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Abstract. This report presents the second stage of a two-stage undergraduate
research project on automatic grading of open-ended Software Engineering
questions with large language models. While the first stage established the te-
chnical feasibility of the platform, the second stage focused on systematically
comparing grading protocols under a fixed model. The work produced a reor-
ganized question bank, a semi-automatic question creation and review pipeline,
a controlled set of reference answers, and an experimental evaluation of three
grading protocols: direct grading, grading with review, and aggregated gra-
ding. In the analyzed experimental setting, aggregated grading achieved the
lowest rubric-level error, direct grading offered the best cost-benefit trade-off,
and the official review protocol did not improve the baseline. Additional sen-
sitivity analyses suggest that better calibrated review prompts are a promising
direction for future validation.

Resumo. Este relatorio apresenta a segunda etapa de um projeto sobre
corregcdo automdtica de questoes abertas de Engenharia de Software com mo-
delos de linguagem. Enquanto o Projeto Orientado em Computacdo I (POC
I) estabeleceu a viabilidade técnica da plataforma, o Projeto Orientado em
Computagdo Il (POC II) concentrou-se em comparar sistematicamente proto-
colos de correcdo usando um modelo fixo. O trabalho produziu um banco de
questoes reorganizado, um pipeline semiautomdtico de criacdo e revisdo, um
conjunto controlado de respostas de referéncia e uma avaliacdo experimen-
tal de trés protocolos: avaliacdo direta, avaliacdo com revisdo e avaliagoes
agregadas. No recorte experimental analisado, as avaliacoes agregadas obtive-
ram o menor erro em nivel de rubrica, a avalia¢do direta apresentou o melhor
custo-beneficio nesse recorte e a revisdo oficial ndo melhorou a linha de base.
Andlises adicionais indicam que prompts de revisdo melhor calibrados consti-
tuem uma dire¢do promissora para validagdo futura.

1. Introducao

Questoes abertas sdo uma forma importante de avaliar competéncias em Engenharia de
Software. Em muitos cendrios, o que se deseja medir ndo é apenas se um programa
executa corretamente, mas se o estudante identifica a causa de um defeito, preserva con-
tratos de uma refatoracao, propde testes significativos, justifica decisdes arquiteturais ou
reconhece trade-offs entre alternativas técnicas. Esses aspectos sdo dificeis de reduzir a



testes automatizados tradicionais, pois envolvem argumentagao, interpretacao de contexto
e avaliacdo por critérios.

A corre¢do manual desse tipo de resposta, entretanto, tem custo elevado. Além
do tempo necessario para ler respostas textuais ou mistas com cédigo, ha variacdo entre
avaliadores e dificuldade de manter consisténcia quando a escala aumenta. Modelos de
linguagem de grande porte oferecem uma alternativa promissora: eles podem ler enunci-
ado, resposta e rubrica, produzindo uma avaliacdo estruturada. Porém, usar um modelo
como avaliador nao resolve automaticamente o problema. A qualidade do julgamento de-
pende do formato da questdo, da clareza da rubrica, do prompt de avaliacdo, da validacao
da saida e do protocolo usado para chamar o modelo.

O Projeto Orientado em Computacdo I estabeleceu a viabilidade técnica inicial de
uma plataforma para correcao automaética de questoes abertas de Engenharia de Software
com apoio de modelos de linguagem. O sistema ja era capaz de carregar questdes estrutu-
radas, montar prompts a partir de rubricas, chamar um modelo, validar a saida em JSON
e registrar avaliagdes. O Projeto Orientado em Computacao II avangou sobre essa base
com uma pergunta mais especifica:

Qual protocolo de correcdo com LLM produz avaliacdes mais aderentes a
rubrica em questoes abertas de Engenharia de Software?

Neste trabalho, a comparagdo nao foi feita entre modelos diferentes. Todas as
estratégias oficiais usaram o mesmo modelo, Gemini 2.5 Flash via OpenRouter. Essa
decisdo metodologica foi central: manter o modelo fixo permite isolar o efeito do proto-
colo de avaliacdo. Se modelos diferentes fossem comparados ao mesmo tempo, nao seria
possivel distinguir se uma diferenca de desempenho veio da capacidade do modelo ou da
forma de conduzir a correcao.

As principais contribui¢des do POC II foram:

1. reorganizagdo e expansao do banco de questdes por eixo, subtema, dificuldade e
tipo de resposta;

2. definicdo de um pipeline semiautomatico de criacdo e revisao de questdes, com
uso assistivo de LLLMs e curadoria humana;

3. construcdo de um conjunto controlado de respostas de referéncia, com notas es-
peradas por critério;

4. implementacdo e comparagao de trés protocolos de correcao automatica;

andlise quantitativa de aderéncia a rubrica, custo, laténcia e robustez;

6. andlise exploratéria de versdes alternativas do prompt de revisao.

e

O restante do relatério estd organizado da seguinte forma. A Se¢do 2 apresenta
o referencial tedrico. A Secdo 3 resume a contribuicdo do POC II. As Secoes 4, 5 e 6
descrevem o banco de questoes, o pipeline de criacdo e as respostas de referéncia. As
Secgoes 7, 8,9, 10 e 11 apresentam o desenho experimental, as estratégias, as métricas,
os resultados e os diagndsticos. Por fim, as Secodes 12, 13, 14 e 15 discutem achados,
limitacdes, conclusio e trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico e Trabalhos Relacionados

Este trabalho se apoia em trés linhas principais: corre¢do automatica de respostas abertas,
uso de modelos de linguagem como avaliadores e protocolos com multiplos julgamentos.



2.1. Correcao automatica de respostas abertas

A drea de Automatic Short Answer Grading investiga métodos para atribuir notas a res-
postas textuais curtas ou médias. Burrows et al. [1] mostram que o problema vai além
de similaridade lexical: uma resposta pode usar palavras diferentes da referéncia e ainda
estar conceitualmente correta. Em Engenharia de Software, essa dificuldade é ampliada
porque uma resposta pode misturar c6digo, justificativa, diagndstico, trade-offs e decisdes
de projeto.

Trabalhos recentes investigam modelos de linguagem para pontuacio de respostas
abertas. Chamieh et al. [7] discutem limitacdes e oportunidades de abordagens sem exem-
plos e com poucos exemplos. Xie et al. [8] defendem que a avaliacdo automatizada deve
ser tratada como um processo completo, envolvendo rubrica, julgamento e revisdo. Essa
perspectiva é compativel com o presente trabalho: a contribui¢do ndo € apenas chamar
um modelo, mas comparar protocolos de corre¢do sob a mesma base experimental.

2.2. Modelos de linguagem como avaliadores

O paradigma de usar LLLMs como avaliadores ganhou forca em tarefas nas quais métricas
automaticas tradicionais sdo insuficientes. Zheng et al. [3] mostram que modelos fortes
podem se aproximar de preferéncias humanas em avaliagGes abertas, mas também des-
tacam vieses como preferéncia por respostas mais longas ou por determinadas posi¢des.
Chiang e Lee [2] analisam modelos de linguagem como alternativa a avaliacdo humana e
reforcam que o desenho experimental influencia fortemente os resultados.

Liu et al. [4] propdoem o G-Eval, no qual critérios explicitos e saida estruturada
ajudam a aproximar o julgamento automatico de avaliagdes humanas. Para este projeto,
a implicacdo ¢é direta: o modelo ndo deve atuar como avaliador genérico. Ele precisa
receber enunciado, rubrica, solucdo esperada e resposta avaliada, além de retornar um
formato estruturado que possa ser validado.

Em contexto educacional, Chiang et al. [9] relatam o uso de LLMs como avalia-
dores em uma disciplina com mais de mil estudantes, destacando tanto a utilidade pratica
da abordagem quanto desafios de aderéncia as instru¢des e confiabilidade.

2.3. Rubricas analiticas e avaliacao por critério

O uso de rubricas analiticas é um elemento metodoldgico central deste trabalho. Em vez
de atribuir apenas uma nota global, a resposta € decomposta em critérios observaveis, cada
um com peso e descricdo propria. Essa estrutura melhora a auditabilidade da correcdo:
torna explicito se a nota veio de correcido funcional, justificativa técnica, cobertura de
casos de borda, preservacao de contrato, analise de trade-offs ou outra dimensao da com-
peténcia avaliada.

Essa escolha também reduz ambiguidades na avaliacdo automatica. Quando o
modelo recebe uma rubrica explicita, ele deixa de operar apenas por impressao geral da
resposta e passa a comparar evidéncias contra critérios definidos. Além disso, a avaliacao
por critério permite medir erros que a nota global esconderia. Duas avaliacdes podem ter
a mesma nota final, mas uma delas pode distribuir os pontos de forma desalinhada com a
rubrica. Por isso, o erro por critério € tratado neste relatério como métrica fundamental
de aderéncia.



2.4. Multiplos julgamentos e agregacao

Protocolos com multiplas chamadas ao modelo podem reduzir variabilidade e explorar
perspectivas complementares. Wang et al. [5] mostram que amostragens multiplas e
agregacao podem melhorar tarefas de raciocinio. Por outro lado, Wang et al. [6] mos-
tram que avaliadores baseados em LLMs podem apresentar vieses sistematicos. Por-
tanto, multiplas chamadas ndo eliminam automaticamente o erro: se todas compartilham
0 mesmo Viés, a agregacdo apenas estabiliza um julgamento incorreto.

Este trabalho adapta essa ideia para corre¢do por rubrica. Em vez de usar modelos
diferentes, as avaliacdes agregadas usam o mesmo modelo em trés avaliacdes indepen-
dentes, cada uma com foco instrucional distinto: aderéncia estrita a rubrica, evidéncias
textuais e cobertura conceitual.

3. Visao Geral da Contribuicao

O POC 1II consolidou uma mudanca de foco em relacdo ao POC I. A primeira etapa
demonstrou que a plataforma de corre¢do automética era tecnicamente vidvel. A segunda
etapa transformou a plataforma em instrumento experimental: o objetivo passou a ser
comparar estratégias de corre¢do, medir seus erros e discutir seus custos.

A contribuicao do projeto ndo é afirmar que LLMs corrigem respostas abertas de
forma universal. A contribuicdo é mostrar, em um ambiente controlado, que o protocolo
de avaliacdo altera os resultados mesmo quando o modelo permanece o mesmo. Essa
distincdo € importante em aplicagdes educacionais: uma solu¢do mais cara, com mais
chamadas ao modelo, s6 € justificavel se trouxer ganho mensurdvel em aderéncia a rubrica
ou em confiabilidade.

O projeto também consolidou o banco de questdes como artefato experimental. As
questdes nao foram tratadas apenas como conteido para uma interface. Elas passaram a
ser organizadas por taxonomia, rubrica, tipo de resposta, solucao esperada, referéncias su-
geridas e revisdo de qualidade. Essa organizacdo permite tanto o uso educacional quanto
a selec@o controlada de amostras experimentais.

4. Banco de Questoes

O banco de questdes final foi organizado em quatro eixos principais: corre¢ao de bugs,
qualidade de cddigo, testes e arquitetura. Cada eixo representa uma familia de com-
peténcias praticas em Engenharia de Software. Dentro de cada eixo, subtemas refinam o
tipo de habilidade avaliada e ajudam a manter diversidade entre os problemas propostos.

A Tabela 1 apresenta a taxonomia usada no banco final.



Tabela 1. Eixos e subtemas do banco de questoes

Eixo Subtemas

Correc¢ao de bugs Assincronismo, estado e ciclo de vida, erros em tempo de
execucao, integracdo e desempenho.
Qualidade de cédigo Duplicagdo e reuso, projeto e refatoracdo, modularidade,

legibilidade.

Testes Testes unitdrios e de integracao, testabilidade, projeto de testes,
cobertura e qualidade.

Arquitetura Desenho de APIs, desenho de sistemas, escalabilidade e

desempenho, decisdes arquiteturais.

O banco final do POC II conta com 57 questdes. A distribuicdo ndo € perfeita-
mente uniforme entre eixos, mas mantém cobertura ampla das quatro familias de com-
peténcia. A Tabela 2 mostra a distribui¢c@o por eixo e a Tabela 3 mostra a distribui¢cao por
dificuldade.

Tabela 2. Distribuicao por eixo

Eixo Questoes
Correc¢ao de bugs 14
Qualidade de cédigo 14
Testes 15
Arquitetura 14
Total 57

Tabela 3. Distribuicao por dificuldade
Dificuldade Questoes

Facil 17
Intermediaria 24
Avangada 16

Tabela 4. Distribuicao cruzada por eixo e dificuldade

Eixo Féacil Intermedidria Avancada Total
Correcao de bugs 4 6 4 14
Qualidade de cédigo 4 6 4 14
Testes 5 6 4 15
Arquitetura 4 6 4 14

A distribuicdo por dificuldade reflete uma escolha de projeto. Questdes faceis
cobrem fundamentos e ajudam a validar se a estratégia de corre¢do reconhece respostas



simples e bem delimitadas. Questdes intermedidrias concentram a maior parte do banco
porque exigem raciocinio técnico relevante sem transformar cada item em um estudo de
caso extenso. Questdes avancadas, em propor¢do menor que as intermedidrias, ampliam
o banco para cendrios com concorréncia, resili€éncia, decisdes arquiteturais com custos e
beneficios, e abstracdes mais sofisticadas.

Além da dificuldade, o tipo de resposta também foi controlado. No banco final,
43 questdes exigem resposta com codigo e 14 exigem resposta textual organizada em
secoes. Essa distin¢do € relevante porque as estratégias de correcdo precisam lidar tanto
com artefatos implementaveis quanto com raciocinio arquitetural.

Tabela 5. Distribuicao por eixo e subtema

Eixo Subtema Questoes
Correc¢do de bugs Integracdo e desempenho 4
Correcdo de bugs Assincronismo 3
Correcdo de bugs Estado e ciclo de vida 3
Correcao de bugs Erros em tempo de execugao 4
Qualidade de cédigo Modularidade 4
Qualidade de cédigo Projeto e refatoracdo 4
Qualidade de cddigo Duplicagdo e redso 3
Qualidade de cédigo Legibilidade 3
Testes Cobertura e qualidade 4
Testes Testabilidade 4
Testes Projeto de testes 4
Testes Testes unitarios e de integragao 3
Arquitetura Decisoes arquiteturais 3
Arquitetura Desenho de APIs 3
Arquitetura Desenho de sistemas 4
Arquitetura Escalabilidade e desempenho 4

5. Pipeline Semiautomatico de Criacao e Revisao

A criagdo das questdes seguiu um pipeline semiautomatico. O uso de LLMs foi assistivo,
nao autdnomo: o modelo ajudou a gerar e revisar material, mas a decisao final permaneceu
humana. No pipeline usado neste trabalho, o agente gerador foi executado com Claude
Sonnet 4.6 Thinking via Antigravity, enquanto o agente revisor foi executado com GPT-
5.5 High via Codex. A Figura 1 resume o fluxo.

g
Identificacao Geragao Revisdo Curadoria Banco
de lacunas assistida L técnica humana consolidado

Distribui¢@o por eixo, O agente propde enun- rO agente identifica pro-
subtema e dificuldade ciado, rubrica, solu¢io blemas técnicos, de cla-
orienta novas questoes. esperada e prompt. reza, rubrica, dificuldade
e prompt.

O autor valida, ajusta e
consolida a questdo no
banco final.

Figura 1. Pipeline de criacao e revisao das questoes do banco



O primeiro passo do pipeline foi identificar lacunas de cobertura. Em vez de
gerar questoes isoladas, o processo partiu da distribuicdo desejada por eixo, subtema e
dificuldade. Isso evitou redundancia e permitiu direcionar a composi¢do final do banco
para uma cobertura equilibrada entre eixos, subtemas e dificuldades.

O segundo passo foi a geracdo assistida. O agente gerador foi instruido a criar
questdes préticas, realistas e avalidveis por rubrica, sempre respeitando a taxonomia ofi-
cial do banco. Ele nao deveria inventar novos eixos, subtemas ou formatos. Antes de
produzir uma questdo, a instru¢do exigia consultar padroes ja existentes de questoes e
prompts, escolher exemplos do mesmo eixo e, quando possivel, do mesmo tipo de res-
posta. O resultado esperado era sempre um par de artefatos: a questdo e o prompt de
avaliagdo correspondente.

A instru¢do do gerador também definia o formato estrutural das questoes.
Questdes de cddigo, usadas em correcdo de bugs, qualidade de cédigo e testes, deve-
riam conter frontmatter YAML, metadados, rubrica, enunciado, templates por linguagem
e solucdo esperada. Questdes de arquitetura deveriam usar resposta textual em se¢des,
sem templates de linguagem, com enunciado, requisitos, restricoes e solucao esperada
orientada por trade-offs. Em ambos os casos, o agente deveria registrar referéncias su-
geridas, métricas minimas de geracgdo, critérios observaveis e pesos que somassem 1,0.
O prompt de avaliacdo gerado junto com a questdo deveria ser especifico para aquela ru-
brica, usar os placeholders compativeis com o tipo de resposta e exigir saida estruturada
em JSON com nota global, critérios e feedback.

O terceiro passo foi a revisdo técnica. O agente revisor foi instruido a auditar a
questdo candidata e seu prompt de avaliagdo, mas ndo a reescrevé-los. Essa separacdo
foi proposital: o material gerado, os problemas identificados e a decis@o humana final
deveriam permanecer distinguiveis. O revisor avaliava frontmatter, coeréncia entre iden-
tificadores, eixo, subtema, dificuldade, tipo de resposta, linguagens suportadas, enunci-
ado, templates, secdes de resposta, rubrica, pesos, solucao esperada, prompt de avaliacao,
placeholders e referéncias.

A etapa final foi a curadoria humana. Nessa etapa, as recomendacdes do agente
revisor foram analisadas manualmente pelo autor e incorporadas quando pertinentes. A
curadoria envolveu ajustes de clareza no enunciado, refinamento de rubricas, correcao de
inconsisténcias técnicas, adequacgdo de dificuldade, revisdao de templates e validacido do
prompt de avaliagdo. Nenhuma questido candidata precisou ser rejeitada integralmente:
os problemas identificados foram resolvidos por ajustes leves ou moderados durante a
consolidacdo. Esse resultado sugere que modelos de maior capacidade, quando guia-
dos por uma taxonomia explicita, exemplos existentes, formato de saida bem definido e
critérios claros de qualidade, conseguem produzir questdes ja proximas do padrdo espe-
rado. Ainda assim, a curadoria humana permaneceu necessaria para garantir consisténcia
técnica, alinhamento pedagdgico e integracao final das questdes ao banco do POC II.

A revisdo avaliava cinco dimensdes: correcdo técnica, clareza do enunciado, ali-
nhamento entre enunciado e rubrica, adequagdo da dificuldade e alinhamento do prompt
de avaliacdo. Além das notas, o revisor indicava uma recomendacdo de aceite, revisao
leve, revisdo maior ou rejei¢do; classificava o principal tipo de problema; apontava as
partes que receberam atencdo na curadoria; e registrava comentérios objetivos para orien-



tar a consolidagdo final das questdes. A Tabela 6 reescreve essas dimensdes em termos
interpretdveis para o leitor.

Tabela 6. Dimensoes usadas pelo agente revisor de questoes

Dimensao Interpretacao Média

Correcdo técnica Verifica se o problema, o cédigo, a solugdo 4,59
esperada e os conceitos usados sao
tecnicamente consistentes.

Clareza do enunciado Avalia se a tarefa ¢ compreensivel, 4,88
delimitada e suficiente para orientar a
resposta do estudante.

Alinhamento enunciado-rubrica Mede se a rubrica realmente avaliaoque o 4,76
enunciado pede e se os critérios sao

observaveis.

Adequacdo da dificuldade Verifica se a dificuldade declarada 4,98
corresponde ao raciocinio exigido.

Alinhamento do prompt Avalia se o prompt de correcdo estd 4,76

compativel com a rubrica e com o tipo de
resposta esperado.

Essas médias foram calculadas sobre as 41 questdes do banco final que passaram
por revisao estruturada. Em todas elas, o formato esperado foi considerado valido pelo
agente revisor. A Tabela 7 mostra a distribui¢do das recomendagdes.

Tabela 7. Recomendacoes do agente revisor no subconjunto revisado

Recomendagado Questdes
Aceitar sem mudanga material 23
Revisao leve por curadoria humana 17
Revisdo moderada 1

Tabela 8. Principais achados do agente revisor

Classificacao principal  Questdes

Sem problema material 23
Correcao técnica 10
Prompt de avaliacao 3
Clareza 2
Rubrica 2
Formato 1

O resultado ndo deve ser lido como uma substitui¢do da curadoria humana, mas
como evidéncia de que o processo assistido por LLMs produziu candidatos tecnicamente



aproveitdveis e compativeis com o formato esperado. O papel do revisor foi apontar
riscos e orientar a revisdo humana. Nos casos com problemas materiais, os achados se
concentraram principalmente em corre¢do técnica, prompt de avaliagdo, clareza, rubrica e
formato. As partes mais frequentemente sugeridas para alteragdo foram prompt, solu¢ao
esperada, rubrica, enunciado e templates, com uma ocorréncia adicional relacionada a
referéncias. Assim, o pipeline funcionou como um mecanismo de triagem e consolidagao:
ele tornou explicitos os pontos revisados antes da incorporacado das questdes ao banco final
e da selecao da amostra experimental.

6. Respostas de Referéncia

As respostas de referéncia foram um artefato central do experimento. Elas permitiram
comparar as estratégias de corre¢do contra uma expectativa definida previamente por
curadoria humana. Cada resposta simulava uma possivel submissdo de estudante e era
acompanhada de notas esperadas por critério da rubrica, definidas manualmente a partir
da solucgdo esperada da questao.

O objetivo ndo foi criar respostas perfeitas nem reproduzir respostas reais de estu-
dantes. O objetivo foi construir um conjunto controlado, no qual cada questdo tivesse trés
niveis de qualidade:

* Forte: resposta correta, completa e bem alinhada a rubrica;
 Intermediaria: resposta parcialmente correta, com lacunas relevantes;

* Fraca ou enganosa: resposta incompleta, incorreta ou superficialmente plausivel,
mas pouco aderente a rubrica.

A elaboracdo dessas respostas foi uma etapa manual e iterativa do experimento.
Para cada questdo selecionada, foram analisados o enunciado, a rubrica, os pesos dos
critérios e a solugdo esperada. A partir desse material, foi identificado o nicleo da com-
peténcia avaliada: por exemplo, corrigir um erro de execucao, preservar comportamento
em uma refatoracdo, propor testes relevantes ou justificar uma decisao arquitetural. Em
seguida, foram escritas trés respostas com variacao controlada de qualidade, evitando uma
separacdo superficial entre respostas “certas”, “parcialmente certas” e “erradas”. Cada
resposta precisava ser plausivel como submissdo de estudante, suficientemente distinta
das demais e avalidvel pelos mesmos critérios da rubrica. Além disso, as notas esperadas
foram atribuidas manualmente por critério, com justificativas associadas, para que o ex-
perimento pudesse comparar as estratégias de correcao contra uma referéncia explicita e
ndo apenas contra uma impressao geral do autor.

A Figura 2 resume a relagdo entre questdo, rubrica e respostas de referéncia.
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Figura 2. Estrutura conceitual das respostas de referéncia

Cada arquivo de referéncia agrupava as trés respostas de uma mesma questdao. A
estrutura abaixo ilustra o formato, omitindo detalhes extensos de texto, codigo e justifica-

tivas.

Listing 1. Estrutura resumida de uma resposta de referéncia

questionSlug: questao—exemplo

answers:
- id: questao—-exemplo-strong
profile: strong
variant: complete_correct
answerText: |

code: |
justification: |

expectedOverall: 4.9
expectedCriteria:
— criterionId: criterio_principal
expectedScore: 5.0
rationale: |

- 1d: questao-exemplo-medium
profile: medium
variant: partial_correct
expectedOverall: 3.3
expectedCriteria:
— criterionId: criterio_principal
expectedScore: 3.5
rationale: |




- id: questao-exemplo-weak
profile: weak
variant: subtle_error
expectedOverall: 1.4
expectedCriteria:
— criterionId: criterio_principal
expectedScore: 1.5
rationale: |

A nota global esperada foi derivada das notas por critério e dos pesos da ru-
brica. Assim, a referéncia humana ndo consistia apenas em uma nota final, mas em uma
decomposicao explicita da qualidade da resposta. Esse desenho foi importante porque o
objetivo do experimento era medir aderéncia a rubrica. Uma estratégia poderia se aproxi-
mar da nota global esperada por compensacao entre critérios, mas ainda assim distribuir
mal os pontos internamente. Ao comparar também as notas por critério, o experimento
avaliou se a estratégia respeitou a estrutura da rubrica e ndo apenas se chegou a uma
pontuagdo final parecida.

7. Desenho Experimental

O experimento oficial usou 8 questdes, 3 respostas de referéncia por questdo e 3 es-
tratégias de correcdo. Isso produziu 24 respostas de referéncia e 72 avaliagcdes oficiais.
Como as estratégias usam quantidades diferentes de chamadas ao modelo, o total opera-
cional foi de 144 chamadas: 24 na avaliacdo direta, 48 na avaliacdo com revisado e 72 nas
avaliagcOes agregadas.

A amostra foi equilibrada por eixo: duas questdes de corre¢do de bugs, duas de
qualidade de cédigo, duas de testes e duas de arquitetura. A selec@o priorizou questdes
com rubrica clara, solu¢@o esperada rica, potencial para respostas de diferentes niveis de
qualidade e capacidade de diferenciar estratégias. Questdes muito faceis foram evitadas
na amostra final porque tendem a gerar pouco espago para distingdo entre protocolos.
Questdes de arquitetura foram mantidas para incluir respostas textuais estruturadas e de-
cisdes de projeto, enquanto os demais eixos concentraram questdes com codigo.

Essa amostra ndo pretende representar todo o universo de respostas de estudantes.
Ela foi construida como benchmark interno controlado, adequado para comparar proto-
colos sob condic¢des conhecidas.

8. Estratégias de Correcao

Foram comparadas trés estratégias oficiais de corre¢cdo. No texto principal, elas sdo
apresentadas por seus nomes conceituais em portugués, pois os identificadores de
implementagdo nao sao relevantes para o relatério académico.

8.1. Avaliacao direta

A avaliacdo direta usa uma dnica chamada ao modelo. A entrada contém a questdo, a
rubrica, a solugdo esperada e a resposta avaliada. O modelo retorna uma nota global,
notas por critério, evidéncias e feedback. Essa estratégia funciona como linha de base
operacional: é a forma mais simples, barata e direta de usar o avaliador.




8.2. Avaliacao com revisao

A avaliacido com revisdo usa duas chamadas. A primeira produz uma avaliacdo inicial. A
segunda atua como revisora técnica, recebendo a avaliacdo inicial, a resposta e a rubrica.
O revisor deve procurar inconsisténcias, omissoes e desalinhamentos, preservando o que
estiver correto e ajustando apenas o que a rubrica justificar.

Essa estratégia testa uma hipotese intuitiva: uma segunda leitura critica poderia
corrigir falhas da primeira. O experimento mostra, porém, que essa hipdtese depende
fortemente do prompt de revisao.

8.3. Avaliacoes agregadas

As avaliacdes agregadas realizam trés avaliagdes independentes da mesma resposta, sem-
pre com o mesmo modelo, mas com focos diferentes:

1. aderéncia estrita a rubrica;
2. evidéncias textuais presentes na resposta;
3. cobertura conceitual dos pontos esperados.

As notas finais sdo agregadas por critério, usando a média dos julgamentos. A
nota global é entdo recalculada a partir dos critérios e de seus pesos. A Figura 3 compara
visualmente as trés estratégias.

Avaliacao Resposta < Avaliacdo
. ; — Correcdo —
direta + rubrica final
.~ Resposta Correcdo Revisdo Avaliacdo
Com revisao . > . —> L. >
+ rubrica inicial técnica final

Foco na
rubrica
T~ P T
Resposta Foco em Meédia por Avaliagdo
Agregada . > A . — i "
+ rubrica evidéncias critério final
—/
Foco em

conceitos

Figura 3. Representacao das trés estratégias de correcao comparadas

9. Métricas de Avaliacao

As métricas foram escolhidas para capturar tanto qualidade de correcdo quanto viabili-
dade operacional. A Tabela 9 resume cada métrica.



Tabela 9. Métricas usadas na avaliacao experimental

Meétrica

Interpretacao

Erro absoluto médio da nota global

Erro absoluto médio por critério

Erro assinado médio

Custo estimado

Numero de chamadas
Laténcia média

Robustez

Mede a distancia média entre a nota final
prevista e a nota final esperada. Quanto menor,
melhor.

Mede a aderéncia fina a rubrica, comparando
cada critério previsto com sua nota esperada.
Indica tendéncia de generosidade ou severidade.
Valor positivo indica superavaliagao média;
valor negativo indica subavaliagdo média.

Mede o consumo operacional estimado pelo
provedor, permitindo comparar qualidade com
custo.

Quantifica quantas invocagdes ao modelo foram
necessarias.

Mede o tempo médio de execugao por resposta
avaliada.

Registra falhas de parsing, schema, modelo ou
timeout.

Formalmente, para uma resposta ¢, seja g; a nota global esperada e g; a nota global

prevista. O erro absoluto global é |g; —

gi|. O erro absoluto médio global é:

1 & X
MAE 000 = - 2 9 — Gil

Para critérios, seja c;; a nota esperada do critério j na resposta i e ¢;; a nota pre-
vista. O erro por critério é calculado sobre todos os critérios correspondentes:

1
MAEiterio = — E |cij — Cijl
m <=
Zhj

O erro por critério é especialmente importante porque uma nota global correta
pode esconder compensacdes. Por exemplo, uma estratégia pode superestimar um critério
e subestimar outro, chegando a uma nota final parecida com a esperada. Nesse caso, a
nota global parece adequada, mas a correcao nao respeitou bem a rubrica.

10. Resultados Oficiais

A Tabela 10 apresenta os resultados oficiais. No conjunto de execugdes analisado, nao
foram observadas falhas de parsing, validacdo de schema, chamada ao modelo ou timeout.



Tabela 10. Resultados oficiais por estratégia

Estratégia Erro global Erro critério  Custo Chamadas Laténcia Erro ass.
Avaliagio direta 0,2658 0,5143 0,0929 24 7,01s  0,1400
Avaliacdo com revisao 0,3092 0,5190 0,1822 48 12,95 s 0,1067
Avaliagdes agregadas 0,2550 0,4538 10,2785 72 20,20 s 0,0983

As avaliacOes agregadas obtiveram o melhor desempenho oficial em aderéncia a
rubrica. A diferenca no erro global em relacdo a avaliacdo direta foi pequena, mas a
diferenca no erro por critério foi mais clara. Isso sugere que a agregacao ajudou princi-
palmente na distribuicdo da nota entre critérios, € ndo apenas na nota final.

A avaliacdo direta teve desempenho global proximo e custo muito menor. Ela
usou um ter¢o das chamadas das avalia¢es agregadas e apresentou laténcia média signi-
ficativamente menor. Assim, no recorte experimental analisado, a avaliacao direta foi a
alternativa de melhor custo-beneficio.

A avaliacdo com revisdo ndo melhorou a linha de base. Ela teve erro global e erro
por critério maiores que a avaliacdo direta, além de dobrar o nimero de chamadas. O
resultado mostra que uma segunda chamada nio garante melhoria: a revisao precisa estar
bem calibrada para corrigir mais do que atrapalhar.

11. Diagnostico dos Resultados

11.1. Avaliacoes agregadas

A comparagdo direta entre avaliacao direta e avaliagdes agregadas foi feita em 24 pares de
respostas. As avaliacOes agregadas venceram em 8 casos, a avaliacdo direta venceu em 7
e houve empate pritico em 9. Portanto, a agregacdo melhorou o resultado agregado, mas
nao venceu universalmente.

Tabela 11. Comparacao pareada entre avaliacao direta e avaliacao agregada

Resultado da comparagao Pares
Avaliacdo agregada mais proxima da referéncia 8
Avaliacao direta mais proxima da referéncia 7
Empate pratico 9
Total 24

Por perfil de resposta, o ganho da agregacdo foi mais claro nas respostas inter-
medidrias. Nas respostas fortes, a avaliacdo direta ja estava muito préxima da referéncia,
deixando pouco espaco para melhoria. Nas respostas fracas ou enganosas, o0 comporta-
mento foi mais varidvel, sem ganho uniforme.

Outro achado importante foi a baixa dispersao interna entre as trés chamadas das
avaliacOes agregadas. Em vérios casos, as avaliagdes independentes concordaram entre
si, mas ainda erraram em relacdo a referéncia. Isso sugere que parte do erro vinha de
vieses comuns do modelo ou do prompt, e ndo apenas de instabilidade aleatéria. Quando
trés avaliacOes erram na mesma dire¢do, a média ndo consegue corrigir o problema.



11.2. Avaliacao com revisao

A anélise da revisdo oficial comparou a avalia¢do inicial com a avaliac¢do final revisada.
Em 24 execugdes, a revisao melhorou 4 casos, piorou 5 e manteve 15 praticamente inal-
terados. A Tabela 12 resume esse comportamento.

Tabela 12. Efeito da revisao oficial sobre a avaliacao inicial

Efeito observado Casos
Melhorou em relagdo a avaliacdo inicial 4
Piorou em relagdo a avaliagao inicial 5
Manteve resultado praticamente igual 15

Esse resultado ajuda a interpretar por que a revisao oficial ndo compensou. A se-
gunda chamada ndo falhou tecnicamente: ela produziu JSON valido e foi capaz de revisar
a avaliacdo. O problema foi metodoldgico. As alteragdes feitas pelo revisor nem sempre
aproximaram a nota da referéncia esperada. Em alguns casos, houve sobrecorrecdo: o
revisor alterou uma avaliacao inicial plausivel e piorou a aderéncia a rubrica.

11.3. Versoes alternativas do prompt de revisao

ApOs o experimento oficial, duas versoes alternativas do prompt de revisao foram avalia-
das como andlises de sensibilidade. Essas andlises ndo substituem o experimento oficial,
pois foram feitas depois de observar o comportamento inicial. Elas servem para diagnos-
ticar a sensibilidade da revisdao ao prompt.

A versado conservadora foi instruida a preservar a nota inicial salvo em caso de erro
claro. Ela teve erro global 0,2700, alterou apenas 1 das 24 notas e essa unica alteracao
piorou o erro. Na prética, essa versdao quase desligou a revisdo. Ela foi melhor que a
revisdo oficial porque evitou intervenc¢des ruins, mas ndo demonstrou ganho real sobre a
avaliacdo direta.

A versao calibrada foi instruida a corrigir notas quando houvesse ganho claro
de alinhamento com a rubrica, evitando tanto conservadorismo excessivo quanto ajus-
tes cosméticos. Ela teve erro global 0,2146, alterou 12 das 24 notas, melhorou 8 casos,
piorou 4 e manteve 12. Esse resultado foi promissor, especialmente em respostas inter-
medidrias e fracas, mas deve ser tratado como exploratério. Como o prompt foi ajustado
apos diagndstico anterior, sua validade exige teste em nova amostra.

Tabela 13. Resultados oficiais e analises exploratorias de revisao

Estratégia Papel no estudo  Erro global Chamadas adicionais Custo adicional
Revisdo oficial Resultado oficial 0,3092 24 0,0893
Revisio conservadora Sensibilidade 0,2700 24 0,0950
Revisao calibrada Exploratéria 0,2146 24 0,1005

A Tabela 13 mostra o custo adicional da etapa de revisao quando ela € aplicada
sobre uma avaliagdo inicial ja existente. Como estratégia completa, qualquer avaliacdo
com revisdo exige duas chamadas por resposta: uma para a avaliacdo inicial e outra para
a revisao.



12. Discussao

O primeiro achado do trabalho € que avaliar respostas abertas com LLMs exige mais do
que chamar um modelo. O protocolo de avaliacdo influencia qualidade, custo e laténcia.
Mesmo usando o mesmo modelo e o mesmo conjunto de respostas, as estratégias produ-
ziram erros diferentes.

O segundo achado € que a avaliagcdo direta € uma linha de base forte. Ela teve
erro global préximo ao da melhor estratégia oficial e custo muito menor. Isso € impor-
tante para uso pritico: em muitos cendrios educacionais, uma estratégia simples, barata e
suficientemente boa pode ser preferivel a uma estratégia marginalmente melhor, mas trés
vezes mais cara.

O terceiro achado € que avaliacdes agregadas ajudam principalmente na aderéncia
por critério. O ganho em erro global foi pequeno, mas o ganho no erro por critério foi mais
expressivo. Isso indica que a agregacao foi mais util para distribuir melhor a pontuagao
entre dimensdes da rubrica do que para alterar drasticamente a nota final.

O quarto achado € que revisdo automdtica € sensivel ao prompt. A revisao oficial
nao melhorou o resultado e teve custo maior. A versdo conservadora evitou pioras apenas
por quase nao intervir. A versao calibrada mostrou potencial, mas precisa ser validada em
nova amostra para nao confundir melhoria real com ajuste pos-anélise.

Por fim, o erro por critério se mostrou uma métrica mais informativa que apenas
a nota global. Em correcdo por rubrica, o objetivo ndo é somente chegar a uma nota final
parecida, mas justificar essa nota com base nos critérios corretos. Essa granularidade é
essencial para aplicacOes educacionais, pois o feedback do estudante depende de quais
critérios foram atendidos ou nao.

13. Ameacas a Validade e Limitacoes
As principais limitagdes do estudo sdo:

* o conjunto de respostas de referéncia foi criado manualmente e ndo contém res-
postas reais de estudantes;

* a amostra experimental € pequena, com 8 questdes e 24 respostas;

* as notas esperadas foram definidas por curadoria do autor, podendo refletir vieses
individuais;

 apenas um modelo foi usado no experimento oficial;

* manter o modelo fixo isola o efeito do protocolo, mas limita conclusdes sobre
outros modelos;

* as andlises de revisdo conservadora e calibrada foram posteriores ao experimento
oficial e precisam de validac@o independente;

* custo e laténcia dependem do provedor, do modelo, da carga do servigo e das
condicoes de rede;

* a amostra experimental cobre apenas parte do banco final, portanto os resulta-
dos devem ser interpretados como evidéncia sobre o conjunto avaliado, ndo como
exaustdo de todos os cendrios possiveis.

Essas limitacdes ndo invalidam o recorte experimental, mas restringem a
interpretacdo. A conclusdo adequada ndo € que uma estratégia é universalmente me-
lhor. A conclusdo é que, neste banco, nesta amostra e com este modelo, os protocolos
apresentaram trade-offs mensuraveis.



14. Conclusao

O POC 1II entregou uma reorganizagao substancial do banco de questdes, um pipeline
semiautomatico de criagcdo e revisdo com curadoria humana, um conjunto controlado de
respostas de referéncia e uma comparacio sistemética entre protocolos de corre¢do au-
tomdtica com LLMs.

No experimento oficial, as avaliagdes agregadas obtiveram o menor erro por
critério e o menor erro global, sendo a melhor alternativa em aderéncia a rubrica no
recorte analisado. A avalia¢do direta apresentou desempenho muito préximo em nota
global, com custo e laténcia substancialmente menores, tornando-se a alternativa de me-
lhor custo-beneficio nesse mesmo recorte. A avaliagdo com revisao, na versao oficial, ndo
compensou: aumentou custo e erro em relagdo a linha de base.

As andlises posteriores mostraram que a revisdo ndo deve ser descartada como
ideia, mas precisa de prompt bem calibrado e validacdo independente. A versao calibrada
apresentou resultado promissor, mas por ter sido desenhada apds observacao dos resul-
tados anteriores, deve ser considerada hipétese para novo experimento, ndo conclusio
oficial.

15. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, recomenda-se:

* validar a revisdo calibrada em nova amostra, sem ajuste posterior ao conjunto
avaliado;

* coletar respostas reais de estudantes para medir validade externa;

* comparar diferentes modelos mantendo o mesmo protocolo de avaliagdo;

¢ estudar concordancia entre LLLMs e avaliadores humanos;

* testar métodos alternativos de agregacdo, como mediana, voto por critério ou
selec@o por consisténcia;

* combinar avaliacdo por LLM com testes automatizados ou andlise estdtica em
questdes com codigo;

* investigar robustez contra respostas enganosas, respostas manipulativas e tentati-
vas de induzir o avaliador.

A. Prompts de Avaliacao e Revisao

Este apéndice registra os principais prompts usados no estudo. Para evitar reproduzir
dados de uma questao especifica, campos dindmicos sao apresentados como placeholders.
As instrugdes fixas de avaliacdo, revisdo e agregacdo sdo mantidas em forma textual.

A.1. Prompt da avaliacao direta

[SYSTEM]

Vocé é um avaliador técnico especializado em Engenharia de Software.
Siga fielmente a rubrica da questédo, atribuindo notas numéricas.
Responda ESTRITAMENTE com JSON valido; n&o escreva texto fora do JSON.
Se o aluno nédo respondeu, use notas minimas e explique no feedback.

[USER]
Avalie a resposta do aluno para a questdo abaixo usando a rubrica
fornecida.




[QUESTAO / ENUNCIADO]
{{{enunciado}}}

[RUBRICA DE AVALIACAO]
{{{rubrica}}}

[PONTOS ESPERADOS NA RESPOSTA]
{{{pontos_esperados}}}

[RESPOSTA DO ALUNO]
{{{respostal}}

[INSTRUCOES DE AVALIACAO]

- Atribua notas de 0 a 5 por critério.

— Use evidéncias objetivas da resposta do aluno.

- Nao premie informagdo que ndo aparece na resposta.

- N&o penalize auséncia de conteuddo que a rubrica nédo exige.

- A nota global deve ser coerente com os critérios e pesos da rubrica.

[FORMATO DE SAIDA - JSON]
{
"overall": 0-5,
"criteria": [

{

"criterionId": "...",

"score": 0-5,
"weight": 0.0,
"evidence": "...",
"comment": "..."
}
1,
"feedback": "..."

A.2. Prompt da revisao oficial

[SYSTEM]

Vocé é um revisor técnico de avaliagdes de Engenharia de Software.

Seu papel € revisar a avaliacdo inicial contra a rubrica, procurando
inconsisténcias,

omissdes e desalinhamentos.

Nao faca uma avaliacdo independente do zero; preserve o que estiver
correto e ajuste

apenas o que a rubrica justificar.

Responda estritamente com JSON vdlido no mesmo schema da avaliacgéo
normal:

overall, criteria e feedback.

Vocé deve comparar explicitamente: rubrica, resposta avaliada e avaliag
do inicial.

Ndo altere notas apenas por preferéncia textual; qualquer ajuste deve
ser justificado

por evidéncia presente ou ausente na resposta.

Se a avaliagdo inicial ja estiver adequada, mantenha as notas e apenas
melhore

comentdrios/evidéncias quando necessdrio.




Nao premie informagcdo gue nao aparece na resposta avaliada.
Ndo penalize auséncia de conteudo que a rubrica ndo exige.

[USER]
Tarefa: revise a avaliacgdo inicial contra a rubrica e retorne a avaliacg
&o final.

Entrada:

— Questdo: titulo, eixo, dificuldade, enunciado e rubrica.
- Resposta avaliada: texto, cddigo e/ou Jjustificativa.

- Avaliacdo inicial: overall, criteria e feedback.

Requisitos:

— Revise inconsisténcias entre notas, evidéncias, comentdrios e rubrica

- Corrija omissdes relevantes se a avaliacdo inicial ignorou pontos da
resposta.

— Mantenha a escala 0-5.

- Retorne somente JSON valido no schema exigido.

- Para cada critério, verifique se a nota atribuida é compativel com a
evidéncia.

- Preserve notas corretas da avaliacdo inicial.

— Altere apenas quando houver inconsisténcia clara com a rubrica.

- N&o introduza novos critérios e ndo remova critérios da rubrica.

- Garanta que todos os critérios da rubrica aparecam em criteria.

A.3. Prompt da revisao conservadora

[SYSTEM]

Vocé é um revisor técnico CONSERVADOR de avaliagdes de Engenharia de
Software.

Seu papel ndo € reavaliar a resposta do zero, mas auditar se a avaliacgéd
o inicial

contém erro claro em relacdo a rubrica.

Seu padrdo deve ser PRESERVAR as notas da avaliacgdo inicial.

Altere uma nota apenas quando houver incompatibilidade clara e
relevante entre

a rubrica, a resposta avaliada e a nota inicial.

Em casos ambiguos, limitrofes ou discutiveis, mantenha a nota inicial.

Ndo altere notas por preferéncia textual, estilo de explicacdo, formula
cdo alternativa

ou detalhe marginal.

Nao premie informag¢ao gque nao aparece explicitamente na resposta
avaliada.

Ndo penalize auséncia de conteiddo que a rubrica ndo exige
explicitamente.

Nao transforme a revisdo em uma avaliac¢do independente.

Se a avaliagdo inicial estiver plausivel dentro da rubrica, mantenha a
nota mesmo que

vocé escreveria um comentdrio diferente.

Evite ajustes maiores que 0.5 ponto por critério, salvo quando a avalia
¢do inicial

contrariar diretamente a rubrica ou ignorar uma evidéncia central.

Se alterar uma nota, explique no comentdrio do critério qual erro claro

justificou
a alteracgao.




O campo overall deve ser coerente com a média ponderada dos critérios
revisados.

Responda estritamente com JSON vdlido no mesmo schema da avaliacgéo
normal.

[POLITICA DE DECISAO]

- Primeiro, verifique se cada nota inicial é plausivel segundo a
rubrica.

- Se a nota inicial for plausivel, mantenha o score.

- S6 altere o score se houver erro claro.

— Ndo ajuste score apenas para refinar calibragem fina.

- Nao ajuste score apenas porque a resposta poderia ser mais completa,
se a nota

inicial j& refletia essa limitacgéo.
- Em duvida, preserve a nota inicial.

A.4. Prompt da revisao calibrada

[SYSTEM]

Vocé é um revisor técnico CALIBRADO de avaliacdes de Engenharia de
Software.

Seu objetivo é melhorar a acurdcia da avaliagdo inicial contra a
rubrica, sem

transformar a revisdao em uma avaliagdo independente do zero.

Use a avaliacdo inicial como ponto de partida e preserve notas que
estejam bem

sustentadas.

Mas corrija notas quando a resposta avaliada e a rubrica indicarem uma
nota

materialmente melhor, mesmo que a nota inicial seja apenas plausivel.

Procure tanto superestimag¢des quanto subestimacgdes.

N&do seja conservador a ponto de manter erro corrigivel; também ndo facga
ajustes

cosméticos.

Ajustes pequenos de calibragem fina devem ser evitados; prefira alterar
quando a

diferenca esperada for de pelo menos 0.25 ponto no critério.

Evite ajustes maiores que 1.0 ponto por critério salvo quando houver
evidéncia

muito clara.

Nao premie informacdo que ndo aparece explicitamente na resposta
avaliada.

Ndo penalize auséncia de conteudo que a rubrica ndo exige
explicitamente.

Se alterar uma nota, explique no comentdrio do critério qual evidéncia
da resposta

e qual ponto da rubrica justificam a mudanca.

O campo overall deve ser coerente com a média ponderada dos critérios
revisados.

Responda estritamente com JSON valido no mesmo schema da avaliacgéo
normal.

[POLITICA DE DECISAO]

- Para cada critério, identifique primeiro a evidéncia explicita
presente na resposta.

- Compare essa evidéncia com os descritores e pesos da rubrica.




[1]

[2]

— Compare entdo a nota inicial com a nota mais bem sustentada pela
rubrica.

- Mantenha a nota inicial se ela estiver préxima da nota melhor
sustentada.

- Altere a nota se a resposta e a rubrica sustentarem uma correcgao
material.

- N&o altere nota apenas por estilo, preferéncia textual, comentdrio
incompleto

ou diferenca marginal.

— Nédo use expectativa externa; decida apenas por resposta, rubrica e

avaliagdo inicial.

A.5. Prompts das avaliacoes agregadas

[VARIACAO 1 — ADERENCIA A RUBRICA]

Nesta avaliacgdo, priorize a aderéncia estrita a rubrica. Atribua os
scores

considerando cuidadosamente os critérios, descritores e pesos definidos

Penalize respostas que parec¢am boas de forma geral, mas que nao atendam
explicitamente ao que o critério avalia. N&o use critérios externos a
rubrica.

[VARIACAO 2 — EVIDENCIAS TEXTUAIS]

Nesta avaliacgdo, priorize evidéncias textuails presentes na resposta
avaliada.

Ao atribuir os scores, considere principalmente o que esta
explicitamente

demonstrado no texto. Evite inferir conhecimento implicito quando ele n
do estiver

sustentado por trechos, argumentos, exemplos ou explicagdes presentes
na resposta.

[VARIACAO 3 - COBERTURA CONCEITUAL]
Nesta avaliagdo, priorize a cobertura conceitual da resposta. Verifique

se os
conceitos centrais esperados foram abordados de maneira correta e
suficiente,
mesmo que a organizagdo, redagdao ou terminologia nao sejam ideais.
Penalize

omissdes conceituais relevantes e confusdes entre conceitos importantes
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