na produgao
de graficos que ilustram a distribuicdo das alternativas e outros padrdes observados nas
questdes. Essas representagdes graficas facilitaram a interpretacao dos dados processados.
Por fim, através do modelo de linguagem natural BERT, foi feita uma analise dos dados para
classificar as questdes nas suas respectivas matérias/grandes areas, e realizar a comparacao
entre respostas verdadeiras e falsas, permitindo uma visualizacdo clara das diferencas e
padrdes encontrados. Todos os passos foram executados através da plataforma Jupyter

Notebook.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A andlise da Lei de Zipf com base nos textos de vestibulares da Universidade
Estadual de Maringd (UEM) confirma que as palavras seguem um padrio tipico de
frequéncia linguistica. Como esperado, as palavras mais comuns sdo aquelas de funcdo
gramatical, como preposicdes, artigos e conjungoes (21).

A Tabela 2 mostra as 10 palavras mais frequentes e suas respectivas contagens:

Palavra Frequéncia

de 7541
a 4491
e 3898
0 3708
que 3164
do 2480
da 2373
¢ 1756
em 1717
um 1326

Tabela 2. Palavras mais frequentes presentes nas questoes dos vestibulares e suas respectivas

contagens.
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Grafico 1: Lei de Zipf nos textos de vestibulares da UEM.

Esses resultados refletem a organizacdo da lingua portuguesa, em que palavras
funcionais possuem alta frequéncia por serem fundamentais para a estruturacao das frases.
No caso dos textos analisados, a palavra mais frequente, "de", aparece 7.541 vezes, enquanto
"a" e "e" ocupam o segundo e terceiro lugares (Tabela 2), respectivamente.

Palavras mais frequentes, essenciais para a coesao textual, carregam baixo peso
semantico e por consequéncia tém menor impacto na compreensao de ideias mais complexas,
essas, aparecem nas regioes de menor densisade no Grafico 1. Palavras de menor frequéncia,
geralmente compostas por substantivos e verbos mais especificos, carregam maior carga de
significado, sendo estas que muitas vezes determinam a dificuldade interpretativa das
questodes, essas por consequéncia estdo relacionadas na area de maior densidade do grafico.

A curva resultante segue uma distribuicdo linear negativa representando a aderéncia
dos dados a Lei de Zipf, isso refor¢a a universalidade desse padrao da linguagem natural,
indicando que os textos de vestibular seguem as mesmas caracteristicas estatisticas de outras
produgdes linguisticas.

Partindo para uma anélise mais geral, pensando nas quantidades de questoes presentes
em todas as provas da UEM, ¢ possivel ver que existe uma ocorréncia maior nas questoes de
ciéncias da natureza (Biologia, Quimica, Fisica) seguidas por Portugués, Matematica,

linguagens e ciéncias humanas (Grafico 2).
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Quimica Quimica

Biologia Biologia
Fisica Fisica
Portugués Portugués
Matematica Matematica
Historia Historia
s Geografia g Geografia
% Inglés (_%- Inglés
a Espanhol a Espanhol
Francés Francés
Artes Artes
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Educacéo Fisica Educacéo Fisica
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Namero de questdes Fracdo de questbes

Grafico 2: Distribui¢ao das questdes entre as disciplinas.

Mesmo havendo um formato de interdisciplinaridade nas provas promovidas pela
UEM, existe uma prioridade nas matérias previstas nos editais. Para comparar o formato

adotado historicamente nas provas, a Figura 6 foi retirada do Edital N.° 031/2015-CVU

7.2 Composicdo e avaliacdo das provas
7.21 A Prova 1 & composta de 40 (quarenta) questdes de alternativas multiplas, elaboradas na
perspectiva interdisciplinar, envolvendo contelidos referentes as seguintes matérias do Ensino
Meédio: Arte, Biologia, Filosofia, Fisica, Geografia, Historia, Matematica, Quimica e Sociologia. O
contelido dessa prova &€ o mesmo para todos os candidatos aos cursos de graduagdo ofertados
pela UEM.

Figura 6. Composi¢ao da prova 1 (Conhecimentos gerais) do vestibular de verdo da UEM em 2015.

Na época, a prova era dividida em 3 dias, como mostra a Tabela 3.

Dia 1 Prova 1 — Conhecimentos Gerais
Dia 2 Prova 2 — Lingua Portuguesa e Literaturas em Lingua
Dia 3 Prova 3 — Conhecimentos Especificos

Tabela 3: Divisdo de provas no vestibular de verdo da UEM em 2015.

Essa divisao permite uma separacao mais explicita das linguagem que seria abordada
em cada prova. Oito anos depois, no vestibular de verdo de 2023 (Figura 7) de Edital N.°

016/2023-CVU, encontramos as informag¢des mostradas na Figura 7.
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...Edital n. 016/2023-CVU -fls 8

5 DA PROVA
51 Composig3o e avaliagao da prova
51.1 A prova é composta de redagio e 50 (cinquenta) questoes objetivas, assim distribuidas:

a) 10 (dez) questdes objetivas da Area de Conhecimento Linguagens e suas Tecnologias — Lingua
Portuguesa;

b) 10 (dez) questdes objetivas da Area de Conhecimento Linguagens e suas Tecnologias — demais
linguagens;

c) 10 (dez) questdes objetivas da Area de Conhecimento Matematica e suas Tecnologias;

d) 10 (dez) questdes objetivas da Area de Conhecimento Ciéncias da Natureza;

e) 10 (dez) questdes objetivas da Area de Conhecimento Ciéncias Humanas e Sociais Aplicadas.

Figura 7. Composi¢do da prova do vestibular de verdo da UEM em 2023.

A principal mudanca identificada no formato do vestibular de verdo da UEM em
2023, em relagdo ao modelo adotado em 2015, foi a reorganizacdo das questdes em grandes
areas, mudanca que gerou bastante impacto na matematica que agora possui uma divisao
propria. Além disso, a prova passou de um formato distribuido em trés dias para a realizagao
em apenas um dia, com uma estrutura mais proxima do modelo adotado pelo ENEM. Essa
nova organizacdo estabelece a divisdo das 50 questdes objetivas entre Linguagens e suas
Tecnologias, Ciéncias da Natureza, Ciéncias Humanas e Matematica, refletindo uma tentativa
de modernizar e alinhar o vestibular a critérios de avaliacdo sem perder a caracteristica da
interdisciplinaridade.

A reorganizagdo das questdes no vestibular da UEM reflete a evolugdo das estratégias
de avalia¢do ao longo dos anos. Essa reestruturacdo nao se limita ao formato geral da prova,
mas também se reflete em aspectos mais sutis, como a constru¢do das alternativas e o uso de
padrdes textuais. Como forma de procurar uma diferenciagdo nao explicita entre as
alternativas verdadeiras e falsas, o Grafico 3 representa a distribuicdo do numero de

caracteres entre essas alternativas.
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Grafico 3: Distribui¢do do nimero de caracteres das alternativas falsas e verdadeiras em todas as areas

contidas nas provas da UEM.

As alternativas falsas apresentam, em média, A=10 caracteres a menos do que as
verdadeiras. Embora essa diferenca seja sutil e insuficiente para permitir a distingdo clara
entre alternativas corretas e incorretas apenas pela contagem de caracteres, ela pode refletir

um padrao textual que ocorre de forma quase acidental durante a elaboragao das questdes.
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Graficos 4: Distribui¢do de probabilidade em comparagdo com niimero de caracteres na divisdo entre

Ciéncias da Natureza, Humanas, Linguagens ¢ Matematica.
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Distribuicao de probabilidade

Mesmo quando separamos as questdes por grandes areas (Grafico 4) ou até mesmo

por matérias isoladas (Graficos 5 e 6) e realizamos novamente a andlise em relacdo ao

niamero de caracteres, ndo ¢ observada uma variagdo significativa. O Unico caso em que

ocorre uma maior variagcdo (A=28 caracteres) ¢ na matéria de educacao fisica, que comecou a

ter uma questao exclusiva nas provas somente apds o vestibular de 2021. Por ter comecado a

pouco tempo, a quantidade de dados presente na andlise pode ter sido responsavel por gerar

essa diferenca maior.

Biologia A = -11

Falsas %
Verdadeiras 8
0.006 | 3
©
e}
<]
0.004 | >
©
(=]
g
0.002 + %
2
o
0.000 T T T T T e
0 100 200 300 400
Nimero de caracteres
Quimica A = -11
0.008 — o
Falsas o
Verdadeiras g
0.006 5
@
o
2
0.004 o
©
Q
[lv]
0.002 2
2
]
0.000 T T T T e
0 100 200 300
Ndmero de caracteres
Literatura A = 3
Falsas %
0.005 Verdadeiras g
=
0.004 s
<
0.003 | =
©
0.002 @
2
=2
0.001 2
o
0.000 T T T T T e
100 200 300 400 500

NUmero de caracteres

0.008 -

0.006

0.004

0.002

0.000 -

Matematica A = -3

Falsas
Verdadeiras

0.0150

0.0125

0.0100

0.0075

0.0050

0.0025

0.0000 -

T T T
100 200 300

NUmero de caracteres
Inglés A= -13

Falsas
Verdadeiras

0.012
0.010
0.008
0.006
0.004 o
0.002 -

0.000

T T T T
50 100 150 200

Numero de caracteres
Espanhol A = -9

Falsas
Verdadeiras

T T
100 200

Numero de caracteres

T
300

Distribuicdo de probabilidade Distribuigdo de probabilidade

Distribuicao de probabilidade

0.010

0.008

0.006 -

0.004

0.002

0.000 -

Portugués A= -10

Falsas
Verdadeiras

0.008

0.006 -

0.004

0.002

0.000

T T T
100 200 300

Numero de caracteres
Fisica A= -10

Falsas
Verdadeiras

0.012
0.010
0.008 -
0.006
0.004
0.002

0.000

T T T
100 200 300

Numero de caracteres
Francés A = -7

Falsas
Verdadeiras

T T T
50 100 150

Numero de caracteres

Grafico 5: Distribuicao de probabilidade em comparagcdo com numero de caracteres na divisdo entre

matérias presentes na prova.
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Grafico 6: Distribui¢do de probabilidade em comparagdo com niimero de caracteres na divisdo entre

matérias presentes na prova.

Nao sendo possivel identificar grandes diferengas na quantidade de caracteres nas
alternativas, buscamos mudar o foco da distribuicdo de probabilidade, adotando a analise dos
sentimentos dos textos. Em uma das abordagens foi utilizado o VADER (Valence Aware
Dictionary and sEntiment Reasoner) pois nao requer o treinamento de um modelo, podendo
ser facilmente utilizado via bibliotecas de cddigo aberto em Python, como o LelA (Léxico
para Inferéncia Adaptada) para portugués. O léxico ¢ uma colecdo de palavras associadas a
valores que indicam suas caracteristicas emocionais, como positiva, negativa ou neutra. Por
exemplo, palavras como "alegria" recebem valores positivos, enquanto "raiva" recebe valores
negativos. O principio de funcionamento ¢ objetivo: no léxico, cada termo possui um valor
previamente definido, ao processar os textos dos vestibulares, é gerado um diciondrio com
uma avaliacao de polaridade, calculada a partir dos valores das palavras presentes. Esse
dicionario inclui um valor geral de sentimento normalizado (compound), que varia de -100
(muito negativo) a +100 (muito positivo) (22). Esse indice permite identificar o sentimento

predominante no texto, utilizando os seguintes intervalos como referéncia:

Sentimento positivo: compound >= 5
Sentimento negativo: compound <= -5

Sentimento neutro: (compound > -5) e (compound < 5)
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Grafico 7: Distribui¢ao de probabilidade em relagdo ao sentimento do texto utilizando o modelo

VADER.

Como as curvas apresentaram comportamentos muito semelhantes no Grafico 7, ndo foi
possivel identificar diferencas significativas na probabilidade de as alternativas verdadeiras e falsas se
distinguirem em relacdo aos seus sentimentos tomando como base o VADER. Diante disso, decidiu-se

utilizar outro modelo para verificar e confirmar esses resultados (Grafico 7).
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Grafico 8: Distribuicdo de probabilidade em relagdo ao sentimento do texto utilizando o modelo

BERT.

Nesta segunda analise de sentimentos, foi adotado o modelo FinBERT-PT-BR, uma

ferramenta ajustada ao portugués brasileiro especializada em textos do contexto financeiro
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(23). O modelo foi desenvolvido a partir do fine-tuning do BERTimbau, um modelo BERT
geral para a lingua portuguesa treinado com uma base de dados de 1,4 milhdo de textos
relacionados ao mercado financeiro. Embora o FinBERT-PT-BR tenha sido treinado
especificamente em dados financeiros, a analise de sentimentos lida com aspectos subjetivos,
como emocdes e opinides. Por isso, sua aplicagdo em contextos fora do dominio financeiro,
como os textos de vestibulares, pode ser interessante, mesmo que o modelo ndo seja o mais
indicado para esse tipo de tarefa.

Novamente as curvas do Grafico 8 ndo demonstram uma diferenciag¢do na distribui¢do

de probabilidades entre as alternativas verdadeiras e falsas.
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Grafico 9: Mapa de distribuicdo vetorial das alternativas verdadeiras e falsas. O grafico refere-se a

uma projecao bidimensional do espago dos vetores originais por meio do UMAP.

Mapeando as alternativas vetorialmente no espaco utilizando o mesmo modelo BERT
(Gréafico 9), observa-se que ndo hé formacao de clusters em regides especificas, com os dados
amplamente dispersos e sem agrupamentos visiveis. Essa dispersdo sugere a auséncia de

padroes estruturais que diferenciam alternativas verdadeiras e falsas no nivel vetorial

28



analisado. A distribuicado uniforme dos pontos indica que as alternativas, em termos de

construcao textual, ndo seguem um padrdo sistematico que possibilite sua separagado clara.
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Grafico 10: Acuracia de predigdo de acerto quando analisado em panorama geral, dividido entre o

modelo XGBoost, e modelos de linha de base.

Ainda que visualmente nao seja possivel identificar uma diferenga, estatisticamente o
modelo consegue chegar em uma acurdcia de 57,2% (Grafico 10) de acerto quando
submetido a analise de alternativas verdadeiras e falsas representando uma taxa ligeiramente
maior quando consideramos linhas de base uniforme, estratificadas ou que sempre assinalam

a resposta mais frequente.
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Grafico 11: Matriz de confuso da porcentagem de acerto e erros da previsdo do modelo.
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Fazendo a matriz de confusdo (Grafico 11), a taxa de acerto em classificar as
alternativas falsas como falsas de fato (também chamado de verdadeiro negativo) é maior do
que a taxa de acerto em classificar as alternativas verdadeiras como verdadeiras (também

chamado de falso negativo).
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Grafico 12: Mapa de distribui¢ao vetorial das matérias. O grafico refere-se a uma projecao

bidimensional do espaco dos vetores originais por meio do UMAP.

A andlise do mapeamento vetorial das questdes por matéria (Grafico 12), revela
regides especificas no espago onde cada tipo de questdo tende a se concentrar. No entanto, ha
areas em que os pontos se sobrepdem ou 'invadem' as regides de outras matérias, refletindo a
interdisciplinaridade da prova. Essa caracteristica € comum em questdes cujo contexto pode
ser relacionado a mais de uma éarea do conhecimento. Um exemplo ¢ a proximidade entre as
questdes de Matematica e Fisica, bem como entre Biologia e Quimica, areas que
frequentemente compartilham temas ou abordagens semelhantes. Em contraste, as questdes
de Francé€s formam um cluster mais isolado, se misturando pouco com outras matérias,
podendo ser explicado pelo fato de o Francés ser uma lingua estrangeira distinta, sem

conexoOes diretas com o restante do conteudo abordado no exame.
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Grafico 13: Acuracia de predigdo de acerto quando analisada a capacidade de classificar em tipo de

matéria, dividido entre o modelo XGBoost, ¢ modelos de linha de base.

Neste modo de separagdo por matérias, a acuracia do modelo alcanca 77%, um valor

muito mais significativo em relacao aos modelos de linha de base (Grafico 13).
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Historia — 0.04 0.00 0.00 0.13

Resposta correta

Inglés — 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Literatura — 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Matematica — 0.00 0.12 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 0.04 0.00
Portugués — 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00
Quimica — 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00

Sociologia — 0.00 0.00 0.11 0.00 '0.22 0.00 0.00 0.11 0.00
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Grafico 14: Matriz de confusdo quando analisada por matérias.
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A matriz de confusdo entre as matérias (Grafico 14), proporciona uma compreensao
mais clara das relacdes existentes entre elas. Um dos casos em que ocorreu uma maior
confusdo, foi a classificagdo de questdes de Filosofia, Historia, Literatura e Sociologia.
Todas, pertencentes as Ciéncias Humanas, compartilham como foco principal o estudo da
linguagem humana e da sociedade. Devido a forte intersec¢ao tematica entre essas areas, €
comum que questdes de uma disciplina abordem conteudos que poderiam, facilmente, ser

associados a outra.
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Grafico 15: Mapa de distribuicao vetorial das questdes divididas por grandes areas. O grafico

refere-se a uma proje¢do bidimensional do espaco dos vetores originais por meio do UMAP.

Assim como no mapeamento de matérias individuais, a separagdo por grandes areas
se mostra efetiva (Grafico 15). Ciéncias da Natureza acabam sofrendo intersec¢des frequentes
com a Matematica, enquanto que Linguagens e Ciéncias Humanas apresentam regides mais

1soladas.
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Grafico 16: Acuracia de predi¢do de acerto quando analisada a capacidade de classificar em grandes

areas, dividido entre o modelo XGBoost, e modelos de linha de base.

Quando a andlise ¢ restringida as grandes areas que compdem as provas do vestibular da
UEM, o modelo apresenta um desempenho ainda mais elevado, atingindo uma taxa de acerto de 91%
na classificagdo das questdes (Grafico 16). Em comparagdo com a taxa esperada para classificagoes
aleatorias ou baseadas na resposta mais frequente, observa-se um ganho significativo de 41% na

precisao, o que comprova a eficiéncia do modelo em distinguir as grandes areas do exame.
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Grafico 17: Matriz de confusdo da porcentagem de acerto e erros da previsao do modelo quando

analisado por grandes areas.
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A matriz de confusdo (Grafico 17) aplicada as grandes areas complementa a andlise
espacial apresentada no Grafico 15, traduzindo em niimeros a separagdo entre as diferentes
areas do conhecimento. A maior parte das questdes ¢ corretamente atribuida as suas
respectivas areas, com excecao de Matematica, que se destaca como uma das disciplinas com
maior potencial de interdisciplinaridade, possivelmente justificando a maior dificuldade do

modelo em classificé-la de forma precisa.
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5. CONCLUSAO

Como esperado, as provas de vestibular da UEM seguem padrdes linguisticos naturais
e previsiveis, em que as palavras mais frequentes pertencem a categoria das fungdes
gramaticais basicas, como preposicoes, artigos e conjungdes, demonstrando coeréncia
estrutural nos textos e aderéncia a caracteristicas universais da linguagem humana. Esses
resultados sdo uteis para andlises futuras, especialmente em estudos que visam medir a
dificuldade de leitura, a acessibilidade textual e o impacto do vocabulario em avaliagdes.
Entretanto, a tarefa de identificar padrdes textuais que diferenciam as alternativas verdadeiras
das falsas revelou-se desafiadora. Por exemplo, mesmo quando segmentada por grandes areas
ou disciplinas especificas, a analise do niimero de caracteres ndo apresentou variagdes
significativas que indicassem um padrdo claro. De maneira similar, a analise de sentimentos,
utilizando tanto o modelo VADER quanto o FinBERT-PT-BR, ndo revelou diferencas
marcantes na distribui¢do de probabilidades entre alternativas corretas e incorretas. Além
disso, o mapeamento vetorial das alternativas exibiu ampla dispersdo, sem formacao de
clusters distintos que permitissem separar claramente as alternativas verdadeiras das falsas.

Apesar dessas observagdes, o0 modelo BERT demonstrou um desempenho moderado,
alcancando uma acurdcia de 57,2% na identificacdo de alternativas corretas e incorretas,
ligeiramente superior a probabilidade esperada para um palpite aleatorio ou resposta mais
frequente. Notavelmente, quando a tarefa foi adaptada para classificar as questdes por
disciplinas e grandes areas, a acuracia do modelo atingiu 77% e 91%, respectivamente. Isso
ressalta o potencial do modelo para identificar padroes gerais de classificagdo, especialmente
em areas interdisciplinares, como Matemadtica e Ciéncias Humanas, conforme evidenciado
pela andlise da matriz de confusao.

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que as provas de vestibular da UEM nao
apresentam vieses textuais sistematicas que favorecam a identificacdo das alternativas
corretas com base em caracteristicas linguisticas ou estruturais. Essa auséncia de padrdes
previsiveis enfatiza a importancia da aleatoriedade na construcdo das provas, garantindo a
justica e a confiabilidade do processo seletivo. Por fim, sugere-se que estudos futuros
explorem outras técnicas de processamento de linguagem natural e abordagens
complementares, como a analise de relacdes semanticas mais profundas, a inclusao de novos
corpora e um treinamento de modelos especificos para lidar com provas avaliativas a fim de

expandir nossa compreensdo sobre os padrdes linguisticos presentes em avaliagdes. Essas
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investigacdes podem contribuir ndo apenas para o aprimoramento dos processos, mas

também para o desenvolvimento de ferramentas educacionais inovadoras.
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