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4.1 A importancia e os desafios intrinsecos da avaliacao de LLMs

Talvez vocé ja tenha ouvido falar do caso em que uma LLM (Large Language Model, Grande Modelo de
Linguagem) vendeu um carro por 1 délar'. Ou de quando um advogado estado-unidense, ex-advogado
do préprio presidente, foi processado por inventar precedentes juridicos”. Se ndo ouviu, certamente vocé
j& ficou preso em conversas intermindveis e initeis de chatbots de diversas empresas. Todos esses casos
aconteceram e acontecem todos os dias porque os responséveis por tais sistemas, mesmo que inadvertidamente,
desconsideram a necessidade de uma avaliacdo robusta de seus sistemas baseados em LLMs. A ampla
divulgacdo comercial desses sistemas pode levar a percepcdo equivocada de que ja atingimos a era da
Inteligéncia Artificial Geral (AGI), o tdo esperado momento em que as IAs terdo ‘inteligéncia’ semelhante a
humana e serdo autodidatas. Isso ainda ndo corresponde a realidade. Hoje, em 2025, é possivel afirmar que
as saidas das LLMs sempre parecem boas, parecem verossimeis e factuais, mas com frequéncia nao o sio.
Esse capitulo aborda a necessidade da avaliacdo de LLMs, considerando técnicas tradicionais e técnicas
mais recentes, e vai defender a integracio da avaliagdo das LLMs dentro do préprio ciclo de desenvolvimento
de um sistema ou produto.

A avaliacdo de LLMs constitui uma questdo fundamental no ciclo de vida de pesquisa e desenvolvimento
desses modelos e de aplicagdes construidas com base neles, incluindo ai os agentes inteligentes. A sua
importancia transcende a mera verificacdo de desempenho, sendo crucial para o avango da drea a comparacio
entre diferentes arquiteturas, a identificacdo e mitigacdo de riscos e a garantia de aplicagdes praticas
robustas e seguras (Meva; Kukadiya, 2025). A complexidade inerente & linguagem natural, combinada com
a natureza gerativa e as capacidades emergentes dos LLMs, introduz desafios avaliativos que superam as
abordagens tradicionais de Processamento de Linguagem Natural (PLN) (Minaee et al., 2025). A falta
de interpretabilidade destes modelos ainda contribui a longa lista de novos desafios enfrentados na area
atualmente.

LLMs, como modelos de linguagem estatisticos pré-treinados em larga escala, exibem “habilidades’
interessantes que vao além da mera previsdo de palavras. Incluem-se o aprendizado em contexto (in-context
learning), em que os modelos assimilam novas tarefas a partir de poucos exemplos fornecidos no prompt
, e o seguimento de instrugoes (instruction following), que permite que os modelos executem tarefas
sem exemplos explicitos apés o instruction tuning® (Minaee et al., 2025). Estas capacidades, embora
revoluciondrias, trazem novos desafios & avaliacdo, pois as métricas cldssicas usadas para mensurar sistemas
de PLN frequentemente ndo conseguem capturar a profundidade seméntica, a criatividade ou a factualidade
das respostas geradas. Como as LLMs sdo treinadas para a simples tarefa de predizer a préxima palavra de
uma sequéncia, mas, a partir desse treinamento, surgem capacidades emergentes (habilidades dos modelos
que ndo foram explicitamente treinadas), ndo sabemos de anteméo quais habilidades devemos avaliar.

A avaliagdo do raciocinio passo a passo, por exemplo, é fundamental para compreender e aprimorar a
capacidade dos LLMs em problemas complexos, exigindo critérios que vao além da simples precisao da
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Lhttps://the-decoder.com /people-buy-brand-new-chevrolets-for-1-from-a-chatgpt-chatbot/

2https://www.npr.org/2023/12/30/1222273745 /michael-cohen-ai-fake-legal-cases

3Instruction tuning é o processo de re-treinar um modelo de linguagem j4 pré-treinado usando pares
(instrugao, resposta) para alinhar o modelo a seguir instrugdes (instruction following) (Zhang et al.,
2025c¢).
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resposta final, como factualidade, validade, coeréncia e utilidade. A necessidade de frameworks de avaliagdo
mais sofisticados é cada vez mais evidente, especialmente & medida que os LLMs sdo integrados em dominios
de alta criticidade, como a satide, na qual seguranca e eficdcia sdo imperativas. A avaliacdo deve, portanto,
ser multifacetada, abrangendo ndo apenas o desempenho técnico, mas também a seguranca, a eficiéncia e o
impacto social dos modelos (Bender et al., 2021).

A evolugdo do paradigma de avaliagdo é uma resposta direta a forma como os LLMs operam. Sistemas de
PLN anteriores frequentemente se propunham a tarefas mais simples e as métricas tradicionais projetadas
para tais tarefas frequentemente assumem a existéncia de uma tnica resposta correta (Minaee et al.,
2025). Benchmarks estaticos e métricas rigidas guiaram por décadas o avango das técnicas de PLN, mesmo
que as limitagdes dessas metodologias fossem conhecidas e frequentemente apontadas (Bowman; Dahl,
2021; Kalouli et al., 2023; Ribeiro et al., 2020). No entanto, a natureza gerativa dos LLMs, que podem
produzir diversas saidas validas para a mesma entrada, torna o problema da avaliagdo mais evidente, na
medida em que a propria definicdo de uma resposta “boa” ou “correta” se torna uma defini¢do fluida e
multidimensional (Meva; Kukadiya, 2025; Minaee et al., 2025). Esta observagdo implica uma transigdo:
saimos de métricas puramente objetivas e baseadas em correspondéncia de strings e vamos em direcao a
abordagens de avaliagdo mais diversificadas, buscando diferentes relacbes seménticas e alinhadas com a
percepcao humana. O desafio ndo é apenas medir a corre¢do, mas sim a qualidade em um espago subjetivo,
criativo e dependente do contexto, o que demanda uma evolugdo continua dos frameworks de avaliacdo.

Adicionalmente, a avaliacdo ndo é um processo post-hoc, mas uma parte integral do ciclo de desen-
volvimento dos LLMs. O aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning, RL) utiliza pontuagoes de
avaliadores humanos para aprimorar o treinamento de um LLM. Isso estabelece um vinculo causal: métricas
de avaliagdo falhas ou incompletas, especialmente aquelas que nédo se alinham com os valores humanos ou
com as capacidades emergentes dos modelos, podem levar & otimizacdo dos sistemas para a métrica em
si, em vez de leva-los a novas versées realmente tteis e seguras. Assim, a qualidade e o alinhamento das
pontuagcdes de avaliacdo impactam diretamente a trajetéria de aprendizado do modelo e seu desempenho
subsequente, especialmente em esforgos de alinhamento como o RLHF (Reinforcement Learning from
Human Feedback).

4.1.1 Tipos de avaliacao

A avaliacdo de LLMs pode ser categorizada de diversas maneiras para abordar os multiplos aspectos de seu
desempenho. Uma distin¢io fundamental é entre avaliacio intrinseca e extrinseca*. A avaliacio intrinseca
foca na qualidade inerente do modelo, frequentemente medida por métricas que avaliam a probabilidade de
sequéncias de texto, como a perplexidade, ou a sobreposicdo lexical com textos de referéncia. A avaliacio
extrinseca, por outro lado, mede o desempenho do LLM em uma tarefa finalistica ou downstream® ou em
um cendrio de aplicagdo real, como a capacidade de um LLM de melhorar a experiéncia do usuario em um
chatbot ou sua eficicia em tarefas de sumarizagao de noticias.

Outra categorizagao crucial diferencia a avaliagdo humana da automdtica. A avaliacdo automatica
tradicional emprega algoritmos e métricas computacionais para comparar a saida do modelo com referéncias
ou para inferir a qualidade com base em caracteristicas textuais. Este tipo inclui métricas estatisticas
tradicionais (como BLEU e ROUGE). Atualmente, também hé a avaliagdo automatica baseada em modelos
de linguagem, como a utilizacio do BERTScore e o paradigma LLM-as-a-Judge) (Gao et al., 2024). Vamos
visité-las nas préximas péaginas.

Ja a avaliacdo humana é amplamente considerada o “padrdo ouro” especialmente para tarefas de Geragao
de Linguagem Natural (NLG) devido & sua capacidade de capturar nuances e critérios de qualidade
subjetivos que as métricas autométicas ndo conseguem capturar (Dierk et al., 2025; Gao et al., 2024; Wang
et al., 2025).

H4 uma complementaridade e compromissos (¢rade-offs) inerentes entre a avaliagio humana e a automética.
Embora a avaliagdo humana seja o “padrao ouro”, ela apresenta desafios significativos em termos de custo e
escalabilidade, sendo um processo caro e demorado (Dierk et al., 2025; Gao et al., 2024). Em contraste,
as métricas automadticas sao eficientes e rapidas de calcular, mas muitas vezes carecem da capacidade de

4A Secdo Paradigmas: Tipos de avaliaciao deste livro traz outras formas de categorizar possiveis avaliacoes
de sistemas de PLN. Veja as Seg¢bes Avaliacao intrinseca e Avaliacdo extrinseca para entender a
aplicagdo de avaliacdo intrinseca e extrinseca a datasets especificos.

5Uma tarefa downstream é uma tarefa ‘mais para o fim do fluxo’. Considere que um LLM é treinado
para prever a préxima palavra (essa seria a upstream task, no inicio do fluxo). Os usos reais, analise de
sentimento, classificacdo textual, agente conversacional, sdo as downstream tasks, as tarefas reais nas
quais aquele modelo serd empregado (Schnabel et al., 2015).
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capturar a profundidade seméantica e a coeréncia contextual que os humanos podem discernir (Minaee et al.,
2025). Esta observagdo implica que um framework de avaliacdo holistico deve alavancar os pontos fortes de
ambas as abordagens, em vez de depender exclusivamente de uma.

A combinagédo de verificagcbes automaticas rdpidas para qualidade bésica e consisténcia com revisées
humanas direcionadas para aspectos subjetivos, seguranca e raciocinio complexo sugere um futuro no
qual as abordagens de avaliacdo hibridas se tornardo o padrdo. O trade-off entre custo/velocidade e
profundidade/nuance possivelmente impulsionard as escolhas metodolégicas na implantagdo pratica de
LLMs. A avaliagdo humana é essencial para validar textos gerados por méquinas e garantir o alinhamento
com requisitos especificos do dominio e expectativas do usuario. A dificuldade intrinseca da avaliacdo de
tarefas gerativas significa que a avaliacdo humana é sempre necessaria. Além de ndo existir uma “resposta
Unica correta” para muitas tarefas de geracdo de linguagem (Gao et al., 2024), é apenas a avaliagdio humana
que garante o alinhamento de LLMs ou de qualquer outro tipo de avaliagdo (meta-avaliacdo) a valores
humanos. Por valores humanos, entende-se ndo apenas ética e responsabilidade social, mas justamente a
qualidade da méaquina em agir exatamente como um humano agiria (e ndo apenas ‘parecido’).

4.2 Avaliacoes tradicionais

Em PLN;, as tarefas podem ser divididas, de maneira geral, em dois grandes grupos: classificagdo e geracio.
Tradicionalmente, cada um desses tipos de tarefas é avaliado com uma abordagem especifica, utilizando
métricas distintas.

Nas tarefas de classificacdo, o sistema atribui rétulos (classes) a entradas de texto, como na andlise
de sentimentos ou na categorizacdo de um documento. A avaliagdo costuma ser feita por métricas como
acuricia, precisdo, revocagao e Fl-score, que medem o quanto as previsdes do modelo coincidem com as
respostas esperadas. Tais métricas tém mais relacdo com classes, distribuicdo de instdncias nas classes do
que com linguagem propriamente dita.

Ja nas tarefas de geracdo, o modelo produz novas sequéncias de texto, como em traduc¢do automaética,
sumarizagdo ou resposta a perguntas. Nesse caso, a avaliagido é mais complexa, pois envolve tanto a fluéncia
quanto a adequacdo do texto, recorrendo a métricas automaticas como BLEU, ROUGE e METEOR, além
de julgamentos humanos de qualidade. A maioria das métricas automaticas de geracdo tende a avaliar a
corretude sintdtica e/ou semantica do texto gerado em relagdo a um texto de referéncia.

Neste capitulo, ndo revisitaremos em detalhe o funcionamento de cada uma dessas métricas, ja discutidas
com maior profundidade na Segao Métricas: Medindo a performance. Para ver mais sobre tarefas de geracao
de linguagem, vocé também pode consultar o Capitulo Geracao de linguagem natural.

Cabe destacar, no entanto, que as métricas tradicionais de PLN, embora adequadas para modelos
anteriores e tarefas especificas, mostram-se insuficientes diante das capacidades emergentes dos LLMs.
Em estagios iniciais da tecnologia, a avaliacdo costumava concentrar-se em camadas superficiais do texto,
como corre¢do lexical ou gramaticalidade. Com os LLMs, que ja atingem alta precisdo nesses aspectos,
torna-se necessario avaliar dimensées mais complexas da linguagem, como consisténcia factual, completude
e utilidade em contextos especificos. Assim, o préprio objeto de avaliacdo se transforma, exigindo métricas
novas e mais abrangentes, capazes de capturar a natureza multifacetada da geracdo de linguagem em larga
escala.

4.2.1 Descompasso com a percepcao humana

Um dos principais desafios das métricas tradicionais é o seu descompasso com a percep¢do humana de
qualidade. Métricas baseadas em sobreposicdo de palavras, como BLEU e ROUGE, penalizam severamente
parafrases e sindnimos, mesmo que semanticamente equivalentes a referéncia (Mathur et al., 2020; Peyrard,
2019). Por exemplo, um texto gerado por um LLM que utiliza um vocabuldrio diferente, mas que transmite
o mesmo significado que o texto de referéncia, pode receber uma pontuacio artificialmente baixa nessas
métricas, apesar de ser considerado de alta qualidade por um avaliador humano (Mathur et al., 2020; Minaee
et al., 2025). O BLEU, por exemplo, ignora a sequéncia de palavras, resultando na mesma pontuacao
para frases com as mesmas palavras, mas com significados diferentes devido & ordem (Mathur et al., 2020).
Ainda que esses sejam problemas que a drea de geragdo de linguagem sempre tenha enfrentado (Gatt;
Krahmer, 2018), eles se acentuam com o advento das LLMs.

As métricas tradicionais também nao foram desenhadas para capturar aspectos complexos da linguagem,
como fluéncia ou criatividade (Gao et al., 2024). Elas s@o sensiveis a pequenas variagdes lexicais que ndo
afetam a qualidade percebida pelo ser humano (Mathur et al., 2020). A otimizagio exclusiva para essas
métricas pode levar a modelos que “enganam” a métrica em vez de realmente melhorar a qualidade da
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geragdo de texto (Gao et al., 2024). Isso demonstra que as métricas tradicionais, ao focar na estrutura de
superficie (surface structure (Chomsky, 1965)), falham em capturar a equivaléncia semantica e podem levar
a conclusdes enganosas sobre o desempenho real do sistema (Mathur et al., 2020; Minaee et al., 2025).

4.2.2 Dificuldade em avaliar aspectos complexos

Além do descompasso com a percep¢dao humana, as métricas tradicionais demonstram uma dificuldade
intrinseca em avaliar aspectos mais complexos e emergentes dos LLMs.

Factualidade e Alucinacées

LLMs sdo propensas a “alucinacées”, elas geram informacées plausiveis, textos estatisticamente possiveis,
mas factualmente incorretos, irrelevantes ou sem sentido (Meva; Kukadiya, 2025). Por exemplo, um
LLM pode afirmar que “Thomas Edison inventou a internet” ou fornecer detalhes clinicos incorretos
sobre um paciente especifico. Tais erros ndo sdo detectados por métricas tradicionais, pois o texto pode
ser gramaticalmente correto e fluente (Gao et al., 2024). A factualidade, especialmente em cendrios de
raciocinio passo a passo, exige que a informagao possa ser fundamentada em fontes confidveis ou que utilize
corretamente nimeros e restrigdes fornecidos na consulta. Verificar o conhecimento factual e o conhecimento
de senso comum parametrizados, isto é, o conhecimento real e factual que a LLM adquiriu através de seu
treinamento, permanece um desafio em aberto.

Raciocinio e Senso Comum

Tanto o processamento da informagao de forma que parega um raciocinio passo-a-passo quanto a capacidade
de armazenar o chamado ‘senso comum’ sdo das mais relevantes e impressionantes capacidades emergentes
que as LLMs apresentam. Por serem ‘novidade’, as métricas classicas sdo incapazes de medir a capacidade
de inferéncia, raciocinio complexo ou compreensao profunda dos LLMs (Meva; Kukadiya, 2025). A avaliagdo
do raciocinio passo a passo é crucial para entender e melhorar o desempenho dos LLMs em problemas
complexos como légica, matematica e ciéncia. As métricas tradicionais ndo foram desenhadas para medir
esses aspectos cruciais do processo de raciocinio. LLMs podem gerar saidas que soam plausiveis, mas carecem
de coeréncia logica, especialmente quando se baseiam em correlagoes estatisticas em vez de raciocinio
causal (Xiong et al., 2025).

Seguranca e Viés (Bias)

As métricas tradicionais também néo foram projetadas para detectar contetido téxico, preconceituoso ou
prejudicial, a menos que sejam explicitamente treinadas para isso (Meva; Kukadiya, 2025). A avaliacdo
da seguranca e do viés requer abordagens especificas que analisem a imparcialidade, a inofensividade e a
recusa de respostas inadequadas (Jiao et al., 2024). A otimizagdo para métricas de sobreposigéo lexical ndo
garante que o modelo ndo produzird conteido problematico.

Seguimento de instrucées

A capacidade de um LLM de seguir instrugdes complexas ou com multiplas restrigdes é um aspecto crucial
para sua utilidade (Minaee et al., 2025). Por esta ser uma nova capacidade da tecnologia, métricas
tradicionais nio a avaliam. E especialmente dificil avaliar o qudo bem o modelo adere a essas instrucdes
quando estas envolvem nuances ou multiplos passos (Gao et al., 2024). LLMs podem falhar em compreender
contextos longos ou instrucdes em conversas multiturno, quando as instrucdes sdo inconsistentes ou contém
informagdes incorretas. Métricas recentes que avaliam sistemas de didlogo podem avaliar a adequacao
de uma resposta ao contexto do turno anterior ou ainda a progressdo do didlogo (Yeh et al., 2021),
caracteristicas que se assemelham ao instruction following, porém, tais métricas sdo também mensuradas
através de modelos treinados para isso, assemelhando-se ao novo paradigma de avaliacdo que vamos discutir
ao longo do capitulo, o LLM as a Judge.

4.2.3 Exemplos praticos

Para ilustrar as limita¢oes das métricas tradicionais, vamos visitar o trabalho de (Li et al., 2025) que
compara diferentes tipos de avaliacdo em uma tarefa especifica do dominio do direito.

Os autores propoem o CaseGen, um conjunto de dados para avaliacdo de geragdo de documentos de
casos juridicos na area penal chinesa. O benchmark tem 500 casos reais, anotados por especialistas do
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direito. Os autores avaliam 9 diferentes LLMs para gerar parte desses casos. Para avaliar como essas LLMs
foram, especialistas em direito avaliaram detidamente 50 casos. Esses 50 casos anotados foram comparados
com diferentes métricas, como ROUGE-L, BertScore e o paradigma LLM-as-a-Judge (uma LLM avaliando
outra LLM). Esse modelo d4 notas de 0 a 10 para cada documento gerado considerando critérios como
precisdo dos fatos, légica e correcdo legal.

Veja na Tabela abaixo a comparacdo entre a anotagdo humana e trés métricas de avaliacdo usando
diferentes medidas de calcular a correlagdo entre anotacdo. As correlagées de Kendall, Pearson e Spearman
sdo métricas de correlagdo entre avaliagoes automaticas e avaliagdes humanas frequentemente usadas quando
precisamos medir a proximidade das avaliagdes (Shaqiri et al., 2023).

Tabela 4.1: Comparacio entre correlagoes das métricas automaticas e avaliagbes humanas.

Metrics LLM Score Rouge-L. BERTScore

Kendall 0.667 0.333 0.166
Pearson 0.726 0.264 0.239
Spearman 0.750 0.375 0.250

O interessante para a gente é que as notas automaéticas se aproximam bastante das avaliagdes de juristas
humanos (correlagdo de até 0,75 quando compara-se a anotagdo humana a anotagdo do LLM juiz), muito
melhor do que as métricas tradicionais, que ficaram abaixo de 0,4.

Esse exemplo demonstra que, embora as métricas tradicionais sejam faceis de computar e lteis para
certas comparagoes de superficie, elas ndo sdo necessariamente alinhadas as anota¢ées humanas, exigindo a
complementagdo com abordagens mais robustas e, muitas vezes, hibridas. E ainda relevante notar que a
avaliacdo com LLM chega a 0.75 de correlacdo, mas ndo chega a 0.8 nem a 1. Por isso, a avaliacdo humana
ainda é tecnicamente a mais confidvel.

4.2.4 Avaliacao humana: O padrao ouro?

Como vimos, a avaliagdo humana é amplamente reconhecida como o “padrdo ouro” para a avaliagdo de
LLMs, especialmente para tarefas de Geracdo de Linguagem Natural (NLG), onde a subjetividade e a
nuance sdo inerentes (Dierk et al., 2025; Gao et al., 2024).

4.2.5 Importancia e metodologias comuns

A avaliagdo humana é crucial porque é capaz de capturar aspectos de qualidade que as métricas autométicas
ndo conseguem. Isso inclui a fluéncia, coeréncia, relevincia seméntica profunda, criatividade, factualidade
e o seguimento de instrugdes complexas (Gao et al., 2024). A capacidade dos avaliadores humanos de
compreender o contexto, interpretar significados implicitos e julgar a adequagdo de uma resposta para um
determinado propésito a torna indispensavel (Gao et al., 2024).

Metodologias comuns de avaliacdo humana incluem:

¢ Escalas Likert — Utilizadas para avaliar a qualidade em diversas dimensoes, como fluéncia, relevancia,
coeréncia e adequagdo. Os avaliadores atribuem uma pontuagdo em uma escala graduada (e.g., de 1
a 5 ou 1l a 100) para cada critério. Esta abordagem permite quantificar julgamentos subjetivos e
pode ser aprimorada com a coleta de explicagoes em linguagem natural dos avaliadores para capturar
nuances e calibrar as pontuacoes.

e Ranking — Envolve a comparacio direta entre diferentes saidas de modelos para uma mesma entrada.

Os avaliadores classificam as respostas em ordem de preferéncia, indicando qual é superior ou se
ha um empate (Vongthongsri, 2025). Essa metodologia pode ser mais estédvel do que a pontuagao

absoluta, pois foca na comparacio relativa (Gao et al., 2024), porém ela nem sempre é reutilizavel.

Se, em um primeiro momento, analistas comparam dois modelos e, finalmente, temos um terceiro
modelo em jogo, a primeira avaliagdo dificilmente serd 1til para decidirmos algo sobre este novo
modelo.

e Testes A/B — Uma forma de ranking em que os avaliadores escolhem a preferéncia entre duas
opcdes (A ou B) (Rio; Vaahtio, 2024). E ttil para comparar o desempenho de dois modelos ou
variagdes de um mesmo modelo, como diferentes prompts , por exemplo. Geralmente testes A/B séo
feitos com grupos diferentes de usuérios que ndo sabem que estdo participando de um teste. Quando
uma avaliagio é feita através de teste A/B é importante considerar tanto a relevancia estatistica das
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amostras quanto como coletar o feedback dos grupos antes de implementar o teste. Rodar um teste
sem ter uma hipdtese, sem saber coletar e interpretar o feedback pode ser indcuo.

o Anailise de erros — Consiste em classificar os tipos de erros presentes nas saidas dos LLMs (e.g.,
erros gramaticais, factuais, de coeréncia, alucinagoes, omissoes). Esta metodologia fornece avaliacao
detalhada que pode ser usada para depurar e melhorar os modelos. A coleta de anotacoes de erros
em respostas de LLMs é desafiadora devido a natureza subjetiva de muitas tarefas de PLN e a
dificuldade em obter anotacdes objetivas para erros complexos. Veja a Subsecdo Andlise de Erro
deste livro para saber mais sobre analise de erro.

4.2.6 Desafios da avaliacao humana

Apesar de ser o “padrdo ouro”, a avaliacio humana apresenta uma série de desafios que limitam sua
escalabilidade e consisténcia.

Custo e Tempo

O processo de avaliagdo humana é notoriamente caro e demorado (Dierk et al., 2025). A obtengdo de
anotacdes de qualidade pode levar dias ou semanas, o que introduz laténcia no ciclo de feedback de
desenvolvimento do modelo. Isso torna impraticdvel realizar uma avaliagdo humana completa para cada
ajuste ou iteragdo do modelo (Gao et al., 2024).

Subjetividade e Variabilidade

Diferentes avaliadores podem ter opinides distintas sobre a qualidade de uma mesma saida, levando a
variabilidade nos julgamentos (Dierk et al., 2025; Jiao et al., 2024; Liu et al., 2024). Para algumas tarefas,
como a avaliagdo da “criatividade” de uma histéria, até mesmo humanos podem discordar sobre o que é
“melhor” (Gao et al., 2024). A subjetividade pode ser mitigada com diretrizes claras e perguntas mais
objetivas.

Viés do avaliador

As experiéncias, expectativas e origens culturais dos avaliadores podem influenciar seus julgamentos,
introduzindo vieses (Jiao et al., 2024). Por exemplo, um avaliador de uma cultura especifica pode ter uma
percepcao diferente do que é “polido” em comparagdo com outro. E crucial ter um grupo de avaliadores
diversificado para mitigar esses vieses. Além disso, a forma como a tarefa é apresentada aos avaliadores pode
influenciar os resultados (e.g., “Modelo A foi ajustado para ser mais conciso. Qual é melhor?” pode induzir a
um viés em favor da concisio) (Gao et al., 2024). Um viés conhecido é o viés da concordancia (“acquiescence
bias”) (Cronbach, 1942), que caracteriza a tendéncia do avaliador em concordar com afirmag¢des ou responder
de forma afirmativa, por exemplo, concordar com as etiquetas e as saidas dos sistemas autométicos quando
exposto a eles.

Escalabilidade

E dificil aplicar a avaliagdo humana em larga escala e de forma continua, especialmente com o rapido avanco
e o grande volume de saidas dos LLMs (Dierk et al., 2025). A avaliagdo humana é frequentemente reservada
para comparagoes finais ou verificagdes peridédicas, enquanto métricas automaticas sdo frequentemente
usadas durante o desenvolvimento dos sistemas (Gao et al., 2024).

Treinamento e Calibracao de avaliadores

Para garantir consisténcia e alta qualidade nas anotagoes, os avaliadores precisam de diretrizes claras e
treinamento rigoroso (Gao et al., 2024). A calibragdo é essencial para garantir que diferentes avaliadores
apliquem os critérios de forma consistente (Liu et al., 2024). A falta de controle de qualidade pode
levar a anotacbes de baixa qualidade, exigindo a inclusdo de perguntas de teste para filtrar trabalhos de
baixa qualidade (Gao et al., 2024). Veja as Segdoes Procedimentos e estratégias de anotagio e revisao e
Concordancia entre-anotadores deste livro para mais sobre estratégias de anotagdo e concordancia entre
anotadores.

Em suma, embora a avaliacio humana seja insubstituivel para capturar a qualidade genuina dos LLMs
em tarefas complexas, seus desafios inerentes impulsionam a pesquisa em métodos de avaliagio automatica
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mais sofisticados e em abordagens hibridas que combinam o melhor dos dois mundos. Além disso, a maioria
das avaliages por humano tem sido feita com crowdworkers (Hedderich; Oulasvirta, 2025), trabalhadores
terceirizados, geralmente leigos e (mal) pagos por quantidade de anotacdo feita. Essa pratica impacta
diretamente a qualidade da avaliacdo, além de levantar questdes éticas preocupantes (Gonzalez-Cabello et
al., 2025; Jiang; Wagner, 2024) tanto socialmente quanto tecnicamente.

4.3 Benchmarks e datasets de avaliacao

Benchmarks, no contexto da avaliacdo de LLMs, sdo conjuntos de dados e tarefas padronizadas que servem
como referéncia para comparar o desempenho de diferentes modelos. Eles sdo cruciais para o avango da
pesquisa, permitindo uma avalia¢do sistemdtica e reprodutivel das capacidades dos LLMs (Aisera, 2024;
Minaee et al., 2025). Atualmente, temos muitos benchmarks disponiveis, especialmente para o inglés.
Visitaremos apenas alguns para familiarizar o leitor com esses recursos.

4.3.1 Benchmarks genéricos (General-Purpose)

GLUE e SuperGLUE

GLUE (General Language Understanding Evaluation) e SuperGLUE (Super General Language Unders-
tanding Evaluation) sd@o benchmarks histéricos que impulsionaram a pesquisa em PLN. Enquanto GLUE
focava em tarefas de compreensdo de linguagem mais bésicas, como inferéncia em linguagem natural (NLI),
SuperGLUE foi desenvolvido para introduzir desafios mais complexos, exigindo raciocinio linguistico avan-
¢ado, compreensdo contextual, recuperacao de conhecimento e aprendizado multi-tarefa (Wang et al., 2018).
SuperGLUE inclui tarefas como resolugdo de correferéncia e question answering, refletindo problemas mais
préximos do raciocinio humano (Wang et al., 2019b). No entanto, o GLUE original enfrentou o problema
de saturacdo, onde o desempenho dos modelos se aproximava do nivel humano, limitando sua capacidade de
diferenciar modelos de ponta (Wang et al., 2019b). SuperGLUE buscou superar essa limitagdo, oferecendo
um desafio mais rigoroso e com maior “espago” para melhorias dos modelos.

HELM

HELM (Holistic Evaluation of Language Models) representa uma abordagem mais abrangente para a
avaliagdo de LLMs. Diferente de benchmarks que se concentram apenas na acuracia, HELM avalia
multiplos aspectos do desempenho do modelo, incluindo acurécia, calibragio, robustez, justica (fairness) e
eficiéncia (Aisera, 2024). Essa perspectiva multifacetada é essencial para compreender o comportamento
dos LLMs em cendrios diversos e complexos, especialmente em aplicacdes de alto risco (Meva; Kukadiya,
2025).

MMLU

MMLU (Massive Multitask Language Understanding) é um benchmark projetado para avaliar o conheci-
mento de LLMs em uma vasta gama de dominios. Ele abrange 57 dreas diversas, incluindo matemaética,
humanidades, ciéncias sociais e STEM (Ciéncia, Tecnologia, Engenharia e Matematica) (Aisera, 2024; Meva;
Kukadiya, 2025).

4.3.2 Benchmarks para tarefas especificas

Question Answering (QA)

Aqui trataremos de benchmarks para avaliacdo de QA em larga escala. O Capitulo Perguntas e Respostas
trata com bastante atengdo a tarefa.

Para tarefas de Question Answering, benchmarks como SQuAD (Stanford Question Answering Dataset),
Natural Questions e TriviaQA sdo amplamente utilizados (Houamegni; Gedikli, 2025).

O SQuAD é um benchmark fundamental, composto por mais de 100.000 pares de perguntas e respostas,
onde as respostas sdo trechos de passagens fornecidas. SQuAD 2.0 introduziu perguntas sem resposta,
exigindo que os modelos identificassem quando uma pergunta nao podia ser respondida com o contexto
dado (Rajpurkar et al., 2016).
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Ja o Natural Questions contém consultas geradas por usudrios reais do Google Search, espelhando
cendarios de busca do mundo real onde as respostas podem nao estar explicitamente em um tnico paré-
grafo (Kwiatkowski et al., 2019).

Por fim, o TriviaQA é um dataset mais desafiador que SQuUAD, com 950.000 pares de perguntas e respostas
de documentos da Wikipedia e da web, frequentemente exigindo raciocinio multi-hop e recuperagéo de
informacoes entre documentos (Joshi et al., 2017).

Para atender a necessidade de avaliacdo de modelos em multiplos idiomas, foram criadas extensées
especificas para os principais benchmarks de Q&A. Essas versdes mantém o formato do dataset original,
mas utilizam textos e perguntas em outras linguas.

e Para o SQuAD: Existem datasets como o XQuAD, que é uma tradugdo humana profissional do
SQuAD vl1.1 para 10 idiomas, incluindo arabe, grego, tailandés e turco. Outro exemplo é o MLQA
(Multilingual Question Answering), que oferece um benchmark de extracdo de respostas em 7 idiomas,
como espanhol, hindi e chinés.

o Para o Natural Questions: A principal extensdo é o MKQA (Multilingual Knowledge Questions and
Answers). Ele utiliza as perguntas do Natural Questions e as apresenta em 26 idiomas. As respostas
devem ser encontradas nas versdes da Wikipedia correspondentes a cada um desses idiomas.

e Para o TriviaQA: Foi desenvolvido o Mling-TriviaQA, que adapta o formato desafiador do original
para 10 idiomas diferentes. As perguntas e os documentos de evidéncia foram coletados ou traduzidos
para cada uma das linguas incluidas no benchmark.

Sumarizacao

Para a sumarizagdo de texto, datasets como CNN/DailyMail® e XSum (Narayan et al., 2018) s@o referéncias
relevantes. Aqui exploraremos apenas esses datasets, mas vocé pode consultar o Capitulo Sumarizagao
Automatica para se aprofundar sobre a tarefa.

O CNN/DailyMail é um corpus amplamente utilizado para sumarizac¢do de noticias, contendo aproxima-
damente 300 mil noticias escritas em inglés, acompanhadas dos destaques de cada uma.

O XSum (Extreme Summarization Dataset) é focado em sumarizacdo abstrativa, com resumos mais
concisos e frequentemente reescritos, em vez de apenas extraidos do texto original.

Raciocinio

A avaliacdo das capacidades de raciocinio” de uma LLM também pode ser o foco de um benchmark.

GSMB8K (Grade School Math 8K)

Um dataset de 8.500 problemas matematicos de nivel fundamental, linguisticamente diversos, que exigem
raciocinio multi-passos e operagoes aritméticas bédsicas (11, 2025; Said, 2025).

Big-Bench Hard (BBH)

Um subconjunto de tarefas desafiadoras do BIG-bench, projetado para testar as aptidées do modelo além
dos benchmarks convencionais de PLN, incluindo raciocinio de alto nivel (Meva; Kukadiya, 2025; Said,
2025).

4.3.3 Benchmarks para seguranca e confiabilidade

A segurancga e a confiabilidade emergem como dimensoes centrais na avaliacdo contemporanea de LLMs,
especialmente em aplicagdes de alto impacto social, como os dominios juridico ou médico. Diferentemente
dos benchmarks voltados apenas a performance ou ao ‘raciocinio’, esses conjuntos de avaliagdo buscam
medir a robustez ética e factual dos modelos, isto é, sua capacidade de evitar a producdo de contetdo falso,
enviesado ou potencialmente nocivo.

Shttps://huggingface.co/datasets/abisee/cnn_ dailymail

"Usamos o termo raciocinio de forma, operacional, em linha com a literatura recente sobre LLMs. Nao se
deve entender que tais modelos realizem processos cognitivos analogos ao raciocinio humano, o termo
aqui refere-se a capacidade de manipular representacdes linguisticas e numéricas por meio de correlagées
estatisticas complexas aprendidas durante o treinamento dos LLMs.
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Esses benchmarks abordam desafios que extrapolam a precisdo técnica, como a tendéncia dos modelos a
reproduzirem vieses presentes nos dados de treinamento, a gerarem informacgées incorretas com aparéncia
de verdade ou a responderem de forma inadequada a prompts sensiveis. Assim, a avaliacdo de seguranga e
confiabilidade opera em um duplo eixo: veracidade factual e responsabilidade social.

Nos tltimos anos, a literatura tem consolidado uma série de benchmarks voltados especificamente para
essas dimensoes, que hoje se tornaram indispensaveis para aferir se um LLM é apto a operar de forma segura
e ética. Entre os principais, destacam-se o TruthfulQA, voltado a verificagdo da veracidade das respostas; o
BBQ (Bias Benchmark for Question Answering), que mede o grau de viés social reproduzido por modelos;
e o ToxiGen e o RealToxicityPrompts, que avaliam a propensao de um sistema a gerar contetdo téxico,
ofensivo ou discriminatorio.

Truthful QA

Avalia a veracidade das respostas dos modelos, medindo sua resisténcia a geragdo de informagoes falsas ou
equivocos comuns (Aisera, 2024; Lin et al., 2022).

BBQ (Bias Benchmark for Question Answering)

Mede o viés social em modelos de Question Answering, ajudando a identificar e mitigar preconceitos (Jan
et al., 2025; Sdnchez, 2024).

ToxiGen/RealToxicityPrompts

Avaliam a propensdo dos modelos a gerar texto téxico ou prejudicial, sendo fundamentais para garantir a
seguranga do conteido gerado (Gehman et al., 2020; Jan et al., 2025).

4.3.4 A importancia de ir além do placar

Embora os benchmarks e os placares (leaderboards) fornecam uma maneira padronizada de comparar
modelos, é crucial ir além da simples pontuagdo. A saturacdo de benchmarks, nos quais os modelos atingem
ou superam o desempenho humano, pode mascarar limitagdes reais e a falta de generalizacdo da aplicacao
dos modelos em cendrios do mundo real (Meva; Kukadiya, 2025; Wang et al., 2019b). Desafios como a
sensibilidade a pequenas mudancgas nos prompts (prompt sensitivity) e a estocasticidade na geragdo de
texto introduzem variabilidade nos resultados, o que torna a reprodutibilidade dos resultados de placares e
benchmarks para modelos baseados em LLMs um problema mais complexo do que na avaliacio de sistemas
cldssicos (Meva; Kukadiya, 2025). Além disso, a contaminagdo de dados (benchmark leakage), em que
dados de avaliacdo sdo inadvertidamente incluidos no treinamento, pode inflar artificialmente as métricas
de desempenho (Wang et al., 2019b). Portanto, uma andlise qualitativa aprofundada e a consideragdo de
multiplos benchmarks sdo essenciais para uma avaliacdo holistica e precisa.

4.4 Avaliacdo baseada em modelos (Model-based evaluation)

Nessa secdo, trataremos do novo paradigma LLM-as-a-Judge, das vantagens, de possiveis abordagens para
utilizar esse paradigma, bem como de suas desvantagens e pontos de atencdo a serem considerados.

A ideia de utilizar um LLM para avaliar as saidas de outro LLM, conhecida como “LLM-as-a-Judge”,
emergiu como uma alternativa promissora & avaliacio humana, especialmente para textos abertos e
complexos (Li et al., 2024; Vongthongsri, 2025). Essa abordagem envolve instruir um LLM (geralmente
mais potente ou especificamente treinado para a tarefa de avaliagdo) a pontuar ou criticar a saida de outro
modelo com base em critérios definidos (Li et al., 2024).

4.4.1 Vantagens

Escalabilidade e custo potencialmente menor

A avaliagdo humana é um processo notoriamente caro e demorado, o que a torna impraticdvel para avaliagoes
continuas ou em larga escala. LLMs como avaliadores oferecem uma solugdo mais escaldvel e potencialmente
mais econdmica para essa limitagdo (Li et al., 2024; Vongthongsri, 2025).
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Capacidade de fornecer feedback em linguagem natural

Diferente das métricas automaticas tradicionais que fornecem apenas pontuagdes numéricas, os LLMs
avaliadores podem gerar feedback detalhado em linguagem natural, explicando o porqué de uma determinada
pontuacao ou critica. Isso pode ser 1til para depurar e melhorar os modelos, se utilizado dentro de um
fluxo hibrido, no qual esses feedbacks sejam realmente consumidos, porém o simples fato de uma LLM gerar
um feedback, uma explicacdo sobre sua resposta, ndo garante que a resposta esteja correta.

Potencial para avaliar aspectos mais abstratos

LLMs avaliadores tém o potencial de avaliar aspectos mais abstratos da qualidade do texto, como coeréncia,
relevincia, tom e criatividade, que sdo dificeis de capturar com métricas cldssicas (Vongthongsri, 2025).

Avaliacao de interacdes dinamicas e contextuais

Uma vantagem crucial é a capacidade de avaliar sistemas de IA da mesma forma que sdo utilizados. Por
exemplo, em vez de depender de datasets estaticos, que sdo inadequados para medir a qualidade de um
didlogo, um LLM avaliador pode analisar uma conversa em tempo real. Ele pode avaliar a interacdo passo
a passo ou o didlogo completo, proporcionando uma avaliagdo muito mais fiel & experiéncia real do usuério
em um chatbot ou assistente virtual®.

4.4.2 Abordagens

Avaliacdao baseada em referéncia vs. sem referéncia

Algumas abordagens de LLM-as-a-Judge podem operar com ou sem textos de referéncia. Métricas baseadas
em embeddings de LLMs, por exemplo, frequentemente ndo exigem referéncias, calculando a similaridade
semantica diretamente entre a saida do modelo e a consulta do usuédrio ou o contexto de uso. No entanto, a
avaliacdo sem referéncia pode ser mais suscetivel a falhas e vieses.

Prompting para avaliacao

A criacdo de prompts eficazes é fundamental. Esses prompts instruem o LLM avaliador sobre os critérios de
avaliagdo, o formato da saida (e.g., escalas Likert, comparagoes binérias, andlise de erros) e o texto a ser
avaliado (Li et al., 2024). A qualidade do prompt pode influenciar drasticamente a avaliacdo.

Fine-tuning de LLMs para tarefas de avaliacao

Além do prompting, LLMs podem ser especializados (fine-tuned) especificamente para tarefas de avaliago,
treinando-os para prever pontuag¢ées humanas ou para identificar tipos especificos de erros.

LLM-as-a-Jury (LLM como um juri)

Para aumentar a robustez e mitigar os vieses de um tnico avaliador, esta abordagem utiliza um painel de
multiplos LLMs para julgar uma mesma saida. A tarefa é enviada a varios “LLMs juizes”, que podem ser
modelos diferentes ou instancias do mesmo modelo com configuracdes distintas. As avalia¢bes individuais
sdo entdo agregadas (por exemplo, através de uma votagao majoritaria ou pela média das pontuagdes) para
chegar a um veredito de consenso. Essa técnica visa replicar a dindmica de um painel de especialistas
humanos, resultando em uma avaliacdo final mais estdvel e confidvel.

Avaliacdo por decomposicao de tarefas

Esta abordagem quebra a avaliacdo de uma tarefa complexa em subtarefas mais simples e verificdveis. Por
exemplo, para avaliar a qualidade de um resumo, em vez de julga-lo diretamente, o processo poderis ser:
1) Gerar um conjunto de perguntas e respostas com base no documento original (fonte). 2) Pedir a um
LLM que responda as mesmas perguntas usando apenas o resumo gerado. 3) A avaliagdo final, comparar as

8 Atualmente, também tém sido propostos frameworks dindmicos para a analise de agentes baseados em
LLMs, como o clembench (Chalamalasetti et al., 2023), cujo diferencial é ser uma avaliacdo interativa
diretamente motivada pela Teoria do Didlogo, para avaliar como fenémenos do didlogo humano sdo ou
nao reproduzidos pelos LLMs.
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respostas obtidas a partir do resumo com as respostas obtidas a partir do documento original, medindo
assim a fidelidade e a retencdo de informagdo do resumo.

4.4.3 Desafios e Limitacoes

Apesar das vantagens, a avaliagdo baseada em modelos apresenta desafios significativos.

Viés do modelo avaliador

O LLM avaliador pode herdar ou amplificar vieses presentes em seus dados de treinamento, ou até mesmo
exibir um “viés narcisista”, favorecendo respostas geradas por si mesmo (Panickssery et al., 2024) ou por
modelos da mesma familia (Vongthongsri, 2025). Estudos mostram que avaliadores generativos tendem a
atribuir pontuagbes mais altas ao contetido gerado pelo mesmo modelo subjacente.

Sensibilidade ao prompt

Pequenas alteragées na formulagdo do prompt de avaliagdo podem levar a diferencas substanciais nos
resultados, tornando a avaliacdo inconsistente e ndao robusta (Zhao et al., 2025). Para lidar com essa
questdo, um método chamado PromptEval (Polo et al., 2024) foi proposto. A abordagem reconhece que
avaliagdes baseadas em um numero limitado de prompts podem néo capturar as reais habilidades dos LLMs,
levando a classificagdes inconsistentes. Em vez de depender de um tnico “prompt”, o PromptEval estima
a distribuicdo de desempenho do modelo através de um grande conjunto de variacdes de “prompts”. Isso
permite a criacdo de métricas de avaliagio mais robustas, como a performance mediana ou em quantis
especificos (por exemplo, o desempenho nos 5% piores prompts ou nos 5% melhores), fornecendo um
panorama mais completo e confidvel da capacidade do modelo, que é menos suscetivel a alteracbes em um
“prompt” individual.

Concordancia com humanos

Embora alguns estudos sugiram que LLMs podem atingir alta concordancia com julgamentos humanos
(até 85% para GPT-4, por exemplo) (Bencke et al., 2024; Kim et al., 2025; Vongthongsri, 2025), outros
indicam que a acurécia da avaliagdo por LLMs ndo é garantida em todos os cendrios (Pombal et al., 2025;
Wang et al., 2024). A correlagdo pode variar dependendo da tarefa e do modelo avaliador. No entanto, a

discussdo é mais complexa, pois replicar o julgamento humano pode significar replicar também seus vieses.

Um estudo sobre o tema ilustra essa questdao, mostrando que, embora juizes humanos demonstrem menos
viés de género que os LLMs, ambos sdo igualmente vulneraveis ao viés de autoridade (favorecendo respostas
com referéncias falsas), ao “viés de beleza” (preferindo textos mais bem formatados) e a dificuldade em
detectar desinformagio (Chen et al., 2024a). Isso demonstra que o verdadeiro desafio ndo é apenas alcangar
a concordancia, mas desenvolver métodos de avaliagdo que superem as falhas inerentes tanto a humanos
quanto a maquinas.

Custo computacional

Embora potencialmente mais barato que a avaliacdo humana em larga escala, o uso de LLMs potentes
como juizes ainda pode incorrer em custos computacionais significativos, especialmente para avaliagoes
continuas (Meva; Kukadiya, 2025), avaliacbes em que uma unica instancia é avaliada usando diferentes
critérios ou no uso de LLM-as-a-Jury, o uso de diferentes modelos para avaliar o mesmo sistema.

Janela de contexto finita

Os modelos de linguagem possuem um limite na quantidade de texto (contexto) que conseguem processar de
uma sé vez. Essa restricdo se torna um grande obstaculo ao avaliar tarefas que envolvem textos longos, como
a sumarizagdo de documentos extensos ou a andlise de um histérico de didlogo completo. A necessidade de
truncar ou dividir o texto para que ele caiba na janela de contexto pode levar a perda de informacdes e
prejudicar a capacidade do LLM de realizar uma avaliacdo holistica e precisa.
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Capitulo 4 Avaliacao de Grandes Modelos de Linguagem

N3o determinismo

As pontuagoes de LLMs juizes podem ser ndo deterministicas, ou seja, a mesma saida pode receber
pontuagdes diferentes em avaliagdes repetidas, a menos que sejam aplicadas técnicas para garantir (algum)
determinismo (Vongthongsri, 2025).

Viés de posicao e verbosidade

LLMs avaliadores frequentemente exibem um “viés de posigdo”, preferindo a primeira saida, ou eventualmente
a segunda saida, em comparacoes pareadas, e um “viés de verbosidade”, preferindo textos mais longos,
mesmo que nao sejam necessariamente de maior qualidade (Chen et al., 2024a).

Viés de leniéncia (Leniency bias)

7

Este fendomeno é caracterizado pela propensdo dos modelos em avaliar respostas como “corretas” em
situacoes de incerteza, ou quando seus critérios de avaliacdo nao estao perfeitamente alinhados com as
instrugoes fornecidas. Um estudo de 2024 quantifica essa tendéncia ao estimar a probabilidade de um juiz
marcar uma resposta como correta quando, na verdade, ele ndo estd aplicando os critérios de avaliagao
corretamente (Thakur et al., 2025). Os resultados demonstram que a maioria dos modelos juizes exibe
um viés de leniéncia consideravelmente alto, indicando que, na duvida, eles tendem a julgar positivamente.
Essa propensao é mais pronunciada em modelos menores.

Outros vieses

Vérios outros tipos de vieses relacionados foram identificados mais recentemente (Kamruzzaman et al.,
2024; Park et al., 2024) como Length Bias (viés de extensdo), Concreteness Bias (a tendéncia de atribuir
maior credibilidade a respostas que contém detalhes especificos, como citagdes, nimeros e terminologias
complexas), Empty Reference Bias (o modelo prefere contetido alucinado que apenas parece estar associado
a instrucao original), o Content Continuation Bias (o modelo favorece respostas que continuam o texto
de entrada em vez de seguir a instrugdo principal) e o Nested Instruction Bias (tendéncia a responder a
perguntas aninhadas dentro do texto, ignorando a instrugdo principal).

4.4.4 Exemplos de frameworks de LLM as a Judge
G-Eval

Um método que gera uma série de passos de avaliacdo a partir de critérios definidos, utilizando um LLM
para preencher um formuldrio e determinar a pontuacao final (Vongthongsri, 2025).

Prometheus

Uma suite de LLMs avaliadores de c6digo aberto, otimizados para avaliacio multilingue, que podem fornecer
avaliacdo direta e comparacdo pareada (Kim et al., 2023).

AutoEval

Abordagens que visam automatizar a avaliagdo, como a investigacdo do uso de LLMs como juizes para
questdes abertas legais, mostrando alta correlagdo com pontuagdes humanas em exames padronizados (Sa-
muylova, 2025).

Avaliacao juridica baseada em QA

Este método avalia resumos juridicos usando um LLM em um processo de Pergunta e Resposta (QA). O
LLM primeiro cria perguntas com base em um resumo de referéncia e depois usa o resumo candidato para
respondé-las. Finalmente, o modelo compara as duas respostas para gerar uma pontuacio, focando na
qualidade da argumentagdo legal em vez de apenas na sobreposi¢ao de palavras (Xu; Ashley, 2023).
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DeepEval

E um framework de cédigo aberto para avaliagio de LLMs?, frequentemente descrito como o “Pytest para
LLMs”, por aplicar uma abordagem de testes unitarios a avaliagdo de saidas de modelos de linguagem. Ele
oferece uma suite com mais de 14 métricas, como G-Eval, RAGAS, relevancia da resposta e deteccdo de
alucinagdes. O DeepEval se integra a outras ferramentas do ecossistema, como LangChain e Llamalndex, e
é complementado pela plataforma em nuvem Confident AI'", que adiciona funcionalidades de gerenciamento
de datasets e deteccdo de regressao nos testes.

4.5 Aspectos emergentes e avancados da avaliacao

Como ji comentado, com as LLMs, surgem também novos desafios para entender como eles realmente
funcionam e se comportam. Ja ndo basta medir apenas a precisdo ou a fluéncia das respostas, avaliar se os
modelos sdo robustos, justos, confidveis e eficientes também torna-se necessario. Nesta sec¢do, exploramos
essas novas dimensbes da avaliagdo, trazendo, brevemente, exemplos de possiveis formas de detecgio e
mensuracao desses desafios.

4.5.1 Robustez e Ataques adversariais

A robustez de um LLM refere-se a sua capacidade de manter o desempenho e a seguranca diante de entradas
ruidosas, com erros ortograficos, ou maliciosamente construidas (ataques adversariais). A avaliacdo da
robustez é crucial para a implantagio segura e responsavel de LLMs em dominios de alto risco, onde erros
podem ter consequéncias graves. Ataques adversariais podem incluir:

¢ Perturbagdes em nivel de caractere: Alteracdes sutis nos prompts que podem induzir o modelo a
comportamentos indesejados (Zhao et al., 2025).

o Jailbreak prompts: Prompts deliberadamente elaborados para contornar os mecanismos de seguranca
dos LLMs e induzi-los a gerar contetido prejudicial. Novos frameworks estdo sendo desenvolvidos para
avaliar autonomamente a robustez dos LLMs, utilizando prompts adversariais refinados e diretrizes
de conhecimento restritas ao dominio, muitas vezes na forma de grafos de conhecimento.

4.5.2 Avaliacao de justica, viés e toxicidade

A avaliagdo de justiga (fairness), viés (bias) e toxicidade é um campo em crescimento, impulsionado pela
necessidade de garantir que os LLMs nédo perpetuem ou amplifiquem preconceitos presentes em seus dados
de treinamento (Japkowicz; Boukouvalas, 2024; Jiao et al., 2024).

A identificagdo e a quantificacdo de vieses em LLMs tém-se tornado uma frente essencial da pesquisa
contemporanea. Diversas ferramentas e técnicas vém sendo desenvolvidas para identificar e mensurar
diferentes tipos de vieses, como de género, raca ou culturais, presentes nas saidas desses modelos (Jan et
al., 2025; Japkowicz; Boukouvalas, 2024; Kamruzzaman et al., 2024). Benchmarks especificos, como o BBQ
(Bias Benchmark for Question Answering) e o ToxiGen, tém sido utilizados para avaliar tanto a reproducio
de esteredtipos sociais quanto a propenséo dos modelos a gerar discurso de édio (Gehman et al., 2020; Jan
et al., 2025).

A prépria definicdo de viés é um desafio. Ela varia conforme o contexto cultural e exige cuidado
para distinguir entre padroes legitimos do mundo real e esteredtipos prejudiciais (Meva; Kukadiya, 2025).
Para enfrentar essa complexidade, novas abordagens vém sendo propostas, como o framework de auto-
coeréncia, no qual os préprios modelos analisam seus padroes de saida em busca de inconsisténcias e vieses
implicitos (Japkowicz; Boukouvalas, 2024). Ainda assim, a mitigacdo efetiva desses problemas requer
monitoramento continuo e o uso de técnicas de debiasing, voltadas a correcdo progressiva das distorgoes
detectadas (Sanchez, 2024).

Uma estratégia frequentemente explorada é o uso de datasets sintéticos para tentar corrigir vieses
complexos. No entanto, essa solugdo pode introduzir novos riscos metodoldgicos: em vez de eliminar o
viés original, o modelo avaliador pode aprender a reproduzir os mesmos padrdes ou artefatos (artifacts)
gerados pelo modelo que criou o dataset sintético. O resultado é a introdugdo de um novo tipo de viés, que
compromete a validade da avaliac@o e revela uma limitacdo importante das atuais estratégias de mitigacdo
baseadas em dados sintéticos (Chen et al., 2024a).

9]
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1ttps: //github.com/confident-ai/deepeval
1ttps:/ /www.confident-ai.com/
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4.5.3 Factualidade, alucinacdes e citabilidade

A factualidade e a prevencao de “alucinagdes” sdao desafios criticos para os LLMs (Meva; Kukadiya, 2025).
Métodos para verificar a veracidade da informacao gerada incluem:

Deteccao de alucinacoes

Técnicas como FactSelfCheck permitem a detecgdo de alucinagdes em nivel de fato, analisando a consisténcia
factual entre multiplas respostas do LLM (Sawczyn et al., 2025).

Citabilidade e Atribuicdo de fontes

A capacidade de um LLM de citar corretamente suas fontes é fundamental para a confiabilidade. Métodos
como LLM-Cite exploram a capacidade do LLM de gerar URLSs de citagdo potenciais para uma determinada
afirmagdo, que s@o entdo verificadas em tempo real (Joshi et al., 2025). No entanto, a atribuicdo de fontes
ainda enfrenta desafios, especialmente em dominios especificos, como o juridico (Zhang et al., 2025b).

Avaliacdo de fundamentacdo (Groundedness) via NLI

Essa abordagem avalia se uma afirmacao gerada por um LLM é factualmente suportada por uma fonte
especifica, usando a Inferéncia de Linguagem Natural (NLI) para classificar a relagdo como corroboracao
(acarretamento) ou contradigdo. O trabalho de (Trautmann et al., 2024) mostra que, embora métodos
hibridos complexos (como combinar o uso de LLM-as-a-Judge com métodos de NLI) sejam os mais precisos,
sdo também muito caros e lentos. O trabalho destaca que uma abordagem mais simples e eficiente, como
perguntar diretamente a um LLM potente (e.g. GPT-4) se a fonte suporta a afirmacao, ja oferece uma
performance robusta, servindo como um forte baseline.

4.5.4 Eficiéncia computacional e custos

A eficiéncia computacional é uma dimensao cada vez mais importante na avaliacio de LLMs, dada a sua
crescente escala e os custos associados & inferéncia e implantacdo (Galileo Al, 2024; Meva; Kukadiya, 2025).

Métricas
As métricas de eficiéncia incluem:

1. Laténcia: O tempo entre a submissdo de um prompt e o recebimento da resposta completa (Google
Cloud, 2025).

2. Throughput: O volume de requisi¢des ou tokens que o sistema pode processar por unidade de
tempo (Google Cloud, 2025).

3. Consumo de Energia: A energia gasta durante a inferéncia, um fator crucial para a sustentabili-
dade (Meva; Kukadiya, 2025);

4. Custo de Inferéncia: O custo monetario associado a execugdo do modelo (Meva; Kukadiya, 2025).

A otimizacdo dessas métricas é vital para a viabilidade de aplicagdes praticas, especialmente aquelas
que exigem respostas em tempo real ou operam em larga escala (Galileo AI, 2024; Google Cloud, 2025).
Técnicas como test-time compute (TTC) e otimizagdes de arquitetura visam melhorar a eficiéncia sem
comprometer a acurdcia (Meva; Kukadiya, 2025).

4.6 Consideracoes éticas e o Futuro da avaliacao de LLMs

A medida que os LLMs passam a ocupar papéis centrais em produtos, pesquisas e até decisdes governamentais,
a avaliagdo deixa de ser apenas uma questdo técnica e se torna também uma questdo ética e social. Avaliar
modelos implica também em discutir responsabilidade, transparéncia e possiveis impactos negativos
de seu uso. Nesta secdo, exploramos como a avaliagdo deve incorporar principios de responsabilidade,
interpretabilidade e regulagdo, preparando o caminho para préticas mais seguras e sustentaveis no futuro
da inteligéncia artificial.

Aqui trataremos especificamente da questdo de uso de LLMs para a avaliagdo, porém vocé pode ver a
Secdo Uso Responsavel e Boas Praticas e o Capitulo Questoes éticas em [A e PLN deste livro para mais
discussoes sobre o uso responsavel de [A.
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4.6.1 Responsabilidade na avaliacao

A implantacdo generalizada de LLMs levanta questoes criticas sobre a responsabilidade quando esses modelos
falham ou causam danos. Robustos frameworks de avaliagdo sdo essenciais para verificar se um LLM atende
a padroes de confiabilidade, ética e desempenho em aplicacbes reais. A avaliacdo deve, portanto, ser uma
parte integral do ciclo de vida do desenvolvimento do LLM, e ndo apenas uma andlise post-hoc (Meva;
Kukadiya, 2025).

4.6.2 Transparéncia e Interpretabilidade

A “caixa preta” dos LLMs, em que as decisbes e as saidas sdo dificeis de interpretar, é um desafio significativo.
A necessidade de entender por que um modelo toma certas decisdes ou gera certas saidas é fundamental
para a confianga e a responsabilidade social (Sanchez, 2024). A transparéncia contextual, por exemplo,
pode envolver a inclusdo de disclaimers sobre a natureza probabilistica das respostas ou a indicacdo das
fontes utilizadas.

4.6.3 Dualidade do uso

A capacidade dos LLMs de gerar conteiildo complexo e convincente também levanta preocupacoes sobre seu
uso malicioso. A “dualidade do uso” refere-se ao potencial de modelos, originalmente projetados para fins
benéficos, serem manipulados para gerar contetido prejudicial, como discurso de édio, golpes ou até mesmo
cédigo malicioso para ataques cibernéticos. A avaliacdo deve, portanto, incluir a andlise da suscetibilidade
dos modelos a tais manipulagoes e o desenvolvimento de estratégias de mitigagdo de seu uso malicioso.

4.6.4 O papel da regulacdo e de padrées na avaliacao

A répida evolugdo dos LLMs exige o desenvolvimento de padroes e regulamentagdes para guiar sua avaliacio
e implantagdo responsaveis. H4 uma necessidade crescente de protocolos de avaliacdo mais padronizados e
transparentes para permitir comparagoes significativas e rastrear o progresso ao longo do tempo (Meva;
Kukadiya, 2025; National Institute of Standards and Technology, 2024). A privacidade dos dados, a
reprodutibilidade dos resultados e a capacidade de realizar avaliacoes sem utilizar recursos de terceiros
(on-premise) sdo consideragdes importantes em contextos industriais ou governamentais (National Institute
of Standards and Technology, 2024).

4.6.5 Direcoes futuras

O futuro da avaliagdo de LLMs é definido tanto por oportunidades de avango quanto por desafios funda-
mentais que permanecem nao resolvidos. As dire¢des prioritarias incluem:

Estabelecimento de meta-avaliacao

(Evaluating the Evaluators) Talvez a direcdo mais critica seja a investigacdo sobre a prépria validade das
métricas e dos frameworks de avaliacdo. A questdo de “quando uma avaliacdo é boa o suficiente?” ainda
carece de uma resposta definitiva. A pesquisa futura deve se concentrar no desenvolvimento de métodos
rigorosos para validar os préprios sistemas de avaliagdo, garantindo que suas conclusées sejam robustas,
replicaveis e verdadeiramente indicativas do desempenho do modelo.

Avaliacao continua e em tempo real

Existe uma lacuna significativa entre a avaliacio em ambientes de pesquisa e as necessidades da indus-
tria (Heller, 2024). A implementacdo de frameworks que permitam a avaliacdo continua e em tempo real é
uma necessidade urgente para monitorar o desempenho de modelos em producdo, detectar degradagoes
(drifts) e garantir a seguranga. Superar os obstaculos técnicos e de custo para viabilizar essa monitorizacdo
é um dos principais focos para a aplicacdo préatica e responsivel de LLMs (Meva; Kukadiya, 2025).

Avaliacdo adaptativa e personalizada

Métricas e abordagens que se adaptam a diferentes dominios, casos de uso e preferéncias do usuédrio (Meva;
Kukadiya, 2025; PrototypeJam, 2025).
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Referéncias

Desenvolvimento de métricas alinhadas com valores humanos

,

O objetivo de alinhar LLMs com “valores humanos” é mais complexo do que simplesmente buscar con-
cordancia com avaliadores humanos. A pesquisa deve abordar a distingdo filoséfica entre mimetizar as
preferéncias e os vieses de um grupo de anotadores e alinhar-se a principios éticos mais amplos e universais.
Isso envolve ndo apenas o desenvolvimento de métricas mais sofisticadas, mas também uma reflexdo sobre
quais valores devem ser codificados e como (Meva; Kukadiya, 2025).

Avaliacao de impacto social a longo prazo

Uma avaliagdo ampla, especialmente tratando-se do uso de A em ambientes governamentais, deve considerar
o impacto social e ético dos LLMs em um horizonte de tempo mais longo (Meva; Kukadiya, 2025; National
Institute of Standards and Technology, 2024).

Abordagem multidisciplinar

A complexidade dos LLMs exige uma abordagem que transcende a ciéncia da computacdo. A avaliagdo deve
ser inerentemente multidisciplinar, integrando insights da linguistica, psicologia, ética e ciéncias sociais para
criar uma compreenséao holistica do desempenho técnico dos modelos e do seu impacto social a longo prazo.
Isso inclui o desenvolvimento de avaliagoes adaptativas, que se ajustem a diferentes contextos culturais,
dominios de aplicagdo e casos de uso especificos (Jiao et al., 2024; Meva; Kukadiya, 2025).

4.7 Consideracoes finais

Neste capitulo, abordamos a avaliagdo de Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models),
um campo dindmico e multifacetado, que exige ir além das abordagens convencionais da linguistica
computacional e do processamento de linguagem natural. O avango desses modelos trouxe novos desafios
metodolégicos, éticos e epistemoldgicos, forcando a revisdo de pressupostos sobre o que significa avaliar o
desempenho em sistemas que produzem linguagem de forma aberta e contextual.

As métricas automdticas tradicionais continuam a oferecer um ponto de partida valioso, sobretudo
pela rapidez e pela comparabilidade que proporcionam. No entanto, sua limitacdo em capturar aspectos
semanticos e, especialmente, pragmaticos torna indispensavel a incorporacdo de camadas adicionais de
analise. A avaliacdo humana, ainda que cara e limitada em escala, permanece o padrdo-ouro por sua
capacidade de julgar nuances, contextos e valores universais e éticos.

Nesse novo cendrio, o uso de modelos como avaliadores, o paradigma LLM-as-a-Judge, representa uma
via promissora. Ao unir a eficiéncia da automagado com a profundidade interpretativa dos julgamentos
humanos, essas abordagens hibridas apontam para um futuro de avaliagdes mais continuas, contextualizadas
e adaptativas. No entanto, desenvolver um LLM-juiz justo e eficiente demanda tempo, meta-avaliacdo e
supervisdo humana constante. Além disso, o LLM-juiz ndo é garantia de alinhamento da avaliacdo a valores
humanos, ele é apenas um método ‘mais alinhado’ do que métodos tradicionais.

O desafio atual é consolidar frameworks eficientes, robustos e rapidos capazes de equilibrar essas trés
dimensdes: automacdo, julgamento humano e meta-avaliagdo por modelos, de forma ética, transparente
e alinhada a valores humanos. Somente assim serd possivel garantir que a avaliagdo de LLMs cumpra
ndo apenas sua fungdo técnica, mas também seu papel social: orientar o desenvolvimento de sistemas
de linguagem que sejam realmente uteis, justos e responsaveis. O assunto parece muito complexo e é: a
avaliacdo de sistemas de inteligéncia artificial precisa ser factivel, confidvel, tecnicamente viavel e socialmente
responsavel. Da mesma forma que o estado da arte da arquitetura de modelos evolui e continua evoluindo,
o estado da arte de como avalid-los estd em constante evolugao.
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