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Abstract. This paper proposes a method for generating intelligent formative
feedback in multiple-choice educational assessments, aiming to transform as-
sessment results into personalized study guidance and support for pedagogical
decision-making. As a case study, we use the 2022 ENEM microdata through a
pipeline based on Item Response Theory (IRT) and the Three-Parameter Logis-
tic Model (3PL), capable of estimating students’ abilities, item parameters, and
patterns such as learning gaps, unlikely correct answers, unlikely errors, and
priority competencies for review. These evidences are structured and provided
to an LLM through pedagogically oriented prompts to generate personalized
summaries, explanations of difficulties, improvement guidance, and recommen-
dations for learning resources. The main contribution of this work lies in the
integration of automated diagnosis with the intelligent generation of feedback
and recommendations, expanding the role of educational assessment in suppor-
ting student self-regulation and more targeted teaching interventions.

Resumo. Este artigo propoe um método para a geracdo de feedback formativo
inteligente em avaliagées educacionais de miiltipla escolha, com o objetivo de
transformar resultados avaliativos em orientacoes personalizadas de estudo e
em subsidios para a tomada de decisdo pedagdgica. Como estudo de caso, sdo
utilizados os microdados do ENEM 2022, a partir de um pipeline baseado na
Teoria da Resposta ao Item (TRI) e no Modelo Logistico de Trés Parametros
(ML3), capaz de estimar habilidades dos estudantes, pardmetros dos itens e pa-
droes como lacunas de aprendizagem, acertos improvdveis, erros improvaveis
e competéncias prioritdrias para revisdo. Essas evidéncias sdo estruturadas e
fornecidas a um LLM, por meio de prompts orientados pedagogicamente, para
gerar sinteses personalizadas, explicacées sobre dificuldades, orientacoes de
melhoria e recomendagodes de recursos de aprendizagem. A principal contribui-
cdo do trabalho estd na integracdo entre diagnostico automatizado e geracdo
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inteligente de feedback e recomendacoes, ampliando o papel da avaliacdo edu-
cacional no apoio a autorregulacdo discente e a intervengbes docentes mais
direcionadas.

1. Introducao

Avaliacdes educacionais em larga escala, como o Exame Nacional do Ensino Médio
(ENEM), desempenham papel central na mensurag¢do do desempenho dos estudantes e na
producdo de indicadores sobre a educagdo brasileira. No entanto, embora esses exames
gerem grande volume de dados, as devolutivas disponibilizadas a estudantes e professores
ainda sdo, em geral, pouco exploradas como instrumentos de apoio a aprendizagem. O
estudante costuma receber uma nota final ou um ndmero de acertos, mas raramente obtém
explicacOes sobre quais habilidades precisam ser retomadas, quais contetidos devem ser
priorizados e quais padrdes de resposta indicam lacunas de aprendizagem.

No ENEM, a Teoria da Resposta ao Item (TRI) € utilizada para estimar a profi-
ciéncia dos participantes de forma mais robusta do que a simples contagem de acertos,
pois considera propriedades dos itens, como dificuldade, discriminacdo e probabilidade
de acerto ao acaso [Lord 1952]; [Andrade et al. 2000]. Em particular, o Modelo Logistico
de Trés Parametros (ML3) permite estimar a probabilidade de um estudante acertar de-
terminado item a partir da relagdo entre sua habilidade latente e os pardmetros da questao
[Birnbaum 1968]; [Baker e Kim 2017]. Apesar desse potencial, a TRI € frequentemente
empregada com finalidade classificatdria e somativa, sem que seus resultados sejam con-
vertidos sistematicamente em feedback pedagdgico compreensivel e aciondvel.

Essa limitag¢ao revela uma lacuna no uso educacional desses dados. A proficiéncia
estimada, os parametros dos itens e as probabilidades de acerto podem apoiar diagndsticos
mais ricos: um acerto em item dificil apesar de baixa probabilidade estimada sugere acerto
casual ou dominio instdvel, enquanto um erro em item de alta probabilidade indica de-
saten¢do ou lacuna especifica. Organizadas adequadamente, essas evidéncias subsidiam
feedback formativo e apoiam o professor na identificacdo de competéncias prioritdrias.

A literatura sobre feedback formativo destaca que devolutivas efetivas devem ir
além da indicagdo de certo ou errado, oferecendo informacdes que ajudem o estudante a
compreender seu desempenho e a tomar decisdes sobre seus proximos passos de estudo
[van der Kleij et al. 2015]; [Carless 2017]; [Carless e Boud 2018]. Ao mesmo tempo, a
geracdo de feedback personalizado em larga escala permanece desafiadora, especialmente
em contextos com milhares de participantes e grande quantidade de itens. Sistemas auto-
maticos podem reduzir parte dessa dificuldade, mas muitos deles ainda produzem devolu-
tivas predominantemente quantitativas, genéricas ou pouco conectadas a modelos capazes
de explicar a relacdo entre desempenho observado, habilidade estimada e caracteristicas
dos itens.

Nos tltimos anos, os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) passaram
a ser explorados em tarefas educacionais como geracdo de explicacdes, tutoria e feed-
back automatico [Guo et al. 2024]; [Silva e Aranha 2024]. Apesar de produzirem textos
fluentes e contextualizados, quando usados isoladamente podem gerar comentarios plau-
siveis, porém pouco ancorados em evidéncias avaliativas. Permanece, assim, o desafio de
combinar sua capacidade gerativa com diagndsticos quantitativos derivados da TRI.
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Diante desse cendrio, este artigo propde um método para geracdo automatizada
de feedback formativo em avalia¢Ges educacionais de multipla escolha, integrando TRI,
ML3 e LLMs. O método organiza um pipeline que transforma respostas dos participantes
em parametros de itens, habilidades estimadas, evidéncias diagndsticas e relatorios em
HTML voltados a estudantes e professores.

A principal contribuicdo estd na articulagdo entre diagndstico quantitativo e me-
diacao pedagdgica. Enquanto muitos sistemas de recomendagdo educacional dependem
de filtragem colaborativa ou histérico de navegacao [Baas et al. 2022], a abordagem pro-
posta utiliza a TRI como motor de evidéncias para orientar a curadoria de Recursos Edu-
cacionais Digitais (RED). O LLM atua como mediador, convertendo métricas do ML3 em
explicagdes, orientacdes de estudo e recomendagdes alinhadas as competéncias avaliadas.

Como estudo de caso, sao utilizados os microdados do ENEM 2022, com recorte
nos estados do Pard e do Parand, selecionados por representarem contextos educacionais
contrastantes segundo indicadores do Indice de Desenvolvimento da Educacio Bdsica
(IDEB) [INEP 2022]. As respostas s@o organizadas em matrizes dicotdmicas e combina-
das a Matriz de Referéncia do ENEM, permitindo relacionar itens, competéncias, habili-
dades e evidéncias de desempenho.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta o referencial
tedrico, abordando avaliagdo formativa, Teoria da Resposta ao Item, Modelo Logistico
de Trés Parametros e uso educacional de LLMs. A Secdo 3 discute trabalhos correlatos
sobre feedback automatico, TRI e recomendacdo educacional com inteligéncia artificial.
A Secdo 4 descreve a metodologia proposta, incluindo o pré-processamento dos micro-
dados, a calibracdo do ML3 e a geracdo automatizada de feedback com apoio de LLM.
A Secdo 5 apresenta os resultados e discussdes sobre os relatdrios gerados e sua utilidade
pedagogica. Por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusdes, limitacdes e perspectivas de
continuidade da pesquisa.

2. Referencial Teorico

Esta secdo fundamenta o método proposto: avaliagdo formativa, Teoria da Resposta ao
Item (TRI), Modelo Logistico de Trés Parametros (ML3) e uso de LLMs como camada
de mediacdo pedagdgica.

2.1. Avaliacao Formativa e Feedback Educacional

A avaliac@o educacional pode assumir fun¢cdo somativa, quando sintetiza o desempenho
ao final de uma etapa, ou funcdo formativa, quando acompanha o percurso de apren-
dizagem e orienta acdes de melhoria durante o processo educativo [Santos 2016]. Na
perspectiva formativa, a avaliagdo deve produzir informagdes que ajudem o estudante a
compreender lacunas de aprendizagem e decidir proximos passos de estudo, a0 mesmo
tempo em que apoia o professor na retomada de conteidos e no planejamento de inter-
vencoes.

O feedback é elemento central nesse processo. De acordo com a literatura, de-
volutivas podem variar desde formas simples, que apenas indicam acerto ou erro, até
formas elaboradas, que incluem explicagdes, justificativas, recomendagdes e orientagdes
para estudo [van der Kleij et al. 2015]. Este trabalho se alinha a perspectiva de feedback
elaborado ao transformar dados de desempenho em orientacdes interpretdveis, indicando
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possiveis razdes para erros, sinais de dominio instdvel, competéncias prioritdrias e recur-
sos educacionais digitais relacionados ao conteudo avaliado.

A efetividade do feedback depende também da capacidade do estudante de
compreendé-lo e utilizd-lo. Esse aspecto € discutido por meio do conceito de literacia em
feedback, que envolve interpretar a devolutiva recebida, fazer julgamentos sobre o pré-
prio desempenho e adotar acdes concretas para melhorar a aprendizagem [Carless 2017];
[Carless e Boud 2018]. Assim, sistemas automdticos de feedback precisam produzir men-
sagens claras, especificas e aciondveis, evitando devolutivas genéricas ou excessivamente
técnicas.

2.2. Teoria da Resposta ao Item e ML3

A Teoria da Resposta ao Item (TRI) reine modelos estatisticos que estimam caracteris-
ticas latentes dos respondentes, como a proficiéncia, a partir das propriedades dos itens
[Lord 1952]; [Andrade et al. 2000]. Diferentemente da Teoria Classica dos Testes, base-
ada na contagem de acertos, a TRI relaciona o desempenho do estudante as propriedades
dos itens. Por isso, na larga escala do ENEM, dois estudantes com o mesmo nimero de
acertos podem ter proficiéncias distintas conforme os itens acertados.

Entre os modelos da TRI, este trabalho utiliza o Modelo Logistico de Trés Para-
metros (ML3), associado aos modelos de traco latente propostos por [Birnbaum 1968].
O ML3 estima a probabilidade de um estudante acertar um item considerando trés para-
metros: discriminagdo, dificuldade e acerto ao acaso. A probabilidade de o estudante j
acertar o item ¢, dada sua habilidade latente ¢;, € expressa pela Equagdo 1.

PUi; = 110;) = ¢; + (1 — ¢ (1)

Nessa equagdo, U;; representa a resposta ao item, 6; a habilidade do estudante, a;
a discriminacdo, b; a dificuldade, c¢; a probabilidade de acerto ao acaso e D um fator de
escala, geralmente fixado em 1 ou 1,7 [Baker e Kim 2017]. Esses parametros permitem
relacionar desempenho observado, dificuldade do item e probabilidade esperada de acerto.

No contexto deste trabalho, os pardmetros do ML3 sdo utilizados ndo apenas para
estimar proficiéncias, mas também para gerar evidéncias diagndsticas. A relacdo entre
habilidade estimada, dificuldade do item e probabilidade prevista de acerto permite iden-
tificar situacdes em que a resposta observada esta alinhada ou desalinhada ao esperado
pelo modelo. Essas situagdes subsidiam a geragdo de feedback formativo e a interpreta-
cdo pedagdgica dos resultados.

2.3. Evidéncias da TRI para Feedback

A aplicacdo da TRI permite derivar evidéncias uteis para a construgdo de feedback forma-
tivo. Neste trabalho, trés padroes sdo especialmente relevantes: lacunas de aprendizagem,
identificadas quando o estudante apresenta desempenho fragil em itens associados a de-
terminadas competéncias ou habilidades; acertos improvaveis, quando o estudante acerta
um item apesar de baixa probabilidade estimada de sucesso; e erros improvaveis, quando
erra um item apesar de alta probabilidade estimada de acerto. Esses padrdes ndo devem
ser interpretados de forma deterministica, mas funcionam como sinais diagndsticos para
orientar revisao de conteudos, andlise de dificuldades e planejamento pedagogico.
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2.4. LLMs e Recomendacio de Recursos Educacionais Digitais

Modelos de Linguagem de Grande Escala, ou Large Language Models (LLMs), sdo mo-
delos computacionais capazes de realizar tarefas de compreensao e geracdo de linguagem
natural. Em contextos educacionais, esses modelos t€m sido explorados em atividades
como tutoria inteligente, geracdo de explicacdes, criagao de questdes e producao de feed-
back personalizado [Guo et al. 2024].

Uma das principais vantagens dos LLMs € transformar informagdes estruturadas
em textos adaptados ao contexto e ao publico-alvo. No caso do feedback educacional, isso
permite converter indicadores técnicos, como habilidade estimada, dificuldade do item e
probabilidade de acerto, em mensagens compreensiveis para estudantes e professores.
Entretanto, quando utilizados sem dados de apoio ou restri¢cdes adequadas, esses modelos
podem produzir respostas genéricas ou pouco verificiveis.

Neste trabalho, os LLMs sdo tratados como camada de mediagdo pedagdgica, nao
como fonte primdria do diagndstico. O diagnéstico € produzido pela TRI; o LLM recebe
essas evidéncias estruturadas e as transforma em explicacdes, relatérios em HTML e re-
comendacdes de recursos educacionais digitais. Esse uso é coerente com estudos recentes
sobre LLLMs em recomendacdo educacional [Ma et al. 2025], mas difere por condicionar
a recomendacdo a competéncia e a habilidade associadas ao item respondido, priorizando
alinhamento curricular e utilidade para estudo.

3. Trabalhos Correlatos

O AutoFeedback, proposto por [Guo et al. 2024], € um sistema multiagente baseado em
inteligéncia artificial generativa que fornece feedback automatico a respostas textuais de
estudantes. No cendrio brasileiro, [Silva e Aranha 2024] também exploraram LLMs para
feedback formativo em programacgdo, demonstrando a eficicia dessa tecnologia na me-
diacdo da aprendizagem progressiva. Embora esses trabalhos mostrem o potencial de
modelos generativos, o foco reside majoritariamente em respostas abertas ou codigo, e
ndo na interpretacdo de padrdes de resposta em avaliacdes de multipla escolha via TRI.

Ainda no ambito da multipla escolha, [Attali et al. 2016] investigaram os efeitos
do feedback imediato com possibilidade de revisdo em questdes de multipla escolha e
questdes abertas. O estudo reforga a relevancia do feedback no processo avaliativo, mas
também sugere que devolutivas centradas apenas na resposta observada podem ser limi-
tadas. Neste artigo, essa limitacdo € enfrentada ao relacionar acerto ou erro a habilidade
estimada, a dificuldade do item e a probabilidade prevista de acerto.

Ja em dominio distinto, [Juniwal 2014] propds uma abordagem de correc¢do auto-
matica e geracao de feedback no contexto de educacao em sistemas ciberfisicos. Embora
esteja situado em um dominio diferente do ENEM, o trabalho refor¢a a importancia de
mecanismos computacionais para reduzir a carga manual de correcdo e apoiar professo-
res. Sua contribui¢do, contudo, ndo estd voltada a analise de itens de multipla escolha
com TRI nem a recomendac¢do de recursos educacionais digitais.

No campo da TRI, [Fujii et al. 2021] utilizaram o Modelo Logistico de Trés
Parametros (ML3) para construir e interpretar escalas de proficiéncia.  Posteri-
ormente, [Monteiro e Barreto 2022] reforcou a aplicabilidade de métodos baseados
em TRI para avaliacdo e feedback automatico, estendendo trabalhos anteriores de
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[Monteiro e Leitao 2021] em educacdo digital, a aplicabilidade da teoria para além de
testes classificatérios. Outros estudos nacionais [Rosa et al. 2024]; [Rauber et al. 2024]
aplicaram a TRI para avaliacdo de coesdo textual e escalas de aprendizagem, respecti-
vamente. Ademais, [Romero et al. 2019] analisaram questiondrios em ambientes virtuais
de aprendizagem com modelos da TRI. Embora o modelo de Rasch seja amplamente
utilizado por sua simplicidade, o presente trabalho opta pelo ML3 justamente para lidar
com o impacto do acerto ao acaso em avaliagdes de larga escala como o ENEM. Con-
tudo, esses estudos nacionais focam prioritariamente na estimagdo de proficiéncia, sem
integrar a camada gerativa de LLM para produzir didlogos pedagdgicos e recomendagdes
personalizadas.

Além disso, [Monteiro e Barreto 2022] explorou relatérios baseados em TRI com
microdados do ENEM e uso do ML3 para identificar lacunas de aprendizagem, acertos
improvaveis, erros improvaveis e itens com maior potencial diagnéstico. O presente ar-
tigo parte dessa linha, mas acrescenta uma camada de LLM para produzir explicagcdes
mais flexiveis, organizar relatérios em HTML e recomendar recursos educacionais digi-
tais associados as competéncias e habilidades identificadas.

No eixo da recomendacao educacional apoiada por LLMs, [Ma et al. 2025] ava-
liaram esses modelos na sugestdo de cursos em ambientes MOOC. No presente método,
contudo, a recomendacdo ndo parte apenas de preferéncias ou histérico de navegacio: ela
€ condicionada ao desempenho em um item, a competéncia e a habilidade da matriz do
ENEM e as evidéncias quantitativas geradas pelo ML3.

Tabela 1. Comparacéo entre trabalhos correlatos e 0 método proposto.

Trabalho Base do diag- LLM ou reco- Diferenca para este artigo
nostico mendacio
Guo et al. Respostas tex- LLM para feed- Nao usa TRI nem itens ob-

tuais

back

jetivos do ENEM.

Attali et al. Acerto/ferro e Naousa LLM Nio personaliza a devo-
revisao Iutiva por habilidade esti-
mada e parametros do item.
Fujii et al. TRI com ML3  Nao usa LLM Foco em escala de profi-
ciéncia, ndo em relatorios
formativos.
Romeroetal. TRI com Nao usa LLM Foco em andlise e ranquea-
Rasch, ML2 e mento de itens.
ML3
Ma et al. Dados de cur- LLM para reco- Recomenda cursos, mas
sos em MO- mendacio ndo usa diagnéstico por
0OCs TRI.
Monteiro e TRI com ML3 Nio usa LLM Gera relatérios estrutura-
Leitao aplicada ao dos, sem explicagdo e reco-
ENEM mendacdo por LLM.
Presente ar- TRIcom ML3 LLM para re- Integra evidéncias da

tigo

aplicada ao
ENEM

latéorio HTML,
explicacio e re-
comendaciao

TRI, geracdo de relat6-
rios e recursos digitais.

Em sintese, os trabalhos analisados tratam de forma separada o diagndstico por

TRI, a geracdo automadtica de feedback e a recomendagdao com LLM; o método proposto
aproxima essas dimensdes em um mesmo fluxo, das evidéncias da TRI ao relatério for-
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mativo e a recomendacao de recursos alinhados a habilidade a revisar.

4. Metodologia

O método foi organizado como um pipeline computacional composto por quatro etapas:
(1) pré-processamento dos microdados do ENEM; (i1) calibracio do Modelo Logistico
de Trés Parametros (ML3) e estimagao das habilidades; (iii) constru¢cdo de evidéncias
diagnésticas baseadas na relagcdo entre probabilidade de acerto e habilidade; e (iv) geracao
automatizada de relatérios em HTML com apoio de LLM. As etapas (i) a (iii) herdam o
rigor estatistico do baseline de [Monteiro e Barreto 2022], enquanto a etapa (iv) constitui
a extensdo proposta para mediacdo pedagdgica.

4.1. Pré-processamento dos Microdados

A primeira etapa transformou os microdados brutos do ENEM 2022 em matrizes dicotd-
micas NV x [ (nas quais cada resposta é codificada de forma bindria, como acerto (1) ou
erro (0)) adequadas a andlise TRI. O escopo utiliza 0 mesmo recorte geografico e amos-
tral do baseline: estudantes do Parana (PR) e Para (PA), totalizando 57.703 participantes
validos. Para viabilizar a calibracdo, selecionou-se um pacote fixo de cadernos de prova
(CH1058, LC1067, CN1088 e MT1077), garantindo que todos os examinandos de uma
mesma drea respondessem aos mesmos itens. Apds a limpeza de itens anulados, o con-
junto final incluiu 44 itens em CH, 41 em CN, 45 em LC e 43 em MT, apds a exclusdo
de itens sem calibracdo estavel, ou seja, aqueles cuja estimacdo pelo ML3 ndo convergiu
para valores interpretaveis (discriminag¢ao nao positiva ou dificuldade divergente). O pro-
cessamento foi realizado em Python (pandas), gerando arquivos CSV que preservam a
associagdo original com a Matriz de Referéncia do INEP.

4.2. Calibracao pelo Modelo Logistico de Trés Parametros

A calibracdo dos parametros dos itens e a estimac¢do das habilidades seguiram o procedi-
mento técnico documentado em [Monteiro e Barreto 2022]. Utilizou-se o Modelo Logis-
tico de Trés Parametros (ML3), descrito na Equacdo 1, para estimar a probabilidade de
acerto em funcdo da habilidade do estudante e dos parametros de cada item.

A calibragdo foi realizada na linguagem R, com o pacote 1tm, que estima os
parametros dos itens a partir do padrdo de acertos e erros de todos os estudantes. O
procedimento ajusta o modelo de forma iterativa até encontrar os valores que melhor
explicam as respostas observadas.

As habilidades individuais (¢) foram estimadas pelo método Expected a Posteriori
(EAP) e transformadas para a escala oficial do ENEM (200 a 1000). Os parametros
a, b, c e as habilidades estimadas alimentam a constru¢cdo de evidéncias diagndsticas,
incluindo acertos improvaveis (P* < 0, 10), erros improvaveis (P* > 0,90) e lacunas de
aprendizagem, calculadas a partir da probabilidade ajustada P* = (P — ¢)/(1 — ¢).

4.3. Geraciao Automatizada de Feedback com Apoio de LLM

A etapa de geracdo com LLM teve como objetivo converter as saidas do ML3 em rela-
térios formativos interpretaveis por estudantes e professores. Diferentemente das etapas
anteriores, nas quais a estimacao de parametros, habilidades e probabilidades € realizada
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por procedimentos estatisticos, o LLM foi empregado na mediacdo textual, na organi-
zacdo visual dos relatérios em HTML e na curadoria assistida de recursos educacionais
digitais. Assim, a calibracdo dos itens, a estimagdo da habilidade, o cdlculo da proba-
bilidade de acerto e a geracdo das Curvas Caracteristicas dos Itens (CCI) antecedem a
chamada ao modelo de linguagem e constituem entradas estruturadas do processo.

A execugdo foi organizada como um pipeline automatizado: scripts Python locais
processam os dados, geram os artefatos da TRI (CSVs de evidéncias e graficos CCI) e
acionam a CLI do OpenCode. Esse mecanismo, responsdvel pela orquestracdo e ndo pela
estimagao, aplica os prompts pedagégicos e salva os relatérios em HTML, garantindo que
o LLM receba apenas dados ja validados pelo motor TRI.

O modelo de linguagem utilizado foi o Big Pickle, acessado pela ferramenta Open-
Code. Ele foi escolhido por processar muitos dados de uma sé vez, gerar texto em formato
HTML e nao ter custo de uso.

O prompt especifica uma persona de especialista em psicometria e andlise educa-
cional, define regras de preservacdo da estrutura HTML, delimita quais campos devem
ser preenchidos a partir dos valores presentes nos CSVs e orienta a constru¢do do relato-
rio como feedback formativo. E fornecido ao modelo um remplate de relatério contendo
todas as dreas a serem preenchidas e alguns espacos para livre interpretacio do LLM. No
relatério do estudante, o modelo interpreta a relagdo entre habilidade estimada e dificul-
dade do item, comenta a probabilidade de acerto frente ao parametro de acerto ao acaso
e sintetiza a competéncia e a habilidade avaliadas. No relatério do professor, apoia a lei-
tura de gréficos e tabelas agregadas, destacando padrdes de desempenho, itens instaveis e
ocorréncias de respostas inesperadas em funcio da habilidade estimada.

O detalhamento completo do prompt, incluindo a persona, as quatro regras obriga-
térias de preenchimento e exemplos de campos, é apresentado na Secao Disponibilizacdo
de Artefatos.

No tratamento de inconsisténcias e alucinagdes, a base de conhecimento dos re-
latérios € produzida exclusivamente por métodos estatisticos. Os parametros dos itens e
as habilidades resultam da calibracao do ML3; sobre eles sao aplicadas transformacoes
adicionais: padronizacdo para a escala do ENEM (200 a 1000), probabilidade ajustada
P* = (P—c)/(1—c) eclassificacao de dificuldade dos itens. O LLM ¢ acionado somente
na redagdo textual e na recomendacdo de recursos, sem recalcular ou inferir grandezas. O
risco de alucinagdo restringe-se, assim, a redagdo, e nao aos dados.

A recomendacdo de recursos educacionais digitais foi tratada como curadoria as-
sistida por LLM. A partir da competéncia e da habilidade associadas ao item, o modelo
infere tépicos prioritarios de estudo e organiza materiais publicos em categorias, como
videoaulas, paginas explicativas, PDFs ou slides. Essa recomendac¢do ndo é apresentada
como um sistema de recomendacao treinado ou validado empiricamente, mas como re-
curso exploratério de apoio ao feedback formativo, condicionado ao diagnéstico TRI e ao
conteddo curricular indicado pela matriz de referéncia do ENEM.

Como a selec¢do de links por LLM pode produzir recursos desalinhados ou in-
disponiveis, o método impde restri¢des de geracdo. Os materiais devem ser vinculados
a competéncia e a habilidade do item, organizados por tipo de recurso, restritos a fon-
tes publicas e submetidos a inspecdo humana antes do uso em larga escala. Os artefatos
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puiblicos gerados pelo pipeline estdo disponibilizados em pagina publica'.

5. Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os relatérios formativos gerados a partir dos parametros estimados
pelo ML3. O objetivo ndo € apenas visualizar indicadores quantitativos, mas demonstrar
como converté-los em evidéncias diagndsticas compreensiveis: medidas como habilidade,
dificuldade e probabilidade de acerto sdo interpretadas como indicios de dominio, lacuna,
acerto ou erro improvavel e instabilidade do item, subsidiando feedback formativo e re-
comendagdes alinhadas a matriz do ENEM.

A estrutura dos relatérios em HTML foi definida em um processo iterativo de
prototipagem anterior a geragdo em escala, no qual diferentes versdes do dashboard
foram produzidas e refinadas com o apoio do LLM até se alcancar uma organizacao
adequada a disponibiliza¢do e a leitura das evidéncias. O refinamento norteou-se por
principios consolidados de Interacdo Humano-Computador: as heuristicas de usabili-
dade de Nielsen [Nielsen 1994] (com destaque para o reconhecimento em vez da me-
morizagdo, a visibilidade do estado do sistema e a consisténcia e padrdes), a Teoria
da Carga Cognitiva [Sweller 1988], que orienta a reduc@o do esfor¢o de processamento
na apresentacdo da informacdo, e principios de visualizacido e busca de informacdo em
painéis [Shneiderman 1996]. Tais principios permanecem centrais em revisoes recentes
sobre concepcao e avaliagdo de painéis de learning analytics [Sahin e Ifenthaler 2023];
[Kaliisa et al. 2024], que orientaram a organizagao das evidéncias adotada neste trabalho.
Uma vez consolidada, a estrutura foi congelada e passou a receber apenas marcadores
(placeholders) em posi¢des predefinidas, nos quais o LLM injeta as informacdes diag-
nosticas. Essa validagdo restringiu-se a estrutura e a usabilidade do artefato; a avaliacao
de sua eficdcia pedagogica junto a estudantes e professores permanece como trabalho
futuro.

5.1. Relatorio do Professor

O relatério do professor atua como camada de sintese diagnodstica da turma e dos itens,
organizando os parametros do ML3 em evidéncias aciondveis. Acertos improvaveis po-
dem sugerir acerto por acaso, fragilidade em distratores ou desalinhamento entre item e
habilidade; erros improvaveis podem apontar desaten¢cdo, ambiguidade na formulacdo ou
necessidade de retomada conceitual.

A Figura 1 ilustra o painel docente, que retine distribui¢do de habilidades, dife-
renca entre desempenho observado e esperado e frequéncia de eventos improvaveis. [sso
permite priorizar itens para revisdo e identificar padrdes coletivos: itens com alto parame-
tro ¢ e muitos acertos improvaveis sao sinalizados como pontos de ateng¢ao.

Como artefato publico de demonstracdo, o relatério do professor foi disponibili-
zado em uma pégina estdtica especifica?. Essa publica¢do permite inspecionar o painel
interativo gerado, incluindo graficos por drea do conhecimento, indicadores de acertos e

'https://feedback-formativo-tri.github.io/relatorio_tri-11lm/index.
html

’https://feedback-formativo-tri.github.io/relatorio_tri-1lm/reports/
prof_reports/relatorio_professor_PA_v5_10.html#CN
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Ciencias da Natureza (CN)

D (@0, [bl<= 34 iceis e 2 sao dificeis. Nenhum item na faixa facil ou medio. A taxa de alunos com xi)e
alarmante: ~90% em ambas as UFs, indicando possivel desalinhamento entre a prova e o nivel dos alunos, ou alta incidencia de chute. Itens Q29, Q10 Q26 requerem auditoria prioritaria.

Como ler este painel
Use os graficos para identificar (1) diferencas entre UFs, (2) onde o desempenho observado foge do esperado pelo modelo, e (3) quais itens/alunos priorizar. As
imagens podem ser ampliadas com um clique. Os badges em cada figura trazem os valores numericos mais relevantes para a analise.

CN: distribuicao de habilidade (% por faixa)

Figura 1. Recorte do relatério docente para Ciéncias da Natureza, com sinteses
de distribuicao de habilidade, eventos improvaveis, perfis de
inconsisténcia e priorizacao de itens para revisao pedagdgica.

erros improvaveis, distribuicao de habilidades e alertas de instabilidade dos itens. A dis-
ponibilizacdo publica refor¢a a transparéncia do processo e facilita a avaliacdo externa do
formato de apresentacao dos resultados.

5.2. Relatorio do Aluno

No relatério do aluno?, a evidéncia produzida pela TRI é traduzida em linguagem forma-
tiva mediada por LLM. A comparacio entre a habilidade estimada (¢) e a dificuldade do
item (b) permite que o modelo de linguagem interprete a distancia diagndstica. Quando
0 < b, o sistema instrui o LLM a produzir um feedback focado em lacunas e recuperagao;
quando € > b, o foco reside na consolidacgdo.

A principal contribui¢do desta extensdo € converter eventos e probabilidades do
ML3 em devolutiva textual, visual e aciondvel: enquanto trabalhos anteriores apenas iden-
tificavam padrdes, o método usa o LLLM para explica-los ao estudante e conecté-los a
recomendagdes de estudo, como na Tabela 2.

A Tabela 2 materializa a extensdo proposta através do item 24 de Matematica.
Neste caso, o estudante apresentou habilidade 534,0, enquanto a dificuldade do item era
840,86 (bpn ). A probabilidade de acerto calculada pelo motor TRI (P(0) = 17, 14%)
foi virtualmente idéntica ao pardmetro de acerto ao acaso (¢ = 17,13%). O LLM inter-
pretou esse dado técnico para produzir um alerta pedagdgico sobre a necessidade urgente
de revisdo dos fundamentos de conjuntos numéricos.

No relatério completo, a CCI € apresentada ao estudante com explicagdo textual.
A Tabela 2 sintetiza o caso: a habilidade fica muito abaixo da dificuldade do item e a pro-
babilidade estimada permanece no piso de acerto ao acaso, preservando a rastreabilidade
entre parametro, diagndstico e devolutiva.

A recomendagdo de materiais constitui a etapa final do fluxo: derivada da com-

3https://feedback-formativo-tri.github.io/relatorio_tri-1llm/reports/
student_reports/relatorio_210054874307_24_PA_MT.html
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Tabela 2. Materializacdao da Extensao: do diagnéstico estatistico ao feedback
para o Iltem 24 de MT.

Componente
Item / Area

Valor / Descricao

Questao 24 (159) / Matemdtica e suas Tecnologias
Estatistica (Motor) 6 =534,0; b = 840,86; ¢ = 0,1713; P(A) = 0,1714
Diagnéstico (P*) Gap de -306,86 pontos (P* =~ 0, 0)

Competéncia (Matriz) | C1: Construir significados para os nimeros naturais, inteiros,
racionais e reais.

Output LLM “O desempenho foi muito baixo, com probabilidade de
acerto equivalente ao acaso, indicando necessidade ur-
gente de aprofundar os estudos em conjuntos numéricos.”

Plano de A¢ao Tépicos prioritarios: Conversdo entre representacdes fracio-

ndrias e decimais; Video: “Conjuntos Numéricos - Sandro
Curi6”.

peténcia e da habilidade do item, ela ndo € genérica, mas contextualizada pela matriz de
referéncia do ENEM. A Figura 2 exemplifica essa passagem do diagnéstico para a acao,
associando o desempenho no item a tépicos prioritdrios, recursos para estudo autdbnomo
e pré-visualizacdo do material no préprio relatério.

Estratégias de Estudo Direcionadas

* Tépicos prioritarios: Classificacdo dos niimeros nos conjuntos, hierarquia
entre conjuntos numéricos, converséo entre representacdes fracionarias e
decimais, aplicacio de operacdes em situagdes do cotidiano.

* Estratégias: Dado o grande gap negativo, recomenda-se estudo intensivo D eI OV abe

comecando pelos fundamentos dos conjuntos numéricos, com exercicios

progressivos de classificacio e operacdes, avancando para problemas
contextualizados que exijam reconhecer diferentes representagdes dos
numeros em situagdes sociais e praticas.

Material selecionado

Pré-visualizando: Conjuntos Numéricos em 8 minutos - Enem Descomplicado

* Visite o site de estudos do ENEM
| enew J woricis |

CONJUNTOS NUMERICOS | TUDO EM 8 MINUTOS

EscritoPor:- dez 17,2024 @ 1178 ® 0

* Materiais relevantes:
o Videoaulas:
= Videoaula sobre Conjuntos Numéricos - Brasil Escola

= CONJUNTOS NUMERICOS: Ntimeros Naturais, Inteiros, n
Racionais e Irracionais - Sandro Curié

= Conjuntos Numéricos em 8 minutos - Enem

Descomplicado
o Paginas da internet explicativas:

= Conjuntos Numéricos no ENEM: Naturais, Inteiros,
Racionais e Reais - ENEMPEDIA

= Conjuntos Numéricos: Naturais, Inteiros, Racionais,
Irraci is e Reais - D lica

= Conjuntos numéricos - Manual do Enem (Quero Bolsa)
o PDFs ou slides:

= MT-C1- Habilidades - atica e suas Tecnologi
(Sala do Saber)

(a) Estratégias de estudo e lista
de recursos

CONJUNTOS NUMERICOS

R Naturais (N)
(o) N={0,1234,..}
X
Z= \-2,-1,0,1,2, o}
-ﬂ "

(b) Pré-visualizacdo do material
educacional selecionado.

recomendados.

Figura 2. Feedback do estudante com recomendag¢des de estudo e
pré-visualizacao do recurso selecionado.

Em sintese, a contribui¢io estd na conversao de evidéncias da TRI em a¢des inter-
pretdveis: para o professor, organiza sinais para revisio de itens e planejamento; para o
estudante, transforma a relacao entre habilidade, dificuldade e probabilidade de acerto em
feedback e recomendagdes. Assim, os resultados avaliativos deslocam-se de uma fungao
classificatdria para uma fungdo diagndstica e orientadora da aprendizagem.

6. Conclusao

Os resultados indicam o potencial da integracdo entre a Teoria da Resposta ao Item (TRI)
e Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) para reduzir o hiato de interpretagdo
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em avaliacdes de larga escala. Ao utilizar o ML3 como motor de evidéncia estatistica e o
modelo Big Pickle (via infraestrutura OpenCode) como camada de mediacao pedagdgica,
foi possivel converter parametros técnicos de dificil compreensdo para o publico leigo
em relatérios formativos aciondveis, mantendo a rastreabilidade entre a probabilidade de
acerto ajustada (P*) e a explicacdo textual gerada.

A principal contribuicio técnica estd na automagdo de todo o processo: programas
em Python preparam os dados e a ferramenta OpenCode aciona o modelo de linguagem,
sem interven¢ao manual. Esse fluxo garante que o LLM ndo atue como um estimador
de proficiéncia “caixa-preta”, mas sim como um tradutor especializado de evidéncias ja
calibradas. Os resultados evidenciam que a identificacao de anomalias pedagdgicas, como
acertos e erros improvaveis, ganha utilidade pratica ao ser acompanhada de justificativas
pedagogicas e recomendacdes de recursos digitais alinhadas as competéncias da matriz
do ENEM, algo que a TRI isoladamente ndo oferece.

A TRI sustenta a solucdo em diferentes volumes de dados, operando de amostras
reduzidas a avaliagOes de larga escala, como o ENEM, que reuniu mais de 4,8 milhdes
de inscritos em 2025 [INEP 2025]. Além disso, o ML3 generaliza os modelos de um e
dois parametros: com ¢ = 0, reduz-se ao 2PL; com discriminac¢io constante, ao modelo
de Rasch [Kohler e Hartig 2021], permitindo adaptar a calibragdo a amostras menores. A
camada de mediacdo por LLM mantém essa escalabilidade, pois ndo estima proficiéncia:
opera sobre evidéncias ja calculadas, com custo de inferéncia previsivel e independente
do nuimero de relatérios gerados.

A abordagem generaliza-se a qualquer avaliacdo de multipla escolha com resposta
dicotdmica, ou seja, com itens corrigidos de forma bindria (acerto ou erro), passivel de
modelagem pela TRI, incluindo exames de larga escala, simulados e avaliagdes instituci-
onais. Formatos abertos ou discursivos ndo sdao contemplados diretamente; sua incorpo-
racdo via modelos multidimensionais € uma direcdo de trabalho futuro.

A principal limitacdo do trabalho é a auséncia de uma avaliacdo empirica dos
relatérios de feedback gerados por parte de professores, estudantes e especialistas, que
permitiria mensurar diretamente sua qualidade, utilidade e confiabilidade pedagogica. Os
resultados aqui apresentados demonstram a viabilidade técnica e o potencial formativo
do método, mas ndo substituem essa validagdo com o publico-alvo. Soma-se a isso a
curadoria de recursos externos, que ainda demanda supervisdo humana para mitigar riscos
de geracao ndo verificada ou obsolescéncia de links.

Como continuidade, prevé-se um estudo controlado com estudantes e professores,
contrastando grupos com e sem acesso aos relatérios, para medir o impacto do feedback
na aprendizagem e nas decisdes docentes, além de um dashboard interativo para monito-
ramento das turmas em tempo real.

Declaracao de Uso de IA Generativa

Declara-se o uso de um Modelo de Linguagem de Grande Escala (Big Pickle, via ecos-
sistema OpenCode) como componente do método proposto, com uma delimitacao clara
de papéis entre o diagndstico estatistico e a geracdo assistida por IA. O diagnéstico foi
produzido integralmente por procedimentos psicométricos e estatisticos: a Teoria da Res-
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posta ao Item, por meio da calibracdo do Modelo Logistico de Trés Parametros, estimou
as habilidades dos estudantes, a dificuldade, a discriminag¢@o e o acerto ao acaso dos itens;
sobre esses pardmetros, foram calculadas estatisticas adicionais e realizada a padroniza-
cdo para a escala do ENEM (200 a 1000), de modo a facilitar a interpretacao. A Matriz
de Referéncia do ENEM, com suas competéncias e habilidades, foi utilizada para identi-
ficar os topicos abordados por cada item; a partir desses topicos, buscaram-se, por meio
do LLM, materiais de estudo compativeis com o conteido exigido. Assim, com base nas
evidéncias previamente calculadas e nos topicos identificados, o LLM foi empregado para
construir os artefatos formativos propriamente ditos, como sinteses textuais, relatérios em
HTML e recomendacgdes de recursos (videoaulas, slides e materiais de estudo), destina-
dos a apoiar o estudante e o professor. Ressalta-se que o modelo ndo estimou pardmetros
psicométricos nem substituiu o motor de diagndstico, e que a redacao e a revisao cientifica
do artigo sdo integralmente humanas.

Disponibilizacao de Artefatos

O cédigo-fonte do experimento, os scripts de pré-processamento, os dados derivados e
os prompts completos utilizados estdo disponiveis em repositério piiblico*, e os relatérios
gerados podem ser inspecionados em pégina publica’.

A titulo de ilustracdo, o prompt do relatério do estudante estabelece a persona de
“especialista em psicometria e andlise educacional” e define quatro regras obrigatdrias:
(1) trechos entre parénteses habilitam andlise livre no escopo solicitado; (ii) campos entre
chaves s@o substituidos exclusivamente pelos valores presentes nos CSVs; (iii) a ordem
dos campos nao pode ser alterada; e (iv) a estrutura HTML deve ser rigorosamente pre-
servada. Campos como {HABILIDADE_ESTIMADA} e {PROBABILIDADE_ACERTO/,
bem como o cdlculo do gap entre a habilidade estimada e a dificuldade do item, sdo pre-
enchidos a partir das evidéncias produzidas pela TRI. O prompt do relatério do professor
segue a mesma légica e, por sua extensao, permanece disponivel no repositorio publico.

Para mostrar o cardter pedagdgico das instru¢des, segue um trecho do prompt do
relatério do estudante. O cabecalho define a persona e as regras de preenchimento:

“Vocé ¢é um especialista em psicometria e andlise educacional. Analise os dados
TRI de 3 parametros e fornega feedback formativo detalhado que siga o modelo
fornecido estritamente. Regras obrigatorias: (1) nos locais com ( PARENTESES),
escreva andlises livres no escopo solicitado, (2) nos locais com { CHAVES}, subs-
titua apenas pelo valor correspondente do CSV; (3) ndo altere a ordem dos cam-
pos; (4) preserve rigorosamente a estrutura HTML.”

As instrucdes entre parénteses concentram o raciocinio pedagdgico solicitado ao
modelo, sempre ancorado nas evidéncias da TRI:

e “Calcule o gap, que é a diferenca entre a  {HABILI-
DADE_ESTIMADA_NORMALIZADA)} e a {DIFICULDADE_NORMALIZADA},
e infira quanto esforco o aluno deverd empregar para fechd-lo.”

“https://github.com/feedback-formativo-tri/relatorio_tri-1llm
Shttps://feedback-formativo-tri.github.io/relatorio_tri-1llm/index.
html
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* “Analise a relacdo entre {PROBABILIDADE_ACERTO} e {PROBABILI-
DADE_ACERTO_ACASO} e indique se é mais provdvel que o aluno tenha acer-
tado por chute ou por conhecimento.”

» “Usando a competéncia e a habilidade exigidas pelo item, infira os topicos pri-
oritdrios e indique uma estratégia de estudo com intensidade proporcional ao
tamanho do gap.”

o “Explique a Curva Caracteristica do Item em nivel acessivel a um estudante de
ensino médio.”

A elaboracdo dos prompts pedagdgicos foi conduzida e revisada pelos proprios autores,
que reinem formacao e atuacdo em Inteligéncia Artificial e em avaliagdo educacional, as-
segurando o alinhamento das instru¢des aos objetivos formativos e a Matriz de Referéncia
do ENEM.
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