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RESUMO 
 

Diante dos desafios do cenário educacional da Educação Básica, marcado pela 

predominância de práticas avaliativas tradicionais e pela dificuldade em contemplar a 

diversidade de perfis dos estudantes, especialmente em contextos inclusivos, como aqueles 

associados ao Transtorno do Espectro Autista (TEA), abordagens baseadas em ferramentas 

tecnológicas têm se revelado alternativas potenciais para a adaptação da aprendizagem. 

Nesse contexto, este trabalho apresenta uma abordagem denominada MeuAvalia, que busca 

apoiar docentes na geração de avaliações de aprendizagem formativas adaptadas no Ensino 

Médio. Para isso, considera a prática inclusiva do Ensino Estruturado, tópicos de conteúdo 

presentes no plano de ensino da disciplina, e as preferências avaliativas dos estudantes. A 

abordagem foi implementada por meio de uma aplicação que faz uso de um modelo de 

linguagem amplo (LLM) para gerar as avaliações de modo automatizado. Uma avaliação 

experimental foi conduzida com base no ground truth obtido e na métrica de similaridade 

textual BERTScore.  Os resultados obtidos indicaram que a abordagem é promissora, tendo 

em vista um nível moderado de similaridade semântica entre os textos gerados com respeito 

às avaliações originais.  Mesmo com a preservação semântica, observa-se que as questões 

geradas tendem a ser mais objetivas e diretas, mantendo o tema central, porém com menor 

nível de aprofundamento do conteúdo. 

 

Palavras-chaves: Prática Inclusiva; TEA; Avaliação de aprendizagem adaptada; Avaliação 

formativa; LLM; Ensino Médio.



 

 

ABSTRACT 
 
Given the challenges of the Basic Education scenario, marked by the predominance of 

traditional assessment practices and difficulties in addressing the diversity of student profiles, 

especially in inclusive contexts such as those related to the Autism Spectrum Disorder (ASD), 

technology-based approaches have emerged as promising alternatives for adapting learning 

processes. In this light, this work presents an approach named MeuAvalia, which aims to 

support teachers in generating adaptive formative learning assessments for High School. The 

proposal is based on three main elements: inclusive practices grounded in Structured Teaching, 

content topics defined in the course syllabus, and students’ assessment preferences. The 

approach was implemented through an application that uses a Large Language Model (LLM) 

to automatically generate assessments. An experimental evaluation was conducted based on the 

ground truth data and the BERTScore textual similarity metric. The results indicate that the 

approach is promising, since evidences of a moderate level of semantic similarity between the 

generated and reference assessments have been obtained. Although semantic preservation is 

achieved, it is also observed that the generated questions tend to be more objective and concise, 

presenting a lower level of depth compared to the original assessments 

 

Keywords: Inclusive practice; ASD; Adaptive assessment; Formative assessment; LLM; 

High School.
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1. INTRODUÇÃO 
 

Este capítulo aborda uma visão geral desta pesquisa e descreve o contexto no qual o 

trabalho de mestrado está inserido. Inicialmente, são expostas as motivações que 

impulsionaram o desenvolvimento do trabalho proposto. A partir dessa motivação, é definido 

o problema de pesquisa que orienta este estudo. Em seguida, são apresentados os objetivos 

pretendidos com a pesquisa, bem como as contribuições esperadas, tanto no âmbito acadêmico 

quanto no contexto aplicado educacional. Por fim, descreve-se a estrutura geral da dissertação. 

1.1 Motivação e Definição do Problema 
 

O ensino médio é uma etapa fundamental da educação básica, pois funciona como uma 

ponte entre a formação geral do estudante e suas escolhas futuras, sendo um período em que 

diferentes perfis de estudantes, geralmente na adolescência e juventude inicial, se manifestam 

de forma mais evidente, o que intensifica a necessidade de práticas educacionais inclusivas.  

A educação inclusiva no ensino médio deve ser compreendida como um conjunto de 

princípios que orienta práticas pedagógicas voltadas à valorização da diversidade e à garantia 

do direito de aprendizagem para todos os estudantes, uma vez que as barreiras à aprendizagem 

podem estar nos métodos e materiais educacionais, e não nas capacidades dos estudantes (Rose, 

2002). Exemplos de práticas pedagógicas inclusivas incluem o uso de instruções claras e 

objetivas, a organização sequencial das atividades, o emprego de recursos visuais para apoiar a 

compreensão dos conteúdos, a previsibilidade das tarefas por meio de rotinas estruturadas e a 

adaptação dos instrumentos de avaliação às necessidades dos estudantes (Schopler et al., 1995; 

Silva, 2022). Tais estratégias podem ser observadas em situações como a apresentação de 

roteiros visuais para execução de atividades, a divisão de tarefas complexas em etapas menores, 

o uso de cronogramas previamente definidos e a oferta de diferentes formatos avaliativos para 

que os estudantes demonstrem seus conhecimentos (Rasmussen et al., 2021; Tanaka et al., 

2024). 

Nesse sentido, segundo Paulo Freire (Freire, 1996), o processo educativo deve 

reconhecer e valorizar as diferenças entre os sujeitos, promovendo uma aprendizagem baseada 

no diálogo e no respeito às singularidades. De forma complementar, Montessori (2013) destaca 

que a educação deve considerar as potencialidades individuais dos estudantes. Esse princípio 

estende-se também ao processo avaliativo, uma vez que a avaliação constitui parte integrante 

do ensino e da aprendizagem, reforçando a necessidade de práticas avaliativas mais flexíveis e 

adaptáveis no ensino médio. 
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As práticas avaliativas compreendem os instrumentos utilizados para acompanhar, 

orientar e melhorar o processo de ensino e aprendizagem, tanto sob a perspectiva do estudante 

quanto do docente (Almeida et al., 2023; Sousa, 2022). Nesse contexto, observa-se um 

movimento crescente em direção ao desenvolvimento de avaliações mais inclusivas e 

adaptadas, impulsionado pela diversidade de perfis presentes nas salas de aula contemporâneas 

(Adlit et al., 2023). 

Dentre esses perfis, destacam-se os estudantes com Transtorno do Espectro Autista 

(TEA), que frequentemente apresentam necessidades específicas relacionadas à comunicação, 

interação social e formas de processamento da informação. No entanto, os modelos avaliativos 

tradicionalmente adotados no ensino médio tendem a não considerar adequadamente essas 

particularidades, o que pode comprometer a participação e o desempenho acadêmico desses 

estudantes (Azevedo et al., 2024; Perondi et al., 2025; Freiá et al., 2023). 

Embora haja reconhecimento da importância de avaliações mais inclusivas, 

professores do ensino médio enfrentam dificuldades práticas para adaptar seus modelos 

avaliativos às diferentes necessidades dos estudantes (Fathoni et al., 2024; Tai et al., 2023). 

Fatores como turmas numerosas, limitação de tempo para planejamento pedagógico, escassez 

de recursos didáticos e pressão por desempenho em avaliações externas contribuem para a 

manutenção de práticas avaliativas padronizadas (Casagrande et al., 2025). 

Ainda que tais dificuldades sejam particularmente evidentes no contexto do TEA, elas 

também se estendem ao campo da avaliação educacional de forma mais ampla (Rasmussen et 

al., 2021). Nesse cenário, observa-se a busca por ferramentas que apoiem o docente na 

formulação de avaliações mais adaptadas aos diferentes perfis de estudantes (Owan et al., 2023; 

Mithi et al., 2024; Mahamuni et al., 2024; Missaoui et al., 2021). Apoiar esse processo implica 

auxiliar o docente na seleção e organização de métodos avaliativos, na adaptação das atividades 

às características dos estudantes e na promoção de práticas mais acessíveis e inclusivas 

(Almeida et al., 2023; Oliveira; Sousa, 2022; Fathoni et al., 2024). 

As dificuldades relatadas na literatura também podem ser observadas em contextos 

educacionais específicos. Considerando cenários de escolas públicas estaduais da Paraíba, 

particularmente a Escola Cidadã Integral Técnica (ECIT) Liceu Paraibano e a ECIT Escritor 

Horácio de Almeida, observam-se desafios relacionados à adaptação de avaliações tradicionais 

à diversidade de estudantes. Em muitos casos, não se considera que alunos com TEA e outras 

necessidades educacionais podem apresentar preferências por diferentes formatos avaliativos, 

como avaliações práticas, discursivas, orais ou objetivas. Além disso, a centralidade na 
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transmissão de conteúdo durante a avaliação tende a limitar a adoção de estratégias mais 

flexíveis e inclusivas. 

O contexto apresentado evidencia uma lacuna entre a necessidade de práticas 

avaliativas inclusivas, com atenção especial aos estudantes com TEA e às condições reais de 

implementação no cotidiano docente. Nesse panorama, originam-se as questões de pesquisa que 

norteiam este trabalho:  

QP1: Como apoiar o docente na elaboração de avaliações de aprendizagem 

adaptadas, considerando prática inclusiva de aprendizagem e a diversidade de 

estudantes?   

QP2:  Como avaliar o alinhamento semântico das avaliações geradas em relação 

às avaliações de referência? 

Para responder às questões postas, apresenta-se uma abordagem denominada de 

MeuAvalia, voltada à geração automatizada de Avaliações de Aprendizagem Adaptadas (AAA) 

para apoio a docentes. A abordagem baseia-se em processo avaliativo formativo, em uma 

prática inclusiva de aprendizagem e no uso de preferências avaliativas dos estudantes como 

forma de atendimento à diversidade. 

A abordagem proposta é implementada por meio de uma ferramenta que faz uso de 

um modelo de linguagem grande (do inglês, Large Language Model – LLM) para a geração 

das avaliações. Uma avaliação experimental é conduzida para verificar a similaridade semântica 

das avaliações obtidas.  

1.2 Objetivos 

Este trabalho tem como objetivo geral propor e desenvolver uma abordagem 

computacional para a geração de avaliações de aprendizagem formativas adaptadas no Ensino 

Médio que possa ser usada como suporte ao docente.  

Como objetivos específicos, destacam-se:  

● Integrar à abordagem proposta uma prática inclusiva, o plano de ensino da disciplina 

em pauta e preferências que compõem o perfil avaliativo dos estudantes;  

● Propor e desenvolver um motor de geração de avaliações;  

● Implementar ferramenta que suporte à abordagem.  

1.3 Contribuições esperadas  
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As principais contribuições desta pesquisa são:  

 

● Abordagem e a ferramenta MeuAvalia, que integra uma prática inclusiva de 

aprendizagem, tópicos do plano de ensino e preferências avaliativas dos 

estudantes no contexto do Ensino Médio; 

 

● Consideração das preferências avaliativas dos alunos como elemento central 

associado à diversidade dos estudantes e na adaptação dos modelos avaliativos; 

 

● Contribuição para a inclusão educacional, especialmente de estudantes com 

TEA, ao propor a prática inclusiva do Ensino Estruturado no processo adaptativo 

dos modelos avaliativos; 

 

● Avaliação experimental do motor de geração de avaliações de aprendizagem 

adaptadas, a partir de uma métrica de similaridade textual.  

 

1.4 Estrutura do Documento 
 

Além do presente capítulo, este trabalho está dividido da seguinte forma: o Capítulo 2 

apresenta a fundamentação teórica acerca dos principais conceitos que embasam esta pesquisa. 

O Capítulo 3 discute os trabalhos relacionados. O Capítulo 4 descreve a abordagem proposta. 

O Capítulo 5 apresenta a ferramenta desenvolvida e os experimentos realizados para avaliação 

das avaliações geradas. Por fim, o Capítulo 6 reúne as considerações finais da pesquisa, 

incluindo as contribuições alcançadas, as limitações do estudo, as sugestões para trabalhos 

futuros, os aspectos éticos da pesquisa e a declaração de uso da Inteligência Artificial. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
 

       Neste capítulo, são introduzidos conceitos relacionados aos temas centrais 

pertinentes ao desenvolvimento deste trabalho. O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é 

abordado juntamente com aspectos da educação inclusiva e dos processos avaliativos. 

Adicionalmente, são discutidos tópicos sobre Modelos de Linguagem, Engenharia de Prompts 

e uso de LLMs e ferramentas computacionais para a geração de avaliações educacionais. 

 

2.1 Transtorno do Espectro Autista (TEA) 

 
O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é uma condição neurológica que afeta o 

desenvolvimento e o funcionamento da pessoa no dia a dia em diversas áreas, como interação 

social, comunicação e comportamentos restritivos ou repetitivos (APA, 2022). Os sintomas do 

TEA manifestam-se de forma mais pronunciada durante a primeira infância e nos anos iniciais 

da vida escolar. Nesse período, os sinais se caracterizam principalmente por atrasos no 

desenvolvimento da linguagem, acompanhados de falta de interesse social ou interações sociais 

incomuns (APA, 2022). 

Conforme o APA (2022), as manifestações do TEA variam significativamente 

dependendo da gravidade da condição. Essa variabilidade é contemplada por meio da 

classificação em níveis de suporte (níveis 1, 2 e 3), os quais indicam a intensidade do apoio 

necessário em diferentes domínios do funcionamento (APA, 2022). 

Destaca-se que o nível de suporte requerido pode variar de acordo com o contexto em 

que a pessoa está inserida, bem como sofrer alterações ao longo do desenvolvimento. Os níveis 

de suporte são descritos a seguir e sumarizados na Tabela 1 (ATAIDE et al., 2023; APA, 2022): 

● Nível 1: A pessoa diagnosticada com TEA em nível 1 de suporte exige uma quantidade 

menor de apoio em aspectos de interação social, na inflexibilidade de comportamento, 

dificuldade em mudar de atividade e em problemas para organização e planejamento. 

● Nível 2: Exige uma necessidade de apoio substancial, pois apresenta déficits graves nas 

habilidades de comunicação social verbal e não verbal, dificuldades nos aspectos de 

interação social mesmo com apoio, além da inflexibilidade do comportamento e 

dificuldade de lidar com a mudança ou outros comportamentos restritos/repetitivos que 

aparecem com mais frequência; 
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● Nível 3: Neste nível de suporte, à pessoa com TEA exige apoio muito substancial e 

apresenta além das características dos níveis anteriores, de forma mais grave, resposta 

mínima a aberturas sociais que partem de outras pessoas e grande dificuldade para 

mudar o foco ou as ações.  

            
Tabela 1 – Nível de suporte versus alguns aspectos 

Nível de 

suporte 

Comunicação social Comportamentos restritos e repetitivos 

Nível 1 

Exige apoio 

Na ausência de apoio, a pessoa 

apresenta déficits na comunicação 

social que causam prejuízos notáveis. 

Há dificuldade para iniciar interações 

sociais e exemplos claros de respostas 

atípicas ou sem sucesso às tentativas de 

interação feitas por outros. Pode 

parecer ter interesse reduzido por 

interações sociais. 

A inflexibilidade comportamental causa 

interferência significativa no 

funcionamento da pessoa em um ou 

mais contextos. Ela apresenta 

dificuldade em mudar de atividade. 

Problemas com organização e 

planejamento atrapalham sua 

independência. 

Nível 2 

Exige apoio 

substancial 

A pessoa no Nível 2 apresenta graves 

déficits nas habilidades de 

comunicação social verbal e não 

verbal, resultando em prejuízos sociais 

aparentes mesmo com apoio. Há 

limitação para iniciar interações sociais 

e resposta reduzida ou anormal a 

tentativas de interação vindas de 

outros. 

A pessoa apresenta inflexibilidade 

comportamental, dificuldade em lidar 

com mudanças e outros 

comportamentos restritos/repetitivos 

que são frequentes o suficiente para 

serem óbvios a um observador casual. 

Esses comportamentos interferem no 

funcionamento da pessoa em diversos 

contextos. 

Nível 3 

Exige apoio 

muito 

substancial 

Pessoas possuem déficits graves de 

comunicação social, tanto verbal 

quanto não verbal, o que provoca 

grandes prejuízos de funcionamento. 

Pessoas neste nível têm limitações 

severas para iniciar interações sociais e 

respondem minimamente a tentativas 

de interação vindas de outras pessoas. 

Há inflexibilidade comportamental, 

extrema dificuldade em lidar com 

mudanças e outros comportamentos 

restritos e repetitivos que interferem 

acentuadamente no funcionamento da 

pessoa em todas as áreas da vida. 

                                 Fonte: Adaptada de APA (2022). 

 

Os desafios associados ao TEA podem persistir ao longo da vida, especialmente 

aqueles relacionados à atenção, à organização e ao planejamento de atividades acadêmicas 

(APA, 2022). Ao longo do desenvolvimento, é frequente a presença de comorbidades, como o 

transtorno de déficit de atenção e hiperatividade (TDAH) e transtornos de ansiedade, que podem 

impactar diretamente o desempenho escolar (Baker et al., 2015; APA, 2022). 
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Na adolescência, fase correspondente ao Ensino Médio, essas condições tendem a se 

intensificar em função das mudanças cognitivas, emocionais e sociais, tornando esse período 

particularmente desafiador para estudantes com TEA (Mutluer et al., 2022). Embora o Ensino 

Médio possa representar um período de desenvolvimento complexo para todos os adolescentes, 

as exigências sociais e acadêmicas dessa etapa configuram desafios específicos para estudantes 

autistas. 

Apesar dessas dificuldades, esses estudantes demonstram forte motivação para 

aprender, profundo interesse em áreas específicas e desejo de inclusão significativa no contexto 

escolar (White et al., 2025). Diante das características apresentadas, observa-se que os 

estudantes com TEA demandam adaptações no processo educacional, o que torna importante a 

discussão sobre práticas pedagógicas voltadas à educação inclusiva (Madureira et al. 2022). 

 

2.2 Processo de ensino e aprendizagem na Educação inclusiva 

 
O processo de ensino e aprendizagem na educação inclusiva é fundamental para 

garantir o direito de todos a uma educação de qualidade, independentemente de suas condições, 

sendo a colaboração entre escola, aluno e professor fundamental para criar um ambiente 

motivador e inclusivo (Davidova, 2024; Tai et al., 2023; Kleinlein, 2025). Essa colaboração 

conjunta promove uma compreensão mais ampla sobre as habilidades e dificuldades dos 

estudantes, o que, como destaca Aragão (2023), permite o desenvolvimento de abordagens 

personalizadas voltadas ao ensino que atendam às necessidades individuais de cada aluno. 

A escola deve promover uma cultura inclusiva, valorizando a diversidade e garantindo 

a participação ativa dos alunos por meio de recursos materiais, humanos e tecnológicos, 

essenciais para o desenvolvimento da aprendizagem (Aragão, 2023; Santos, 2005).Madureira 

et al. (2022) destacam as dificuldades de inclusão de alunos com TEA, especialmente no direito 

de expressão e na comunicação, que são prejudicados por comportamentos retraídos e desafios 

nas relações sociais (Butera et al., 2020; Tanaka et al., 2024).  

Para uma escola verdadeiramente inclusiva, os autores apontam que é necessário 

adaptar o ensino às necessidades desses alunos, promovendo mudanças no currículo, nas 

avaliações e na formação docente (Azevedo et al., 2024; Fathoni et al., 2024). Sob essa 

perspectiva, estudos que consideram a voz dos próprios estudantes evidenciam caminhos 

possíveis para a superação dessas dificuldades. 

 Em se tratando de alunos adolescentes, observou-se maior engajamento e motivação 

quando a aprendizagem estava alinhada às suas preferências, bem como a importância das 
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relações de confiança com o professor, de oportunidades de autonomia e do reconhecimento de 

seus pontos fortes no processo educativo (White et al., 2025; Van de Watering et al., 2008). 

Dessa forma, a ausência de suporte adequado e a adoção de abordagens tradicionais 

de avaliação desconsideram as especificidades desses alunos com TEA, desmotivando o 

aprendizado e contradizendo práticas pedagógicas inclusivas (Madureira et al. 2022). Nesse 

contexto, o professor ocupa uma posição central na promoção da educação inclusiva. Ele é 

responsável por adaptar as abordagens, métodos, práticas de ensino, identificar e superar as 

barreiras que possam dificultar o aprendizado dos alunos e promover um ambiente acolhedor e 

inclusivo que facilite a aprendizagem e a transmissão do conhecimento (Aragão, 2023; Bigcas 

et al., 2024). 

 Para isso, é importante que a escola proporcione aos docentes o devido 

reconhecimento, preparação, apoio, recursos e oportunidades necessários para que possam 

desenvolver suas habilidades e implementar um ensino efetivamente direcionado às 

necessidades individuais dos alunos (Jurs et al., 2023; Casagrande et al., 2025). 

Segundo Jurs et al. (2023), para apoiar os docentes, é importante adotar uma 

abordagem educacional, que inclua planos de aprendizagem, apoio (como a colaboração de 

outros docentes da educação), e o registro das características individuais e preferências dos 

alunos. Dessa forma, torna-se possível aplicar abordagens educacionais mais estruturadas, que 

atendam às diversas dificuldades de aprendizagem dos estudantes, promovendo um ambiente 

inclusivo e adaptado às suas necessidades específicas (Missaoui et al., 2021; Fathoni et al., 

2024).  

Nesse sentido, tais abordagens são particularmente relevantes para estudantes com 

TEA, uma vez que contribuem para uma educação mais inclusiva e para a adaptação das 

práticas pedagógicas às suas necessidades específicas de aprendizagem (Azevedo et al., 2024; 

Fathoni et al., 2024). 

 

2.3 Ensino Estruturado como Prática Inclusiva 
 

O ensino estruturado refere-se a um conjunto de estratégias utilizadas para organizar 

o ambiente de aprendizagem de forma clara, previsível e acessível, favorecendo a compreensão 

e a participação dos estudantes (Rasmussen et al., 2021; Silva, 2022; Azevedo et al., 2024). No 

âmbito mais amplo da educação inclusiva, a prática inclusiva pode ser compreendida como a 

aplicação sistemática de estratégias pedagógicas fundamentadas em teorias que consideram as 
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necessidades cognitivas, comportamentais e comunicativas dos estudantes, por meio de 

metodologias e abordagens adaptadas (Tanaka et al., 2024). 

 Embora o ensino estruturado seja amplamente associado ao trabalho com alunos no 

TEA, sua aplicação não se limita a esse público, podendo beneficiar estudantes com diferentes 

perfis e necessidades educacionais (Howley et al., 2006; Suprihatin et al., 2019; Zager et al., 

2012) 

 Essa abordagem foi originalmente desenvolvida na Carolina do Norte, no início da 

década de 1970, como um componente central do programa Treatment and Education of 

Autistic and Related Communication Handicapped Children (TEACCH). A estrutura do ensino 

estruturado é considerada adequada para uso com indivíduos de diversas idades e níveis de 

aprendizagem (MacDonald et al., 2017; Howley et al., 2006; Suprihatin et al., 2019; Magová 

et al., 2022). 

A partir dessa concepção, o ensino estruturado passou a ser discutido na literatura 

como uma prática pedagógica inclusiva (Bastos et al., 2019), caracterizando-se por uma 

abordagem flexível e passível de adaptação ao plano de ensino do docente, sendo utilizada em 

contextos educacionais que envolvem estudantes com TEA (Tanaka et al., 2024). Estudantes 

com TEA tendem a demandar maior organização das atividades e rotinas durante o processo de 

aprendizagem, uma vez que podem apresentar dificuldades na filtragem de estímulos 

irrelevantes do ambiente, em decorrência de alterações sensoriais que interferem na atenção e 

na concentração (David et al., 2021).  

Conforme Suprihatin et al., (2019), o ensino estruturado tem dois objetivos principais: 

i. Melhorar as habilidades de adaptação de cada indivíduo, o que pode ser 

alcançado elevando o nível de habilidades individuais, muitas vezes utilizando 

seus interesses específicos;  

ii. Ajustar o ambiente para acomodar as dificuldades individuais causadas pelo 

autismo.  

 Para que esses objetivos sejam possíveis de serem alcançados, do ponto de vista do 

processo avaliativo, tornam-se necessárias avaliações de aprendizagem planejadas e contínuas 

para observar o resultado e compor um programa de ensino adaptável que corresponda ao nível 

de habilidades de cada indivíduo (Rasmussen et al., 2021; Kleinlein, 2025). 

Em termos de aplicação, o ensino estruturado envolve a organização de atividades com 

o mesmo objetivo de aprendizagem, utilizando instruções diretas, apoio visual e 
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sequenciamento de tarefas, favorecendo a compreensão e o engajamento de estudantes com 

autismo (Rasmussen et al., 2021; Howley et al., 2006). 

Com essa finalidade, o ensino estruturado também enfatiza a organização do tempo, 

uma aprendizagem clara e previsível das atividades pedagógicas e da linguagem utilizada, bem 

como o uso de recursos de apoio que favorecem a compreensão das tarefas e a autonomia dos 

estudantes (Tanaka et al., 2024; Magová et al., 2022). 

No que se refere aos enunciados escritos, no contexto do ensino estruturado, 

recomenda-se a apresentação das instruções de forma clara e sequencial, preferencialmente 

organizadas da esquerda para a direita ou de cima para baixo, com a exposição apenas das 

informações necessárias para a execução da tarefa no momento, favorecendo a compreensão e 

a organização do estudante (Rasmussen et al., 2021). 

Além disso, recomenda-se o uso de instruções diretas e claras, apoio visual, 

vocabulário simplificado, destaque de informações relevantes e demonstrações práticas, de 

modo que as instruções sejam apresentadas de forma organizada e compreensível, favorecendo 

a realização das atividades de maneira mais independente, em consonância com os resultados 

das avaliações dos estudantes com TEA (Suprihatin et al., 2019; Howley et al., 2006). 

Dessa forma, sua adoção no processo de aprendizagem de estudantes, especialmente 

com TEA tem se mostrado relevante, contribuindo para a redução da ansiedade, o aumento do 

foco nas informações essenciais e o incentivo à independência, especialmente por meio do uso 

de recursos visuais e da clareza na apresentação das atividades (Rasmussen et al., 2021; Tanaka 

et al., 2024).  

 

2.4 Avaliação da Aprendizagem 
 

A avaliação da aprendizagem constitui um elemento central no processo de ensino-

aprendizagem, exercendo diferentes funções pedagógicas conforme seus objetivos e momentos 

de aplicação (Oliveira et al., 2022; Freia et al., 2023; Kodrle et al., 2024). Sua relevância torna-

se ainda mais evidente no contexto da educação inclusiva, no qual se consideram as 

necessidades específicas dos estudantes, incluindo aqueles com TEA (APA, 2022; Azevedo et 

al., 2024; Fathoni et al., 2024). 

No contexto educacional, as modalidades de avaliação referem-se ao papel que a 

avaliação desempenha no acompanhamento e na promoção da aprendizagem dos estudantes, 

sendo tradicionalmente classificadas em diagnóstica, formativa e somativa (Oliveira et al., 

2022; Freia et al., 2023; Kodrle et al., 2024). 
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A avaliação diagnóstica tem como finalidade identificar as características iniciais dos 

estudantes em determinado momento do processo educativo, permitindo ao docente reconhecer 

conhecimentos prévios, dificuldades e potencialidades. Essa modalidade fornece subsídios 

relevantes para o planejamento das ações pedagógicas subsequentes (Souza, 2021; Izidoro et 

al., 2024; Oliveira et al., 2022). No entanto, quando utilizada de forma isolada, apresenta 

limitações, especialmente em contextos que demandam acompanhamento contínuo da 

aprendizagem (Kodrle et al., 2024). 

Por sua vez, a avaliação somativa caracteriza-se pela síntese dos resultados de 

aprendizagem ao final de um período letivo, sendo frequentemente associada à atribuição de 

notas ou conceitos para fins de certificação do desempenho acadêmico dos estudantes (Izidoro 

et al., 2024). 

 Embora amplamente adotada, essa modalidade apresenta menor flexibilidade para 

ajustes pedagógicos ao longo do processo, o que pode limitar sua efetividade em contextos 

educacionais inclusivos que exigem adaptações contínuas (Perondi et al., 2025; Medeiros et al., 

2024). 

Em contraste, a avaliação formativa distingue-se por seu caráter contínuo e processual, 

acompanhando o desenvolvimento da aprendizagem ao longo das atividades pedagógicas. Essa 

abordagem busca não apenas identificar erros e acertos, mas também fornecer feedback 

contínuo e orientador, possibilitando intervenções pedagógicas oportunas e a adaptação das 

estratégias de ensino às necessidades dos estudantes (Souza, 2021; Izidoro et al., 2024; Kodrle 

et al., 2024). Estudos indicam que a avaliação formativa favorece a personalização do ensino e 

a adequação das práticas pedagógicas às características individuais dos alunos, sendo 

especialmente relevante no Ensino Médio, marcado pela heterogeneidade de perfis cognitivos 

e estilos de aprendizagem (Freia et al., 2023; Weber, 2025). 

No contexto da educação inclusiva, a avaliação formativa favorece a adaptação 

contínua das estratégias pedagógicas às necessidades dos estudantes. Aspectos como clareza 

nas instruções, organização das atividades, previsibilidade das tarefas e diversificação dos 

formatos avaliativos contribuem para a promoção da acessibilidade e da equidade no processo 

de avaliação (Fathoni et al., 2024; Azevedo et al., 2024). 

 Embora as modalidades diagnóstica, formativa e somativa definam a finalidade da 

avaliação, sua operacionalização ocorre por meio de diferentes métodos avaliativos. Em outras 

palavras, os métodos representam as formas pelas quais as evidências da aprendizagem são 

coletadas, permitindo ao docente verificar conhecimentos, habilidades e competências 

desenvolvidas pelos estudantes. Dessa forma, uma mesma modalidade de avaliação pode 
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utilizar diferentes métodos, conforme os objetivos de aprendizagem, o contexto educacional e 

as características dos alunos (Oliveira et al., 2022; Freia et al., 2023; Kodrle et al., 2024). 

Nesse contexto, destacam-se os métodos avaliativos objetivo, discursivo, oral e 

prático, amplamente utilizados na educação básica e profissional. Esses métodos não 

constituem modalidades independentes de avaliação, mas instrumentos que podem ser 

empregados em avaliações diagnósticas, formativas ou somativas, dependendo da finalidade 

pedagógica pretendida (Souza, 2021; Casagrande et al., 2025; Weber, 2025). 

Por exemplo, o método de avaliação objetivo caracteriza-se pelo uso de linguagem 

clara e direta, exigindo respostas curtas e previamente definidas, como ocorre em questões de 

múltipla escolha ou verdadeiro ou falso (Engel et al., 2024; Pedaste et al., 2021). Esse formato 

tende a reduzir ambiguidades na interpretação das questões, podendo beneficiar estudantes que 

demandam maior clareza nas instruções, desde que alinhado aos objetivos de aprendizagem 

estabelecidos no plano de ensino (Fathoni et al., 2024; Garcia et al., 2022). A Figura 1 apresenta 

um exemplo desse tipo de avaliação por meio de uma questão de múltipla escolha, com 

alternativas previamente definidas. 

                  Figura 1 - Exemplo de questão objetiva em uma avaliação de 

aprendizagem.  

                      

                                                    Fonte: Adaptado de Bezerra, (2008).     

 

Um método avaliativo discursivo requer a organização das ideias e o uso adequado do 

vocabulário na produção escrita, podendo assumir formatos de respostas curtas ou longas (Liao 

et al., 2024; Bezerra, 2008). Enquanto respostas discursivas longas demandam maior 

elaboração textual e são avaliadas considerando aspectos como coesão e estilo de escrita, as 

respostas curtas tendem a focalizar principalmente o conteúdo semântico apresentado (Silva, 

2023). 

 Métodos discursivos podem representar desafios adicionais para estudantes que 

apresentam dificuldades na organização textual, demandando adaptações que considerem suas 

características individuais. A Figura 2 ilustra um exemplo de uma questão discursiva, centrada 

no conteúdo da disciplina, podendo o aluno demonstrar que detém o conhecimento específico 

previsto (Bezerra,2008). 
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    Figura 2-Exemplo de questão discursiva 

                                   

                    

             Fonte: Adaptado de Bezerra, (2008). 

                                          

Um método avaliativo oral caracteriza-se pela apresentação verbal de respostas, 

geralmente em situações de interação direta entre docente e estudante, com tempo delimitado, 

podendo ou não contar com o uso de recursos visuais de apoio. (Ozbasi, 2019; Jorge et al., 

2023). Esse método pode favorecer estudantes que apresentam dificuldades na expressão 

escrita, desde que sejam consideradas adaptações relacionadas ao tempo, à organização das 

respostas e ao ambiente de aplicação (Fathoni et al., 2024; Davidova, 2024). 

Nesse formato, o docente pode utilizar instrumentos como exemplos de perguntas 

orientadoras ou estímulos iniciais que solicitem ao estudante a explicação de conceitos, a 

descrição de procedimentos ou a justificativa de respostas, permitindo intervenções e 

aprofundamentos ao longo da interação avaliativa (Fenton, 2025; Kodrle et al., 2024). 

Por fim, um método avaliativo prático envolve a realização de atividades em contextos 

reais ou simulados, exigindo a aplicação de conhecimentos e habilidades em situações concretas 

(Peña et al., 2024). Esse formato pode incluir tarefas como planejamento de atividades, 

execução de experimentos, organização de procedimentos e análise de resultados, mobilizando 

habilidades de investigação e tomada de decisão (Pedaste et al., 2021). Quando bem estruturada, 

a avaliação prática contribui para o engajamento dos estudantes ao aproximar o processo 

avaliativo de situações significativas do cotidiano acadêmico ou profissional (Weber, 2025). 

Para que os diferentes formatos avaliativos sejam efetivos, é importante que 

apresentem critérios claros, coerentes com os objetivos de aprendizagem e acompanhados de 

orientações que facilitem a compreensão das tarefas propostas (Peña et al., 2024). A diversidade 

de formatos amplia as possibilidades de expressão do conhecimento e contribui para a redução 

de barreiras no processo avaliativo, favorecendo práticas mais inclusivas (Fathoni et al., 2024; 

Azevedo et al., 2024). 

 

2.5 Modelos de Linguagem 
 

Modelos de Linguagem Grandes (do inglês, Large Language Models – LLMs) são 

modelos neurais treinados em grandes volumes de dados textuais, capazes de gerar linguagem 

natural por meio da previsão probabilística de sequências de palavras a partir de um contexto 
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de entrada (Prompiengchai et al., 2024; Caseli; Nunes, 2024, p. 366). Esses modelos são, em 

sua maioria, fundamentados na arquitetura Transformer, a qual utiliza mecanismos de 

autoatenção para modelar relações contextuais entre palavras, permitindo a captura de 

dependências de longo alcance no texto (Caseli; Nunes, 2024, p. 382–385). 

No processo de geração textual, diferentes parâmetros influenciam o comportamento 

dos modelos. Dentre eles, destaca-se a temperatura, responsável por controlar o nível de 

aleatoriedade na saída gerada. De modo geral, valores mais baixos da temperatura tendem a 

produzir respostas mais determinísticas, enquanto valores mais elevados favorecem maior 

diversidade na geração textual (Renze et al., 2024). Os LLMs (Large Language Models — 

Modelos de Linguagem de Grande Escala), como GPT e BERT, são amplamente utilizados em 

diferentes aplicações de processamento de linguagem natural, incluindo geração de conteúdo, 

classificação e análise textual (Rani et al., 2023; Khadhraoui et al., 2022). 

O GPT (Generative Pre-trained Transformer), desenvolvido pela OpenAI, pertence à 

classe de modelos generativos, destacando-se por sua capacidade de produzir linguagem natural 

de forma coerente e contextualizada, sendo amplamente empregado na geração automatizada 

de textos. 

Por outro lado, o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 

é classificado como um modelo baseado em compreensão (ou discriminativo), sendo voltado 

principalmente para tarefas de entendimento textual, como classificação de texto e análise de 

similaridade semântica (Devlin et al., 2019; Khadhraoui et al., 2022). 

Modelos como o bert-base-multilingual-cased exemplificam essas capacidades, 

possuindo um vocabulário com aproximadamente 30.522 termos e utilizando um processo de 

tokenização baseado em subpalavras. Esse processo segmenta o texto em unidades menores 

chamadas tokens, permitindo representar palavras fora do vocabulário por meio de 

combinações de subunidades linguísticas frequentes (Alsulami et al., 2025; Ariyanta et al., 

2025; Devlin et al., 2019). Dessa forma, o modelo gera representações vetoriais 

contextualizadas (embeddings), fundamentais para tarefas como análise de similaridade 

semântica textual (Khadhraoui et al., 2022). 

No contexto educacional, ferramentas baseadas em modelos de linguagem, como o 

ChatGPT, apresentam capacidade de gerar perguntas, textos, avaliações e auxiliar na execução 

de tarefas educacionais, demonstrando desempenho relevante em atividades de apoio ao ensino 

(Leung, 2024). 

No entanto, esses modelos (LLMs) dependem fortemente da estrutura dos prompts e 

não incorporam, de forma nativa, mecanismos pedagógicos estruturados, como a consideração 
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sistemática das preferências avaliativas dos estudantes. Assim, embora sejam eficazes na 

geração de conteúdo, tendem a operar de maneira generalista quando não integrados a 

abordagens que considerem o perfil do aprendiz, como em sistemas adaptativos baseados em 

modelagem do estudante (White, 2023; Prompiengchai et al., 2025; Missaoui et al., 2021). 

 

 2.5.1 Engenharia de Prompts 

 
A engenharia de prompts consiste na elaboração e organização de instruções 

específicas, denominadas prompts, com o objetivo de orientar modelos de linguagem de grande 

escala (LLMs) na execução de diferentes tarefas (Gu et al., 2023). Essas instruções são 

estruturadas de modo a adaptar o comportamento do modelo às demandas do contexto de uso. 

Essa prática tem se tornado cada vez mais relevante, uma vez que a forma como os 

prompts são formulados influencia diretamente a qualidade, a coerência e a adequação das 

respostas geradas pelos LLMs (White et al., 2023). 

Particularmente, no contexto educacional, a engenharia de prompts tem sido aplicada 

para orientar modelos de linguagem na geração de perguntas diversas e contextualmente 

relevantes, adaptadas a diferentes objetivos de aprendizagem (Maity et al., 2024). Além disso, 

esses modelos podem ser aplicados em tarefas como classificação, inferência e geração de 

respostas, a depender da estrutura das instruções fornecidas (Caseli; Nunes, 2024, p. 373–375). 

 Para que essa aplicação possa ser mais eficiente, a literatura destaca a importância da 

estrutura dos prompts. Segundo Rodriguez-Donaire (2024), prompts estruturados são 

compostos por quatro elementos fundamentais (Figura 3): a atribuição de um papel ao modelo, 

a definição clara de um objetivo, a apresentação de um contexto bem delimitado e a formulação 

de instruções explícitas.  

Essa organização favorece a geração de respostas mais eficazes em ambientes 

educacionais, contribuindo para maior profundidade, clareza e alinhamento das respostas aos 

propósitos de aprendizagem (Gu et al., 2023; Leung, 2024).  

Nesse contexto, a atribuição de um papel ao modelo está associada à técnica conhecida 

como role prompting, também descrita na literatura como Persona Pattern (White et al., 2023). 
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                      Figura 3 - Elementos que compõem a estrutura de um prompt 

 
                           Fonte: RODRIGUEZ-DONAIRE, (2024). 

 

Além da técnica de role prompting, outras abordagens de engenharia de prompts têm 

sido amplamente utilizadas em diferentes contextos, sendo também aplicadas no contexto 

educacional (Maity et al., 2024). Entre as principais, destacam-se: (i) o Zero-Shot Prompting, 

que permite que modelos de linguagem gerem respostas a partir de instruções mínimas, 

utilizando apenas seu conhecimento pré-treinado, embora a qualidade das respostas possa variar 

conforme a complexidade da tarefa (Prompiengchai et al., 2025); (ii) o Few-Shot Prompting, 

que orienta o modelo por meio da apresentação de exemplos, contribuindo para maior qualidade 

e consistência em tarefas mais complexas; e (iii) o Chain-of-Thought Prompting, uma técnica 

estruturada que conduz o modelo por um processo de raciocínio passo a passo antes da geração 

da resposta final (Leung, 2024; Maity et al., 2024).  

Nesse cenário, tais técnicas podem ser utilizadas para orientar a geração de conteúdos 

alinhados a objetivos de aprendizagem, apoiar a elaboração de atividades avaliativas e favorecer 

a adaptação às necessidades dos estudantes (Missaoui et al., 2021; White et al., 2023). 

Dentre as abordagens existentes, destaca-se o zero-shot prompting, escolhido por sua 

simplicidade e por não exigir exemplos prévios para a execução da tarefa. Para ilustrar sua 

aplicação, apresenta-se, a seguir, um exemplo adaptado da literatura (Wang et al., 2023):   

                  Exemplo de prompt (Zero-Shot) 

 

 “Você é um professor do ensino médio especialista em Ciências. Com base no conteúdo 

sobre fotossíntese, elabore uma questão de múltipla escolha com quatro alternativas, 

indicando a resposta correta.” 

                                  Fonte: Adaptado de Wang et al. (2023). 

O exemplo apresenta que a definição explícita de papel, contexto e tarefa, em um 

cenário zero-shot, de modo a orientar um dado modelo de linguagem na geração de respostas 

mais adequadas ao objetivo proposto.  

Assim, a engenharia de prompts assume papel relevante na utilização de LLMs, uma 

vez que diferentes técnicas podem impactar significativamente o desempenho dos modelos, 
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reforçando a importância de sua aplicação estruturada e contextualizada (Gu et al., 2023; 

Rodriguez-Donaire, 2024). 

 

2.5.2 Avaliação em LLMs 
 

A avaliação em LLMs constitui uma tarefa complexa, uma vez que não há um método 

único e universalmente aceito. Os mecanismos de avaliação podem ser amplamente 

categorizados em métricas quantitativas, benchmarks automatizados e avaliações humanas 

(Awasthi et al., 2025). Embora as métricas quantitativas forneçam medidas objetivas, a 

avaliação humana é frequentemente considerada uma das abordagens mais confiáveis para 

analisar o desempenho desses modelos, especialmente em tarefas que envolvem julgamento 

subjetivo e interpretação contextual (Gao et al., 2025). 

Nesse contexto, especialmente no âmbito das métricas quantitativas, destacam-se 

abordagens mais recentes, como o BERTScore, que utiliza embeddings para avaliar a 

similaridade semântica entre textos, superando limitações de métodos tradicionais baseados em 

n-gramas e aproximando-se, em certa medida, do julgamento humano (Hanna et al., 2021; Wu 

et al., 2022). Ainda assim, tais métricas não capturam plenamente aspectos subjetivos e 

contextuais da linguagem, o que evidencia a necessidade de métodos mais robustos que 

permitam avaliar, de forma sistemática, o alinhamento entre as saídas geradas pelos modelos e 

as expectativas humanas (Zhao, 2024; Nguyen et al., 2024). 

A natureza probabilística dos LLMs pode levar à inconsistência nas respostas para uma 

mesma entrada, o que reforça a necessidade de métricas que considerem não apenas a qualidade, 

mas também a estabilidade e a confiabilidade dos resultados (Wei et al., 2024). Diante disso, 

garantir o alinhamento dos LLMs com valores e julgamentos humanos permanece um desafio 

central, sendo fundamental a adoção de estratégias de avaliação mais organizadas, combinadas 

à avaliação humana, para mitigar desalinhamentos e possíveis consequências indesejadas (Gao 

et al., 2025; Liu et al., 2025). 

 

2.5.3 Métrica de Avaliação  

 
A partir de representações vetoriais contextualizadas (embeddings), que capturam 

informações semânticas das palavras em contexto, podem ser aplicadas métricas de avaliação 

semântica, como o BERTScore, que mede a similaridade entre textos com base nessas 

representações (Zhang et al., 2020). Essa métrica realiza um alinhamento token a token entre 
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um texto candidato e um texto de referência (ground truth), entendido como a resposta padrão, 

padrão-ouro ou parâmetro previamente definido para fins de comparação (Caseli; Nunes, 2024).  

A similaridade entre esses tokens é calculada por meio da similaridade do cosseno 

entre seus vetores, possibilitando capturar relações semânticas mesmo na presença de variações 

lexicais ou sintáticas (Yuan et al., 2021; Sun et al., 2022; Alsulami et al., 2025). 

A precisão (precision) e a revocação (recall) constituem métricas clássicas de 

desempenho em Processamento de Linguagem Natural, sendo frequentemente combinadas pela 

medida F1 (Caseli; Nunes, 2024). No contexto do BERTScore, tais métricas são adaptadas para 

considerar similaridade semântica entre os embeddings contextualizados dos tokens 

comparados (Zhang et al., 2020). As métricas de precisão e recall para o BERTScore são 

calculadas comparando cada representação de token 𝑥̂ do texto candidato com cada 

representação de token  𝑥 do texto a ser o (ground  truth), da seguinte forma (Hanna et al., 2021; 

Zhang et al., 2020). 

(1)    𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇 =
1

|𝑥̂|
∑ max

𝑥𝑖∈𝑥
𝑥𝑖

⊤
𝑥̂𝑗∈𝑥̂ 𝑥̂𝑗  ; (2)  𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇 =

1

|𝑥|
∑ max

𝑥̂𝑗∈𝑥̂
𝑥𝑖

⊤
𝑥𝑖∈𝑥 𝑥̂𝑗   e 

(3) 𝐹𝐵𝐸𝑅𝑇
2⋅𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇⋅𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇

𝑃𝐵𝐸𝑅𝑇+𝑅𝐵𝐸𝑅𝑇
. 

 

Onde (Alsulami et al., 2025): 

• Precisão: proporção do conteúdo da questão gerada que está semanticamente similar 

com a referência; 

• Revocação:  corresponde à proporção do conteúdo presente na questão de referência 

que é efetivamente coberto pela questão gerada.; 

• F1: representa a média harmônica da Precisão e da Revocação, indicando uma 

sobreposição equilibrada. 

A pontuação F1 pode ser definida como a média harmônica entre precisão e revocação. 

Como o BERTScore pode variar de -1 a 1, mas geralmente se situa na extremidade superior 

desse intervalo, essa medida tende a refletir altos níveis de similaridade semântica entre os 

textos comparados (Hanna et al., 2021). 

                 Exemplo do BERTScore 

 

Para ilustrar o funcionamento da métrica BERTScore, considere o exemplo adaptado 

de Alsulami (2025), no qual se avalia a resposta gerada pelo ChatGPT para uma pergunta sobre 

o significado da palavra "procrastinador". 



  

34 

 

Pergunta: "O que é um procrastinador?" 

Texto Referência (ground truth): "Uma pessoa que adia fazer algo." 

Texto Candidato (gerado pelo ChatGPT): "Alguém que atrasa tarefas." 

 

Este exemplo demonstra a principal vantagem do BERTScore sobre métricas 

tradicionais baseadas em correspondência exata de palavras (como BLEU): ele reconhece 

paráfrases e variações linguísticas (ex: 'adia' como equivalente a 'atrasa'), avaliando a 

similaridade pelo significado, e não pela forma superficial do texto (Zhang et al., 2020; 

Alsulami et al., 2025; Hanna et al., 2021). 

2.6 Uso de LLMs para geração da avaliação de aprendizagem 
 

A capacidade dos LLMs de gerar linguagem natural coerente, a partir de diferentes 

tipos de instruções e contextos de entrada, permite sua aplicação em múltiplos domínios, 

incluindo o educacional (Mienye et al., 2025; Rani et al. 2023). Nesse cenário, esses modelos 

passam a ser utilizados como ferramentas de apoio à geração e automatização de conteúdos 

pedagógicos, especialmente na construção de instrumentos avaliativos (Mahamuni et al., 2024; 

Mienye et al., 2025). 

O uso de LLMs na geração da avaliação da aprendizagem está relacionado à sua 

capacidade de produzir conteúdo textuais coerentes e contextualmente adequados a partir de 

instruções específicas, o que os torna úteis em diferentes aplicações educacionais (Mahamuni 

et al., 2024; Mienye et al., 2025). Nesse sentido, seu uso é particularmente voltado à 

automatização e ao apoio na construção de instrumentos avaliativos (Maity et al., 2024), 

especialmente em contextos que demandam maior flexibilidade e adaptação do processo 

avaliativo. 

Uma das principais aplicações desses modelos no contexto educacional consiste na 

geração de questões avaliativas, que podem ser adaptadas a diferentes níveis de conhecimento 

e objetivos de aprendizagem, utilizando informações contextuais fornecidas no prompt (Owan 

et al., 2023; Prompiengchai et al., 2025). Essa capacidade permite maior flexibilidade na criação 

de avaliações, contribuindo para a diversificação das atividades propostas aos estudantes (Owan 

et al., 2023), o que é particularmente relevante em contextos educacionais inclusivos. 

Além disso, a utilização de LLMs pode apoiar educadores e instituições no 

desenvolvimento de avaliações mais dinâmicas, ampliando as possibilidades de construção de 

instrumentos avaliativos mais adaptáveis e alinhados às necessidades dos estudantes (Kodrle et 

al., 2024). Essa integração pode contribuir tanto para a melhoria da qualidade das avaliações 
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quanto para o aprimoramento da experiência educacional (Meissner et al., 2024; Owan et al., 

2023). 

Ferramentas baseadas em modelos de linguagem grandes, como ChatGPT, Gemini e 

Claude, exemplificam esse uso ao possibilitar a geração de questões educacionais e o apoio à 

construção de avaliações em diferentes formatos (Hadzhikoleva et al., 2024; Silva et al., 2024). 

Para fins educacionais, isso significa que os LLMs podem produzir não apenas perguntas 

gramaticalmente corretas, mas também conteúdos contextualizados e alinhados a objetivos 

pedagógicos (Maity et al., 2024; Leung, 2024). 

Contudo, apesar de suas potencialidades, o uso de LLMs na avaliação da aprendizagem 

apresenta desafios importantes. Entre eles, destacam-se questões relacionadas à qualidade e 

consistência das perguntas geradas, possíveis inconsistências semânticas nas respostas e 

limitações na interpretação do contexto pedagógico (Sun et al., 2022; Nguyen et al., 2024). 

Além disso, aspectos éticos envolvendo o uso da inteligência artificial na educação também 

têm sido amplamente discutidos na literatura (Zhao, 2024; Owan et al., 2023). 

Ainda assim, esses modelos representam uma alternativa promissora para a evolução 

dos processos avaliativos, especialmente no que se refere à avaliação formativa, ao possibilitar 

novas formas de construção e adaptação de instrumentos de avaliação (Kodrle et al., 2024). 

Nesse sentido, há um interesse crescente em explorar o potencial dos LLMs para apoiar práticas 

avaliativas mais flexíveis, adaptadas e inovadoras no contexto educacional (Kodrle et al., 2024; 

Prompiengchai et al., 2025). 

 

 

2.7 Considerações 
 

Este capítulo apresentou o referencial teórico sobre os principais tópicos desta 

dissertação. Inicialmente, foi conceituado o TEA, destacando suas características, níveis de 

suporte e impactos no desenvolvimento da comunicação social, comportamento e autonomia 

do estudante (APA, 2022). Evidenciou-se que o TEA se manifesta de forma heterogênea, o que 

reforça a necessidade de abordagens educacionais flexíveis e individualizadas, especialmente 

no contexto do Ensino Médio, onde demandas acadêmicas e sociais se intensificam. 

Em seguida, foram discutidos os princípios da educação inclusiva, enfatizando o 

processo de ensino e aprendizagem como uma prática colaborativa entre docentes, estudantes 

e instituição escolar. Observou-se que abordagens pedagógicas não adaptadas podem limitar o 

engajamento e a aprendizagem de estudantes com TEA, principalmente quando não consideram 

suas preferências, formas de interação e necessidades específicas de suporte. 
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Posteriormente, foi apresentado o ensino estruturado como estratégia pedagógica 

inclusiva, caracterizado pela organização clara e previsível do ambiente, das atividades e das 

instruções. Essa abordagem favorece a compreensão das tarefas, reduz a ansiedade e contribui 

para o aumento da autonomia dos estudantes, sendo especialmente relevante para estudantes 

com TEA, embora aplicável a diferentes perfis de aprendizagem. 

Na sequência, foram abordadas as modalidades de avaliação da aprendizagem, 

incluindo as avaliações diagnóstica, formativa e somativa. Destacou-se a avaliação formativa 

como uma abordagem processual e contínua mais flexível, capaz de orientar intervenções 

pedagógicas ao longo do processo de ensino. Além disso, evidenciou-se que a diversidade de 

instrumentos avaliativos contribui para práticas mais inclusivas ao possibilitar diferentes formas 

de expressão do conhecimento. 

Por fim, foram apresentados os LLMs, destacando sua capacidade de geração de textos 

coerentes e contextualizados a partir de instruções específicas. Observou-se seu potencial de 

aplicação na educação, especialmente na geração de instrumentos avaliativos, embora também 

sejam evidenciadas limitações como inconsistências semânticas, dependência da engenharia de 

prompts e necessidade de validação humana podendo garantir semanticamente um alinhamento 

pedagógico. 

Dessa forma, conclui-se que a integração entre o TEA, práticas de educação inclusiva, 

ensino estruturado, avaliação formativa e o uso de LLMs pode contribuir para o 

desenvolvimento de processos avaliativos mais adaptativos e alinhados às necessidades dos 

estudantes com TEA. Contudo, essa integração requer uma abordagem pedagógica organizada, 

na qual a tecnologia atue como suporte ao docente, preservando seu papel central no processo 

de avaliação da aprendizagem. 

Por fim, o próximo capítulo apresenta os trabalhos relacionados, situando esta pesquisa 

no estado da arte e evidenciando os estudos que dialogam com os temas discutidos neste 

referencial teórico.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS 
 

Este capítulo descreve alguns trabalhos relacionados à presente pesquisa. Os trabalhos 

abordam investigações acerca da geração de questões avaliativas, utilizando modelos de 

linguagem grandes. Considerando que as pesquisas sobre geração automática de itens 

avaliativos com LLMs ainda se concentram em diferentes níveis de ensino, são considerados 

trabalhos do Ensino Fundamental ao Ensino Superior. Particularmente, são apontados trabalhos 

pautados na educação inclusiva.  

 

3.1 Bhowmick et al., (2023) 

 
Bhowmick et al. (2023) investigam o uso de LLMs para a geração automática de 

instrumentos avaliativos baseados em questões. Com base em uma pesquisa inicial com 

docentes, os autores identificam desafios relacionados ao tempo necessário para a elaboração 

de questões, à limitação de recursos e à dificuldade de personalização. A partir desses achados, 

propõem o QGen, uma arquitetura de sistema modular voltada à geração automática de questões 

de múltipla escolha (QMCs) a partir de textos educacionais. 

A Figura 4 apresenta a arquitetura geral do QGen, evidenciando o fluxo de 

processamento desde a entrada de um tópico ou conteúdo até a geração final das questões 

avaliativas.                              

              Figura 4- Etapas e arquitetura do sistema QGen 

 



Trabalhos Relacionados 

 38 

38 

                                        Fonte: Bhowmick et al., (2023). 

A arquitetura do QGen é composta por módulos independentes, porém 

interconectados, responsáveis pela extração de conteúdo, geração de perguntas, previsão da 

resposta correta, geração de distratores, entendidos como as alternativas incorretas em questões 

de múltipla escolha, elaboradas para serem conceitualmente próximas da resposta correta, a fim 

de aumentar o nível de dificuldade e evitar acertos por adivinhação e a filtragem final. Essa 

organização modular permite maior flexibilidade na integração de diferentes modelos de 

linguagem, possibilitando a combinação de abordagens distintas em cada etapa do processo. 

No primeiro módulo, a entrada do sistema pode ser fornecida na forma de um tópico 

ou de um texto educacional. Quando um tópico é utilizado, o sistema realiza a extração 

automática de um trecho de conteúdo a partir de fontes externas, como repositórios 

educacionais, páginas da Wikipédia e sites especializados, como o History.com1. Esse conteúdo 

extraído passa a ser utilizado como contexto de entrada para os módulos subsequentes, 

especialmente para a geração de perguntas e a previsão da resposta correta, uma vez que, 

conforme descrito no artigo, as questões são geradas com base em um conteúdo textual 

previamente definido. Por outro lado, quando o texto educacional é fornecido diretamente, essa 

etapa de extração é ignorada, sendo o conteúdo utilizado como entrada para o processo de 

geração de questões. 

O segundo módulo realiza a geração automática de perguntas em linguagem natural, 

empregando modelos de linguagem baseados em Transformers, como o T5 e variantes do GPT, 

incluindo o InstructGPT. A utilização de múltiplos modelos se justifica pela abordagem 

modular adotada no sistema, que permite explorar diferentes técnicas e comparar seus 

desempenhos em tarefas específicas, além de combinar as vantagens de cada modelo para 

melhorar a qualidade das questões geradas, tornando o sistema mais flexível, adaptável e 

eficiente.  

Modelos baseados no T5 são ajustados com o conjunto de dados SQuAD2, composto 

por perguntas elaboradas a partir de artigos da Wikipédia, o que possibilita a geração de 

questões semanticamente coerentes e alinhadas ao conteúdo de origem. Por sua vez, o 

 
1 O repositório principal de conteúdo do History Channel é o seu site oficial, History.com, que funciona como 

uma enciclopédia digital, abrangendo tópicos desde o Egito Antigo até a história moderna, guerras mundiais, 

biografia de figuras históricas e vídeos exclusivos. 
2  O Stanford Question Answering Dataset (SQuAD) consiste em um conjunto de dados de perguntas e respostas 

extraídas de artigos da Wikipédia, mantido e disponibilizado publicamente pelo Stanford NLP Group. 

Disponível em: https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/. 
 

https://www.history.com/
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
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InstructGPT é utilizado por meio de estratégias de prompting do tipo few-shot, nas quais 

exemplos contendo trechos de texto e perguntas associadas são fornecidos ao modelo para 

orientar a geração conforme o estilo e a estrutura desejados. Essa combinação evidencia a 

adoção de uma abordagem híbrida, que explora diferentes técnicas de geração de linguagem 

natural com o objetivo de aprimorar a qualidade das questões geradas, além de tornar o sistema 

mais flexível e adaptável a diferentes requisitos educacionais. 

No terceiro módulo, responsável pela previsão da resposta correta, os autores utilizam 

o modelo RoBERTa, treinado no conjunto de dados SQuAD 2.03, com o objetivo de identificar 

automaticamente o trecho do texto que corresponde à resposta correta para cada pergunta 

gerada. O quarto módulo é dedicado à geração de distratores, componente essencial na 

construção de questões de múltipla escolha. Para cada par formado por pergunta e resposta 

correta, o sistema gera alternativas incorretas plausíveis, que apresentam similaridade 

semântica com a resposta correta, evitando opções trivialmente incorretas e aumentando o nível 

de dificuldade das questões. 

Por fim, o QGen incorpora um módulo de filtragem automática, responsável por 

eliminar questões de baixa qualidade, como aquelas mal formuladas, inconsistentes ou não 

fundamentadas no conteúdo. Essa etapa assegura que apenas questões de múltipla escolha bem 

estruturadas e semanticamente coerentes sejam disponibilizadas ao usuário final, reforçando o 

caráter automatizado do sistema. 

A avaliação do desempenho do QGen combina métricas quantitativas e qualitativas. 

No âmbito quantitativo, são utilizadas métricas baseadas em processamento de linguagem 

natural, como Exact Match (EM) e F1-score, que permitem comparar as respostas geradas pelo 

sistema com as respostas de referência do conjunto de dados SQuAD. 

Adicionalmente, é realizada uma avaliação qualitativa com base em julgamento 

humano, com o objetivo de analisar a qualidade das questões geradas. Para essa etapa, foram 

avaliadas 500 questões produzidas por diferentes variantes do QGen, a partir de 100 trechos de 

texto da Wikipédia, sendo analisadas por um grupo de três anotadores humanos. Os anotadores 

foram responsáveis por avaliar as questões geradas, analisando seus diferentes componentes, 

pergunta, resposta correta e distratores e identificando possíveis problemas, como falhas na 

formulação da questão, incorreção da resposta, baixa qualidade dos distratores ou 

 
3  combina as 100.000 perguntas do SQuAD1.1 com mais de 50.000 perguntas sem resposta, escritas de forma 

adversária por colaboradores remotos para parecerem semelhantes a perguntas 

respondíveis.  https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/ 
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inconsistências no conjunto da questão. Quando tais problemas não eram identificados, a 

questão era considerada de qualidade satisfatória.  

Os resultados obtidos indicam que o QGen apresenta desempenho promissor, com 

aproximadamente 93,53% das questões sendo avaliadas como de alta qualidade, além de 

resultados consistentes nas avaliações quantitativas e qualitativas, o que evidencia seu potencial 

para aplicações educacionais, especialmente no que se refere à geração automatizada e 

personalizável de questões avaliativas.  

Como forma de ilustrar o funcionamento do QGen, considere o exemplo em que o 

sistema recebe como entrada o tópico “Fotossíntese”. A partir desse tópico, o sistema realiza a 

extração automática de conteúdo de fontes externas, gerando um contexto textual que é 

utilizado para a geração de perguntas, previsão de respostas e criação de distratores, resultando 

na questão de múltipla escolha apresentada a seguir. 

              Exemplo completo baseado na arquitetura do QGen 

              

              Entrada (Módulo 1) 

 

Tópico: Fotossíntese 

 

Extração de conteúdo (Módulo 1) 

 

Texto extraído (Parágrafo): 

 

A fotossíntese é o processo pelo qual plantas, algas e algumas bactérias convertem energia 

luminosa em energia química. Esse processo ocorre nos cloroplastos e resulta na produção de 

glicose e oxigênio a partir de dióxido de carbono e água. 

 

Geração de pergunta (Módulo 2) 

 

Pergunta gerada: 

 

Qual é o principal produto energético gerado durante o processo de fotossíntese? 

 

Previsão da resposta correta (Módulo 3) 

 

Resposta prevista: 

 

Glicose 

 

Geração de distratores (Módulo 4) 

 

 Distratores Gerados 

 

(A) Oxigênio 
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(B) Dióxido de carbono 

 

(C) Glicose 🗸 
 
(D) Água 

 

3.2 Silva et al. (2024) 

 
No trabalho de Silva et al. (2024), é apresentada a arquitetura Mind Bridge, 

desenvolvida com o objetivo de adaptar questões avaliativas para estudantes neurodivergentes 

por meio do uso de Inteligência Artificial Generativa. A arquitetura atua na reformulação das 

questões avaliativas, ajustando sua estrutura e linguagem, sem alterar os objetivos pedagógicos 

definidos pelo docente, com a finalidade de facilitar a compreensão por parte dos estudantes. A 

arquitetura é composta por três módulos principais, conforme ilustrado na Figura 5. 

     Figura 5- Módulos da arquitetura da plataforma Mind 

Bridge 

 
                             Fonte: Adaptado Silva et al., (2024). 

 

No Módulo de Entrada, o professor fornece a questão original em formato textual ou 

visual, sendo este último passível de conversão para texto para posterior processamento. 
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No Módulo Lógico, as entradas são processadas por um servidor que aplica filtros para 

garantir a integridade dos dados. Inicialmente, um filtro de entrada utiliza recursos de 

Inteligência Artificial para detectar e classificar conteúdos inválidos, como spam. Em seguida, 

um filtro de análise específica identifica as necessidades do estudante e determina como a 

questão deve ser adaptada. Por fim, a entrada passa por um filtro de formulação de prompt, no 

qual um prompt padronizado é selecionado e a estrutura do texto é ajustada conforme as 

necessidades do aluno. 

No Módulo Generativo, a entrada estruturada é processada por um LLM, responsável 

por reformular a questão com base nas análises realizadas anteriormente, adaptando-a às 

necessidades específicas do estudante. Esse processo conta com o suporte de um repositório 

interno, que auxilia na continuidade do processamento. A versão adaptada da questão é, então, 

encaminhada ao professor para revisão e possíveis ajustes antes de sua aplicação. 

O processo metodológico adotado pelos autores foi estruturado em cinco etapas, 

conforme ilustrado na Figura 6. Inicialmente, foram elaboradas cinco questões avaliativas de 

diferentes áreas do conhecimento, que foram submetidas à arquitetura para análise. Em seguida, 

o sistema gerou duas versões adaptadas para cada questão original. 

 Posteriormente, profissionais da educação avaliaram tanto as versões originais quanto 

as adaptadas, fornecendo feedback sobre as modificações realizadas. Por fim, as avaliações e 

os comentários dos participantes foram sistematizados para análise. 

                        Figura 6- O processo metodológico da plataforma 

 
                                    Fonte: Adaptado de Silva et al.,2024 
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Na Etapa 5, um questionário para avaliação foi compartilhado   com sete profissionais 

da educação, incluindo professores de diferentes níveis de ensino, docentes do Atendimento 

Educacional Especializado (AEE) e um pedagogo. O objetivo da avaliação foi verificar a 

eficácia da plataforma na adaptação de questões, bem como sua utilidade percebida pelos 

professores e seu potencial de apoio a estudantes neurodivergentes. 

A proposta foi avaliada de modo qualitativo, no qual os participantes analisaram tanto 

as versões originais quanto as versões adaptadas das questões. Os resultados indicaram 

predominância de respostas positivas, evidenciando que as adaptações contribuíram para tornar 

as questões mais claras, compreensíveis e adequadas, mantendo o significado original. 

Ademais, o pedagogo participante destacou positivamente as adaptações realizadas 

pela plataforma, como o uso de grifo e de cores na organização visual das perguntas, 

reconhecendo esses recursos como facilitadores da compreensão. 

Os autores destacam o potencial da plataforma como apoio à adaptação das questões 

avaliativas, tornando-as mais acessíveis e compreensíveis. No entanto, a avaliação foi realizada 

apenas com profissionais da educação, não havendo avaliação direta com estudantes, o que 

indica a necessidade de investigações futuras em contextos reais de aplicação.  

Como trabalhos futuros, os autores apontam a ampliação das formas de entrada de 

dados, como áudio e imagem, bem como a implementação de um sistema de feedback contínuo 

e a aplicação da proposta em diferentes níveis de ensino. 

 

3.3 Meissner et al., (2024)     
 

O estudo de Meissner et al. (2024) explora como LLMs, aplicados à produção de 

materiais instrucionais no ensino superior, podem contribuir para a geração automática de 

avaliações de aprendizagem com itens de resposta aberta.  Isso se aplica tanto para avaliações 

formativas quanto somativas, em conteúdos matemáticos típicos de cursos do ensino superior. 

 Para isso, é apresentada uma ferramenta baseada em LLM, denominada ItemForge, 

na qual a geração dos itens matemáticos é orientada por instruções (prompts) que especificam 

conceitos matemáticos e níveis cognitivos, conforme a Taxonomia de Bloom revisada, que 

organiza os objetivos educacionais em uma estrutura bidimensional composta por 

conhecimento e processos cognitivos (Krathwohl, 2002). 

 A ferramenta foi desenvolvida especificamente para a geração automática de itens de 

avaliação eletrônica na área de matemática, destinados ao uso em sistemas digitais de ensino. 
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A abordagem é alinhada aos níveis e à hierarquia dos objetivos cognitivos de 

aprendizagem da Taxonomia de Bloom, os quais são compostos pela dimensão do processo 

cognitivo, que delineia seis processos (lembrar, entender, aplicar, analisar, avaliar e criar) 

necessários para que os alunos abordem um item ou problema, e pela dimensão do 

conhecimento, composta por quatro categorias (factual, conceitual, processual e 

metacognitivo).  

Esse processo é utilizado para orientar cada item da avaliação antes de ser gerado, 

considerando os conteúdos matemáticos específicos empregados na geração dos itens 

avaliativos. 

Na Figura 7, é apresentado um exemplo de prompt que orienta a geração de itens por 

competências, entendidos como itens avaliativos concebidos para medir o desempenho do 

estudante em competências específicas, descritas pela combinação entre o tipo de conhecimento 

e a dimensão do processo cognitivo requerida para a resolução da tarefa.  

Nesse prompt, são especificadas as dimensões da Taxonomia de Bloom revisada, bem 

como os conceitos matemáticos da disciplina.  

As variáveis de entrada responsáveis por receber as dimensões taxonômicas e os 

conteúdos são representadas por {...}, sendo utilizadas para parametrizar dinamicamente a 

geração dos itens avaliativos. 
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    Figura 7 - Prompt para geração dos itens matemáticos 

 
                                        Fonte :Adaptado Meissner et al. (2024)  

 

Nesse prompt, o conceito matemático, a dimensão do processo cognitivo e a dimensão 

do conhecimento, conforme a Taxonomia de Bloom, são definidos antes da geração do item. 

Além disso, são estabelecidas instruções, como o uso de notação matemática, a geração dos 

itens em língua alemã, a ausência de dicas ou explicações nos itens e o contexto de aplicação 

desses itens para alunos de cursos superiores da área de Computação. 

 A qualidade dos itens gerados, considerando critérios como adequação ao conceito 

matemático, completude da tarefa, correção da tarefa, completude da solução apresentada e 
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correção da solução apresentada, bem como sua adequação ao nível cognitivo e ao conteúdo, 

foi analisada por meio de um estudo de pequena escala. Essa avaliação foi conduzida por três 

especialistas em Matemática, que analisaram um total de 240 itens gerados automaticamente, 

examinando sua eficácia e relevância como adequação ao conceito matemático, completude e 

correção da tarefa, bem como completude e correção da solução apresentada. 

 Os resultados indicaram que a ferramenta computacional baseada em LLMs, 

destinada à geração automática de itens avaliativos orientados por competências, é capaz de 

produzir itens de alta qualidade, alinhados aos conceitos matemáticos e aos níveis cognitivos 

pretendidos. 

Contudo, observou-se que algumas soluções apresentaram imprecisões ou 

incompletudes nos itens, apontando a necessidade de aperfeiçoamentos adicionais no processo 

de geração e, para trabalhos futuros, a realização de questões fechadas de múltipla escolha. 

 

3.4 Wang et al., (2025) 
 

Wang et al. (2025) propõem uma abordagem baseada em LLM para a geração 

automática de questões de múltipla escolha (QMC) voltadas à alfabetização em Inteligência 

Artificial (IA) na educação básica. 

Os autores destacam a carência de materiais avaliativos escaláveis e confiáveis para o 

ensino de IA nesse contexto. A proposta baseia-se em um fluxo de trabalho multiagente, no 

qual diferentes agentes, orientados por prompts, desempenham funções como a geração das 

questões, a realização de críticas linguísticas e a verificação de falhas na construção dos itens 

avaliativos. 

As questões geradas são alinhadas aos objetivos de aprendizagem da alfabetização em 

IA, aos níveis escolares e aos níveis da Taxonomia de Bloom (Krathwohl, 2002). 

Como forma de exemplificação, a Figura 8 ilustra uma questão de múltipla escolha 

gerada pelo sistema, correspondente ao nível de alfabetização. 

      Figura 8- Exemplo da questão de múltipla escolha gerada 
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                                        Fonte: Wang et al., (2025) 

 

 

Dessa forma, a questão foi elaborada por meio de um fluxo iterativo baseado em um 

sistema multiagente, no qual diferentes agentes atuam na geração, revisão linguística, 

verificação de falhas e validação final dos itens, com o objetivo de assegurar sua qualidade 

pedagógica. 

Os itens são refinados até atenderem a critérios de qualidade que abrangem aspectos 

linguísticos, como clareza, compreensibilidade e correção gramatical e pedagógicos como 

alinhamento aos objetivos de aprendizagem, adequação ao nível escolar e ao nível cognitivo da 

Taxonomia de Bloom, além da ausência de falhas na elaboração das alternativas. 

Foram geradas 40 questões destinadas a estudantes do 7º ao 9º ano, avaliadas por três 

especialistas por meio de uma rubrica composta por dez critérios. Os resultados indicam 

elevados níveis de concordância entre avaliadores (97%), alta qualidade linguística (93%) e 

forte alinhamento aos objetivos de aprendizagem, evidenciando o potencial da abordagem para 

a geração de avaliações escaláveis e pedagogicamente consistentes. 

No entanto, os resultados também sugerem que preferências individuais e estilos de 

ensino podem influenciar a disposição dos docentes para utilizar determinadas questões geradas 

pelo sistema. Ademais, os autores reconhecem limitações no estudo, destacando a necessidade 

de investigações futuras em contextos reais de sala de aula, uma vez que a proposta não foi 

testada diretamente nesse ambiente. Como trabalhos futuros, indicam ainda a ampliação da 

adaptabilidade do sistema a diferentes níveis de escolaridade, considerando de forma mais 

abrangente os níveis da Taxonomia de Bloom. 

3.5 Diyab et al., (2025) 
 

Diyab et al., (2025) apresentam o AI Assess, um sistema de avaliação educacional 

baseado no ChatGPT, desenvolvido para cursos de Engenharia de Software e Ciência da 

Computação. A proposta integra engenharia de prompts e é composta por quatro funções 

principais: correção automática, identificação de lacunas de aprendizagem, fornecimento de 

feedback e geração de perguntas. 

A função de correção automática refere-se à capacidade do sistema de atribuir notas 

às respostas dos estudantes, especialmente em questões discursivas, considerando o contexto 

do curso, seus tópicos e objetivos de aprendizagem. As respostas são avaliadas e recebem uma 

pontuação em escala percentual (0 a 100), podendo incluir justificativas para a nota atribuída. 
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Para questões objetivas, como múltipla escolha e verdadeiro/falso, a correção é realizada por 

meio da comparação direta com o gabarito fornecido. 

No que se refere à geração de perguntas, o sistema é capaz de produzir 

automaticamente diferentes tipos de questões, tais como múltiplas escolhas, verdadeiro/falso, 

preenchimento de lacunas, resposta curta e questões dissertativas. A Figura 9 apresenta o 

template do prompt utilizado nesse processo, o qual retorna uma lista de perguntas com base 

nas informações de entrada fornecidas 

        Figura 9 - Prompt de geração de perguntas. 

 
O prompt é baseado em técnica zero-shot, contudo, de acordo com os autores, esse 

mesmo prompt também pode ser utilizado no modo few-shot, por meio da inclusão de 

exemplos, nos quais os docentes dos cursos podem fornecer perguntas que o ChatGPT pode 

usar para orientar a geração das novas questões.  

Os autores demonstraram que o uso de prompts bem projetados permite gerar questões 

e exercícios personalizados, bem como avaliar automaticamente as respostas dos estudantes e 

oferecer feedback imediato. Os testes com respostas de até 25 estudantes indicam que a inclusão 

de exemplos humanos no processo melhora a consistência da correção automática, reforçando 

a importância da supervisão humana.  

O AI Assess também se mostrou eficaz na identificação de tópicos em que a maioria 

dos alunos apresenta dificuldades. Além disso, o sistema contribuiu para a redução da carga de 

trabalho docente e para a possível melhoria da aprendizagem dos estudantes. O artigo evidencia 

que, embora sistemas baseados em LLMs, como o AI Assess, apresentem avanços relevantes 

na automação da avaliação educacional, sua adoção deve ser realizada de forma cautelosa. 
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 Os resultados indicam ganhos em eficiência, personalização e feedback imediato, mas 

também revelam desafios importantes, como a presença de vieses, limitações na precisão e 

riscos de alucinação. Nesse sentido, os autores defendem a integração obrigatória da supervisão 

humana, tanto para validação das avaliações quanto para garantir a confiabilidade no processo 

avaliativo.   

Como linhas futuras de investigação, os autores indicam a integração dos componentes 

do AI Assess com outras tecnologias educacionais, como os ambientes virtuais de 

aprendizagem (LMS), de modo a promover uma integração no processo de ensino e 

aprendizagem. Além disso, destacam a ampliação do sistema para suportar avaliações 

multimodais, incluindo vídeos, produções criativas e outras formas não textuais de expressão, 

ampliando as possibilidades de aplicação em diferentes contextos educacionais.
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3.6 Síntese dos trabalhos relacionados   

                         Os trabalhos descritos estão resumidamente comparados no Quadro 1.  
                        Quadro 1 - Síntese dos Trabalhos relacionados  

                     

                                        

 

Trabalho Ferramenta 

apresentada 

 Público-alvo Apoio ao 

docente  

Prática 

inclusiva  

Adaptação com base em 

preferências dos alunos 

Utiliza o conteúdo 

do plano de ensino 

da disciplina 

Geração de 

questões 

avaliativas 

Bhowmick 

et al., 

(2023) 

  QGen Estudantes do 

fundamental 

Sim Não Não Sim Sim 

Silva et al. 

(2024) 

 Mind Bridge Estudantes com TEA Sim Sim Não Não Sim 

Meissner 

et al., 

(2024) 

 

 itemForge Estudantes do Ensino 

Superior 

Sim Não Não Não Sim 

Wang et 

al., (2025) 

Sistema 

Multiagente 

Estudantes do Ensino 

Infantil 

Sim Não Não Não Sim 

Diyab et 

al., (2025) 

 

AI Assess Estudantes do Ensino 

Superior 

Sim Não Não Sim Sim 

Este 

trabalho 

 MeuAvalia Estudantes do ensino 

médio com ou sem o 

TEA 

Sim Sim Sim Sim Sim 
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Trabalhos Relacionados

  

 Conforme mostra o Quadro 1, os trabalhos analisados apresentam contribuições 

relevantes no uso de modelos de linguagem para apoiar a geração automática de questões 

avaliativas. Entretanto, ainda são limitadas as propostas que contemplam avaliações formativas 

adaptadas de maneira integrada, ou seja, que articulem, em um único fluxo, a geração de 

questões, o alinhamento aos objetivos de aprendizagem dos conteúdos, a adaptação conforme 

o perfil do estudante e a incorporação de princípios pedagógicos, como uma prática inclusiva. 

Nesse contexto, tanto o estudo de Bhowmick et al. (2023) quanto a presente pesquisa 

buscam reduzir o tempo despendido pelo docente na elaboração de avaliações e utilizam 

modelos de linguagem para geração automática de questões. Embora o estudo não aborde 

explicitamente a inclusão, propõe a personalização como forma de facilitar a aprendizagem. No 

entanto, utiliza conteúdos de fontes externas selecionadas pelo docente, enquanto esta pesquisa 

baseia-se nos tópicos do plano de ensino, com foco no Ensino Médio. Além disso, não 

especifica claramente o nível de ensino ao qual as questões se destinam. 

No que se refere às práticas inclusivas, o trabalho de Silva et al. (2024) apresenta uma 

aproximação com esta pesquisa ao empregar linguagem simples na adaptação de questões para 

estudantes neurodivergentes. Embora os autores não façam referência explícita a uma prática 

inclusiva específica voltada ao TEA, a simplificação da linguagem pode contribuir para a 

acessibilidade e compreensão dos enunciados. Tanto esta pesquisa quanto Silva et al. (2024) 

buscam tornar o processo avaliativo mais inclusivo por meio de ajustes na linguagem e na 

estrutura das questões. Diferentemente, a presente pesquisa incorpora princípios do Ensino 

Estruturado e considera as preferências avaliativas dos alunos. Em ambos os casos, o professor 

atua como mediador, revisando as questões antes de sua aplicação. 

O estudo de Meissner et al. (2024) propõe a geração automática de itens discursivos 

em Matemática para o ensino superior, orientados pela Taxonomia de Bloom e por conteúdo 

definidos pelos docentes, sem abordar a inclusão. Em contraste, a presente pesquisa amplia essa 

abordagem ao incorporar, além dos tópicos do plano de ensino, as preferências avaliativas dos 

alunos e práticas inclusivas, utilizando diferentes tipos de questões, e não apenas questões 

discursivas. 

Em relação ao trabalho de Wang et al. (2025), destaca-se a utilizaçãode LLMs para 

gerar apenas questões de múltipla escolha com base em objetivos de aprendizagem e níveis da 

Taxonomia de Bloom no contexto da alfabetização. Por sua vez, a presente pesquisa não se 

limita a esse tipo de questão. Além disso, embora Wang et al. (2025) não utilizem diretamente 
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as preferências e estilos de aprendizagem dos alunos como parâmetros de geração, os autores 

indicam que tais fatores podem influenciar a formulação das questões.  

Em contraste, a presente pesquisa destaca que para alguns contextos educacionais a 

abordagem precisa de um refinamento mais apropriado para gerar questões de múltipla escolha 

pedagogicamente de alta qualidade. 

Por fim, o sistema AI Assess, proposto por Diyab et al. (2025), destaca-se por oferecer 

múltiplas funcionalidades de apoio ao docente, incluindo acompanhamento do desempenho dos 

estudantes e geração de avaliações. O sistema utiliza tópicos de conteúdo como base e 

contempla diferentes tipos de questões, sendo aplicado ao ensino superior. Este estudo 

aproxima-se da presente pesquisa ao demonstrar a viabilidade da geração de avaliações com 

questões abertas e de múltipla escolha, embora não aborde aspectos de inclusão ou preferências 

avaliativas dos alunos. 

Diante dessas lacunas, a presente pesquisa diferencia-se ao propor uma abordagem 

voltada à geração de modelos de avaliações formativas adaptadas, integrando o plano de ensino 

do docente, as preferências avaliativas dos alunos e a prática inclusiva do Ensino Estruturado, 

com foco no Ensino Médio e em adolescentes com ou sem Transtorno do Espectro Autista 

(TEA). A abordagem proposta é detalhada no próximo capítulo.
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4.Abordagem MeuAvalia 

Este capítulo apresenta a abordagem MeuAvalia, contribuição central deste trabalho 

de mestrado. O capítulo está organizado da seguinte forma: a Seção 4.1 apresenta a visão geral 

da abordagem, descrevendo seus elementos e como eles se articulam; a Seção 4.2 propõe o 

motor de geração de avaliações; a Seção 4.3 apresenta um exemplo de uso da abordagem; e, 

por fim, a Seção 4.4 apresenta considerações sobre o capítulo. 

4.1 Visão geral da abordagem MeuAvalia 

 
A Figura 10 apresenta o fluxograma da abordagem MeuAvalia, elaborado utilizando 

a notação de fluxograma. Esse diagrama representa o fluxo do processo de geração 

automatizada de modelos de avaliação adaptadas, considerando três elementos centrais da 

abordagem: a prática inclusiva, o plano de ensino da disciplina e as preferências avaliativas dos 

estudantes.            

    Figura 10 – Visão geral da abordagem MeuAvalia 

 

                               Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
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A abordagem proposta está centrada no apoio ao docente de uma turma do ensino 

médio, no contexto de uma disciplina específica. Então, o docente é responsável pela elaboração 

do plano de ensino da disciplina que contém os tópicos (conteúdos) alvo de aprendizagem. O 

docente é o ator que inicia o processo de geração de avaliação.  

Por outro lado, os alunos são os atores responsáveis por definir suas preferências 

avaliativas. Essas preferências dizem respeito às formas pelas quais os estudantes se sentem 

mais confortáveis para serem avaliados e estão alinhadas com o princípio da diversidade e da 

educação inclusiva. 

Como princípio pedagógico da abordagem, destaca-se o uso de prática inclusiva de 

aprendizagem, neste caso, o Ensino Estruturado.  

 Essa prática é utilizada por favorecer a organização, clareza e previsibilidade das 

atividades educacionais, especialmente com respeito às avaliações da aprendizagem, de modo 

que elas se tornem mais acessíveis, especialmente para estudantes com TEA. Assim, a prática 

inclusiva atua como um elemento orientador no processo de adaptação das avaliações.  

As informações provenientes do plano de ensino, das preferências avaliativas e das 

diretrizes de prática inclusiva são processadas pelo Motor gerador de Avaliação Adaptada, para 

geração, amparada em um LLM, de avaliações adaptadas ao contexto da turma. Esse 

componente constitui o núcleo da abordagem e estará detalhadamente descrito na Seção 4.2.  

Como saída da abordagem, o docente obtém as avaliações.  A Avaliação de 

Aprendizagem Adaptada (AAA), doravante denominada Avaliação Adaptada (AA), resulta da 

integração dos elementos considerados na abordagem. Esse formato de avaliação é organizado 

de acordo com os tópicos do plano da disciplina referentes ao conteúdo previsto para aquela 

avaliação e as preferências diversas dos alunos quanto ao tipo de avaliação (discursiva, objetiva, 

oral ou prática), permitindo ao docente ter em mãos opções de avaliações mais formativas, 

acessíveis e alinhadas às necessidades dos estudantes.  

Como premissa da abordagem, a avaliação formativa contribui para um processo 

avaliativo mais inclusivo, ao favorecer o acompanhamento contínuo da aprendizagem e a 

adaptação das estratégias avaliativas às características dos alunos. No contexto da avaliação 

formativa, consideram-se, neste trabalho, quatro tipos de métodos possíveis de avaliação, a 

saber (Neiva et al., 2021):  objetivo, discursivo, oral ou prático. 

Adicionalmente, nesta pesquisa, entende-se por preferências avaliativas as escolhas 

dos alunos em relação às características dos métodos avaliativos (oral, prático, dissertativo ou 

objetivo), refletindo como se sentem mais confortáveis e confiantes para demonstrar seu 
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aprendizado dentro do formato selecionado. Tais preferências podem estar associadas a um ou 

mais métodos avaliativos. 

Para fins de organização, as preferências consideradas neste trabalho foram 

classificadas em duas categorias: (i) preferências de formato avaliativo, relacionadas ao tipo de 

avaliação adotado (objetiva, oral, prática ou discursiva), e (ii) preferências instrucionais, que 

correspondem às condições, adaptações e orientações de aplicação da avaliação para o docente, 

influenciando a forma como o estudante interage com a atividade avaliativa.  

Essas preferências incluem aspectos como tempo disponível para realização, 

possibilidade de trabalho em dupla, antecipação de instruções e outras estratégias de apoio que 

podem favorecer a participação e o desempenho dos estudantes.  

As preferências avaliativas e as instrucionais consideradas neste estudo foram 

definidas com base na literatura relacionada à avaliação inclusiva, aos estilos de aprendizagem 

e às preferências avaliativas dos estudantes (Kleinlein, 2025; Tai et al., 2023; Weber, 2025). 

Além disso, foram complementadas pelos dados obtidos por meio de questionários aplicados a 

estudantes do Ensino Médio das escolas estaduais Liceu Paraibano e Horácio de Almeida 

(Apêndice A), permitindo identificar características e preferências relevantes para o contexto 

investigado.  

Para isso, inicialmente, os estudantes participaram de uma apresentação em que foram 

explicados os conceitos de métodos avaliativos (objetivo, discursivo, oral e prático) e de 

preferências avaliativas. 

 Em seguida, responderam a um questionário (Apêndice A), no qual indicaram as 

características que consideravam mais adequadas ou confortáveis para cada método avaliativo. 

As respostas obtidas foram analisadas e utilizadas para a definição das preferências de formato 

avaliativo e das preferências instrucionais adotadas nesta pesquisa.  

O resultado dessa análise encontra-se sintetizado nos Quadros 2 e 3. O Quadro 2 

apresenta as preferências avaliativas associadas aos métodos avaliativos, contemplando 

características relacionadas ao formato e à estrutura das atividades de avaliação, como 

organização das questões, tipo de resposta esperada, forma de apresentação dos conteúdos e 

estratégias de contextualização.  

Essas preferências representam elementos que podem tornar as avaliações mais 

adequadas às características e necessidades dos estudantes. 

Por sua vez, o Quadro 3 apresenta as preferências instrucionais associadas aos métodos 

avaliativos, evidenciando as condições de aplicação da avaliação. Neste trabalho, as 

preferências instrucionais dizem respeito a aspectos relacionados ao tempo disponível, à 
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preparação prévia e às orientações fornecidas aos estudantes. Essa distinção permite representar 

tanto características inerentes ao formato da avaliação quanto elementos que podem favorecer 

sua acessibilidade, compreensão e participação durante o processo avaliativo. 

Mais detalhes sobre o questionário aplicado são apresentados no Apêndice A. 

 

Quadro 2 - Preferências Avaliativas associadas aos Métodos Avaliativos 

 

 

Preferência Avaliativa Objetiva Oral Prática Discursiva 

Organizar as questões da mais fácil para a mais difícil ✔ ✔ ✔ ✔ 

Destacar palavras importantes em maiúsculas ✔  ✔ ✔ 

Usar enunciados curtos e diretos ✔   ✔ 

Basear as questões em situações-problema ✔ ✔   

Explicar termos técnicos para facilitar a compreensão ✔    

Seguir exemplo demonstrado pelo professor   ✔  

Receber instruções para uso dos materiais   ✔  

Resolver situações práticas   ✔  

Poder revisar material de apoio durante a prática   ✔  

Explicar conceito por meio de exemplos  ✔   

Explicar pontos principais do conteúdo  ✔   

Resumo oral de até 2 minutos (pitch)  ✔   

Enviar áudio ou vídeo em vez de apresentação ao vivo  ✔   

Permitir respostas curtas e objetivas    ✔ 

Permitir respostas longas e explicativas    ✔ 

Relacionar questões ao cotidiano ou notícias    ✔ 

Iniciar questão com verbo de comando (Descreva, 

Compare, etc.) 

   ✔ 
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Quadro 3- Preferências Instrucionais associadas aos Métodos Avaliativos. 

 

Preferência Instrucional Objetiva Oral Prática Discursiva 

Conceder tempo extra para realizar a avaliação ✔ ✔ ✔ ✔ 

Possibilitar responder à avaliação em dupla ✔ ✔ ✔ ✔ 

Saber previamente se a resposta deve ser curta ou explicativa  ✔   

Ser informado sobre o tempo disponível para responder  ✔   

Ter tempo extra para se preparar antes de responder  ✔   

Receber perguntas possíveis antecipadamente para estudo  ✔   

 

Observa-se que as preferências instrucionais não alteram o formato da avaliação em 

si, mas definem condições e estratégias de aplicação que podem contribuir para maior 

acessibilidade, compreensão das tarefas e participação dos estudantes durante o processo 

avaliativo.  

4.2 Motor gerador de Avaliação Adaptada 
 

O Motor gerador de Avaliação Adaptada constitui o núcleo central da abordagem 

MeuAvalia, sendo responsável por processar os elementos de entrada e gerar uma Avaliação 

Adaptada (AA).  

O formato esperado para uma AA é definido a seguir:  

1. Identificação da Avaliação 

Disciplina: 

Série 

Nome; 

 

2. Método Avaliativo Selecionado 

Tipo de avaliação (objetiva, discursiva, prática ou oral) 

 

3. Estrutura das Questões 

Linguagem clara e Objetiva (prática inclusiva) 

Incorporação das preferências avaliativas. 

 

Conforme formato esperado, Motor é desenvolvido considerando as seguintes entradas 

(Algorítmo_1).  
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1. Tópicos de conteúdo extraídos do plano de ensino pelo docente, que definem o 

foco da avaliação em questão; 

2. Preferências avaliativas dos estudantes, que refletem as formas mais adequadas de 

avaliação para cada aluno; 

 

3. Critérios do docente, como a quantidade de questões a serem geradas, a seleção da 

turma e o nome da avaliação. 

O processo de geração envolve a correspondência entre os elementos de entrada, 

associando os tópicos de conteúdo aos métodos avaliativos e às preferências dos estudantes. A 

partir dessa associação, o motor instancia um template de prompt, que é utilizado para gerar as 

questões. Como saída, o motor produz os modelos AA, como mostra o Algoritmo_1. 

             

 Figura 11 – Algoritmo 1: Lógica do Motor Gerador de Avaliação Adaptada 

 

Algoritmo 1 – Geração de Avaliação Adaptada 

 

Input: plano_de_ensino, preferencias_avaliativas, criterios_do_docente 

Output: modelo_avaliacao 

 

// Etapa 1: Verificação das entradas 

01: If (plano_de_ensino.tem_topicos_definidos() AND 

criterios_do_docente.estao_definidos()) then 

02: topicos_de_conteudo := plano_de_ensino.obter_topicos(); 

03: Else 

04: Retornar erro: "Plano de ensino ou critérios do docente não cadastrados."; 

05: End If; 

 

// Etapa 2: Validação da existência de tópicos 

06: If (topicos_de_conteudo.empty()) then 

07: Retornar erro: "É necessário selecionar ao menos 1 tópico de conteúdo."; 

08: End If; 

 

// Etapa 3: Seleção do método avaliativo 

09: If (metodo_selecionado_manual) then 

10: metodo_selecionado := selecionar_metodo_manual(); 

11: Else 

12: metodo_selecionado := selecionar_metodo_automatico(preferencias_avaliativas); 

13: End If; 

// Etapa 4: Validação do método selecionado 

14: If (metodo_selecionado.empty()) then 

15: Retornar erro: "Erro na geração da avaliação sem preferências."; 

16: End If; 

// Etapa 5: Filtragem das preferências conforme o método selecionado 

17: preferencias_filtradas := filtrar_preferencias( 

metodo_selecionado, 

preferencias_avaliativas 
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); 

// Etapa 6: Cálculo do peso agregado por preferência 

18: Para cada preferencia em preferencias_filtradas faça 

19: peso_total[preferencia] := quantidade_votos(preferencia) * 

peso_docente(preferencia); 

20: Fim Para 

 

21: preferencias_ordenadas := ordenar_por_relevancia( 

quantidade_votos, 

peso_total 

); 

 

22: preferencias_finais := selecionar_preferencias_predominantes( 

preferencias_ordenadas 

); // Etapa 9: Construção do prompt 

23: prompt := gerar_prompt( 

topicos_de_conteudo, 

metodo_selecionado, 

preferencias_finais, 

criterios_do_docente, 

pratica_inclusiva 

); 

// Etapa 10: Geração da avaliação 

24: questoes := gerar_questoes(prompt); 

25: questoes_ajustadas := aplicar_criterios( 

questoes, 

criterios_do_docente 

); 

// Etapa 11: Saída final 

26: modelo_avaliacao := montar_modelo(questoes_ajustadas); 

27: Retornar modelo_avaliacao; 

 

End 

 

 

Inicialmente, nas linhas 01 a 05, o motor verifica se o plano de ensino contém tópicos 

previamente cadastrados e se os critérios definidos pelo docente foram informados. Caso 

alguma dessas informações esteja ausente, o processo é interrompido e uma mensagem de erro 

é retornada. Estando as entradas corretas, os tópicos de conteúdo são obtidos a partir do plano 

de ensino oferecido pelo docente. 

Em seguida, nas linhas 06 a 08, realiza-se a validação da existência de tópicos de 

conteúdo. Caso nenhum tópico tenha sido selecionado, o motor retorna erro, indicando a 

necessidade de informar ao menos um conteúdo para a geração da avaliação. 

Nas linhas 09 a 16, ocorre a seleção e validação do método avaliativo. Se houver 

definição manual por parte do docente, o método informado é utilizado. Caso contrário, o motor 
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realiza a seleção automática com base nas preferências avaliativas registradas pelos estudantes. 

Na linha 17, as preferências avaliativas são filtradas conforme o método selecionado, de modo 

que apenas preferências compatíveis com a modalidade escolhida sejam consideradas no 

processo. 

Nas linhas 18 a 20, o motor realiza o cálculo dos pesos associados às preferências 

avaliativas. Inicialmente, cada preferência é contabilizada de acordo com a quantidade de 

estudantes que a selecionaram, permitindo identificar aquelas com maior representatividade na 

turma. Além da frequência de votos dos estudantes, a abordagem permite associar pesos às 

preferências avaliativas. Esses pesos representam a relevância pedagógica atribuída a cada 

preferência, considerando aspectos como os objetivos de aprendizagem da disciplina e as 

características do conteúdo trabalhado. Dessa forma, o mecanismo de pesos possibilita 

incorporar o julgamento pedagógico do docente ao processo de seleção das preferências, sem 

desconsiderar as escolhas realizadas pelos estudantes.  

O docente pode atribuir um peso a cada preferência em uma escala de 1 a 10. Quanto 

maior o valor atribuído, maior será a prioridade daquela preferência em situações que exijam 

um critério adicional de seleção. 

Para identificar as preferências predominantes da turma, o motor considera 

inicialmente a frequência de ocorrência de cada preferência avaliativa entre os estudantes. As 

preferências são contabilizadas e ordenadas de forma decrescente conforme o número de votos 

recebidos. Quando não há empate, a seleção é realizada exclusivamente com base nessa 

frequência. 

Entretanto, quando duas ou mais preferências apresentam a mesma quantidade de 

votos, a abordagem utiliza os pesos atribuídos pelo docente como critério de desempate. Nesses 

casos, é calculado um peso total para cada preferência por meio da fórmula do PesoTotal. 

Nesses casos, é calculado um peso total para cada preferência por meio da fórmula 

seguinte: 

𝑃𝑒𝑠𝑜𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑄𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒𝐷𝑒𝑉𝑜𝑡𝑜𝑠 × 𝑃𝑒𝑠𝑜𝐷𝑜𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒 
Em que: 

● QuantidadeDeVotos corresponde ao número de estudantes que selecionaram a 

preferência;  

● Peso Docente representa o valor atribuído pelo professor;  

● PesoTotal é utilizado para estabelecer a prioridade entre preferências que apresentem a 

mesma frequência de ocorrência.  
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Após esse cálculo, as preferências são ordenadas segundo sua relevância e aquelas 

consideradas predominantes são selecionadas para compor o processo de geração da Avaliação 

Adaptada (AA). 

O Quadro 4 apresenta um exemplo ilustrativo dessa estratégia. 

        Quadro 4- Exemplo de preferências com pesos 

Preferência avaliativa Votos Peso Peso Total 

Organizar da mais fácil para a mais difícil 8 5 40 

Basear as questões em situações-problema 6 3 18 

Destacar palavras em MAIÚSCULAS 6 4 24 

Usar enunciados curtos e diretos 6 2 12 

Explicar termos técnicos 5 1 5 

 

Para o exemplo apresentado, a preferência “Organizar da mais fácil para a mais difícil” 

ocupa a primeira posição por possuir a maior quantidade de votos entre os estudantes. Em 

seguida, observa-se um empate entre as preferências “Basear as questões em situações-

problema”, “Destacar palavras em MAIÚSCULAS” e “Usar enunciados curtos e diretos”, todas 

com seis votos. Nessa situação, o sistema aplica o critério de desempate baseado no peso total 

de cada preferência. 

 Como “Destacar palavras em MAIÚSCULAS” apresenta peso total igual a 24, ela é 

posicionada à frente das demais preferências empatadas. Em seguida, “Basear as questões em 

situações-problema”, com peso total igual a 18, ocupa a posição seguinte, enquanto “Usar 

enunciados curtos e diretos”, com peso total igual a 12, é posicionada posteriormente. 

Considerando que a abordagem seleciona apenas as três preferências predominantes 

para compor o prompt de geração da avaliação, o ranking final é formado por: (1) “Organizar 

da mais fácil para a mais difícil”, (2) “Destacar palavras em MAIÚSCULAS” e (3) “Basear as 

questões em situações-problema”. Nesse caso, a preferência “Usar enunciados curtos e diretos”, 

apesar de possuir a mesma quantidade de votos que as demais preferências empatadas, não é 

selecionada em razão de apresentar menor peso total. 

Esse exemplo evidencia que os pesos não alteram a ordenação quando as quantidades 

de votos são diferentes, mas desempenham um papel determinante em situações de empate, 

influenciando diretamente quais preferências serão incluídas no conjunto final utilizado pelo 

motor de geração da Avaliação Adaptada (AA). 
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Nas linhas 21 e 22, as preferências avaliativas são organizadas em ordem de relevância 

e as preferências predominantes são selecionadas para compor a geração da avaliação. Na linha 

23, é construído o template de prompt que será encaminhado ao motor gerador. Esse prompt 

reúne os tópicos de conteúdo, o método avaliativo selecionado, as preferências finais, os 

critérios definidos pelo docente e os princípios de prática inclusiva. Em seguida, nas linhas 24 

e 25, o motor gera as questões e aplica os ajustes necessários conforme os critérios estabelecidos 

pelo docente. 

O prompt apresentado corresponde ao método avaliativo objetivo. Para os demais 

métodos avaliativos (discursivo, oral e prático), a abordagem utiliza templates específicos 

contendo instruções compatíveis com cada modalidade de avaliação. Esse prompt reúne os 

tópicos de conteúdo, o método avaliativo selecionado, as preferências finais, os critérios 

definidos pelo docente e os princípios de prática inclusiva. Sobre a prática inclusiva seus 

princípios já estão definidos no template do prompt de forma fixa. Com base nessas 

informações, o motor gera as questões da avaliação e aplica os ajustes necessários conforme os 

parâmetros estabelecidos pelo professor. Por fim, nas linhas 26 e 27, o modelo final de avaliação 

é retornado como saída do algoritmo. Como exemplo, considere o seguinte prompt do Motor, 

como mostra na Etapa 9 do Algoritmo_1. 

                  Quadro 5 – Exemplo do prompt utilizado pelo motor gerador de avaliações 

adaptadas 

 

Você é um(a) professor(a) do ensino técnico de nível médio. 

Elabore uma avaliação de aprendizagem do tipo {{METODO_AVALIATIVO}} para a 

turma {{TURMA_NOME}}. 

A avaliação deve contemplar os seguintes tópicos: 

{{TOPICOS}} 

As preferências avaliativas já foram processadas pelo sistema e devem ser incorporadas: 

{{PREFERENCIAS}} 

Critérios do docente: 

{{CRITERIOS}} 

Prática Inclusiva: 

- Linguagem clara e objetiva 

- Estrutura organizada e previsível 

- Adequação ao método avaliativo selecionado 

 

Instruções: 

- Cada questão deve conter 5 alternativas (a–e) 

- Apenas uma alternativa correta 

- Não incluir gabarito 

- Distribuir as questões entre os tópicos 

 

Saída: 

Apenas as questões numeradas. 
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O prompt apresentado constitui o núcleo do motor gerador de avaliações da abordagem 

proposta, sendo responsável por orientar o modelo LLM na criação das questões avaliativas 

definidas pelo docente e às preferências dos estudantes. 

4.3 Exemplo de uso 

 
Para tornar mais claro o entendimento da proposta de abordagem, apresenta-se um 

exemplo ilustrativo de seu uso. Para tal, suponha uma disciplina de Física, ofertada no 1º ano 

do Ensino Médio, na qual são considerados os seguintes elementos de entrada da abordagem 

para a geração de uma (AA):  

           Informações iniciais: Plano de ensino da disciplina, Preferências avaliativas; 

           Núcleo central: Motor gerador de Avaliação Adaptada; 

           Saída: Modelo de Avaliação Adaptada; 

           Elemento orientador: Prática Inclusiva; 

           Atores envolvidos Professor(a) e Alunos. 

Plano de Ensino 

● Disciplina: Física 

● Série:  1º ano 

● Tópicos de conteúdos alvo da avaliação: velocidade média dentro de grandezas e 

medidas / razão e proporção. 

Preferências Avaliativas da Turma 

● Organizar as questões da mais fácil para a mais difícil;  

● Destacar palavras importantes em maiúsculas; 

Critérios Definidos pelo Docente 

● Quantidade de questões: duas 

Seleção do método avaliativo 

● O método selecionado foi o objetivo, definido automaticamente com base na maior 

incidência de preferências da turma. 

Para exemplificar a maior incidência por turma, considere as seguintes preferências 

informadas pelos estudantes: 

-Pedro – Objetiva e Oral 

-Liana – Objetiva e Prática 

             -Italo – Discursiva 

Após a contagem das preferências, obteve-se o seguinte resultado: 

-Objetiva: 2 indicações 

-Oral: 1 indicação 

-Prática: 1 indicação 

-Discursiva: 1 indicação 

 

A partir desses dados, o motor gera automaticamente uma AA. Para fins comparativos, 

apresenta-se a seguir uma avaliação tradicional elaborada pelo docente do Liceu Paraibano 
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(Figura 12) e, em seguida, a avaliação gerada pela abordagem proposta (Figura 13), ambas com 

o mesmo conteúdo programático. 

          Figura 12 - Fragmento de uma avaliação tradicional. 

 

                            

 

                                Figura 13 - Fragmento da AA 

 
 

        Observa-se que, embora ambas as avaliações sejam estruturadas no método objetivo, 

há variação significativa quanto ao tipo de questão apresentado. A primeira avaliação, de caráter 

mais tradicional, demanda a aplicação direta da fórmula de velocidade média em ambas as 

questões, evidenciando um padrão homogêneo. Já a segunda avaliação contempla diferentes 

conteúdos, incluindo velocidade média e razão e proporção, além de apresentar elementos 

adicionais no enunciado, como o uso de palavras-chave em letras maiúsculas, o que pode favorecer 

a compreensão por determinados perfis de alunos.  
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Essa variação demonstra que a abordagem proposta é capaz de gerar questões que 

atendem a diferentes necessidades e perfis de aprendizagem, contribuindo para uma possível 

adaptação do processo avaliativo. 

 

4.4 Considerações do capítulo 
 

   A abordagem MeuAvalia foi concebida como uma ferramenta de apoio ao docente 

na elaboração de Avaliações Adaptadas (AA), não tendo como finalidade substituir seu papel 

pedagógico no processo avaliativo. Assim, o professor permanece como agente central e 

decisório quanto à utilização, escolha, modificação ou descarte das avaliações geradas pelo 

sistema. 

A efetividade da abordagem depende diretamente da qualidade e consistência das 

informações submetidas, especialmente do plano de ensino, dos tópicos-alvo da avaliação e das 

preferências avaliativas dos estudantes. 

Em se tratando das preferências avaliativas, nesta pesquisa, ultrapassam a ideia de 

simples escolha de formatos de avaliação, sendo compreendidas como elementos relacionados 

ao perfil do estudante e ao contexto escolar (Ozbasi, 2019). Quando articuladas aos objetivos 

de aprendizagem, podem favorecer maior engajamento, motivação e participação discente, 

além de contribuir para práticas avaliativas mais inovadoras e alinhadas às necessidades da 

turma (Woods et al., 2024; Lozano Rodríguez et al., 2020). 

No âmbito da educação inclusiva, sua consideração possibilita avaliações mais 

flexíveis, personalizadas e adequadas às especificidades dos estudantes, reforçando o caráter 

formativo e inclusivo da avaliação (Rosa et al., 2025). 
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5.Implementação e Experimentos 
 

O presente capítulo descreve a ferramenta que implementa a abordagem MeuAvalia e 

a avaliação experimental realizada para verificar o alinhamento semântico da geração 

automática de avaliações de aprendizagem por meio da ferramenta. Para isso, este capítulo está 

organizado da seguinte forma: a Seção 5.1 introduz a visão geral da ferramenta computacional 

MeuAvalia; a Seção 5.2 apresenta a implementação da geração das avaliações de aprendizagem 

na ferramenta; e a Seção 5.3 aborda a avaliação realizada e a Seção 5.4 apresenta o experimento 

e os resultados obtidos. 

5.1 Ferramenta MeuAvalia 

 

Com o objetivo de tornar todo o processo da abordagem MeuAvalia acessível, 

compreensível e transparente aos usuários (docentes e discentes), desenvolveu-se uma 

ferramenta computacional de apoio à geração de modelos de avaliação de aprendizagem.  

 Seguindo o contexto de desenvolvimento da ferramenta MeuAvalia, os requisitos 

funcionais foram elicidados por meio de observação direta e da aplicação de questionários 

iniciais junto a docentes e discentes de duas escolas estaduais participantes do projeto de 

extensão que originou a ferramenta (Apêndice A).  

O objetivo foi compreender as necessidades, dificuldades e percepções dos usuários 

em relação ao processo avaliativo, com ênfase nas preferências avaliativas e nos desafios 

enfrentados em contextos inclusivos.  

O Apêndice A apresenta os instrumentos de coleta utilizados, sendo composto por: 

(A.1) questionário aplicado aos docentes e (A.2) questionário aplicado aos discentes. A Figura 

14 apresenta o diagrama de casos de uso da ferramenta MeuAvalia, modelado por meio da 

notação UML. Seu objetivo é representar as funcionalidades disponibilizadas ao ator Professor 

e sua interação com o sistema.  
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Figura 14- Diagrama de Casos de Uso do MeuAvalia 

 

 
                                             Fonte: Elaborado pela autora (2026) 

 

 Três atores compõem o cenário de uso da ferramenta. O ator Administrador tem a 

atribuição de gerenciar e manter a infraestrutura da ferramenta.  

Esse perfil é responsável pela administração dos dados e o funcionamento contínuo da 

ferramenta. Por meio desse perfil, é possível realizar o cadastro, atualização e remoção de 

alunos e professores, bem como gerenciar a vinculação dos alunos às suas respectivas turmas. 

Compete ainda ao administrador o gerenciamento dos métodos avaliativos disponíveis na 

ferramenta e das preferências avaliativas registradas, assegurando a integridade e consistência 

dos dados armazenados. Além disso, o administrador é responsável pelo gerenciamento das 

permissões de acesso ao sistema, garantindo a disponibilidade, segurança e funcionamento 

adequado dos serviços oferecidos pela ferramenta. 

O ator Docente representa o núcleo operacional e pedagógico da ferramenta, uma vez 

que é o usuário responsável por solicitar a geração das AA. Cabe ao docente: 

 

●  Cadastrar e editar plano de ensino de disciplina; 

●  Indicar, entre os conteúdos do plano, aqueles que serão alvo da geração de AA; 

●  Configurar os critérios da avaliação (quantidade de questões, turma e título);  

●  Solicitar a geração da AA; 
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● Visualizar, salvar e revisar as avaliações geradas.    

                                                              

No que se refere ao ator Aluno, este realiza o login na ferramenta, seleciona os métodos 

avaliativos de sua preferência e define as preferências associadas a esse método, as quais são 

armazenadas na ferramenta e consideradas no momento de geração da AA vinculadas à turma 

do aluno. 

A Figura 15 apresenta o diagrama de atividades relacionado às ações desempenhadas 

pelo docente e pelo aluno, bem como às respostas geradas pelo MeuAvalia. O diagrama segue 

a notação UML e descreve as principais etapas do funcionamento geral do sistema. 

Figura 15 – Diagrama de atividades representando o funcionamento geral da 

ferramenta MeuAvalia. 

 

                                        Fonte:  Elaborado pela autora (2026). 

O diagrama está organizado em três raias, correspondentes ao Docente, ao Aluno e à 

ferramenta MeuAvalia, permitindo identificar as responsabilidades de cada participante durante 

o processo de geração da avaliação adaptada. Além disso, os losangos representam os pontos 

de decisão do fluxo, nos quais são verificadas condições necessárias para a continuidade do 
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processo, como a existência de tópicos de conteúdo no plano de ensino e de preferências 

avaliativas cadastradas para a turma. 

O fluxo inicia-se com a autenticação dos usuários. Na raia do Docente, são realizadas 

as atividades de cadastro e confirmação do plano de ensino, definição dos critérios avaliativos, 

como a quantidade de questões, e solicitação da geração da avaliação. Paralelamente, na raia 

do Aluno, ocorre o cadastro das preferências avaliativas, que são armazenadas e posteriormente 

utilizadas na geração da avaliação. 

Na raia correspondente à ferramenta MeuAvalia, o Motor Gerador de Avaliação 

Adaptada é acionado após a solicitação do docente. A ferramenta recupera as informações do 

plano de ensino e as preferências avaliativas da turma, realizando as validações necessárias. 

Caso sejam identificadas inconsistências, como a ausência de tópicos de conteúdo ou de 

preferências avaliativas, uma mensagem é apresentada ao usuário e o fluxo retorna à etapa 

correspondente para correção. 

Após a validação das informações, a ferramenta seleciona o método avaliativo com 

base nas preferências cadastradas, instancia o prompt e encaminha a requisição ao modelo de 

linguagem para a geração da avaliação adaptada.  

Por fim, a avaliação gerada é disponibilizada ao docente, que pode revisá-la e exportá-

la nos formatos PDF ou Word, concluindo o processo. Após a apresentação das funcionalidades 

disponibilizadas aos usuários e do fluxo geral de funcionamento da ferramenta, apresenta-se, 

na Figura 16, a arquitetura de software da implementação do MeuAvalia.  
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 Figura 16 - Arquitetura de Componentes da Implementação do MeuAvalia  

 
 

                                                     Fonte: Autoria própria (2026). 
 

A Figura 16 apresenta a arquitetura da ferramenta, elaborada utilizando a notação C4 

Model (Context, Containers, Components and Code). Para isso, foi empregado o diagrama no 

nível de Componentes, adaptado para representar os principais componentes da solução, os 

atores Professor e Aluno, bem como o fluxo de informações entre os módulos da abordagem. 

A arquitetura é composta pelo Front-End, pelo Banco de Dados, pelo Motor Gerador 

de Avaliação Adaptada, pelo componente de Seleção por Pesos, pelo componente de 

Construção do Prompt e pelo modelo de linguagem OpenAI GPT-4o-mini. O Motor Gerador 

de Avaliação Adaptada coordena o processo de geração das avaliações, integrando as 

informações do Plano de Ensino e das Preferências Avaliativas. Inicialmente, o componente de 

Seleção por Pesos identifica as preferências avaliativas mais adequadas. 

 Em seguida, essas preferências, juntamente com as diretrizes da prática inclusiva 

fundamentadas no Ensino Estruturado e as informações do Motor, são utilizadas pelo 

componente para a Construção do Prompt para gerar um prompt estruturado. Esse prompt é 

enviado ao modelo OpenAI GPT-4o-mini, responsável pela geração da avaliação adaptada. Por 
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fim, a avaliação gerada é retornada ao Motor Gerador de Avaliação Adaptada, que a 

disponibiliza ao Front-End para que o professor possa visualizá-la, revisá-la e utilizá-la. 

A Figura 17 apresenta a interface destinada ao aluno, na qual é possível registrar suas 

preferências avaliativas.  

Nessa, o estudante pode indicar os métodos de avaliação com os quais possui maior 

afinidade, entre as opções de avaliação objetiva, discursiva, prática ou oral. Além da seleção do 

tipo de avaliação, a interface permite ao aluno especificar características desejáveis no formato 

das questões, como a organização do nível de dificuldade (do mais fácil ao mais difícil), o uso 

de linguagem mais clara e direta, a explicitação de termos técnicos, a contextualização por meio 

de situações-problema e a possibilidade de adaptações no processo avaliativo, como tempo 

adicional ou realização em dupla. Essas preferências permitem que o processo avaliativo seja 

ajustado às necessidades dos estudantes, contribuindo para a personalização das avaliações. 

 Dessa forma, o sistema não apenas identifica o tipo de avaliação preferido, mas 

também considera elementos que podem influenciar a forma como os enunciados são 

apresentados e compreendidos pelos alunos.  

A Figura 18 apresenta a interface principal utilizada pelo docente para a geração das 

avaliações. Por meio dela, o professor pode selecionar a turma, definir os critérios da avaliação 

e solicitar a geração automática do modelo AA. 

                   Figura 17 - Registro das preferências avaliativas na visão do 

aluno. 
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Figura 18 - Geração da avaliação na visão do docente. 

 

 
                                    

                                          Fonte: MeuAvalia (2026). 

 

5.2 Implementação do Motor gerador de Avaliação Adaptada 

Conforme descrita no Capítulo 4, a abordagem MeuAvalia está centrada em um 

componente principal que é o Motor gerador de Avaliação Adaptada. Para isso, o Motor leva 

em consideração três elementos: (i) Lista de tópicos de conteúdo selecionados pelo docente 

para compor a avaliação; (ii) Lista de preferências avaliativas dos alunos da turma e (iii) 

princípios do Ensino Estruturado como prática inclusiva. O Motor utiliza um modelo de 

linguagem para gerar questões avaliativas alinhadas aos tópicos do plano de ensino alvo da 

avaliação e às preferências avaliativas registradas pelos alunos. Isso é realizado a partir da 

instanciação de um prompt com as informações necessárias. 

5.2.1 Modelo de Linguagem e Estratégia de Prompting 

 

Para a implementação do Motor gerador de Avaliação Adaptada foi utilizado um LLM, 

especificamente o GPT-4o-mini, disponibilizado pela OpenAI, responsável pela geração 

automática das questões avaliativas a partir das instruções fornecidas pela ferramenta. Alguns 

experimentos preliminares foram realizados para avaliar e escolher o LLM mais adequado a 

essa tarefa. Os experimentos estão descritos no Anexo A.  
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Foram investigados os seguintes modelos: Llama 3.1 (8B), Claude 3 Haiku, DeepSeek 

R1T2 Chimera, DeepSeek V3.2, DeepSeek V3.1 Nex N1 e OpenAI GPT-4o Mini. 

Para isso, inicialmente, foram realizados testes utilizando diferentes métodos 

avaliativos, com base na estratégia de prompting zero-shot.  

Esses testes permitiram analisar o desempenho dos modelos na geração de diferentes 

formatos de questões avaliativas, como questões objetivas e discursivas, considerando as 

instruções fornecidas. 

O Apêndice B apresenta o prompt inicial utilizado no modelo Llama 3.1 (8B), 

empregado no experimento de geração de avaliações objetivas. Para os demais métodos 

avaliativos (discursivo, prático e oral), foram utilizados prompts específicos, ajustados de 

acordo com as características de cada tipo de avaliação. 

Durante esta etapa inicial, foram realizadas execuções experimentais com diferentes 

combinações de preferências avaliativas e tópicos de conteúdo, a fim de analisar o 

comportamento dos modelos na geração de questões. Observou-se que a inclusão de um número 

elevado de preferências no prompt comprometia a consistência das saídas, levando à definição 

de um limite de até três preferências por geração, visando maior aderência às instruções. 

Para a segunda etapa dos testes, o template de prompt já se encontrava mais estruturado 

e organizado, sendo então aplicado a diferentes modelos de linguagem mencionados 

inicialmente, mantendo-se constantes os parâmetros de entrada, com o objetivo de possibilitar 

uma análise comparativa entre os resultados obtidos.  

Os testes consideraram aspectos como coerência textual, aderência aos tópicos e 

incorporação das preferências avaliativas. 

Os resultados indicaram variações no desempenho entre os modelos, sendo o GPT-4o 

Mini o que apresentou melhor desempenho na organização das questões, diversidade dos 

conteúdos e alinhamento com o contexto educacional. Com base nesses resultados, esse modelo 

foi selecionado para a implementação na ferramenta MeuAvalia. 

Detalhes adicionais sobre os experimentos e exemplos das questões geradas 

encontram-se no Apêndice/Anexo. 

A Figura 19 apresenta o template final de prompt adotado na abordagem MeuAvalia, 

concebido como um modelo parametrizável. Esse template permite instanciar diferentes 

prompts a partir de uma mesma estrutura base, conforme o método avaliativo selecionado 

(objetivo, discursivo, prático ou oral). 
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Dessa forma, o sistema não utiliza um prompt único e estático, mas sim um mecanismo 

dinâmico de geração de prompts, promovendo flexibilidade, reutilização e consistência 

pedagógica na geração das avaliações. 

                    Figura 19 - Estrutura do template de prompt parametrizado utilizado no      

MeuAvalia. 

 

`Você é um(a) professor(a) do ensino técnico de nível médio, com experiência 

em educação básica. Elabore uma avaliação adaptada considerando o conjunto de 

preferências avaliativas selecionadas pelos alunos. As preferências avaliativas 

devem obrigatoriamente ser aplicadas em todas as questões, são elas: 

{{PREFERENCIAS}}. A avaliação será do tipo {{METODO_AVALIATIVO}} 

e deve incluir {{NÚMERO_QUESTOES}} questões. 

A avaliação deve contemplar o conteúdo da turma {{TURMA_NOME}} e os 

tópicos: {{TOPICOS}}. 

{{INSTRUCOES_FORMATO}} 

 

Instruções de geração: 

- Faça todo o planejamento e raciocínio internamente e não os inclua na resposta. 

- Cada questão não deve incluir o gabarito. 

- Cada questão deve estar vinculada a exatamente um dos tópicos da lista 

{{TOPICOS}}, garantindo distribuição equilibrada. 

- Use linguagem simples, direta e objetiva, adequada ao ensino técnico de nível 

médio. 

- Organize todas as questões em lista numerada. 

 

FORMATO DE SAÍDA (obrigatório): 

- Responda APENAS com as QUESTÕES. 

- Não inclua título, cabeçalho, explicações ou comentários. 

- Use lista numerada: 

 

{{FORMATO_SAIDA}} 

 

                                  Fonte: elaborado pelo autor (2025). 

 

O template de prompt inclui blocos com parâmetros responsáveis por definir 

instruções específicas de acordo com o método avaliativo selecionado a partir das preferências 

dos estudantes da turma. Entre esses blocos, destacam-se as variáveis 

INSTRUCOES_FORMATO e FORMATO_SAIDA, que determinam, respectivamente, as 

regras de construção das questões e a estrutura esperada da resposta gerada pelo modelo.  

Para cada método avaliativo, essas variáveis são instanciadas de forma distinta. No 

caso da avaliação objetiva, por exemplo, as configurações adotadas são apresentadas na Figura 

20. 
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Figura 20- Instanciação do prompt para avaliação objetiva. 

 

INSTRUCOES_FORMATO: 

- Cada questão deve conter exatamente cinco alternativas (a–e), com apenas 

uma correta. 

FORMATO_SAIDA: 

1) <enunciado> 

a) ... 

b) ... 

c) ... 

d) ... 

e) ... 

 

 

Para os métodos avaliativos que envolvem respostas abertas, como os tipos discursivo, 

prático e oral, o template de prompt adota uma estrutura comum, baseada na formulação de 

enunciados sem alternativas, conforme apresentado na Figura 21. 

                    Figura 21 - Instanciação do prompt para avaliações dos tipos discursiva, 

prática e oral 

 

{{INSTRUCOES_FORMATO}}: 

- As questões devem exigir resposta aberta compatível com o tipo 

{{METODO_AVALIATIVO}}. 

 

{{FORMATO_SAIDA}}: 

1) <enunciado> 

 

2) <enunciado> 

 

... até {{NÚMERO_QUESTOES}} 

 

                                    Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

5.3 Exemplo de uma avaliação gerada pela ferramenta. 

 
Para demonstrar o uso da ferramenta e do Motor gerador de Avaliação Adaptada, 

apresenta-se nesta seção um exemplo de geração automática de avaliação. Para tal, considera-

se o método avaliativo do tipo objetivo, com a geração de cinco questões de múltipla escolha. 

O cenário de entrada foi definido com base em um tópico previamente cadastrado na 

ferramenta, referente à disciplina de Física do primeiro ano do Ensino Médio: Sistema 

Internacional de Unidades (SI). Foram consideradas preferências avaliativas dos estudantes, a 

saber: linguagem simples e direta, enunciados objetivos e organização estruturada das questões. 
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A partir desses parâmetros, foi gerada automaticamente uma Avaliação Adaptada do 

tipo objetiva, conforme apresentada na Figura 22. Observa-se que todas as questões estão 

alinhadas ao tópico selecionado pelo docente, explorando diferentes aspectos desse conteúdo 

ao longo da avaliação. 

Adicionalmente, verifica-se a incorporação das preferências avaliativas, evidenciada 

pelo uso de enunciados curtos, linguagem clara e estrutura padronizada das alternativas. 

Esses aspectos demonstram a aplicação dos princípios da abordagem MeuAvalia, 

especialmente no que se refere à adaptação das preferências e ao alinhamento com o conteúdo 

selecionado. 

Figura 22 – Exemplo de Avaliação Adaptada 

 

                                                        Fonte: MeuAvalia (2025). 

 

 

5.4 Avaliação experimental  

A avaliação da abordagem MeuAvalia foi conduzida por meio de um experimento de 

caráter comparativo e controlado, com o objetivo de analisar as avaliações geradas, 

considerando a similaridade semântica dos resultados em relação a avaliações de referência 

(Ground Truth). 

Para isso, foi adotada uma métrica de similaridade textual, utilizando como base um 

conjunto de avaliações reais (Ground Truth). Esse conjunto de dados foi composto por questões 

elaboradas por docentes da Educação Básica, das escolas Liceu Paraibano e Horácio de 

Almeida.  Cenários simulados considerando escopos de ensino no contexto das escolas foram 

também aplicados.  
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A investigação experimental busca responder à segunda questão de pesquisa definida 

no Capítulo 1 desta dissertação: 

               (QP2) Como avaliar o alinhamento semântico das avaliações geradas em relação 

às avaliações de referência? 

A métrica de similaridade textual adotada foi a BERTScore (Seção 2.5.3), utilizada 

para mensurar a preservação do conteúdo e a fidelidade semântica das questões produzidas 

automaticamente. A BERTScore é implementada por meio do uso das pontuações máximas de 

similaridade de cada token para calcular BERTRecall, BERTPrecision e FBERT, ou seja, 

revocação, precisão e F1, respectivamente. 

 A comparação foi realizada exclusivamente sobre os enunciados das questões, 

desconsiderando as alternativas, a fim de evitar interferências estruturais na avaliação. 

Adicionalmente, foram considerados aspectos como a extensão dos enunciados e a formulação 

textual deles, uma vez que essas características podem influenciar os valores de similaridade 

semântica. 

Para responder à questão QP2, o alinhamento das avaliações foi mensurado por meio 

da métrica BERTScore, considerando-se principalmente o valor de FBERT como indicador 

global de similaridade semântica entre os enunciados das questões gerados e os enunciados de 

referência.  

 5.4.1 Ambiente Experimental 

O experimento foi realizado utilizando o modelo pré-treinado bert-base-multilingual-

cased, disponibilizado pela biblioteca Transformers da plataforma Hugging Face. Esse modelo 

foi empregado no cálculo da métrica BERTScore, sendo responsável por gerar representações 

vetoriais dos textos e possibilitar a mensuração da similaridade semântica entre as questões 

geradas e as questões de referência. A escolha desse modelo justifica-se por sua capacidade 

multilíngue, permitindo a comparação semântica de avaliações em português, inglês e espanhol 

(Alsulami et al., 2025; Ariyanta et al., 2025). 

5.4.2 Conjunto de dados  

 

O conjunto de dados usado como ground truth é composto por 27 avaliações de 

aprendizagem elaboradas por docentes de diferentes disciplinas do Ensino Médio das escolas 

Liceu Paraibano e Horácio de Almeida. No total, foram analisadas aproximadamente 173 

questões, distribuídas entre os métodos avaliativos objetiva (12), discursivo (5), prático (5) e 
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oral (5). Ressalta-se que o conjunto de dados não apresenta distribuição uniforme entre as 

disciplinas. Em termos de distribuição, observa-se o quantitativo seguinte: História (5), 

Química (4), Física (4), Língua Portuguesa (4), Matemática (4), Sociologia (2), área técnica (2), 

Geografia (1) e Inglês (1), conforme quantitativo apresentado na Tabela 2. 

 

Tabela 2- Caracterização quantitativa do conjunto de dados de avaliações. 

 

Tipo de avaliação Quantidade 

Objetiva 12 

Oral 5 

Prática 5 

Discursiva 5 

Total  27  

 

No total, o conjunto de dados reúne aproximadamente 173 questões, com variação 

entre 2 e 10 questões por avaliação, evidenciando a diversidade entre as avaliações analisadas. 

As avaliações passaram por uma etapa de pré-processamento, que incluiu a remoção 

de elementos de formatação (como cabeçalhos e quebras de linha) e a padronização da 

numeração das questões. Em seguida, os textos foram extraídos dos arquivos PDF por meio da 

biblioteca pdfplumber e organizados em listas contendo os enunciados das questões, utilizados 

como unidades de análise no processo comparativo. 

Para garantir a consistência na comparação par a par entre as questões de referência e 

as geradas, foi adotada a correspondência por posição dentro das listas de questões. Ou seja, o 

primeiro índice da questão gerada foi comparado com o primeiro índice da questão de 

referência.  

Além disso, foi realizada a correspondência entre o número de questões nas avaliações 

analisadas, permitindo a comparação direta entre os enunciados das questões das avaliações de 

referência e as avaliações geradas.  

5.4.2 Resultados e Discussão  

 

A Tabela 3 apresenta um exemplo comparativo entre questões de uma avaliação de 

História do 3º ano elaborada por um docente e as questões geradas automaticamente pela 

abordagem MeuAvalia. Observa-se que, embora ambas abordem o mesmo conteúdo temático, 
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há diferenças na estrutura e no nível de detalhamento dos enunciados, sendo a questão docente 

mais contextualizada e interpretativa, enquanto a questão gerada apresenta formulação mais 

direta e objetiva. 

Tabela 3 - Comparação entre questões da avaliação original e da avaliação gerada. 

 

Índice Questão de Referência Questão Gerada 

0 A Revolta da Vacina (1904) mostrou claramente o aspecto 

defensivo, desorganizado e fragmentado da ação popular. Não 

se negava o Estado, não se reivindicava participação nas 

decisões políticas; defendiam-se valores e direitos 

considerados acima da intervenção do Estado. CARVALHO, 

J. M. Os bestializados: o Rio de Janeiro Ouro e a República 

que não foi. São Paulo: Cia. das Letras, 1987 adaptado A 

mobilização analisada representou um alerta, na medida em 

que a ação popular questionava: 

O que foi a 

REVOLTA DA 

VACINA? 

1 Rodrigo havia sido indicado pela oposição para fiscal duma 

das mesas eleitorais. Pôs o revólver na cintura, uma caixa de 

balas no bolso e encaminhou-se para seu posto. A chamada 3. 

o texto I dos eleitores começou às sete da manhã. Canudos não 

se rendeu. Exemplo único em toda Plantados junto da porta, as 

capangas do Trin- a història, resistiu até o esgotamento 

completo. öade ofereciam cédulas com o nome dos candi- 

(Adaptado) 

Qual foi uma 

característica da 

POLÍTICA 

OLIGÁRQUICA 

no Brasil? 

 

Com base na comparação entre as questões de referência e as questões geradas, foram 

calculados os valores de precisão, revocação e F1-score em nível de questão, cujos resultados 

completos estão apresentados no Apêndice C. Essa análise permite observar o comportamento 

da similaridade semântica ao longo das avaliações.  

Para mensurar a similaridade semântica entre as questões geradas e as questões de 

referência, foi utilizada a métrica BERTScore, considerando as medidas de precisão, recall e 

F1-score (Seção 2.5.3).  

A comparação foi realizada de forma pareada, em que cada questão gerada foi 

comparada à sua respectiva questão de referência. As métricas foram calculadas 

individualmente para cada par de questões, considerando exclusivamente os enunciados, e 

posteriormente agregadas por tipo de método avaliativo. Para cada método, foram obtidas 

estatísticas descritivas, incluindo valores mínimo, primeiro quartil (Q1), mediana, terceiro 

quartil (Q3), máximo, média e desvio padrão, conforme mostra a Tabela 4. 
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 Tabela 4- Estatísticas descritivas conforme tipo de método avaliativo. 

 

Método Métrica Min Q1 Mediana Q3 Max Média Desvio 

Discursiva 

F1 0.6553 0.6747 0.6943 0.7004 0.7283 0.6905 0.0256 

Precisão 0.6517 0.6725 0.6812 0.6839 0.7047 0.6789 0.0175 

Revocação 0.6589 0.6742 0.6976 0.7151 0.7793 0.7035 0.0432 

Objetiva 

F1 0.5732 0.6377 0.6540 0.6678 0.7572 0.6540 0.0492 

Precisão 0.5695 0.6125 0.6558 0.6800 0.7766 0.6558 0.0570 

Revocação 0.5681 0.6157 0.6543 0.6856 0.7387 0.6543 0.0553 

Oral 

F1 0.6893 0.7079 0.7421 0.7559 0.7601 0.7318 0.0306 

Precisão 0.6805 0.6920 0.7288 0.7456 0.7580 0.7212 0.0332 

Revocação 0.6964 0.7263 0.7495 0.7608 0.7789 0.7429 0.0300 

Prática 

F1 0.6696 0.6756 0.6884 0.7194 0.7495 0.6995 0.0322 

Precisão 0.6840 0.6950 0.7031 0.7169 0.7324 0.7061 0.0178 

Revocação 0.6476 0.6584 0.6800 0.7221 0.7674 0.6937 0.0473 

 

                                   Fonte: autoria própria (2026). 

 

A partir dos dados apresentados, torna-se relevante observar na (Figura 23) as médias 

de precisão, revocação e F1-score por tipo de avaliação adaptada (AA), permitindo visualizar 

comparativamente o desempenho dos diferentes métodos avaliativos analisados 

 Figura 23 - Médias de precisão, revocação e F1-score por tipo 

de AA.  

 
                                         Fonte: autoria própria (2026). 

A Figura 23 apresenta uma visualização comparativa do desempenho dos diferentes 

métodos avaliativos, evidenciando que as avaliações orais obtiveram os melhores resultados, 

seguidas pelas práticas, discursivas e, por fim, pelas objetivas.  
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Conforme observado na Tabela 4, o método oral apresentou os maiores valores médios 

de precisão, revocação e F1-score, além de menor dispersão dos resultados, indicando maior 

consistência entre as avaliações analisadas.  

Esse comportamento pode ser explicado pela proximidade estrutural entre as questões 

elaboradas pelos docentes e aquelas geradas pela abordagem, especialmente em avaliações 

abertas que utilizam verbos de comando semelhantes. Em contraste, o método objetivo 

apresentou os menores valores médios de F1-score e revocação, sugerindo maior dificuldade 

na preservação do conteúdo semântico das questões de referência. 

 Esse resultado pode estar relacionado ao fato de que os enunciados produzidos pelos 

docentes tendem a ser mais extensos e contextualizados, enquanto as questões geradas pela 

ferramenta apresentam formulações mais diretas e simplificadas. 

 As avaliações discursivas e práticas apresentaram desempenho intermediário. No caso 

das discursivas, observou-se elevada revocação média (0,7035) e baixa variabilidade dos 

resultados, indicando boa preservação do conteúdo semântico. Já as avaliações práticas 

apresentaram resultados consistentes, porém com maior dispersão, sugerindo diferenças mais 

acentuadas entre as avaliações analisadas.  

A análise dos quartis reforça esses achados, evidenciando concentração da maior parte 

dos valores de F1-score no intervalo entre 0,64 e 0,76, a depender do método avaliativo. 

Para complementar a análise quantitativa, a Figura 24 apresenta uma Avaliação 

Adaptada (AA) oral de Português gerada pela abordagem MeuAvalia, na qual se observam 

verbos de comando como “comente” e “dê”, semanticamente próximos aos utilizados na 

avaliação original do docente, o que pode contribuir para maior similaridade entre os 

enunciados comparados. 

Figura 24: Exemplo da AA oral de Português gerada pelo 

MeuAvalia. 

 
 

Para fins de análise dos resultados, foram definidos três níveis de desempenho do F1-

score: baixa similaridade semântica (F1 < 0,64), similaridade média (0,64 ≤ F1 < 0,75) e alta 

similaridade (F1 ≥ 0,75). Essa classificação foi estabelecida com base na distribuição dos 
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valores observados na Tabela 4. A análise dos quartis indica uma concentração dos resultados 

entre aproximadamente 0,64 e 0,75, sugerindo que a maior parte das avaliações geradas 

apresentou similaridade semântica intermediária em relação às avaliações de referência.  

Adicionalmente, a análise qualitativa dos exemplos gerados revelou que algumas 

questões apresentaram enunciados mais concisos quando comparadas às avaliações elaboradas 

pelos docentes, aspecto que pode ter influenciado os valores de similaridade semântica obtidos.  

Como ilustração, a Figura 25 apresenta um exemplo de avaliação objetiva de Português 

do 3º ano gerada pela abordagem MeuAvalia, na qual se observam enunciados de menor 

extensão textual e com pouco contexto sobre o Modernismo. 

Figura 25 – Exemplo de avaliação objetiva de Português do 3º 

ano gerada pela abordagem MeuAvalia. 

 

 

 
                                                     Fonte: MeuAvalia(2025). 

 

 Essa diferença pode influenciar os valores da similaridade semântica. Esses resultados 

indicam que, embora existam variações na formulação textual dos enunciados, as avaliações 

geradas automaticamente pela ferramenta MeuAvalia preservam, em parte, o conteúdo 

semântico presente nas avaliações elaboradas pelos docentes. 

A predominância de valores classificados como similaridade média pode ser explicada 

pelo fato de que textos mais curtos tendem a apresentar maior sensibilidade a variações lexicais 

em métricas baseadas em alinhamento de tokens, como o BERTScore, podendo resultar em 

valores de similaridade inferiores ao esperado mesmo quando os enunciados apresentam 

significado semanticamente equivalente (Zhang et al., 2020). 

Para complementar a análise quantitativa, foi realizada uma análise qualitativa 

comparativa das questões. A Tabela 5 apresenta exemplos de questões extraídas das avaliações 

elaboradas pelos docentes e as correspondentes geradas automaticamente pela ferramenta 
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MeuAvalia. Esses exemplos permitem observar diferenças na formulação dos enunciados, ao 

mesmo tempo em que evidenciam a preservação do conteúdo semântico das questões. 

            Tabela 5- Exemplos de questões das avaliações docentes e das avaliações geradas pelo 

MeuAvalia. 

 

Disciplina Tópico Tipo de 

avaliação 

 Questão do Docente Questão do MeuAvalia 

História Revoltas 

sociais 

Objetiva 1.A Revolta da Vacina (1904) 

mostrou claramente o aspecto 

defensivo, desorgani- 

zado, fragmentado da ação 

popular. Não se negava o Estado, 

não se reivindicava participação 

nas decisões políticas; 

defendiam-se valores e direitos 

considerados acima da 

intervenção do 

Estado 

1.O que foi a REVOLTA 
DA VACINA? 

 

Física Movime

nto 

Uniform

e 

Prática 1.Analisar o movimento 

uniforme e compreender a 

relação entre espaço, tempo e 

velocidade. a) A velocidade 

permaneceu constante? 

b) O gráfico espaço × tempo é 

uma reta? 

c) Que tipo de movimento foi 

observado 

 

1.Um carro se desloca em 

linha reta com uma 

velocidade constante de 

60  

km/h. Calcule a distância 

percorrida pelo carro em 

2 horas. Utilize o 

material de  

apoio para revisar 

conceitos sobre 

movimento uniforme. 

Português Linguag

em e 

Crítica 

social no 

modernis

mo. 

Discursiva 1. Explique como a linguagem 

modernista rompe com os 

padrões formais da literatura  

tradicional. 

1.Explique como os 

autores modernistas 

USARAM a 

LINGUAGEM para 

criticar  

a SOCIEDADE da época. 

Dê exemplos de obras. 

 

 

Para complementar a análise quantitativa, foi realizada uma análise qualitativa 

comparativa das questões elaboradas pelos docentes e das questões geradas pela abordagem 

MeuAvalia. As amostras foram organizadas considerando a disciplina e o método avaliativo, 

permitindo observar como a ferramenta preserva os conteúdos abordados e quais modificações 

são introduzidas na formulação dos enunciados. 

No caso de História, o tema abordado refere-se à Revolta da Vacina. A questão 

elaborada pelo docente apresenta um texto contextualizador extenso, exigindo do estudante 
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interpretação de informações históricas para responder ao problema proposto. Em 

contrapartida, a questão gerada pelo MeuAvalia apresenta uma formulação mais direta, 

centrada na identificação do conceito principal relacionado ao conteúdo. 

Observa-se que o tema central foi preservado, mantendo o alinhamento com o 

conteúdo previsto. Entretanto, a questão gerada reduz o nível de contextualização e 

interpretação exigido do estudante, resultando em uma abordagem mais objetiva. Essa 

simplificação pode estar associada à proposta da ferramenta de produzir avaliações adaptadas 

e acessíveis a diferentes perfis de aprendizagem. 

Na disciplina de Física, ambas as questões abordam o conteúdo de Movimento 

Uniforme. A questão elaborada pelo docente solicita a análise de características do movimento 

por meio de perguntas interpretativas relacionadas à velocidade, ao gráfico espaço-tempo e ao 

tipo de movimento observado. Já a questão gerada pelo MeuAvalia apresenta uma situação-

problema envolvendo o cálculo da distância percorrida por um veículo com velocidade 

constante. 

Embora as estratégias avaliativas sejam diferentes, ambas as questões exploram o 

mesmo conteúdo curricular. Enquanto a avaliação docente enfatiza a compreensão conceitual, 

a questão gerada privilegia a aplicação prática dos conceitos, evidenciando a preservação do 

conteúdo com alteração da forma de abordagem. 

Em português, as questões abordam aspectos relacionados ao Modernismo e ao uso da 

linguagem como instrumento de crítica social. A questão elaborada pelo docente solicita que o 

estudante explique como a linguagem modernista rompe com padrões formais da literatura 

tradicional. A versão gerada pelo MeuAvalia mantém o verbo de comando “explique” e amplia 

a solicitação ao requerer exemplos de obras modernistas. 

Nesse caso, observa-se elevada proximidade entre as duas formulações, uma vez que 

ambas preservam o tema, o objetivo pedagógico e a natureza discursiva da avaliação. A 

principal diferença está na ampliação do escopo da resposta esperada, sem comprometer o 

alinhamento com o conteúdo originalmente proposto. 

De forma geral, as amostras analisadas demonstram que o MeuAvalia preserva os 

temas centrais e os objetivos de aprendizagem presentes nas avaliações elaboradas pelos 

docentes. As principais diferenças observadas estão relacionadas ao nível de contextualização 

dos enunciados e à estratégia utilizada para explorar os conteúdos, aspectos que podem 

influenciar os valores de similaridade semântica identificados na análise quantitativa. 

A Figura 26 apresenta a média do F1 por disciplina, permitindo visualizar essas 

variações de forma comparativa. 
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                        Figura 26- Média F1 por Disciplina  

 

 
                                                   Fonte: Autoria Própria (2026). 

Destacam-se, por exemplo, as avaliações das disciplinas de Português e Técnico, que 

apresentaram os maiores valores médios de F1-score, aproximadamente 0,73 e 0,71, 

respectivamente. Resultados semelhantes foram observados em Sociologia (0,70) e física 

(0,69), indicando que a abordagem foi capaz de manter níveis consistentes de similaridade 

semântica em diferentes áreas do conhecimento. De modo geral, a maior parte das disciplinas 

apresentou valores de F1-score entre 0,65 e 0,73, sugerindo um alinhamento satisfatório entre 

as avaliações geradas pelo MeuAvalia e as avaliações de referência elaboradas pelos docentes. 

Por outro lado, algumas disciplinas apresentaram valores inferiores aos demais, com 

destaque para inglês (0,59) e, em menor grau, Química (0,65). Uma possível explicação para 

esse comportamento está relacionada às diferenças estruturais entre os enunciados comparados. 

Em alguns casos, as avaliações de referência elaboradas pelos docentes continham descrições 

mais detalhadas, textos mais extensos ou elementos específicos da área de conhecimento, 

características que podem influenciar os valores de similaridade semântica obtidos.  

Apesar dessas variações, os resultados demonstram que a ferramenta tem a 

possibilidade de manter alinhamento semântico na maior parte dos cenários de disciplinas 

analisados, mesmo diante de diferenças na forma de apresentação das questões. Isso indica que 

a geração das avaliações adaptadas (AAs) não compromete o alinhamento com os conteúdos 

definidos pelos docentes.  
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Além disso, evidencia-se que a similaridade semântica não depende exclusivamente 

do alinhamento do conteúdo  na geração, mas também das características das questões utilizadas 

como referência na comparação. Embora a ferramenta produza avaliações mais objetivas e 

simplificadas, em decorrência da incorporação da prática inclusiva voltada a estudantes com 

TEA, sua aplicação ainda depende do contexto individual do aluno e de seu nível de 

aprendizagem. Esse aspecto é relevante pois a ferramenta pode atuar como apoio ao docente na 

elaboração de avaliações mais adequadas às necessidades dos estudantes (Azevedo et al., 2024; 

Tanaka et al., 2024). 

Nesse contexto, a ferramenta deve ser compreendida como um recurso voltado à 

avaliação formativa de caráter contínuo, favorecendo o acompanhamento progressivo da 

aprendizagem, e não como substituta da atuação docente (Furtak, 2009; Medeiros et al., 2024; 

Mahamuni et al., 2024). 

Por fim, destaca-se que a adaptação às preferências avaliativas ocorre em uma etapa 

anterior ao cálculo da similaridade semântica, sendo utilizada na definição do tipo de avaliação 

gerada, não interferindo diretamente na etapa de mensuração do alinhamento semântico entre 

as questões. 

 

5.5 Considerações sobre a QP1 

 
Em relação à QP1 - Como apoiar o docente na elaboração automatizada de 

avaliações de aprendizagem adaptativas, considerando as preferências avaliativas dos 

estudantes, observa-se que a abordagem, por meio da integração entre o plano de ensino, as 

preferências avaliativas dos estudantes e princípios de prática inclusiva, estrutura uma 

abordagem de apoio ao processo de elaboração de avaliações. A ferramenta implementada 

configura-se como resposta à QP1, indicando que o docente pode ser assistido por ela sem 

perder sua autonomia nas decisões. Essa integração permite que o docente concentre sua 

atuação na definição dos conteúdos e objetivos de aprendizagem, enquanto a ferramenta assume 

a geração das avaliações adaptadas aos diferentes perfis avaliativos. Com isso, reduz-se a 

necessidade de construção manual completa das avaliações, promovendo um deslocamento do 

esforço docente para decisões de caráter pedagógico. 

Além disso, a abordagem incorpora informações relacionadas às preferências 

avaliativas dos estudantes, que são utilizadas para a geração das avaliações adaptadas. Isso 

fornece ao docente uma visão dessas preferências, auxiliando no planejamento de avaliações 

mais alinhadas ao perfil da turma.  
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5.6 Considerações sobre a QP2 
 

Em relação à QP2, investigada por meio da análise do alinhamento semântico das 

avaliações geradas utilizando a métrica BERTScore, os resultados indicaram uma similaridade 

semântica média (F1 ≈ 0,69), sugerindo um alinhamento entre as avaliações geradas e as 

avaliações de referência, ainda que com simplificações nos enunciados. Os resultados 

experimentais demonstram que as avaliações produzidas pela abordagem mantêm alinhamento 

semântico moderado com as avaliações elaboradas por docentes, embora existam variações 

relacionadas ao método avaliativo e à disciplina analisada. Esses resultados sugerem que a 

abordagem é capaz de preservar os principais conteúdos pedagógicos definidos no plano de 

ensino durante o processo de geração automática das avaliações.  

6. Considerações Finais   

Este trabalho apresentou a abordagem MeuAvalia, desenvolvida para apoiar docentes 

na geração automatizada de avaliações de aprendizagem adaptativas, considerando o plano de 

ensino, as preferências avaliativas dos estudantes e princípios de práticas inclusivas, com foco 

no contexto do ensino médio. 

Os resultados obtidos indicam que a abordagem é capaz de gerar avaliações alinhadas 

aos conteúdos pedagógicos definidos pelo docente, incorporando adaptações relacionadas às 

preferências avaliativas dos estudantes. A avaliação realizada por meio da métrica BERTScore 

apresentou um F1 médio de aproximadamente 0,69, sugerindo alinhamento semântico 

moderado entre as avaliações geradas automaticamente e as avaliações elaboradas por docentes. 

Como principal contribuição, a abordagem propõe um mecanismo de apoio ao processo 

avaliativo que combina personalização, avaliação formativa e práticas inclusivas em uma única 

solução computacional. Dessa forma, a ferramenta atua como suporte à tomada de decisão 

docente, sem substituir sua autonomia pedagógica. 

6.1 Trabalhos Futuros  

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar estudos com docentes em contextos 

educacionais reais para avaliar a utilidade, a usabilidade e a aceitação da abordagem em 

situações autênticas de uso. Esses estudos poderão fornecer evidências sobre a aplicabilidade 

da abordagem no contexto escolar e identificar possíveis oportunidades de aprimoramento. 

Além disso, pretende-se investigar o impacto da utilização de diferentes modelos de 

linguagem na geração das avaliações, incluindo análises comparativas entre Large Language 

Models (LLMs) e Small Language Models (SLMs). Estudos recentes indicam que modelos 
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menores podem apresentar desempenho semelhante ao de modelos maiores em tarefas de 

geração de questões educacionais, ao mesmo tempo em que demandam menor custo 

computacional e menor infraestrutura para implantação. Tais características tornam os SLMs 

alternativas promissoras para aplicações educacionais que exigem eficiência operacional, 

controle institucional dos dados e viabilidade de implementação em ambientes escolares (Fawzi 

et al., 2024). 

      6.2 Cuidados éticos  

As avaliações de aprendizagem utilizadas nesta pesquisa foram obtidas com 

autorização dos docentes participantes de duas escolas técnicas estaduais. Os dados coletados 

foram utilizados exclusivamente para fins acadêmicos e científicos, preservando-se a identidade 

dos participantes e das instituições envolvidas. As informações referentes às preferências 

avaliativas dos estudantes foram tratadas de forma agregada e anonimizada, sem identificação 

pessoal dos participantes, respeitando princípios de confidencialidade e uso ético dos dados.  

 

      6.3 Declaração sobre uso de Inteligência Artificial  

Neste trabalho, ferramentas de Inteligência Artificial Generativa foram utilizadas em 

duas finalidades distintas. A primeira refere-se à própria abordagem proposta MeuAvalia, na 

qual o modelo GPT-4o-mini foi empregado para a geração automatizada das avaliações 

adaptativas a partir de prompts definidos pelos autores. A segunda corresponde ao apoio à 

redação do manuscrito, sendo utilizada para correções ortográficas, ajustes gramaticais, 

sugestões de coesão textual e revisão linguística de trechos do texto. 

A utilização da IA ocorreu exclusivamente como ferramenta de apoio computacional 

e editorial. Todas as decisões relacionadas à concepção da pesquisa, definição da metodologia, 

análise dos resultados, interpretação dos dados, elaboração das conclusões e revisão final do 

conteúdo permaneceram sob responsabilidade dos autores. As ferramentas de IA não foram 

empregadas como autoras do documento e seu uso não exime os autores da responsabilidade 

integral pelo conteúdo apresentado. 
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APÊNDICES 

 

APÊNDICE A – Questionários utilizados na elicitação de requisitos 

 

A.1 Questionário aplicado aos docentes 

 

    Este questionário tem como objetivo coletar a percepção de docentes das Escolas Liceu 

Paraibano e Escola Escritor Horácio de Almeida sobre a aplicação de avaliações adaptadas na 

educação básica, considerando três elementos centrais: as preferências avaliativas dos 

estudantes, os tópicos (conteúdos) definidos nos planos de ensino das disciplinas para uma dada 

avaliação e uma prática inclusiva voltada a apoiar alunos, especialmente aqueles com 

Transtorno do Espectro Autista (TEA). 

As informações obtidas contribuirão para aprimorar a abordagem e a implementação da 

ferramenta associada chamada de “MeuAvalia”. Agradecemos sua colaboração! 
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A.2 Questionário aplicado aos discentes 

 

Queremos conhecer sua opinião sobre as preferências avaliativas e o que torna cada tipo de 

avaliação (discursiva, oral, prática ou objetiva) mais claro, justo e acessível para você. Por 

favor, responda com sinceridade! 
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APÊNDICE B – Experimentos Para Escolha Do LLM 

B.1 Estratégia inicial de prompting 

Com o objetivo de analisar o comportamento do modelo de linguagem na geração de 

avaliações, foram realizados testes iniciais utilizando o prompting zero-shot. Nessa abordagem, 

o modelo recebe apenas instruções diretas no prompt, sem exemplos prévios, sendo responsável 

por gerar as questões avaliativas com base exclusivamente nas informações fornecidas. 

Além disso, o prompt elaborado incorpora a técnica de role prompting, ao definir 

explicitamente o papel do modelo como um(a) professor(a) do ensino técnico de nível médio. 

Essa estratégia contribui para orientar o estilo da resposta, o nível de complexidade das questões 

e a adequação da linguagem ao contexto educacional pretendido.  A Figura 19 apresenta o 

prompt inicial utilizado nos experimentos, contendo as instruções definidas para a geração de 

avaliações no formato objetivo. 

   Prompt inicial da geração da avaliação Objetiva 

 

B.2 Configuração dos experimentos 

     Os experimentos foram conduzidos utilizando o modelo Llama 3.1 (8B), executado 

localmente por meio da plataforma Ollama. As entradas utilizadas consideraram: 

●  Três tópicos de conteúdo da disciplina de Programação, referentes ao primeiro ano do 

Ensino Médio; 
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● Diferentes combinações de preferências avaliativas dos estudantes; 

● Variação na quantidade de preferências incluídas no prompt. 

    Cada método avaliativo foi executado múltiplas vezes, com o objetivo de observar o 

comportamento do modelo diante de diferentes configurações de entrada. 

APÊNDICE C – Resultados da similaridade semântica por algumas  

questões  
 

 

Este apêndice apresenta os resultados detalhados da similaridade semântica calculada 

por meio do BERTScore, considerando as métricas de precisão (precision), revocação (recall) 

e F1 em nível de questão. Os resultados estão organizados por disciplina e tipo de avaliação, 

permitindo uma observação mais detalhada no comportamento da similaridade semântica entre 

as questões das avaliações elaboradas pelos docentes e aquelas geradas automaticamente pela 

ferramenta MeuAvalia. 

C.1 Avaliação de História – Oral (3º ano) 

Análise dos resultados por questão – Avaliação de História (3º ano, modalidade oral) 

 

Questão Precisão Revocação F1 

Q1 0.6803 0.6797 0.6800 

Q2 0.6758 0.6873 0.6815 

Q3 0.6701 0.6833 0.6767 

Q4 0.6880 0.6682 0.6780 

 

Médias: 

Precisão: 0.6807 

Revocação: 0.7196 

F1: 0,6992 
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C.2 Avaliação de Química – Discursiva 

Resultados por questão 

 

Questão Precisão Revocação F1 

Q1 0.6219 0.6693 0.6447 

Q2 0.6091 0.6600 0.6335 

Q3 0.5583 0.6702 0.6091 

Q4 0.6711 0.7019 0.6862 

Q5 0.6185 0.6412 0.6297 

Q6 0.5803 0.5829 0.5816 

Q7 0.6332 0.6821 0.6567 

Q8 0.5994 0.5986 0.5990 

Q9 0.6389 0.6321 0.6355 

Q10 0.6371 0.6434 0.6402 

 

Média  

Precisão: 0,6168 

Revocação:0,6482 

F1:0,6316 

A comparação entre essas duas avaliações, considerando as questões de cada uma, 

mostra que, na avaliação de História, a precisão e a revocação apresentam valores bem 

próximos. No entanto, das quatro questões analisadas, observa-se que em duas (Q2 e Q4) a 

revocação apresentou valores mais baixos, indicando menor cobertura do conteúdo das questões 

elaboradas pelos docentes. 

Esse resultado pode estar relacionado ao fato de se tratar de uma avaliação oral, na 

qual há menor presença do conceito ou da ideia que ajudem a embasar melhor o conteúdo da 
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questão. Além disso, o enunciado mais curto das questões geradas pode não contemplar 

totalmente o conteúdo presente nas questões de referência. 

Já na avaliação de Química discursiva, das dez questões analisadas, seis apresentaram valores de 

revocação superiores aos de precisão. Isso indica que, embora as questões geradas consigam cobrir 

parcialmente o conteúdo das questões dos docentes, há certa variação na precisão do alinhamento 

semântico entre elas. Esse comportamento pode estar relacionado à natureza da disciplina, uma vez 

que as avaliações de Química elaboradas pelos docentes tendem a apresentar mais fórmulas e maior 

detalhamento técnico, enquanto as questões geradas pelo MeuAvalia são, em geral, mais teóricas, 

curtas e com menor presença de fórmulas, o que pode impactar diretamente os valores de similaridade. 
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ANEXO A -Avaliação gerada pelos Modelos 

 As avaliações apresentadas neste anexo foram geradas a partir do mesmo cenário 

experimental, mantendo constantes o plano de ensino que são os tópicos de conteúdo, as 

preferências avaliativas e os parâmetros de geração.  

A.1 – Avaliação gerada pelo modelo DeepSeek R1T2 Chimera 

Avaliação de Aprendizagem – Linguagem de Programação I 
 1ª Série do Ensino Técnico de Nível Médio 

1. João precisa armazenar sua idade (17 anos) em um programa. Qual tipo de 
dado é mais adequado para essa situação? 
 a) float 
 b) string 
 c) int 
 d) boolean 
 e) char 
 
 

2. Em um fluxograma, qual símbolo é utilizado para representar o início e o fim de 
um algoritmo? 
 a) Retângulo 
 b) Losango 
 c) Oval 
 d) Paralelogramo 
 e) Triângulo 
 
 

3. Maria deseja calcular a temperatura média diária de uma cidade, que pode ter 
valores como 22.5°C. Qual tipo de dado ela deve usar para armazenar esse 
número? 
 a) boolean 
 b) int 
 c) char 
 d) string 
 e) float 
 
 

4. Um programa verifica se um aluno foi aprovado com a condição: se a nota final 
for maior ou igual a 6, exibe "Aprovado". Se o aluno tirar nota 7, o que será 
exibido? 
 a) Nada 
 b) "Reprovado" 
 c) "Aprovado" 
 d) "Nota inválida" 
 e) 7 
 
 

5. Pedro precisa escrever um código que verifique se um número é par. Qual 
condicional utiliza o operador correto para essa verificação? 

 a) if (numero / 2 == 0) 
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 b) if (numero * 2 == 0) 
 
 

A.2 – Avaliação gerada pelo modelo DeepSeek V3.1 Nex N1 

AVALIAÇÃO DE APRENDIZAGEM – LINGUAGEM DE PROGRAMAÇÃO I 

1ª SÉRIE – ENSINO TÉCNICO DE NÍVEL MÉDIO 

 

Instruções 

● Leia cada questão com atenção. 
 
 

● Escolha a única alternativa correta para cada questão. 
 
 

● Marque sua resposta na folha de respostas. 
 
 

 

1. João precisa escrever um algoritmo para calcular a média de duas notas de um 
aluno. Qual das opções abaixo representa o conjunto correto de passos para 
resolver este problema? 
 
 a) Digitar as notas no computador, esperar o resultado, imprimir na tela. 
 b) Pedir ao usuário que insira as duas notas, somar as duas notas, dividir o 
resultado por 2, mostrar o resultado na tela. 
 c) Criar uma variável, mostrar uma mensagem, fechar o programa. 
 d) Somar os números, criar uma tela bonita, salvar no computador. 
 e) Escrever o código, compilar, executar sem testar. 
 
 

2. Maria está desenvolvendo um programa para armazenar a idade de uma 
pessoa. Qual tipo de dado ela deve usar para declarar a variável que guardará 
essa informação? 
 
 a) texto (string) 
 b) número inteiro (int) 
 c) número decimal (float) 
 d) verdadeiro/falso (boolean) 
 e) caractere (char) 
 
 

3. Carlos criou uma variável chamada “salario” e atribuiu o valor 2500.50. Que 
tipo de dado está sendo armazenado nessa variável? 
 
 a) int 
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 b) string 
 c) boolean 
 d) float 
 e) char 
 
 

4. Um programa precisa verificar se um aluno foi aprovado ou reprovado. A média 
para aprovação é 7.0. Qual estrutura condicional deve ser utilizada para tomar 
essa decisão? 
 
 a) loop (for) 
 b) função (function) 
 c) condicional (if/else) 
 d) array (vetor) 
 e) classe (class) 
 
 

5. Ana desenvolveu um sistema que calcula o desconto de um produto. Se o valor 
da compra for maior que R$ 100,00, deve aplicar 10% de desconto. Qual seria o 
trecho de código correto usando if/else para resolver este problema? 
 

 a) if (valor > 100) { desconto = valor * 0.10; } 
 b) if (valor < 100) { desconto = valor * 0.10; } 
 c) if (valor >= 100) { desconto = valor * 10; } 
 d) if (valor > 100) { desconto = valor + 0.10; } 
 e) if (valor == 100) { desconto = valor * 0.10; } 

A.3 – Avaliação gerada pelo modelo DeepSeek V3.2 

Avaliação de Aprendizagem – Linguagem de Programação I – 1ª Série 

 

1. João precisa armazenar em um programa a idade de uma pessoa. Qual dos 
seguintes itens representa corretamente a criação de uma variável para 
guardar esse valor? 
 
 a) idade = "18" 
 b) idade = 18 
 c) idade = 18 anos 
 d) var idade: texto = 18 
 e) idade = verdadeiro 
 
 

Maria está escrevendo um algoritmo para calcular a média de duas notas. Ela 
escreveu: 
 

 nota1 = 8 

nota2 = 7 

media = nota1 + nota2 / 2 
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0.  O resultado que apareceu para a média foi 11.5, mas ela esperava 7.5. O que 
precisa ser corrigido para o cálculo ficar certo? 
 
 a) Trocar o sinal de + por – 
 b) Usar parênteses: media = (nota1 + nota2) / 2 
 c) Mudar o 2 para 1 
 d) Inverter as notas: media = nota2 + nota1 / 2 
 e) Trocar os valores das notas 
 
 

0. Um programa precisa verificar se um aluno foi aprovado. A regra é: média 7 ou 
acima significa "Aprovado", caso contrário, "Reprovado". Qual estrutura 
condicional usa a lógica correta? 
 
 a) se (media > 7) então "Aprovado" senão "Reprovado" 
 b) se (media == 7) então "Aprovado" senão "Reprovado" 
 c) se (media >= 7) então "Aprovado" senão "Reprovado" 
 d) se (media <= 7) então "Aprovado" senão "Reprovado" 
 e) se (media != 7) então "Aprovado" senão "Reprovado" 
 
 

0. Em um sistema de cadastro, é necessário armazenar se um usuário é maior de 
idade. Qual tipo de dado é mais adequado para guardar apenas "sim" ou 
"não"? 
 
 a) Número inteiro 
 b) Número decimal 
 c) Texto 
 d) Lógico (verdadeiro/falso) 
 e) Caractere único 
 
 

0. Uma lanchonete automatizada deve decidir se entrega um brinde. O brinde é 
dado apenas se o pedido custar mais de R$ 30,00 E o cliente tiver cartão 
fidelidade. As variáveis são: valorPedido e temCartaoFidelidade 
(verdadeiro/falso). Qual condicional implementa essa regra corretamente? 
 
 a) se (valorPedido > 30) então "Brinde" 
 b) se (temCartaoFidelidade == verdadeiro) então "Brinde" 
 c) se (valorPedido > 30) e (temCartaoFidelidade == verdadeiro) então "Brinde" 
 d) se (valorPedido > 30) ou (temCartaoFidelidade == verdadeiro) então "Brinde" 
 e) se (valorPedido < 30) e (temCartaoFidelidade == falso) então "Brinde" 

A.4 – Avaliação gerada pelo modelo Claude 3 Haiku 

Avaliação de Aprendizagem – Linguagem de Programação I 

 

1. Qual das seguintes afirmações sobre variáveis em programação é verdadeira? 

a) Variáveis podem armazenar apenas números inteiros. 
 b) Variáveis devem sempre ter nomes longos e complexos. 
 c) Variáveis são espaços na memória do computador que armazenam valores. 
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 d) Variáveis não podem ser modificadas durante a execução do programa. 
 e) Variáveis são usadas apenas em programas de computador avançados. 

 

2. Considere a seguinte situação-problema: 

Uma loja de eletrônicos precisa calcular o valor total de uma compra, incluindo o 
desconto aplicado. 
 O cliente comprou um produto com valor de R$ 1.500,00 e recebeu um 
desconto de 10%. 

Qual das seguintes estruturas condicionais pode ser usada para resolver esse problema? 

a) Apenas a estrutura if. 
 b) Apenas a estrutura else. 
 c) Apenas a estrutura if-else. 
 d) Apenas a estrutura switch. 
 e) Tanto a estrutura if-else quanto a estrutura switch. 

 

3. Qual das seguintes afirmações sobre lógica de programação é correta? 

a) A lógica de programação é uma habilidade que não pode ser aprendida. 
 b) A lógica de programação envolve apenas a escrita de código de computador. 
 c) A lógica de programação é o processo de pensar de forma estruturada para resolver 
problemas. 
 d) A lógica de programação é uma disciplina apenas para estudantes de Ciência da 
Computação. 
 e) A lógica de programação é uma habilidade útil apenas para programadores profissionais. 

 

4. Considere a seguinte situação-problema: 

Um programa precisa verificar se um número é par ou ímpar. 
 Se o número for par, o programa deve exibir a mensagem “O número é par”. 
 Caso contrário, deve exibir “O número é ímpar”. 

Qual das seguintes estruturas condicionais pode ser usada para resolver esse problema? 

a) Apenas a estrutura if. 
 b) Apenas a estrutura else. 
 c) Apenas a estrutura if-else. 
 d) Apenas a estrutura switch. 
 e) Tanto a estrutura if-else quanto a estrutura switch. 

A.5 – Avaliação gerada pelo modelo OpenAI 4o Mini 

Avaliação de Aprendizagem – Linguagem de Programação I 

Nome do aluno: ____________________________ 
 Data: __________________ 
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Instruções 

Leia cada questão com atenção e marque a alternativa que você considera correta. 

 

1. (Introdução à Lógica de Programação) 

O que é um algoritmo? 

a) Um tipo de programação em rede 
 b) Uma sequência de passos para resolver um problema 
 c) Um programa que não funciona 
 d) Um erro de programação 
 e) Um tipo de dado 

 

2. (Variáveis e Tipos de Dados) 

Em uma linguagem de programação, uma variável é: 

a) Um valor fixo que não pode ser mudado 
 b) Um espaço na memória que armazena dados 
 c) Um tipo de erro comum 
 d) Um comando que encerra o programa 
 e) Um tipo de função 

 

3. (Estruturas Condicionais – if/else) 

O que acontece se a condição de um comando if for verdadeira? 

a) O programa termina 
 b) O bloco de código dentro do if é executado 
 c) O bloco de código dentro do else é executado 
 d) O programa ignora o if 
 e) O código é duplicado 

4. (Introdução à Lógica de Programação) 

Qual é o objetivo principal de um diagrama de fluxo? 

a) Mostrar a aparência do programa 
 b) Representar graficamente a lógica de um algoritmo 
 c) Criar variáveis automaticamente 
 d) Armazenar dados em um banco de dados 
 e) Executar o programa mais rapidamente 

5. (Estruturas Condicionais – if/else) 

Em um programa, se quisermos verificar se um número é maior que 10, qual seria a 
estrutura correta? 
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a) if (número < 10) { ... } 
 b) if (número == 10) { ... } 
 c) if (número > 10) { ... } 
 d) if (número <= 10) { ... } 
 e) if (número != 10) { ... } 

 

 

 

 



 

114 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

115 

 

 

 



 

116 

 



    x ˆ


  x


    P  B E R T =  1   |   x ˆ |   ∑      x ˆ  j ∈   x ˆ     max    x  i ∈ x ⁡    x  i ⊤     x ˆ  j


    R  B E R T =  1   | x |   ∑    x  i ∈ x     max      x ˆ  j ∈   x ˆ ⁡    x  i ⊤     x ˆ  j


  ( 3 )     F  B E R T   2 ⋅   P  B E R T ⋅   R  B E R T    P  B E R T +   R  B E R T
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