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Resumo. A integragdo de Large Language Models (LLMs) em contextos edu-
cacionais exige validagdo rigorosa para evitar alucinacoes e garantir precisdo.
Este trabalho apresenta uma solu¢do de avaliacdo automatizada baseada na
técnica LLM-as-a-Judge, aplicada a um agente conversacional para o ensino
de Ciéncia da Computacdo. O estudo descreve os fundamentos teoricos, a ar-
quitetura da solucdo, a construcdo dos prompts e um fluxo de julgamento. Para
validagdo, o consenso das IAs foi comparado a andlise de um especialista hu-
mano. Os resultados indicam julgamentos coerentes e proximos aos do especia-
lista, evidenciando o potencial da abordagem para apoiar a validacdo continua
de respostas tutoriais. Por fim, discutem-se limitacoes, desafios e perspectivas
futuras.

Abstract. The integration of Large Language Models (LLMs) into educational
settings requires rigorous validation to prevent hallucinations and ensure con-
tent accuracy. This study presents an automated evaluation approach based on
the LLM-as-a-Judge technique, applied to a conversational agent for Compu-
ter Science education. The paper outlines the theoretical foundations, an ar-
chitecture, prompt design, and evaluation workflow. To validate the approach,
Al consensus was compared with a human expert’s assessment. Results indi-
cate judgments consistent with those of the specialist, highlighting the method’s
potential to support continuous validation of Al-generated tutoring responses.
Finally, limitations, challenges, and future research directions are discussed.

1. Introducao

LLM-as-a-Judge, ou ‘“‘avaliacdo por LLM”(LLM evaluation), ¢ uma técnica emergente
que utiliza Grandes Modelos de Linguagem, ou, em inglés, Large Language Models
(LLMs), como avaliadores automatizados para determinar a qualidade, relevancia e
eficicia de textos ou respostas geradas. Esta abordagem € proposta como uma alter-
nativa escaldvel e eficiente a avaliacdo humana, que é frequentemente lenta e custosa



[Zheng et al. 2023]. O conceito baseia-se na capacidade dos LLMs de simular o ra-
ciocinio humano e aplicar critérios complexos de avaliacao [Gu et al. 2025].

A utilizacdo da técnica LLM-as-a-Judge oferece uma série de vantagens cruciais,
especialmente em cendrios que exigem avaliacdo de larga escala, velocidade e um alto
grau de alinhamento com o julgamento humano. O principal beneficio é a escalabilidade
e a eficiéncia econdmica, funcionando como uma alternativa promissora aos métodos
tradicionais de avaliagdo humana [Zheng et al. 2023]. A utiliza¢do de LLM-as-a-Judge
¢ significativamente mais barata e rapida, permitindo iteracdes mais velozes e a criagao
rapida de benchmarks escaldveis [Chiang and yi Lee 2023].

Diante de tais vantagens, este trabalho avalia a aplicag¢do da técnica LLM-as-a-
Judge na criag@o de uma solucio web automatizada de avaliacao (ou julgamento) de pares
de pergunta-resposta advindos de softwares conversacionais. Inicialmente foi desenvol-
vido para tratar dos pares de pergunta-resposta originados de um Sistema de Informacao
baseado em Inteligéncia Artificial (IA), o TutorlA.

Atualmente, o TutorIA conta com um moddulo simples de julgamento baseado em
uma unica [A. Neste trabalho, expandimos esta funcdo para que ela: (i) forneca julga-
mento baseado no consenso de mais de uma IA, aumentando a confiabilidade do julga-
mento, mediante utilizacdo de métricas encontradas em literatura correlata e, (ii) através
de uma Interface de Programacao de Aplicag¢des (API) de servigos, se torne uma aplicagao
web independente e disponibilize julgamentos para qualquer solug¢do de IA que necessite
deste tipo de avaliagao.

Também apresentamos o resultado de um estudo conduzido para comparar o jul-
gamento realizado pelas IAs com um humano-especialista. O prop6sito da comparagdo é
atuar como um balizador de acuracia das respostas providas por um agente computacio-
nal didatico. A contribuicao deste trabalho € a aplicacdo da técnica de LLM-as-a-Judge
através de uma aplicacdo web de uso simplificado para julgamento automatizado de per-
guntas e respostas de outras [As.

2. Trabalhos Correlatos

Buscamos compreender o estado da arte da técnica LLM-as-a-Judge como base para
a constru¢do do nosso fluxo de julgamento (Secdo 4.2) e do software proposto. Para
obtencdo dos trabalhos citados abaixo como referéncia, foram utilizados buscadores da

internet como Google Académico!, buscando por termos como “LLM-as-a-judge”, “jul-
gamento de IA”, dentre outros.

Como estudo de caso, utilizou-se o TutorlA, agente conversacional para tutoria
em Ciéncia da Computacdo que emprega Geracdo Aumentada por Recuperacio (RAG)
e um modulo simples de julgamento com uma unica IA avaliadora (Figura 1). Neste
trabalho, o TutorlA € tratado apenas como aplicacio experimental para geracao dos pares
pergunta—resposta avaliados.

O artigo “A Survey on LLM-as-a-Judge”[Gu et al. 2025] define formalmente a
técnica como um processo de avaliagdo contextual e destaca a meta-avaliagdo para medir
a confiabilidade dos juizes LLM em relacdo a humanos, além de discutir métricas de
alinhamento e vieses que afetam o julgamento.

'"https://scholar.google.com.br/
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Figura 1. Tela do modulo de julgamento de respostas do TutorlA

Em [Zheng et al. 2023], demonstra-se que modelos como o GPT-4 podem atingir
concordancia com preferéncias humanas comparéavel ao consenso entre avaliadores hu-
manos, além de identificar e mitigar vieses como o position bias, reforcando o uso de
vbenchmarks automatizados e avaliagdes pareadas.

O estudo [Li et al. 2024] sistematiza aplicacdes do LLM-as-a-Judge, incluindo
avaliacdo de respostas e aprimoramento de modelos, destacando a Avaliagao Colaborativa
Humano-LLM e categorizando métricas de meta-avaliacdo para medir alinhamento com
julgamentos humanos.

J4 [Bencke et al. 2024] analisa a confiabilidade da técnica em portugués no
dominio de Recuperacdo de Informacdo, avaliando ndo apenas correlacio com humanos,
mas também estabilidade. Embora haja variacdo em pontuagdes absolutas, o ranquea-
mento relativo apresentou correlacao perfeita com julgamentos humanos.

Apesar dessas bases tedricas e empiricas, nosso trabalho diferencia-se ao priorizar
a acessibilidade e a reprodutibilidade de um fluxo de julgamento (Secdo 4.2).

3. Fundamentacao Tedrica e Pratica

Encontrar um equilibrio entre avaliacdes abrangentes e escaldveis € um desafio persis-
tente. Até o surgimento das LLMs, avalia¢des conduzidas por humanos-especialistas era
o padrdo. No entanto, essas abordagens sdo custosas, dificeis de escalar e suscetiveis a in-
consisténcia. Por outro lado, métodos de avaliacdo objetiva, como métricas automaticas,
oferecem grande escalabilidade e consisténcia [Gu et al. 2025]. Neste contexto, surge a
técnica LLM-as-a-Judge.

Além dos ganhos em eficiéncia, a técnica LLM-as-a-Judge proporciona melho-
rias significativas na qualidade e na interpretabilidade do processo de avaliacao. Modelos
avangados como o GPT-4? demonstraram uma correlagdo substancial com os julgamen-
tos humanos, atingindo mais de 80% de concordancia, 0 mesmo nivel de concordancia

https://openai.com/pt-BR/index/gpt—-4-research/



observado entre os proprios avaliadores humanos. Isso atesta sua capacidade de replicar
a inferéncia humana [Dubois et al. 2024].

Essa eficiéncia permite que pesquisadores e organizacOes avaliem conjuntos de
dados maiores com mais frequéncia e reduzam a necessidade de envolvimento humano
[Zheng et al. 2023], o que pode, por exemplo, minimizar a exposicdo humana a conteido
inapropriado (como material violento, sexual ou enviesado) [Chiang and yi Lee 2023].

3.1. Critérios e Métricas de Julgamento

LLM-as-a-Judge pressupde uma avaliacao multifacetada e alinhada a percep¢ao humana,
sendo essencial para tarefas de Geragao de Linguagem Natural. O sucesso do LLM-
as-a-Judge depende de que o modelo avalie os itens contra critérios de avaliagao claros
[Gu et al. 2025]. Os critérios de avaliacdo, Correcao, Clareza, Didatica, Completude, Re-
levancia e Utilidade, se encaixam nas categorias amplas de avaliacdo de modelos LLM:
Qualidade Linguistica, Precisdo de Contetido e Métricas Especificas de Tarefa e Utili-
dade [Li et al. 2024, Assis et al. 2025]. A ado¢do de maltiplos critérios é crucial, pois
uma avalia¢do abrangente ndao pode se basear em uma tnica métrica, mas deve analisar
dimensodes separadas.

Os critérios de Relevancia (Relevance), Correcdo (Correctness), e Completude
(Completeness) representam a base da avaliacdo de conteido. A Corre¢do (Accuracy
ou Factual Accuracy), por exemplo, foca na exatiddo e na auséncia de informacgdes in-
corretas. A Relevancia avalia se a saida estd relacionada a pergunta do usudrio, en-
quanto a Completude (Completeness ou Level of Detail) garante que todos 0s aspectos
da solicitacdo foram abordados satisfatoriamente. O critério de Clareza (Clarity), por sua
vez, alinha-se a dimensdo de Qualidade Linguistica (Linguistic Quality), que engloba a
fluéncia e a gramaticalidade do texto, aspectos fundamentais para a clareza e legibilidade
da resposta [Li et al. 2024, Assis et al. 2025].

Adicionalmente, os critérios de Didatica (Pedagogical Value) e Utilidade (Help-
fulness) ajustam o avaliador para o dominio especifico da aplicacdo. A Utilidade é uma
dimensdo central na avaliacdo de agentes conversacionais, avaliando o qudo util a res-
posta € para o usuario [Wang et al. 2023]. Ja a Didatica, que busca o uso de analogias
e exemplos praticos, € uma métrica personalizada, frequentemente exigida no dominio
da Educacdo, onde o foco da avaliacdo pode ser o valor inspirador e educacional das
respostas [Li et al. 2024].

Ao decompor o julgamento em critérios discretos e explicitos, os LLMs podem
avaliar cada aspecto de forma independente [Chiang and yi Lee 2023], o que permite tra-
duzir julgamentos qualitativos em avaliacdes estruturadas, possibilitando o cdlculo de
métricas quantitativas de desempenho essenciais para a tomada de decisao em sistemas
RAG [Albuquerque et al. 2024].

4. Desenvolvendo o Julgador

A Figura 2 ilustra a arquitetura de software do Julgador, evidenciando que se trata de
uma aplicacdo web estruturada em dois médulos principais: um front-end executado no
navegador do pesquisador e um back-end responsavel pelo processamento das avaliagdes.
Essa separacao permite que a interface de uso permaneca leve e responsiva, enquanto as
operacOes mais custosas, como orquestracao das chamadas aos modelos de linguagem,



sejam tratadas no servidor. A existéncia de um back-end também garante um acesso
direto por outros softwares através de rotas de um servigo web [Senduk et al. 2023].
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Figura 2. Arquitetura Geral do Julgador

Um Pesquisador pode iniciar o processo de avaliagdo diretamente via navegador.
Esse usudrio interage com o mddulo de front-end, implementado como uma Single-Page
Application (SPA) construida com HTML (HyperText Markup Language), CSS e JavaS-
cript. A func¢@o principal desse mddulo € gerenciar o upload dos arquivos CSV contendo
os pares pergunta—resposta, além de exibir ao usudrio os resultados consolidados gerados
pelo sistema.

As requisi¢des de julgamento de pares de pergunta-resposta sao enviadas ao AP/
Backend. Esse médulo é responsavel por realizar todo o processamento central do Julga-
dor: (i) leitura e validag¢do dos arquivos CSV, (ii) preparacao das requisicoes, (iii) envio
assincrono das entradas aos diferentes modelos de linguagem e (iv) consolidagdo dos
resultados retornados por cada modelo. Dessa forma, o back-end funciona como um or-
questrador dos “juizes LLM”. Ou seja, a principal atividade do back-end € parametrizar
via prompt os modelos de IA descritos na Tabela 1 para que atuem como julgadores.

Tabela 1. Modelos de IA Julgadores

Modelo  Versdo

Gemini  gemini-2.5-flash-lite
Cohere  command-r-plus-08-2024 4
Llamma llama-3.1-8b-instant

Tais modelos foram escolhidos levando em consideracdo alguns critérios prin-
cipais, como acessibilidade via API gratuita, diversidade arquitetural e equilibrio entre
desempenho e custo computacional.



Para realizar as inferéncias, a API Backend se comunica com os LLM Providers,
representados na arquitetura como um sistema externo de software. Esses provedores
executam as avaliacOes automdticas conforme solicitado e retornam para o back-end os
julgamentos produzidos. A interac@o entre esses componentes forma um fluxo:

o pesquisador ou o TutorlA submete os dados;

a SPA envia as requisicdes ao back-end ;

0 back-end processa e coordena as inferéncias;

os provedores de LL.M realizam o julgamento;

os resultados consolidados sdao devolvidos a interface para visualizagao.

NPE D=

Essa distribuicdo modular favorece escalabilidade, isolamento de responsabilida-
des e facilidade de manutenc¢do do sistema [Parnas 1972, van Bekkum et al. 2021].

4.1. Prompt de contextualizacao

Posterior a escolha dos modelos, foi realizada a parametrizacdo dos mesmos através de
um prompt de contextualizacdo. Prompts permitem contextualizar modelos de IA para
que respondam de forma mais precisa e alinhada ao objetivo da aplicagdo. Ao incluir no
prompt informagdes relevantes (papel esperado do modelo, restricdes, exemplos e formato
de saida) € possivel direcionar o comportamento da IA sem retreind-la [Son et al. 2025].

Todos modelos descritos na Tabela 1 foram configurados com o mesmo prompt,
que se encontra replicado a seguir:

Listing 1. Prompt utilizado

Voce e um Juiz Imparcial de IA, um especialista em avaliar a qualidade de chatbots
didaticos projetados para ensinar ciencia da computacao a estudantes. Sua tarefa e
avaliar a qualidade da resposta de um chatbot para uma determinada pergunta.

**xContexto:** O chatbot avaliado tem como objetivo ser um tutor virtual. As respostas
devem ser precisas, faceis de entender, pedagogicamente uteis e completas.

**Pergunta do Usuario:** {question}

**Resposta do Chatbot:** {answer}

*+Criterios de Avaliacao:xx Avalie a resposta do chatbot nos seguintes aspectos,
atribuindo uma nota de 1 a 5 para cada um (1=Muito Ruim, 5=Excelente):

1. xxCorrecao (Correctness):»* A informacao tecnica apresentada esta correta e livre de
erros?

2. *xxClareza (Clarity):*x A linguagem e simples, direta e facil para um estudante
entender? Evita jargoes desnecessarios?

3. xxDidatica (Pedagogical Value) :x* A resposta utiliza analogias, exemplos praticos ou
uma estrutura que facilite o aprendizado?

4. xxCompletude (Completeness) :*x* A resposta aborda todos os pontos da pergunta do
usuario de forma satisfatoria?

5. xxRelevancia (Relevance) :** A resposta e relevante para a pergunta do usuario?

6. **xUtilidade (Helpfulness):*x A resposta e genuinamente util para um estudante?

Forneca: * Nota para cada aspecto (1 a 5) = Justificativa geral x Pontos fortes * Pontos

fracos x Nota final (1 a 5)

Evite vieses como o de verbosidade (nao favoreca respostas apenas por serem longas) e
seja o mais objetivo possivel.

**Formato de Saida OBRIGATORIO: xx

Sua avaliacao DEVE ser um objeto JSON valido, sem nenhum texto ou formatacao adicional
antes ou depois dele. Use o seguinte formato:

(

"scores’: ( ’'correcao’ (nota de 1 a 5), ’'clareza’ (nota de 1 a 5), ’'didatica’ (nota de 1
a 5), ’'completude’ (nota de 1 a 5), ’'relevancia’ (nota de 1 a 5), ’'utilidade’ (nota
de 1 a 5) ), "justificativa’: ’ (Sua analise detalhada explicando as notas

atribuidas, com no maximo 100 palavras.)’, ’'veredito-final’: ’ ('Aprovado’ ou '
Reprovado’, com base na qualidade geral da resposta.)’, ’'pontos-fortes’: ’ (Sua
analise detalhada explicando os pontos fortes da resposta, com no maximo 100
palavras.)’, ’'pontos—-fracos’: ’ (Sua analise detalhada explicando os pontos fracos da

resposta, com no maximo 100 palavras.)’, ’'score-final’: (nota de 1 a 5)




4.2. Fluxo de Execucao para Julgamento

Durante a realizagdo de um ciclo de julgamento os passos ilustrados na Figura 3 sdo
executados.

O processo se inicia com o envio de pares de perguntas e respostas a serem avali-
ados. Em seguida, o sistema valida os dados para garantir que cada entrada esteja no for-
mato esperado. Apds essa etapa, € iniciado o médulo de envio assincrono das requisicoes
aos modelos avaliadores, permitindo que multiplos pares sejam processados simultane-
amente. Nesta fase, os LLMs, llama, Cohere e Gemini, recebem os mesmos dados de
entrada, possibilitando uma avaliacdo paralela e independente. Conforme as respostas
sdo retornadas, ocorre a etapa de coleta dos resultados, na qual todas as avaliagdes sao
registradas. Com base nesses retornos, o sistema também calcula estatisticas descritivas
(distribuicao de notas, dispersdo e eventuais divergéncias entre modelos), que servem para
contextualizar a qualidade e a consisténcia das avaliacdes automaticas.

Apos a coleta, o fluxo segue para a verificacdo de uma possivel avaliagdo humana
complementar. Caso o usudrio opte por incluir julgamentos manuais, o sistema realiza o
calculo percentual da concordancia entre avaliadores humanos e automaticos. Se nao hou-
ver avaliacdo humana, essa etapa € ignorada. Em seguida, todas as avaliacdes disponiveis,
automaticas e/ou humanas, passam por um processo de agregacado e consolidacao, no qual
sdo combinadas de forma estruturada para produzir uma interpretacdo unificada dos re-
sultados.

Com a consolida¢do concluida, o sistema gera um resumo analitico contendo os
principais achados do processo, destacando convergéncias, divergéncias e evidéncias re-
levantes para a decisao final. Por fim, é produzido um veredito que representa a conclusao
do ciclo de julgamento e € apresentado ao usuério como resultado final do processo.
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Figura 3. Fluxo de Julgamento

4.3. Exemplo de Resultado de Julgamento

Na Figura 4 € possivel observar a tela inicial do Julgador de IA (ou Julgador, simples-
mente), onde € possivel inserir um arquivo CSV gerado a partir do TutorIA para avaliacao
das perguntas e respostas pelos juizes.

O arquivo CSV deve obedecer o formato exibido na Tabela 2. E possivel ver
exemplos de algumas perguntas, na coluna ”Pergunta”, e respostas, na coluna ”Resposta”,



Julgador de |A

Faga o upload de um arquivo CSV com perguntas e respostas para receber
um veredito unificado da performance da IA.

Selecionar Arquivo CSV

Nenhum arquivo selecionado.

Figura 4. Tela inicial do Julgador de IA

que foram utilizados como entrada para julgamento. Na coluna ”Avaliacdo Humana”, ha
um parecer de um agente humano, indicando se aprova ou reprova a resposta gerada pela
IA que estd sendo julgada.

A partir da entrada do CSV o Julgador aciona o fluxo de processamento exibido
na Figura 3, exibindo, no final, o resultado da avaliacao, o que se encontra exemplificado
na Figura 5. E possivel observar que a avaliacdo pelo juizes automatizados obteve 100%
de aprovacao.

Julgador de IA

Faga o upload de um arquivo CSV com perguntas e respostas para receber
um veredito unificado da performance da 1A

Selecionar Arquivo CSV

tested.csv

Veredito Unificado da Adequagéo de
TESPOStGS a perguntus
**\feredito Unificado do Julgamento da 1A (Baseado em 100

amostras)**

A IA obteve uma taxa cle aprovagéo de **91.00%** (91 de 100 respostas).
A performance geral & considerada **excelente**.

**Pontos Fortes Recorrentes:** A |A demonstrou consisténcia em:
**clareza da explicagao, completude da resposta®*.

**Pontos Fracos Recorrentes:** As principais areas para melhoria sGo:
**completude da resposta, valor pedagoégico**.

**Alinhamento com Avaliagdo Humana:** Em 100 respostas com
veredito humano, houve uma concordéncia de **82.00%** com o
consenso dos juizes de IA.

Figura 5. Resultado do julgamento de IA com avaliacao humana

A comparacdo entre julgamento automatizado e avaliacdo humana foi reali-
zada por meio de concordancia percentual simples. Para cada par pergunta-resposta,
considerou-se o veredito final do consenso entre os trés modelos LLM e o veredito do



Tabela 2. Exemplo de entrada de perguntas e respostas para avaliacao

Pergunta

Resposta

Avaliacdo
Humana

Explique a diferenca
entre o paradigma de
programacéo impera-
tivo e o declarativo

O paradigma de programagdo imperativo se concen-
tra na descricdo das ag¢des que o programa deve rea-
lizar, especificando os passos para alcancar um resul-
tado. Ja o paradigma de programacdo declarativo se con-
centra na descri¢do do que o programa deve produzir,
sem preocupacdes com como isso serd feito. Exemplo:
em linguagens imperativas, vocé escreveria “faca isso’’e
“faca aquilo”, enquanto em linguagens declarativas, vocé
escreveria o resultado deve ser isso”.

Aprovado

Explique por que a
composicdo ¢é, em
muitos casos, pre-
ferivel a heranca no
paradigma orientado
a objetos.

A composic¢io é preferivel a heranga quando se deseja
criar uma relag@o entre classes onde uma classe tem com-
portamentos ou caracteristicas adicionais, mas nao ne-
cessariamente compartilha a mesma hierarquia de clas-
ses que a outra. Isso permite maior flexibilidade e
reutilizacdo de c6digo, pois as classes podem ser compos-
tas de outras classes sem estar vinculadas por uma relagdo
de heranca.

Aprovado

Como o processo
de chunking de
documentos influen-
cia a qualidade da
recuperacdo em um
sistema RAG?

O processo de chunking de documentos divide os textos
originais em pequenos trechos (chucks) para que possam
ser processados e armazenados mais eficientemente. Isso
pode influenciar a qualidade da recuperagdo em um sis-
tema RAG, pois: * Pequenos chucks podem facilitar a
recuperacdo de informagdes relevantes; * Grande nlimero
de chucks pode aumentar a precisao da recuperacdo. No
entanto, se os chucks forem muito pequenos, pode haver
perda de contexto e significado.

Aprovado

A quantidade dos pares pergunta—resposta foi definida com base na disponibi-
lidade de dados oriundos da fase atual de desenvolvimento do sistema utilizado como
estudo de caso. Ressalta-se que o nimero ndo foi determinado com base em critérios
estatisticos ou métricas prévias, configurando uma amostra exploratéria. Como con-
sequéncia, os resultados devem ser interpretados como evidéncia preliminar de alinha-
mento entre julgadores LLM e avaliador humano, ndo permitindo generalizagdes es-
tatisticas amplas. Estudos futuros deverao ampliar significativamente o volume de dados
avaliados. Disponibilizamos um video demonstrativo da ferramenta através do link:

https://zenodo.org/records/18738901

Uma ameaca a Validade de Construcao reside no prompt utilizado para instruir
os LLLMs julgadores (Tabela 1), que pode ndao abranger todas as dimensdes de qualidade
das respostas, gerando avaliacOes parciais ou enviesadas. Além disso, possiveis vieses
oriundos dos dados de treinamento dos modelos podem influenciar os julgamentos.

5. Ameacas a Validade

A seguir, identificamos as ameacgas a validade do estudo.

avaliador humano. A concordancia foi calculada pela razao entre o nimero de decisdes
coincidentes e o total de casos avaliados. No conjunto analisado, houve concordancia em
92 dos 100 casos, resultando em 92,0% de alinhamento.



N

Quanto a Validade Interna, ha risco associado a variabilidade das respostas
dos LLMs entre execucdes, mesmo com o mesmo prompt, fendmeno ja documentado
[Wang and Wang 2025]. Soma-se a isso a selecdo de pares pergunta—resposta do Tuto-
rIA, ainda ndo avaliados por usudrios finais, o que pode introduzir correlacdes artificiais.

A Validade Externa pode ser limitada pela possivel falta de generalizacdo dos
resultados para outros modelos, diferentes tamanhos de contexto (fokens) ou outros
dominios além do ensino de Ciéncia da Computagdo. Também nao foram utilizados mo-
delos previamente especializados na area.

Por fim, a Validade de Conclusao ¢ ameacada pelo fato de os julgamentos re-
fletirem exclusivamente os critérios definidos no prompt, podendo divergir da percep¢ao
humana de qualidade. Assim, as inferéncias devem ser interpretadas com cautela, consi-
derando as limitagdes dos modelos e dos critérios adotados.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a validacdo de uma ferramenta web ca-
paz de julgar automaticamente respostas de agentes conversacionais, aplicando a técnica
LLM-as-a-Judge. Através de uma arquitetura modular que orquestra multiplos modelos
de linguagem (Gemini, Cohere e Llama) para avaliar critérios qualitativos, tais como,
por exemplo, correcdo, didética e clareza, foi possivel demonstrar que o sistema é capaz
de fornecer julgamentos consistentes e escaldveis, com boa proximidade a um especia-
lista humano, destacando o potencial da solu¢do para apoiar processos de validacdo de
respostas em sistemas educacionais baseados em [A.

Com base nas ameagas a validade identificadas, alguns caminhos podem ser ex-
plorados para aprimorar a robustez metodolégica e ampliar o alcance dos achados. Entre
as principais limitacdes, destacam-se: (i) tamanho reduzido da amostra; (ii) utilizacao de
apenas um avaliador humano; (iii) auséncia de multiplas rodadas para medir estabilidade
das respostas dos LLMs; e (iv) uso exclusivo de modelos gratuitos. Tais fatores podem
influenciar a robustez dos resultados e limitam a generalizacao das conclusdes.

Outra linha de investigacdo € a andlise e deteccdo de vieses dos modelos, apli-
cando técnicas como bias probing, que é um método que pode ser utilizado para detec-
tar e quantificar vieses em modelos de IA, especialmente em LLMs [Zhao et al. 2023].
Recomendamos também a execu¢do de multiplas rodadas de julgamento para o mesmo
conjunto de pares, permitindo mensurar a estabilidade das respostas.

Compartilhamos o cédigo-fonte da solugdo visando o reuso em trabalhos futuros
ou a replicacdo dos resultados apresentados, por meio do link:

https://zenodo.org/records/18738727
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