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Resumo

A difusdo de sistemas de geracdo automatica de texto em contextos educacionais amplia oportunidades de
acesso e personalizagdo, mas impde a necessidade de garantir fidedignidade e rastreabilidade das respostas.
Este estudo, em andamento, investiga como métricas de avaliagdo e arranjos de verificagdo podem reduzir
alucinagdes e qualificar a auditabilidade de modelos de linguagem no uso pedagédgico. O método integra:
analise critica de métricas voltadas a forma e semantica (ROUGE, BERTScore, BLEURT) e a veracidade
factual (QAGS, FactScore, HHEM); mapeamento de tarefas educacionais tipicas (sinteses explicativas,
respostas conceituais e geragdo de questodes); e um pipeline com RAG (recuperacao e citagdo de evidéncias),
XAI (explicagdes sobre o processo decisorio) e validacao multiagente (checagens paralelas e consenso). Os
resultados preliminares indicam que nenhuma métrica isolada cobre, simultaneamente, fluéncia, coeréncia
e veracidade; combinagdes que articulam avaliadores de factualidade com indicadores
semanticolinguisticos, ancoradas em fontes e acompanhadas de justificativas, produzem diagnosticos mais
estaveis e uteis para a pratica docente. Propde-se, por fim, um protocolo de adogdo que prioriza triagem de
alucinagdo (HHEM), confirmacdes adicionais (QAGS/FactScore) e monitoramento de clareza
(BERTScore/BLEURT), sempre com suporte de RAG e XA

Palavras-chave: Inteligéncia artificial generativa. Confiabilidade. Alucinacdes. Educacao. Métricas de
avaliacdo.

Introducio

Modelos generativos passaram a compor rotinas de estudo, autoria e revisao de textos em ambientes
formais de ensino (BROWN et al., 2020; POPENICI; KERR, 2017; SHOUFAN, 2023). A utilidade desses
sistemas vem acompanhada de um desafio central: garantir qualidade informacional quando as respostas
ndo trazem, por padrdo, as bases empiricas que as sustentam. Em atividades avaliativas, produgdo de
materiais didaticos e apoio a pesquisa, erros factuais, vieses e falta de justificativas podem comprometer a
integridade formativa (ROYAL SOCIETY, 2023; MOTOKI; ALMEIDA; VARGAS, 2023; CARVALHO,
2021).

Este artigo sintetiza os elementos essenciais de uma investigacdo sobre confiabilidade dos dados em
modelos generativos aplicados a educacgdo. O objetivo € oferecer um enquadramento técnico-metodologico


mailto:071240043@faculdade.cefsa.edu.br
mailto:pro14724@cefsa.edu.br

Vi SIMAC

que permita avaliar e mitigar riscos, combinando métricas complementares e mecanismos de validacdo. As
contribui¢des concentram-se em trés frentes: (i) delimitagao do papel de cada métrica e de seus limites
(WANG; CHO; LEWIS, 2020; MIN et al., 2023; GHOSH, 2024); (ii) proposta de uma arquitetura que
integra RAG e XAI com validagdo multiagente (ROYAL SOCIETY, 2023; DORRI; KANHERE; JURDAK,
2018; PREMNATH; YAU, 2023); e (ii1) um protocolo operacional para uso pedagogico responsavel, atento
a custos, cobertura linguistica e governanga (UNESCO, 2021).

Figura 1 — ilustrando as camadas de uma IAG Trasformer

Entrada “Hoje eu quero comer. . n _4 Hoje | | eu | queo | comer 0 texto é dividido em tokens.
Token: Hoje
Embedding: [ 3.26766491e-01 2.89344221e-01 2.91314006e-01 ..]
Token: eu

Embedding. [ 37200471801 -1.29719868¢01 44149573902 _]
Token: quero , N .
Embedding: [ 0.18721141 -0.01814638 04333402 02650617 0612426 . | Cada token é convertido em embeddings
Token: comer

Embedding [ 12586869301 -1 314171301 11471442901 _]
Token: _..

Embedding: [-1.117543356-01 9.62289870¢02 37469551001 _]

Token: Hoje

Embedding com posicio adicionada: [ 3.26766491e-01 1.28934419e+00 2.91314006e-01 ]
Token: eu

Embedding com posicio adicionada: [ 1.21347570e+00 430371642e-01 7.71101058e-01 _]
i S F Token: quero

Adiciona-se a codificagdo posicional. | ¢ beive com posiio adicionada: [ 1.0965086e-+00 39074140801 137757695¢+00 ]
Token: comer

Embedding com posigio adicionada: [ 2.66988695¢-01 -1.10060787e+00 1.63665548e-01 _.]
Token: ..

Embedding com posicio adicionada: [-8.68556857e-01 -6.26116872e-01 -9.96508002¢-01 ..]

Camada Cannda de ¢

Intenmedidria Saida

Entradas

I@ Hoje eu quero comer Passa pelas camadas de atengdo

Processa-se na rede neural feed-forward
para capturar relagges complexas.

‘“” palavra com maior probabilidade.

O - 2\, | A aamada de saida aplica softmax para determinar a proxima

Como saida o modelo gera uma palavra nova (por exemplo, “pizza”)

"Hoje eu quero comer pizza."
para completar a frase.

Fonte: Autoria propria (2025)
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Metodologia

O percurso metodologico articula trés etapas. A primeira consiste na caracterizagdo das métricas
mais empregadas para avaliar saidas de modelos de linguagem: ROUGE (sobreposicao lexical) (LIN,
2004); BERTScore (similaridade semantica) (ZHANG et al., 2019); BLEURT (qualidade linguistica com
sinal humano) (SELLAM; DAS; PARIKH, 2020); QAGS (cheque de consisténcia factual via QG/QA)
(WANG; CHO; LEWIS, 2020); RQUGE (avaliagao de perguntas geradas) (MOHAMMADSHAHI et al.,
2023); FactScore (verificagdo de fatos por extracdo e inferéncia) (MIN et al., 2023); e HHEM (deteccao
supervisionada de alucina¢ao) (GHOSH, 2024). Em seguida, define-se um conjunto de tarefas educacionais
representativas — sintese de conteudos a partir de materiais de aula, resposta a questdes conceituais e
geracdo de itens — para observar adequagao e limitacdes das métricas em cendrios reais. Por fim, desenha-
se um pipeline integrado com RAG, XAI e comité multiagente, de modo a ancorar respostas em evidéncias,
explicitar o raciocinio do sistema e distribuir verificagcdes entre agentes especializados (factualidade, clareza
e conformidade pedagogica) (ROYAL SOCIETY, 2023; DORRI; KANHERE; JURDAK, 2018; KAMBLE
et al., 2022; PREMNATH; YAU, 2023).

A estratégia privilegia triangulagdo. Avaliadores de forma/semantica (ROUGE, BERTScore,
BLEURT) sdao combinados a medidores de veracidade (QAGS, FactScore, HHEM). RAG fornece lastro
documental com citagdes de trechos, enquanto XAl explicita critérios € passos decisorios. Em conjunto,

essas camadas aproximam a avaliagdo do que interessa a pratica pedagogica: conteudo correto,
compreensivel e verificavel (ROYAL SOCIETY, 2023; UNESCO, 2021).

Resultados preliminares

A comparagdo entre métricas revela fungdes complementares. ROUGE oferece um indicador rapido
de alinhamento ao contetido esperado, mas ndo captura sentido nem consisténcia factual. BERTScore ¢é
sensivel a parafrases e aproximagdes semanticas, enquanto BLEURT evidencia fluéncia e naturalidade;
ambos, porém, ndo atestam veracidade. Para fatos, QAGS e FactScore mostram maior aderéncia, embora
exijam infraestrutura e impliquem maior custo computacional. HHEM destaca-se como triagem eficaz de
alucinacdes quando hé contexto explicito de verificagdo, funcionando como barreira inicial antes de
inspecoes mais dispendiosas.

A luz desses achados, propde-se um protocolo de uso para situacdes de sala de aula. Em atividades
em que a veracidade € crucial — explicagdes conceituais, sinteses com apoio em materiais € orientagoes de
estudo —, aplicar HHEM como filtro inicial de alucinagdes; quando necessario, confirmar com QAGS ou
FactScore para exame granular de trechos. Em paralelo, monitorar clareza expositiva e coeréncia semantica
por BERTScore e BLEURT. Em tarefas orientadas a gabaritos ou resumos de alto nivel, ROUGE permanece
util como apoio, desde que nao seja critério Unico.

A integracdo de RAG e XAI agrega duas virtudes pedagogicas. A ancoragem em fontes reduz
inventivas e facilita auditoria por docentes e estudantes; a explicabilidade aproxima a pratica do método
cientifico, ao tornar transparentes as razdes pelas quais certos trechos foram selecionados e como a
conclusido foi alcancada. A validacdo multiagente eleva a robustez: agentes com papéis distintos executam
checagens em paralelo e deliberam por consenso, mitigando a dependéncia de um avaliador Uinico. Entre as
limitacdes, destacam-se custo computacional e laténcia quando verificagdes profundas sdo acionadas em
larga escala; esses efeitos podem ser administrados com amostragem, limiares para disparo de verifica¢des
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pesadas e cache de evidéncias em tarefas recorrentes. Persiste, ainda, o desafio da cobertura linguistica,
dado que parte dos avaliadores foi otimizada para o inglés, exigindo adaptagdes ao portugués e a dominios

especificos.

Tabela 1 — Métricas em aplicagoes relacionadas a area da educagdo

Situacio Educacional

Métrica(s) Recomendadacs)

Justificativa

Avaliagdo da precisdo factual de uma explicagdo
de IA com base em material didatico

FactScore, QAGS, HHEM

Avaliam se as informagdes estdo corretamente
ancoradas em textos de referéncia

Verificagdo de erros conceituais em resumos
gerados por [A

HHEM, QAGS

Detectam alucinagdes factuais e inconsisténcias
por meio de inferéncia e QA

Checagem de similaridade entre textos gerados
e gabaritos humanos

BERTScore, ROUGE

Uteis como métricas complementares em tarefas
de correspondéncia geral

Construgao de um sistema automatizado de
verificacdo em tempo real

HHEM + FactScore integrados

Permite sinalizar respostas potencialmente
alucinadas durante a interacao

Monitoramento continuo da qualidade de
respostas de IA em plataformas educacionais

QAGS + BLEURT

Combina avaliagdo factual com analise de
clareza e estrutura textual

Resultados preliminares

Fonte: Autoria propria (2025)

Este estudo sintetiza um arranjo operacional para elevar a confiabilidade de sistemas generativos

em contextos educacionais, articulando métricas complementares (forma/semantica e factualidade) com
RAG (ancoragem em fontes), XAl (explicagdes legiveis) e validagdo multiagente (checagens paralelas e
consenso). O conjunto favorece auditabilidade, transparéncia e adequagdo pedagogica, reduzindo a
incidéncia de alucinagdes e fornecendo critérios explicitos para docentes e equipes técnicas.

Como pesquisa em andamento, as conclusdes sdo provisorias. Permanecem desafios de custo e
laténcia quando verificagdes profundas sdo acionadas, além de cobertura linguistica desigual — pontos que
demandam otimizagdes (amostragem, limiares, cache de evidéncias) e adaptacao ao portugués e a dominios
especificos. Em termos institucionais, a efetividade do protocolo depende de governanga clara (papéis,
parametros e responsabilidades) e de formagao docente para leitura critica das saidas de IA.

Os proximos passos incluem: estabelecer limiares operacionais por tarefa (faixas de HHEM e QAGS
para resumos, QA e geracao de questdes), ampliar a avaliagdo em cendarios reais com docentes e estudantes,
e mensurar trade-offs entre precisdo, tempo de resposta e recursos computacionais. Ao consolidar esses
elementos, o roteiro proposto tende a viabilizar um uso mais seguro, verificavel e pedagogicamente util das
IAGs na educacao.
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