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Abstract. This work revisits epistemological and methodological foundations
from several scientific fields, such as psychology, corpus linguistics, sociology,
and neuroscience, in order to establish basic principles for the evaluation of
systems based on Natural Language Processing and Artificial Intelligence. We
present in detail the state of the art of evaluation in the field, discussing the
reasons that lead to the need for automating system evaluation (the LLM-as-
a-Judge paradigm). We introduce Five Basic Methodological Principles that
should underpin the evaluation of Al-based systems, grounded both in theories
and experiments from disciplines that have studied human perception for deca-
des, as well as in empirical evidence from NLP itself.

Resumo. Este trabalho retoma bases epistemologicas e metodologicas de di-
versas dreas da ciéncia, como psicologia, linguistica de corpus, sociologia e
neurociéncia, para fundamentar principios bdsicos da avaliacdo de sistemas
baseados em Processamento de Linguagem Natural e Inteligéncia Artificial.
Apresentamos em detalhe o estado da arte da avaliacdo na drea, discutindo
os motivos que nos levam a necessidade de automatizar a avaliacdo de sistemas
(paradigma LLM-as-a-Judge). Introduzimos Cinco Principios Metodoldgicos
bdsicos que devem fundamentar a avalia¢do de sistemas baseados em IA, fun-
damentados tanto na teoria e experimentos destas dreas que jd pesquisam a
percep¢do humana hd décadas quanto em evidéncias empiricas do proprio PLN.

1. Introducao

Recentes transformagdes na drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e In-
teligéncia Artificial (IA) passam a evidenciar a necessidade de avaliarmos os sistemas
gerativos de forma mais ampla e efetiva. Ainda que motivada pela explosdo da IA Gera-
tiva (Generative Al, GenAl), a avaliacao de sistemas baseados em IA e em PLN nao é um
tema novo. A dificuldade de avaliar as saidas de modelos gerativos [Novikova et al. 2017,
Asli et al. 2020, Blagec et al. 2022], a compreensdao de que muitas métricas cldssicas,
como BLEU e ROUGE, nao eram as mais adequadas [Callison-Burch et al. 2006,
Reiter and Belz 2009], a percepcao de que estdvamos simplificando tarefas de PLN como
forma de aproximé-las de uma tarefa real [Kalouli et al. 2017, Marasovi¢ 2018], sao
temas conhecidos da comunidade cientifica. Apesar de conhecer as dificuldades da
avaliagcdo de sistemas baseados em IA, a comunidade cientifica ndo alterou o paradigma
de avaliacdo na tultima década. Hoje, tarefas tradicionalmente delimitadas passaram a
operar em cendrios de ‘mundo aberto’, o potencial de geracdo de dados é virtualmente
infinito e surgem os chamados ‘comportamentos emergentes’, fatores que intensificam a
dificuldade de decidir o que avaliar.



Nesse contexto, a avaliacdo de sistemas baseados em IA nao pode ser tratada ape-
nas como um problema técnico de métricas ou automagdo, mas como um problema me-
todoldgico e epistemoldgico de captura do julgamento humano. Exploramos a auséncia
de principios metodolégicos consolidados para operacionalizar avaliacdes confidveis, re-
produziveis e alinhadas as perspectivas humanas. Como contribui¢do, este trabalho: (i)
sistematiza desafios atuais (2026) da avaliacdo em PLN/IA; (ii) articula fundamentos
tedricos oriundos de areas como psicologia cognitiva, linguistica de corpus, sociologia
e neurociéncia para discutir avaliacdo de sistemas de IA; (iii) propde cinco principios
metodoldgicos basicos, apoiados na metodologia existente de anotacdo de dados, para
a construcdo de pipelines de avaliagdo humana e/ou automatizada (Principios da Inde-
pendéncia, Diversidade, Confiabilidade, Simplicidade e Clareza); (iv) fundamenta es-
tes Principios com exemplos praticos da literatura em PLN/IA; e (v) discute como esses
principios podem orientar o desenvolvimento de avaliacdes mais robustas e alinhadas ao
comportamento humano em cendrios reais.

Diferentemente de trabalhos focados exclusivamente em métricas, benchmarks ou
arquiteturas de avaliacdo automdtica, nosso objetivo é propor uma perspectiva tedrica
e metodologica integrada para avaliacdo de sistemas baseados em IA, centrada na
operacionalizac¢do confidvel do julgamento humano (ou human-like). Esse trabalho deve
ser lido antes como um artigo de posicionamento (position paper) do que como um ar-
tigo experimental. O posicionamento investigado aqui baseia-se na s6lida metodologia de
anotacao de corpus [Bird and Liberman 2001, Voutilainen 2012] e em sua relag¢do direta
com as dificuldades atuais de avaliacdo. Os principios metodoldgicos da drea, por sua
vez, sdo diretamente correlacionados com teorias da captura de julgamento humano de
outras dreas da ci€ncia, como sociologia e psicologia.

2. Avaliacao Automatica e Avaliacao Humana

Nos ultimos anos, assistimos ao boom do paradigma LLM-as-a-Judge [Lin et al. 2021,
Thakur et al. 2024]. E facil compreender esse movimento a medida que observamos a
quantidade de conteddo que temos gerado e que deveriamos avaliar. Pode-se dizer sem
exageros que temos capacidade para gerar infinitos novos conteddos, ja que ndo existe
nenhum limitador ou regulacdo em relacdo a isso. Como e quando avaliar todo esse
conteddo sdo questdes que permanecem abertas. Considerando a escala da adogao de sis-
temas baseados em IA por todos os setores (publico, privado, corporativo) e por sujeitos
individuais, € necessdrio que tenhamos uma forma de avaliacdo em escala. A avaliacao
em escala € também obrigatoriamente automadtica!. Em dltima andlise, ndo ha humanos
suficientes, suficientemente rapidos, bem treinados, bem remunerados, com a expertise
ideal, para proporcionar seguranc¢a no uso de produtos baseados em IA.

Dizer que a avaliacdo precisa ser automatizada ndo € dizer que ndo precisamos
de humanos na avaliacdo [Wu et al. 2022]. Sem duvidas, precisamos de humanos na
avaliacdo e uma avaliacdo s6 serd considerada ground truth se for conduzida por huma-
nos?. Note que uma avaliagio humana, um ground truth, ndo necessariamente é a melhor
ou ¢é perfeita, livre de erros [Foody 2024]. A perfeicao nao vem dos humanos. O que vem

'Ou, a0 menos, uma parte dela deve ser automatizavel.

’H4 ainda tarefas sem tanta subjetividade, como coding e problemas matematicos, nas quais, eventu-
almente, outras formas de avaliacdo podem ser tdo vélidas quanto o julgamento humana para tarefas que
envolvam linguagem natural.



do humano € a veracidade, ¢ o compromisso (commitment) de que um ser humano, na-
tural, com suas capacidades intelectuais em funcionamento, analisou um dado artificial.
Um ground truth ndo € necessariamente perfeito, mas € necessariamente humano. Ele
¢ a fonte da verdade, a representacdo do que humanos daquela determinada conjuntura
histérica entendiam como a verdade.

Além de termos a responsabilidade humana na criacdo de um ground truth, os
avaliadores humanos também estio presentes em distintos momentos desses ciclos. Por
exemplo, a regulamentagdo brasileira em vigor, seguindo a Resolu¢dao do Conselho Naci-
onal de Justica (CNJ) nimero 615/2025 [BRASIL. Conselho Nacional de Justica 2025],
obriga que o contetido gerado por IA no Judicidrio seja revisado e validado por um ser
humano, garantindo que a responsabilidade final por um conteido seja sempre de um
juiz ou servidor. Em atividades da industria, € comum realizar avaliacdes humanas em
alguns pontos do desenvolvimento de um produto e uma grande avaliacdo humana an-
tes de cada novo lancamento [Artemova et al. 2025]. Recentemente, também discute-se
a necessidade da perspectiva humana no que diz respeito ao ‘alinhamento com huma-
nos’ [Zhao et al. 2026]: a necessidade de que as IA estejam alinhadas a principios €ticos
que protejam a vida humana.

No que diz respeito ao PLN, as avaliacdes textuais as quais estamos habitua-
dos, o que é a introdugio do alinhamento humano? E justamente entendermos o que
0 humano (bem-intencionado) faria ou desejaria em determinada situagdo e considerd-lo
como ground truth. O que ndo é alinhamento com o humano? E um ser humano sim-
plesmente auditar uma resposta de LLLM e dizer que ela ndo estd errada. Um humano
ndo encontrar erros em uma resposta gerada ndo € a mesma coisa de garantir alinha-
mento humano. Um assistente automatico de saude, por exemplo, ndo deve ser avaliado
por ndo gerar erros factuais, mas sim, por reproduzir o que um médico/profissional de
saude faria em uma dada situagdo, suas estratégias conversacionais, escolhas de registro
linguistico, vocabuldrio técnico, entre outros. Ao passo que a avaliagdo automatizada
esta se tornando um simples e rapido check-list que observa se uma LLLM errou ou nao,
estamos perdendo o alinhamento com humanos. Estamos nos alinhando as mdaquinas
e assumindo que outro humano que leia isso aceitara esse contetido como possivel ou
plausivel [Jacovi and Goldberg 2020]. O contetido nao reflete necessariamente o que um
humano especialista faria, ele apenas nao possui erros factuais. Af estd a questao imediata
e pratica do alinhamento com humanos para o PLN. A avalia¢cdo € onde conseguimos ga-
rantir que as maquinas estdo alinhadas ao que um humano faria ou deseja que ela faga, e
nao que humanos estdo gradativamente se alinhando ao contetido gerado pelas maquinas.

Considerando o irrevogavel papel dos humanos, seja criando o ground truth
de uma tarefa, seja fundamentando os principios de alinhamento humano, seja garan-
tindo a qualidade de produto, precisamos também considerar como operacionalizar essas
avaliagdes. Se a maior parte da avaliacdo dos contetdos gerados serd feita por maquinas,
nao podemos deixar essa operacionalizacdo ser feita de maneira que nao reflita o que os
humanos (especialistas, se necessario) fariam.

2.1. O Paradigma LLM-as-a-Judge

Como operacionalizar essa forma de avaliacdo automatica € um dos temas mais relevantes
da area atualmente. O paradigma conhecido como LLM-as-a-Judge [Thakur et al. 2024]



tem recebido bastante atencdo e a pesquisa tem se desdobrado nesse sentido. Te-
mos inumeros frameworks cientificos e da industria ja disponiveis [Zheng et al. 2023,
Confident Al 2024, Lee et al. 2025, Li et al. 2025b] para uso. Estudos discutem desde
estratégias estruturais, como o uso de varias LLLMs como juizes, conhecido como LLM-
as-a-Jury [Qian et al. 2026], até solugdes técnicas finas, como o uso de técnicas de zero-,
one- ou few-shot prompting nesse contexto [Raina et al. 2024, Jang and Silavong 2025] e
o uso de LLMs juizes em tarefas multimodais [Chen et al. 2024]. Também foram propos-
tas investigagOes sobre métricas gerais a serem avaliadas, como corretude ou completude,
referéncias claras aos conhecidos ‘acuracia’ e ‘recall’ [Wei et al. 2025].

A medida que se percebeu que a automacio da avaliacio destas tarefas
ndo significa simplesmente replicar as métricas antigas usando modelos de lingua-
gem [Gao et al. 2025], a propria estrutura da avaliagdo passou a ser investigada. Aqui,
temos trabalhos que envolvem pensar na avaliacio como um problema de ranquea-
mento [Li et al. 2025a], como uma constante escolha entre duas possibilidades (pairwise
comparison) [Thakur et al. 2024] ou como um esquema de comparacdo iterativa em es-
tilo de ‘torneio’, no qual multiplas respostas sd@o confrontadas sequencialmente até a
determinac@o de um ranking final [Sandan et al. 2025].

Abriu-se também espaco para fazer a avaliacdo considerando os novos desafios
que a tecnologia permite. Groundedness, hoje uma grande questdo, no passado inexis-
tente, torna-se mais uma varidvel de avaliagdo [Trautmann et al. 2024]. Vieses (algo que
sempre existiu, mas estava menos em evidéncia, talvez pelos usos mais restritos de nossos
modelos ‘antigos’, menos ‘mundo aberto’) passam a ser também investigados e surgem
repentinamente, talvez repentinamente demais, inimeros datasets para controle de vie-
ses [Pagano et al. 2023]. Reforga-se nesse contexto a avaliagdo de temas como nocividade
(harmfulness) e toxicidade [Hartvigsen et al. 2022].

Porém, para qualquer pessoa interessada em fazer uma avaliacdo real e efetiva
do seu proprio sistema, com suas particularidades, essas questdes gerais sdo pistas ou
indicios, mas nao avaliam exatamente o(s) ponto(s) que deve(m) ser avaliado(s). Todos
esses trabalhos, especialmente os grandes datasets especializados, sdo muito tteis, sobre-
tudo para a comparacdo de grandes modelos de linguagem, que hoje sao lancados quase
diariamente. Ter essas ferramentas de avaliacdo, leaderboards que tentam mensurar quase
tudo, a0 mesmo tempo, ajuda muito a ranquear esses modelos, a identificar como estd o
estado da arte e deveriam nos guiar nas escolhas de quais modelos utilizar e por qué. No
entanto, ao avaliar um dado sistema, deve-se considerar o que aquele dominio e aquela
tarefa especificamente precisam para serem considerados adequados em seu contexto de
uso. O trabalho de [Marinho et al. 2026], por exemplo, € a tentativa de criar métricas
especificas para o dominio juridico. Um critério geral de corretude ndo é mais suficiente;
precisamos avaliar a qualidade de cada um dos aspectos que importam nesse sistema e em
seu uso real.

3. A Avaliacao Ideal

Vimos que (i) o momento tecnoldgico impde novas formas de avaliagdo caso desejemos
ter controle do que produzimos com IA; (ii) ndo é possivel escalar a avaliacdo sem auto-
matizéd-la, a0 menos em parte; (iii) cada sistema precisard de uma avaliacdo diferente, nao
ha métricas universais a serem usadas para qualquer tarefa.



Ainda que para as tarefas de mundo aberto nas quais estamos interessados atu-
almente ndo haja métricas unicas, como capturar o julgamento de um sujeito tem sido
investigado por diferentes dreas nas ultimas décadas.

O préposito deste trabalho é retomar algumas praticas tradicionais, estabelecidas
por outras dreas de pesquisa, que nao o PLN, que guiam como se deve coletar os dados
para capturar a inteligéncia/compreensdao humana, especialmente os dados de avaliacao,
mas ndo sO. A pesquisa sobre a inteligéncia ja existe, nds somos a parte que automatiza,
artificializa essa inteligéncia.

Para isso, apresentamos boas praticas metodoldgicas de avaliagdo baseadas em
disciplinas como linguistica de corpus, psicolinguistica, neurociéncia e historiografia.
N6s, da IA, precisamos aprender a avaliar a inteligéncia dos nossos sistemas de inte-
ligéncia artificial. Ja ha muito conhecimento no que diz respeito a avaliar a inteligéncia
em si. Devemos nos apropriar desse conhecimento. Essas recomendacdes nao sao exaus-
tivas, mas trazem principios bésicos para assegurar uma avaliacdo justa, seja feita por
humanos, seja por LLMs. A fundamentagdo desses principios foi realizada a partir de
leitura critica e orientada da literatura em anotag¢do de dados e artigos seminais de areas
correlatas, ndo representando revisdo sistematica de nenhuma das dreas citadas.

4. Metodologia Basica para Avaliacao de Sistemas Baseados em 1A

Tentaremos abordar da forma mais didética possivel principios basicos consolidados em
diversas dreas do conhecimento no que diz respeito a avaliacdo e metodologias para a
captura isenta do julgamento humano. Exemplificamos a adoc@o de cada um desses
principios com base na literatura recente da drea de PLN. Discutimos na se¢do 6, como
estes principios podem ser empiricamente validados.

4.1. Principio da Independéncia

O Principio da Independéncia diz respeito a cada juiz conduzir seu processo avaliativo
independentemente dos demais; em termos praticos, trata-se de avaliacdo as cegas.

Nenhum dos avaliadores (sejam humanos ou LLMs) deve ver a resposta de ou-
tro avaliador [Wojcieszak and Price 2009] ou ter acesso a fonte do material avaliado (por
exemplo, qual modelo gerou determinada resposta). Isso evita o Viés de Falso Consenso
(False Consensus Bias) [Ross et al. 1977], que indica a tendéncia de juizes concorda-
rem com outros ou com a resposta que acreditam que a maioria ird preferir. O trabalho
de [Choi et al. 2025] investiga o Viés de Falso Consenso também entre LLMs-juizes.

O Principio da Independéncia significa, por exemplo, que avaliadores humanos
niao devem ver as respostas de LLMs-juizes e concordar ou nio com respostas ja es-
tabelecidas. Isso evita o Acquiescence Bias, conhecido na psicologia desde a década
de 1960 [Messick and Jackson 1961], que caracteriza a tendéncia de seres humanos
responderem positivamente a uma pesquisa ou avaliacdo. Evita também o Efeito de
Ancoragem (Anchoring Effect), conhecido na psicologia cognitiva desde a década de
1970 [Tversky and Kahneman 1974], que caracteriza o comportamento humano por pre-
ferir julgamentos que retomam (‘ancoram’) uma informacao inicialmente recebida. A
percepc¢ao do Efeito de Ancoragem teve implicagdes priticas em dreas como economia,
direito, design, ci€ncia politica, entre outras.



Considerando LLMs, o Principio da Independéncia evita o Viés de Acordo (Agre-
ement Bias), a tendéncia de uma LLM concordar com uma resposta previamente estipu-
lada [Jain et al. 2025, Thakur et al. 2024]. Ajuda também a mitigar o Viés de Simpatia
(Sycophancy Bias), a tendéncia de LLMs priorizarem agradar o usudrio em detrimento de
raciocinio independente [Fanous et al. 2025].

Tem sido pratica recorrente humanos avaliadores partirem de respostas de LLMs-
juizes, concordando ou ndo com etiquetas ou andlises previamente apresentadas. O
custo mental e psicoldgico de discordar de algo, especialmente se o avaliador hu-
mano deve explicar por que discorda, € muito maior do que o de simplesmente con-
cordar [Gilbert 1991]. O juiz humano tende a discordar apenas quando a resposta da
LLM for ilégica. Dessa forma, muitas avaliagdes de sistemas de PLN recentes ndo sao
confidveis por priorizarem economizar tempo em vez de tomar o julgamento humano a
priori como o verdadeiro ground truth. Esse tipo de metodologia exemplifica o alinha-
mento a maquina discutido anteriormente e ndo é confidvel. Outros conceitos, como
a Pressdo dos Pares (Peer Pressure) [Durkin 1996], da sociologia, e a Conformidade
(Conformity) [Beloff 1958], da psicologia social, sdo outras formas de vieses que de-
vem ser mitigadas pela metodologia de avaliagdo. Curiosamente, ja temos essa pratica
estabelecida nos processos de revisdo por pares aos quais submetemos nossos trabalhos
cientificos.

O trabalho de [Choi et al. 2025] reproduz o experimento seminal na psicologia de
[Ross et al. 1977] procurando entender se LLMs exibem o Viés de Falso Consenso, isto
¢, tendem a escolher a resposta que acreditam que a maioria escolheria. Os autores testam
quatro modelos (OpenAl GPT-4, Anthropic Claude 3 Opus, Meta LLaMA-2 70B, Mistral
Al Mixtral 8x7B) avaliando a resposta das LLMs e a resposta que as LLMs acreditam que
sera escolhida pela maioria. Todos os modelos possuem o viés. Para tentar mitigd-lo, os
pesquisadores testam técnicas de prompting, oferecendo diferentes tipos de informacao
as LLMs relacionadas a tarefa. Os experimentos demonstram que oferecer no prompt
informagdes em oposicao aos julgamentos iniciais reduz o Viés de Falso Consenso.

[Jain et al. 2025] mede o Viés de Simpatia de LLMs-juizes ao avaliar codigos
Python de alunos. O experimento, bastante robusto, conta com 66 submissdes de codigo
Python, 69 tarefas diferentes e 14 LLMs-juizes. Os modelos avaliadores devem avaliar o
codigo recebido, com e sem uma avaliacdo prévia, que pode estar correta ou incorreta. Em
numeros gerais, as LLMs-juizes conseguem capturar 60-80% dos erros de codigo quando
nao recebem avaliagdo prévia, porém quando recebem a informacao prévia errada, esta
taxa cai para 25%. Os experimentos de [Jain et al. 2025] conseguem quantificar quanto o
julgamento das LLMs-juizes € afetado quando estas t€ém acesso a uma resposta, mesmo
que errada, evidenciando fortemente a necessidade do Principio da Independéncia.

4.2. Principio da Diversidade

O Principio da Diversidade diz respeito a tentativa de capturar compreensoes e julgamen-
tos de avaliadores com diferentes horizontes socioculturais e backgrounds. Na pratica,
trata-se de ter multiplos avaliadores para uma tarefa.

Amplamente difundida na linguistica de corpus, outra pritica essencial para
avaliacdo de sistemas de PLN/IA € ter pelo menos dois juizes diferentes na avaliagdao
de um mesmo dado [Meyer 2002, McEnery and Hardie 2012]. Se ha discordancia entre



eles, um terceiro juiz deve ser acessado e contabiliza-se a maioria®. Em tarefas muito
complexas, com muitas nuances, at€é 5 avaliadores (ou mais) podem participar de uma
mesma tarefa. Por exemplo, em tarefas que envolvem semaintica e pragmadtica, pro-
jetos com recursos para anotacdo, como o corpus SICK [Marelli et al. 2014] e o co-
nhecido SNLI [Bowman et al. 2015], possuem no minimo 5 anotadores humanos por
instancia e reportam nio apenas o voto majoritdrio, mas todos os julgamentos realiza-
dos [Frenda et al. 2024].

Embora essa boa pratica seja estabelecida na linguistica de corpus e linguistica
descritiva considerando sujeitos humanos, para LLMs a pritica também se sus-
tenta [Verga et al. 2024], sendo um avanco recente da drea de avaliag@o usar um judri e nao
apenas um juiz. [Verga et al. 2024] investiga o impacto de usar multiplos LLMs-juizes
em duas tarefas, avaliacdo de perguntas e respostas e avaliacdo de chatbots. Partindo de
datasets conhecidos, como o TriviaQA e o ChatBot Arena, os dados foram reanotados
por humanos altamente qualificados e o acordo das LLMs-juizes foi medido em relagao
a esse ground truth. Os autores investigaram LLMs de trés familias distintas para uso
individual e conjunto. Nos cendrios testados, o uso de LLMs em conjunto aumenta o ali-
nhamento entre a avaliacdo automatica e a humana, chegando a aumentar em 10 pontos
a correlacdo de Pearson para o benchmark ChatBotArena Hard. Os autores sugerem que
essa melhoria se dé pela mitigacao tanto de vieses dos modelos, quanto de inconsisténcias
nas execucoes de um mesmo modelo.

Considerando os vieses intrinsecos dos modelos, [Zhu et al. 2026] propdem uma
abordagem ciclica, com um rodizio entre as LLMs-juizes. Usando o MT-Bench e 5
LLMs-juizes (Qwen 2.5 7B Instruct, Llama 3.3 70B Instruct, GPT-5.2, Gemini 3 Flash e
Claude Sonnet 4.6), os autores realizam uma decomposicao da variancia das pontuacoes
atribuidas, mostrando que o efeito do juiz € a principal fonte de variabilidade, respon-
dendo por mais de 90% da variancia total observada no regime de avaliacdo com um tinico
juiz escolhido aleatoriamente. A variancia agregada cai para 27-40% com a abordagem
de rodizio de juizes (ciclica) e, ao utilizar um jdri com todos os LLMs-juizes testados,
ela desaparece. Obviamente, o custo da avaliacdo pode se tornar proibitivo no cendrio
com todos os juizes, logo, os autores defendem o rodizio ciclico como um compromisso
eficiente entre custo e confiabilidade na avaliacdao baseada em LLM:s.

Ter multiplos avaliadores de uma mesma instancia, entdo, ajuda a mitigar vie-
ses: sejam eles culturais, individuais (de modelo ou sujeitos humanos), além de redu-
zir erros de anotacdo e alucinagdes. No caso de avaliadores humanos, erros sao espe-
rados em qualquer tarefa, porém sdao mais pronunciados quando os avaliadores estdo
sob pressdo, seja de tempo, seja financeira, seja por condicdes de trabalho insalu-
bres [Snow et al. 2008, Fort et al. 2011, Martin et al. 2014].

4.3. Principio da Confiabilidade

O Principio da Confiabilidade considera a necessidade de mensurar qudo efetivo e
confidvel é o proprio processo de avaliacdo. Na prética, trata-se de medir o Acordo
Inter-Anotadores enquanto a tarefa de avaliagdo esta sendo realizada.

Para garantir qualidade e consisténcia na avaliacdo, deve-se medir regularmente

3H4 também uma vasta literatura, jaem PLN, sobre a melhor forma de computar esse desacordo e sobre
como os sistemas de IA deveriam trata-los [Pavlick and Kwiatkowski 2019, Plank 2022]



o Acordo Inter-Anotadores (inter-annotator agreement, IAA) entre juizes humanos e/ou
LLMs [Freitas 2024]. Uma pequena parte dos dados € avaliada por todos os avaliadores
na mesma tarefa; isso garante confiabilidade e reprodutibilidade no processo, assegu-
rando que todos os envolvidos estdo aptos e compreenderam a tarefa. Métricas como
Cohen’s Kappa, Krippendorff’s Alpha, Kendall’s Tau ou Scott’s Pi devem ser utilizadas
conforme o tipo de tarefa [Artstein and Poesio 2008]. A porcentagem simples de acordo
deve ser evitada, pois desconsidera o acordo ao acaso e o viés do anotador. Valores bai-
xos de acordo indicam a necessidade de revisar critérios, instrucdes € o proprio processo
de julgamento. A avaliagdo s6 deve ser considerada valida quando apresentar niveis de
confiabilidade compativeis com o padrao minimo estabelecido.

[Carletta 1996] argumenta que o acordo ndo deve ser tratado como mero deta-
lhe estatistico, mas como evidéncia de confiabilidade experimental. Estudos posteriores
mostram que baixos niveis de acordo refletem problemas estruturais da prépria tarefa,
incluindo ambiguidades nas diretrizes, subjetividade excessiva, categorias mal definidas
ou treinamento insuficiente de anotadores [Bayerl and Paul 2011]. Nesse contexto, um
acordo baixo nao deve ser interpretado como falha humana, mas como sinal metodologico
relevante sobre a qualidade da avaliacao.

Mais recentemente, [Abercrombie et al. 2025] argumentam que medidas de
acordo também funcionam como mecanismos de controle de estabilidade temporal, mos-
trando que anotadores humanos podem apresentar inconsisténcias significativas ao longo
do tempo mesmo em tarefas aparentemente simples. Os autores observam variagdes
proximas de 25% em diferentes tarefas de PLN, sugerindo que a confiabilidade avalia-
tiva precisa ser continuamente monitorada e ndo apenas assumida ou a posteriori.

Trabalhos consolidados em LLM-as-a-Judge que comparam o alinhamento
de modelos juizes entre si ou com avaliadores humanos reportam suas métricas
de acordo [Zheng et al. 2023, Thakur et al. 2024, Verga et al. 2024, Lee et al. 2025,
Qian et al. 2026].

4.4. Principio da Simplicidade

O Principio da Simplicidade ressalta a necessidade de oferecermos as tarefas mais sim-
ples possiveis para o avaliador. Quanto mais simples a tarefa, mais fécil serd termos um
entendimento generalizado dela e um maior acordo entre os juizes [Yang et al. 2016]. Em
termos praticos, na Era das LLLMs, deve-se evitar pedir as justificativas (rationales) dos
juizes [Madsen 2024], especialmente quando essa justificativa ndo tem um objetivo claro
dentro do ciclo de desenvolvimento.

A Teoria da Carga Cognitiva (Cognitive Load Theory) [Sweller 1988], usada em
educacao, design instrucional e usabilidade, incentiva que tarefas evitem informacao ir-
relevante ou complexidade desnecessdria, dada a capacidade limitada da memoria de tra-
balho humana [Chen et al. 2018]. Se uma tarefa impde uma carga cognitiva muito alta, o
desempenho e a aprendizagem sao prejudicados [de Jong 2010].

Tendemos a supor que pedir uma explicacdo l6gica para uma resposta garante
que a avaliacdo seja correta, mas ndo ¢ bem assim. Tanto pessoas quanto modelos de
linguagem costumam criar justificativas que parecem convincentes para a primeira res-
posta que possuem. Os raciocinios expostos geralmente nao refletem o processo real que
levou a resposta. Isso confunde plausibilidade (plausibility) com fidedignidade (faithful-



ness) [Jacovi and Goldberg 2020]. Além disso, avaliadores humanos tendem a ser envi-
esados por explicagOes geradas automaticamente e aceitd-las mesmo que haja outra jus-
tificativa mais apropriada para a tarefa. Pedir justificativas detalhadas também € caro e
demorado e ndo garante mais precisdo [Madsen 2024]. Por isso, esse tipo de explicacao
s6 deve ser solicitado quando houver clareza sobre seu uso e quando fizer parte do ciclo
de desenvolvimento do sistema.

Talvez esse seja o Principio mais controverso nos dias de hoje, com tantos traba-
lhos na area perseguindo chain-of-thoughts, rationales e explanations. Porém, a Psicolo-
gia Cognitiva € clara quanto aos processos mentais implicitos no julgamento humano e
trabalhos recentes investigando profundamente o uso de explica¢des no contexto de LLMs
também j4 demonstram a inefici€ncia desse tipo de argumento post hoc.

[Fayyaz et al. 2024] investigam alinhamento humano e fidelidade de rationales
produzidos por LLMs utilizando diferentes tarefas. Os autores comparam explicagcdes
geradas com métodos de atribuicdao baseados em gradientes e atencao interna do modelo
buscando relacionar os raciocinios textuais ao que acontece internamente nos modelos.
Os experimentos utilizam datasets com rationales humanos anotados e avaliam LLMs ro-
bustas (Llama-2, Llama-3, Mistral, GPT-3.5 e GPT-4-Turbo). A avalia¢do de alinhamento
humano ¢é realizada por meio de F1 entre rationales humanos e rationales gerados, en-
quanto a fidelidade € medida via flip rate (frequéncia com que a remogao das palavras con-
sideradas importantes altera a decis@o do modelo). Os resultados mostram que rationales
produzidos apresentam maior plausibilidade discursiva, mas menor fidelidade ao processo
decisorio interno do modelo quando comparados a métodos baseados em atribuicdo. Por
exemplo, rationales gerados pelo Llama-3 apresentam um flip rate de apenas 22.33%.
Esses resultados indicam que explicagdes produzidas por LLMs podem maximizar plau-
sibilidade para avaliadores humanos, mas nao refletem fatores responsaveis pela decisdao
do modelo. Assim, a exigéncia de rationales durante avalia¢cdes pode introduzir comple-
xidade discursiva adicional sem garantir aumento correspondente de fidelidade ou confi-
abilidade. Além disso, oferecer aos avaliadores humanos explicacdes que nao refletem os
processos internos dos modelos pode induzi-los ao Viés de Acquiescéncia ou promover o
Efeito de Ancoragem, ja discutidos.

4.5. Principio da Clareza

O Principio da Clareza estabelece a necessidade de termos diretrizes claras sobre a
avaliacdo a ser realizada pelo juiz. Em termos praticos, isso significa (1) ter diretrizes
(i1) ndo ambiguas e (iii) com exemplos e casos de uso.

Prética j4 estabelecida na linguistica de corpus e na anotacdo de dados em
PLN [Freitas 2024], a necessidade de termos instrucOes claras para a avaliacdo das saidas
das LLMs também ja € reconhecida pela industria®.

O trabalho de [Pradhan et al. 2021] propde uma construgdo iterativa para reduzir
ambiguidades nas diretrizes de captura de julgamento, o framework FIND-Resolve-Label.
Ele consiste em identificar dados ambiguos, resolver os casos e atualizar as diretrizes.
A tarefa testada € simples, classificacdo binaria de imagens, realizada com dezenas de
anotadores do Mechanical Turk. Apesar da simplicidade da tarefa, a estratégia proposta

“https://www.twine.net/blog/what-is-an-llm-evaluation-rubric/
https://www.ai2l.com/glossary/foundational-11lm/llm-as—a-judge/



consegue aumentar a acurdcia da anotacdo de aproximadamente 70% para 90%, medida
contra um ground truth nao disponivel para os anotadores.

Quanto a captura de avaliagdes humanas, o trabalho de [Laux et al. 2024] apre-
senta um experimento com 307 anotadores variando as diretrizes recebidas (regras, regras
incompletas e padrdes vagos). O estudo também investiga o impacto do retorno financeiro
da tarefa e revela que a acurécia dos julgamentos aumentou em 14% quando os humanos
tém diretrizes claras em comparacdo a quando recebem apenas padrdoes. Em relacdo ao
retorno financeiro, a diferenca na acurécia € de apenas 2 pontos. Outro experimento em
anotacdo de inferéncia em linguagem natural também revela que diretrizes detalhadas,
com exemplos e defini¢cdes técnicas dos fendmenos investigados, melhoram em 17% a
anotacao de relacOes semanticas como acarretamento e contradi¢@o [Kalouli et al. 2019].

Considerando LLMs, [Agarwal et al. 2024] investiga o papel dos exemplos nos
prompts, explorando estratégias de many-shots que chegam a ter mais de mil exemplos,
testados com o modelo Gemini 1.5 Pro, cuja janela de contexto chega a 1 milhdo de
tokens. Em todas as 11 tarefas investigadas, incluindo traducdo automatica e andlise de
sentimentos, a performance do modelo aumenta quando sdo oferecidos mais exemplos.

Em resumo, para qualquer tarefa que necessite da captura de julgamento, seja ele
humano ou ndo, é necessario ter diretrizes e quanto mais claras elas forem, menos ruidos
ou erros de julgamento estardo presentes nos dados finais.

5. Consideracoes e Conclusoes

Visando criar uma ponte entre areas que tradicionalmente estudam o conhecimento hu-
mano e a literatura sobre avaliacdo de sistemas baseados em PLN/IA, apresentamos
cinco principios simples, resumidos na Tabela 1. Estes principios, baseados em conheci-
mento prévio e consistentes com outras dreas, devem ser integrados a pratica de avaliacao
em PLN/IA. Na Tabela 1, encontram-se também possiveis formas de implementar estes
principios na pratica, embora estas implementacdes recomendadas ndo sejam exaustivas.

Tabela 1. Resumo dos Principios Metodoldgicos para Avaliagdo de Sistemas
Baseados em IA

Principio Problema Mitigado Implementaciao Recomendada
Independéncia Viés de ancoragem, falso Avaliacdes as cegas
consenso, acquiescéncia e
agreement bias
Diversidade Viés individual ou cultu- Uso de mudltiplos avaliadores humanos
ral; inconsisténcias de jul- e/ou multiplas LLMs-juizes
gamento
Confiabilidade Baixa reprodutibilidade e Mensuracdo continua de acordo inter-
inconsisténcias anotadores (IAA)
Simplicidade Sobrecarga cognitiva, Tarefas objetivas e simples; evitar pedidos
racionalizacdes artificiais e desnecessdrios de explicagcdes
baixa consisténcia
Clareza Ambiguidade interpre- Criacdo de diretrizes explicitas, nao

tativa e divergéncia de
critérios

ambiguas, com
limitrofes

exemplos € Casos




Considerando que a avaliacdo em PLN/IA é fundamentalmente um problema de
captura de julgamento humano, este trabalho focou em aspectos epistemologicos, meto-
doldgicos e operacionais no que toca a metodologia de captura do julgamento, seja este
humano ou ndo. Oferecemos maneiras efetivas de operacionalizar a avaliacdo. Esperamos
que este trabalho seja util a comunidade, inspirando avaliacdes mais robustas e fidedignas.

6. Limitacoes

Neste trabalho, abordamos aspectos operacionais de captura de julgamento para
avaliagdo. Esses aspectos sdo relevantes tanto em abordagens centradas no humano
quanto em abordagens integralmente automatizadas. No entanto, aspectos muito relevan-
tes da avaliacdo nao foram abordados neste texto: taxonomia, esquemas, representativi-
dade e sampling, ferramentas de gerenciamento ou versionamento, rastreabilidade, fluxo
de trabalho de anotagdo (iterativo ou nao), calibra¢do de avaliadores, casos limitrofes e
adversarios, governanca dos dados, documentacdo, deteccdao e mitigacdo de demais vi-
eses, transparéncia, responsabilidade e reusabilidade. Também nao abordamos questdes
fundamentais da avaliacdo humana como a definicio do humano-referéncia (o especia-
lista, o usudrio, a populagdo afetada pela aplicac@o) e as condicdes de trabalho dos ano-
tadores, como remuneracao justa e tempo adequado para o trabalho. Quanto a avaliacio
automadtica, aspectos como os impactos ambientais da etapa e a responsabilizacdo pela
qualidade da avaliacdo automética ficaram fora do escopo deste trabalho.

Este trabalho ndo inclui validagdo empirica dos principios propostos,
configurando-se antes como um artigo de posicionamento baseado em fundamentos da
area de linguistica de corpus e areas correlatas que se dedicam a captura da percepcao hu-
mana e a estruturacao dessa percepcio em grandes conjuntos de dados machine-readable.
Embora muito dos principios encontrem referencial tedrico em diferentes areas do co-
nhecimento, nenhuma dessas areas foi exaustivamente explorada; conceitos relevantes
para as mesmas podem nao ter sido investigados integralmente. Trabalhos futuros de-
vem operacionalizar e mensurar o impacto da ado¢do destes principios em pipelines reais
de avaliacdo, especialmente na avaliacdo automatizada. Ressaltamos, porém, que vali-
dar cada um destes principios ndo serd trivial, exigindo experimentos extensos, abran-
gendo diferentes dominios e tarefas de avaliacdo, idealmente em diferentes linguas, com
a participagao de juizes distintos, com base em metodologia rigorosa de comparacao.

7. Etica e Uso de Inteligéncia Artificial

Entendemos que esta pesquisa lanca bases para uma metodologia integrada de avaliacao
de conteudos gerados por 1A, especialmente baseada em conhecimento anterior, provindo
de areas de expertise diferentes da IA em si. Neste contexto, € importante considerar que
ha inimeras outras formas de pesquisa que nao foram consideradas. Apesar de termos
tentado ser abrangentes, é possivel, e esperado, que ela ndo seja exaustiva. H4 ainda
muitos métodos e muitas dreas a explorar.

Durante esta pesquisa, utilizamos o assistente do Gemini para refinar buscas bibli-
ograficas, o que se mostrou muito util para conhecer principios e nos aprofundar em areas
desconhecidas. Utilizamos também ferramentas de IA para validar nossas referéncias
bibliograficas.

O texto deste artigo foi integralmente escrito por seres humanos.
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