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VISAO GERAL

Resumo executivo

O
73,43%

contradicdes sintéticas
na alegacao principal (4
revisoes)

Por que importa

Detectar erros é a funcao mais cara da revisao
por pares; o MLR mira exatamente isso.

O
40,95%

em todas as distancias do
benchmark (4 revisoes)

Implicagdes positivas

O O
16,11% O

motivo real de medicOes de precisao

retratacao, (falsos alarmes) no paper
correspondéncia exata

Implicagbes negativas

€ Forte em erros plantados na alegagao central m Caia 16-26% em erros reais

€ Custo baixo: cerca de USS 0,47 por revisdo m Falsos alarmes ndao foram medidos
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1-INTRODUGCAO

O problema: revisao por pares sob pressao

e Mais submissoes, revisoes de menor qualidade (Teo et al., 2026)

A NeurlPS: cerca de metade dos aceitos por um comité seria
rejeitada por outro

4 LLMs ja em uso: estudo na NEJM Al, ensaio do ICLR 2025 (20 mil
revisoes) e piloto do AAAI-26 (22.977 submissoes)

» Lacuna: avaliar por imitacao de revisdes humanas, ndo por achar
erros
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Por que importa

Detectar erros é a tarefa mais custosa da
revisao, e a mais carente de bracos.

Implicagoes positivas
€ Escalar a triagem de erros

€ Liberar tempo do revisor humano

ImplicagOes negativas
m Risco de delegar sem ler

m Notas inflacionadas em uso
indiscriminado
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1-INTRODUCAO

Quatro questoes de pesquisa

O gue a manchete afirma e o que o paper realmente mede?

Como foram construidos o benchmark, o sistema e o protocolo?

Quais resultados se sustentam e quais dependem de condicdes
favoraveis?

Q4 Que lacunas e ameacas a validade permanecem?
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Por que importa

Perguntas claras separam fato de
manchete.

ImplicagOes positivas
€ \Verificacao rastreavel até a fonte

€ Foco em evidéncia, ndo em opiniao

Implicagdes negativas

m Escopo limitado ao paper e a fontes
abertas

m Parte do apéndice nao foi lida
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2 - VERIFICACAO DA ALEGACAO

A manchete frente ao que o paper mede

Quem detecta "3 agentes" S6 o Review Agent (Claude Sonnet 4)
Quantas revisoes Implicito: uma Quatro; basta uma acertar
Tipo de erro "Erros" Contradig¢Oes sintéticas (GPT-4.1)
Gravidade "AlegagOes centrais" Distancia 0 no grafo de conhecimento
Base de dados "Artigos" 257 papers de aprendizado de maquina
Total do benchmark N3o citado 40,95% (4 revisoes) e 28,32% (1 revisao)
Erros reais N3o citados 26,07% (similar) e 16,11% (exato)
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
A manchete mistura configuragdes e esconde o € 73,43% é real e reportado no paper m Leitura apressada superestima o sistema

recorte medido. € Resultado verificavel m Aimprensa repete a manchete
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2 - VERIFICACAO DA ALEGACAO

0 73% cai para 16% quando os erros sao reais

Sintético - alegacao principal - 4 rev. 73,43%

Sintético - alegacdo principal - 1 rev. 60,79%

Sintético - todas as distancias - 4 rev. 40,95%
Sintético - todas as distancias - 1 rev. 28,32%
Real (retratados) - similar 26,07%

Real (retratados) - exato 16,11%

Acerto do MLR por tipo de erro e configuragcdo (%). Fonte: Teo et al. (2026), Tabelas 3 e 14.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
O mesmo sistema, seis medigdes: 0 numero € Sintético: 73,43% na alegacgao principal m Erro real exato: apenas 16,11%

depende do tipo de erro e do ensemble. € Uma s6 revis3o ja acerta 60,79% m Ensemble multiplica o custo por 4
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2 - VERIFICACAO DA ALEGACAO

Método e legenda de verificacao

) ; . Por que importa
€ Confirmado no paper: numero lido no texto do paper ou em trecho

Rastrear cada numero até a fonte evita
dele

repetir manchetes.

A Fonte secundaria: cobertura jornalistica ou blog, a conferir

4 Inferéncia proépria: calculo ou interpretacdo do autor desta analise
Implicagoes positivas
e Lido: texto principal, apéndices A.1 a A.4 e trechos de A.5, A.6 e B.1 # Rigor de fontes e datas

¢ Limites declarados

m N3o lido: OpenReview (TMLR), Substack original, Figura 28, A.5, A.7, B.2
aB4

ImplicagOes negativas

m OpenReview bloqueado: revisdes do
TMLR nao lidas

m Substack original ndo localizado
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3 - FUNDAMENTACGAO

Conceitos centrais

@ Assisténcia x substituigdo @ Contradicio sintética Por que importa

A |A apoia o revisor humano; ndo o substitui Erro légico inserido de forma controlada Vocabuldrio comum evita confundir recall
com precisao.

@ Grafo e distancia Entender antes de criticar
Distancia até a alegagao principal mede a Leitura estruturada antes da revisdao (Keshav)
severidade ImplicagOes positivas
€ Leitura critica de numeros
. . ~ € Base para comparar sistemas
@ LLM como juiz @ Detecgsioem 21 de k P P
Um modelo decide se o erro foi achado Conta se qualquer revisdo acertar (como
pass@k)
L. L. ImplicagOes negativas
@ Precisdo e recall @ Injecdo de prompt
- x : . m Termos novos elevam a barreira
Recall: erros achados; precisdao: apontamentos Instrucdo oculta que tenta manipular o revisor
corretos m Defini¢gdes variam entre artigos
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3 - FUNDAMENTACGAO

Quatro fases, de 2007 a 2026

1. Primeiros testes 2. Escala e agentes 3. Verificacao 4. Implantagao
2007-2023 2024 2025 2026
Keshav (2007) Liang et al. (NEJM Al) DeepReview Piloto AAAI-26
Yuan et al. (2022) MARG ReviewAgents ReviewGrounder
Liu & Shah (2023) = AgentReview - GAR - PRISM
Robertson (2023) Al Scientist SPOT ReviewBench
Reviewer2 Zhang & Abernethy PeerReview Bench
WithdrarXiv FLAWS [ MLR (Sakana Al)
Skarlinski et al. Thakkar et al. Al Scientist (Nature)
Ye et al. Hidden Prompts
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Entender a trajetoria mostra o que o MLR de fato € Campo maduro: de testes a pilotos em escala m Ritmo rapido dificulta replicar
acrescenta. ¢ Reuso de ideias (Three-Pass, grafos) m Parte da literatura sem autoria verificada
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3 - FUNDAMENTACGAO

Do teste exploratorio a implantacao

® 2022-2023: modelos geram feedback e detectam erros inseridos

» 2024: utilidade medida em larga escala, sistemas multiagente e o Al
Scientist

A 2025: raciocinio profundo, benchmarks de erro e textos ocultos em
manuscritos

4+ 2026: implantacao (AAAI-26), avaliacao por especialistas e o MLR

m O revisor do Al Scientist original extrai texto do PDF sem ler figuras e
tabelas
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Por que importa

O MLR responde a limites conhecidos:
envia o PDF como texto e imagem.

Implicagoes positivas
€ Acumulo de evidéncia desde 2022

@ Piloto real em 22.977 submissoes

ImplicagOes negativas

m Utilidade percebida # taxa de falhas
achadas

m Notas inflacionadas e uso ndao declarado
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4 - ESTADO DA ARTE
Sistemas de revisao por IA
Sstema__________lAbodagem ___________Eideadiponbel

MLR (Teo et al., 2026) Cadeia de 3 passos + agentes auxiliares (Claude) Secdo 8 deste trabalho

Al Scientist Reviewer Ensemble + meta-revisao + reflexao Lé texto do PDF, sem figuras

AgentReview Simula revisores, autores e AC Baseline do paper

MARG Agente lider + especialistas Sem comparacdo direta

GAR Grafo do paper + 3 a 6 revisores Previsdo de aceitacao

Reviewer2 Prompts por aspecto + geracao Descrito no paper

ReviewAgents Cadeias de raciocinio; agentes treinados Ablacdo do n? de agentes

DeepReview Raciocinio estruturado DeepReview-13K / Bench

ReviewGrounder Rubricas + ferramentas ReviewBench

Reviewer3.com Multiagente comercial Comparado no ReviewBench

Stanford - OpenAlReview - CMU Plataformas de revisdo agéntica P/R/F1 no PeerReview Bench
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Campo cresceu em geragao, avaliagao e € Muitas abordagens para comparar m Poucas comparagdes diretas entre elas

verificagdo de erros. ¢ Plataformas abertas ja disponiveis m Modelos mudam, resultados envelhecem
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4 - ESTADO DA ARTE

Benchmarks de deteccao de erros

_

Contradiction Benchmark (Teo) Sintético, grafo com severidade 1.164 em 257 papers de ML LLM-juiz (03)
WithdrarXiv-Check Real, retratagdes 211 papers LLM-juiz (03)
FLAWS (Xi et al.) Sintético, invalida alegagOes 713 pares paper-erro Automatica
SPOT (Son et al.) Real, verificacdo automatica N3o verificada Nao verificada
PeerReview Bench (Kim et al.) Real, itens validados por especialistas 78 papers Meta-revisor de IA
ContraDetect (Skarlinski) Contradi¢des entre artigos N3o verificada Especialistas

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas

O benchmark certo define o que '‘bom’ significa € Erro sintético da alvo inequivoco m Sintético pode ser mais facil que real

para um revisor automatico. ¢ Escala sem anotacdo manual m Tarefas n3o sdo compardveis entre si
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4 - ESTADO DA ARTE

Posicionamento do MLR

e Unico benchmark da lista que gradua a severidade do erro por
distancia no grafo

» Outros trabalhos de 2026 avaliam por rubricas, dimensdes ou
processo

A Estudo com agentes Claude em analise de dados: bom em erros
de implementacao, fraco em critica de dominio

4 |IA e humanos acham problemas largamente distintos: tese de
complementaridade
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Por que importa

Posicionar o MLR evita comparar tarefas
diferentes como se fossem iguais.

Implicagoes positivas
€ Complementa o revisor humano

€ Foco em verificacdo, ndao em imitacao

ImplicagOes negativas
m Cobre ML; outros dominios nao testados

m Perfil 'irregular' entre tipos de erro
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5-0 BENCHMARK

Como o benchmark é construido

1. Coleta 2. Grafo 3. Contradicao 4. Recompilacao 5. Avaliacao

257 papers de ACL, Alegacoes, evidéncias, Um né por distancia; o LaTeX modificado gera o O juiz compara a revisao
AISTATS, CVPR, ICML métodos e pardgrafo é reescrito PDF: 1.164 contradicdes com o paragrafo original
(2025) e NeurlPS (2024) implementacdes com para contradizer e o modificado

com LaTeX do arXiv citagao literal

licengas CC Gemini 2.5 Pro GPT-4.1 LaTeX - PDF 03 - 10 repeti¢oes

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Cada contradicao nasce de um né do grafo e tem € Alvo inequivoco e escalavel m Nem todo LaTeX recompila
severidade conhecida. ¢ Severidade graduada por distancia m Erro de LLM pode soar artificial
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5-0 BENCHMARK

Grafo de conhecimento e distancia

Por que importa
Tipode né Subtipos / definicao A ~ .
P pos / ¢ A distancia transforma 'quao grave é o erro'

em um numero.

Claim Principal, secundaria, terciaria
Evidence Alta, média, baixa
Methodology Técnica ou abordagem nova Implicacdes positivas
. ) . € Compara erros de mesmo peso
Implementation Detalhes experimentais .
€ Revela queda por severidade
Mathematical Theory Teoremas novos e demonstrados

Distancia O = alegacao principal. Resultado: 1.164 contradicdes (distancias 0 a 8); analise em o _
0 a 6. A relacdo 'Contradicts' aparece em apenas 0,4% do grafo. Implica¢des negativas
m Severidade presumida, ndao medida

m Poucas amostras além de d6
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5-0 BENCHMARK

O juiz (03) e sua validacao

o3 (escolhido) 97,42 99,90 8 6, 8 0/0

o4-mini 94,70 99,52 sensibilidade do juiz em 50 acertos verificados

GPT-4.1 92,63 100,00

GPT-5.2 88,77 96,35 .

Gemini 2.5 Pro 72,40 93,11 ~1 3 0/0

Gemini 3 Pro 99,87 99,92 dos acertos reais podem ser perdidos: taxas conservadoras

Acurdcia em papers sem erro inserido (26 papers, 130 contradigdes). Fonte: Teo et al. (2026), Tabela 11.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Um juiz mal calibrado distorce todos os € Juiz validado em papers sem erro m Juiz de outra familia que os sistemas
resultados do benchmark. ¢ 10 repeti¢des reduzem ruido m Viés cruzado n3o discutido
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5-0 BENCHMARK

Limitacoes do benchmark

Por que importa

A ContradicOes geradas por LLM podem soar artificiais R S e e TR e e

. . a . L generalizado para erros naturais.
m Auditoria de 50 casos: 34% sem coeréncia com as frases vizinhas

e 8% obviamente geradas por IA

® Os autores veem isso como facilitador, ndao como dificultador - "
Implicagoes positivas

: : - : & Limitacd idas pelos aut
4+ Um sistema adversarial poderia comparar o PDF editado com o MITAEOES asstmidas pelos attores

.. . € Auditoria manual do préprio conjunto
orlglnal no arXiv

ImplicagOes negativas
m Recall em uso real tende a ser menor

m Possivel vazamento por busca no arXiv
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6 - O SISTEMA MLR

Arquitetura e fluxo do MLR

Os dois agentes auxiliares ficam
desligados no benchmark; linha

resumo do apéndice

tracejada = opcional. Appendix Agent }

Claude Haiku 3.5 - resume o apéndice
2 \
1 1
. - . I relatério de literatura
PDF do artigo I Literature Review Agent I
texto + imagem 1 Claude Sonnet 4 + web - opcional |
|
. :
N o o o o o o e e e o e e e e e e e e e e e e -
e ) ) ™)
Review Agent - Claude Sonnet 4 - cadeia de 3 passos
\ 4 A 4
f 1. Outline 2. Leitura critica 3. Revisao final
Lestrutura as ideias notas e evidéncias Strengths - Score - To-Do
G J
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
S6 o Review Agent foi medido no benchmark; os € PDF em texto e imagem preserva férmulas m Texto principal limitado a 10 paginas

outros dois sao auxiliares. ¢ Apéndice resumido evita criticas ja

respondidas
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m Resumo do apéndice por modelo menor
perde detalhes
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6 - O SISTEMA MLR

Papéis, modelos e artefatos

_

Appendix Agent Claude Haiku 3.5 Resume o apéndice; gestdao de contexto

Literature Review Agent (opcional) Claude Sonnet 4 + busca na web Avalia a novidade e supre o limite de conhecimento

Review Agent Claude Sonnet 4 Cadeia de 3 prompts sobre o texto principal

Artefatos gerados
Outline do artigo Notas criticas Revisao final + To-Do Resumo do apéndice Relatorio de literatura

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Modelos comerciais prontos, sem ajuste fino: € Sem GPU nem treinamento m Dependéncia de APIs de terceiros
facil de reproduzir e de trocar. ¢ Cinco artefatos Uteis ao autor m Versdes de modelo envelhecem
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6 - O SISTEMA MLR

A cadeia de trés passos

Por que importa

1. Outline
o _ _ ) Inspirada no Three-Pass de Keshav:
Estrutura as ideias centrais do artigo em alto nivel compreender antes de criticar.

\ 4

- ld - I I' ~ -t-
2. Leitura critica mplicagbes positivas
€ Ganho forte em erros distantes da

Notas com evidéncias, suposicdes, fraquezas e lacunas; corrige o 12 passo alegacio

€ Notas intermediarias auditaveis

\ 4

3. Revisao final Implica¢des negativas

m SO arubrica de nota é detalhada no

Strengths, Weaknesses, Questions, Recommendation, Score (1-10) e To-Do orompt

m Maior custo que um prompt Unico
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6 - O SISTEMA MLR

Como os multiagentes operam

N . Por que importa
e Coordenacao sequencial e sem debate entre agentes
Mostra o que realmente gera o resultado: o

. - . ;. . modelo e a cadeia, ndo a 'orquestra’.
» Dois agentes auxiliares produzem insumos para um Unico agente revisor

A Sem papéis de autor ou area chair, ajuste fino ou raciocinio extra

4+ Inferéncia propria: 'multiagente’ é generoso; a parte analitica é uma Implicacdes positivas
cadeia de prompts @ Simples de implementar e depurar

. , . € Variante barata disponivel
€ Variante de prompt Unico: custo cerca de 1/3, queda de cerca de 3,5

pontos no total

ImplicagOes negativas
m Roétulo 'multiagente’ pode confundir

m Sem debate para reduzir falsos alarmes
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6 - O SISTEMA MLR

Custo por revisao do MLR

Entrada (tokens) Saida (tokens) Custo (USS) .
MLR (apéndice + revisao) 189.062 3.913 0,42 + 0,05 ~ US $ 0,4‘ 7

por revisdo, sem o agente de literatura

Appendix Agent 66.521 1.011 0,05 +<0,01
Review Agent 122.541 2.902 0,37 +0,04
Literature Agent (opcional) 312.767 2.032 0,94 + 0,03

~US$1,9

para 4 revisdes (calculo proprio)

Fonte: Teo et al. (2026), Tabela 9. Precos em USS por milhdo de tokens: Sonnet 3/15; Haiku 0,8/4.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Custo baixo viabiliza segunda leitura em todo € Cerca de USS 0,47 por artigo m O ensemble de 4 multiplica por ~4
manuscrito. & Metade dos tokens do Al Reviewer m Literatura soma ~USS 0,97
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7 - PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Mapa das avaliacoes: o que foi testado onde

Contradiction Benchmark 1.164 contradicdes, 257 papers S6 Review Agent Acerto; 03 x 10
WithdrarXiv-Check 211 de 245 papers (< 30 pags.) Sé Review Agent Motivo da retratagao; o3
Foco da revisao Expert Review Dataset Appendix + Review (web) KL com humanos
Submissoes de conferéncia ICML 2025 - ICLR 2025 - NeurlPS 2024 Appendix + Review (web) Correlagado de notas
Manipulagao 50 papers rejeitados S6 Review Agent Variacdo de nota
Estudo com usuarios 38 sessoes Trés agentes Likert; aceitacao

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas

O sistema de trés agentes so6 foi avaliado em € Virias avaliagdes complementares m 73% vem do agente isolado, ndo dos trés

conjunto no estudo com usuarios. ¢ Configuracdes declaradas m Sistema completo sem taxa de deteccio
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7 - PROTOCOLO EXPERIMENTAL

Baselines e uma pergunta em aberto

® LLM-Review: GPT-4.1, 10 primeiras paginas, texto truncado em 6.500
tokens

» Al Reviewer: 04-mini, ensemble de 5, meta-revisao e até 5 rodadas de
reflexao

A AgentReview: GPT-40, 3 revisOes, sO a primeira fase
4+ MLR medido com 4 revisoes, entre os ensembles de 3 e 5 das baselines

m Em aberto: como o paper trata paginas além da 102 no WithdrarXiv
(papers até 30 pags.)?

© Aridio Silva - @aridiosilva - 13-Outubro-2026

Por que importa

Baselines diferentes em modelo e design
tornam a comparacgao parcialmente
confundida.

Implicagoes positivas
€ Baselines conhecidas e acessiveis

€ Ablacdao com Claude no LLM-Review

ImplicagOes negativas

m Erros profundos podem ficar fora das 10
pags.
m Ensembles de tamanhos diferentes
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8 - RESULTADOS

Deteccao por distancia (Tabela 14 do paper)

Acerto (%) ______

MLR, 4 revisdes 73,43 47,17 31,67 27,41 21,46 15,21 38,89 40,95
MLR, 1 revisao 60,79 32,43 19,56 14,47 12,85 4,17 16,67 28,32
MLR-Combined (subconjunto) 56,67 31,42 18,03 9,89 3,77 1,43 0,00 24,81
LLM-Review + Claude 35,40 22,75 7,77 7,68 6,99 8,33 0,00 16,43
LLM-Review (GPT-4.1) 14,56 7,89 3,63 3,03 2,20 2,29 0,00 6,39
AgentReview 14,81 6,33 3,82 2,98 1,30 0,00 0,00 5,95
Al Reviewer 11,17 7,73 6,89 3,73 1,71 2,08 0,00 6,50

d7 e d8: 0,00 em todos, exceto Al Reviewer (14,00 em d7). d6 tem s6 18 amostras.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
O 73% é a fatia mais favoravel: o total do € =6,3x 0 melhor baseline no total m Erros a4 passos: s6 21,46%
benchmark é 40,95%. 4 Queda mondtona calibra a severidade m Poucas amostras em d5 e d6
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8 - RESULTADOS

A deteccgao cai de 73% para 21% do d0 ao d4

80% -
70% A
60% 1 =@= MLR, 4 revisdes
50% A =@= MLR, 1 revisao
40% - =@=|LM-Review + Claude
30% - LLM-Review (GPT-4.1)
20% — AgentReview

(A

T =@= Al Reviewer
10% O
—— = e
O% T T T T ‘.7 1 I
do dl d2 d3 d4 d5 deé

Acerto (%) por distdncia até a alegagdo principal. d6 tem 18 amostras. Fonte: Teo et al. (2026), Tabela 14.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
O ensemble eleva a curva, mas ndao muda sua € MLR supera as baselines GPT em todas as m Erros periféricos tém baixo recall
forma: erros distantes escapam mais. distancias m d6 é ruido amostral (18 itens)

€ 4 revisdes somam ~12 pontos
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8 - RESULTADOS

Quatro leituras dos numeros

, . . , Por que importa
e O 73% é a fatia mais favoravel: no total, 40,95%; cerca de 6,3x a , -
Calculos préprios mostram o que o

melhor baseline ensemble e o juiz fazem com a medigao.

» Incerteza: com ~250 itens em dO, o intervalo de 95% é de +5
pontos

Implicagoes positivas

A Ensemble: P4=1-(1-0,6079)*4 = 0,976 se fosse
independente; observado 0,7343: itens sistematicamente O el fleh mesie qe e
dificeis dificeis

€ Recall pode estar subestimado

4 Juiz: recall real < 73,43 + 0,868 = 84,6%, limite superior
grosseiro ImplicagOes negativas

m Retornos decrescentes do ensemble

m Limite superior assume sensibilidade
uniforme
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8 - RESULTADOS

Dos 59 pontos ganhos no dO, a cadeia responde por 4

0% 20% 40% 60% 80%

LLM-Review (GPT-4.1) _ 14,56%
Claude Sonnet 4 + sem truncamento _ +20,84
Prompt Unico estilo MLR* _ +21,27
Cadeia de 3 passos . +4,12
Ensemble de 4 revisdes - +12,64

* MLR-Combined: subconjunto de 497 itens. O efeito do modelo estd confundido com a remocgdo do truncamento. Cdlculo proprio sobre Teo et al. (2026), Tabela 14. Cinza = nivel; verde = ganho
(pontos percentuais).

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Separar modelo, truncamento, cadeia e € Cadeia pesa nos erros distantes (d4: 12,85 x m Efeito do modelo confundido com
ensemble mostra de onde vem o ganho. 3,77) truncamento

€ Prompt Unico custa ~1/3 m MLR-Combined em subconjunto
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8 - RESULTADOS

Papers reais retratados (WithdrarXiv-Check)

30 ~
25
20 MLR 26,07 16,11
15 AgentReview 18,48 5,69
10
Al Reviewer 13,74 9,00
5
0 LLM-Review 5,21 2,37
MLR AgentReview Al Reviewer LLM-Review
B Problema similar M Correspondéncia exata
211 papers retratados do arXiv. Fonte: Teo et al. (2026), Tabela 3.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Erros reais sao o teste de fogo: a vantagem do € MLR ainda lidera os quatro sistemas m 'Similar' foi definido apds ver resultados
MLR encolhe para 5-8 pontos. ¢ Critérios 'similar' e 'exato' reportados m Dominio fora de ML e limite de 10 pags.
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8 - RESULTADOS

Foco da revisao frente aos humanos

MLR 0,316 0,164 0,240
LLM-Review 0,172 0,072 0,121
Al Reviewer 0,210 0,306 0,266
AgentReview 0,299 0,058 0,178
Claude Sonnet 4.5 (prompt simples) 0,125 0,069 0,097

O MLR enfatiza validade e experimentos; humanos enfatizam clareza e novidade.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Mostra se a |A enxerga o que os humanos € Perspectiva complementar a humana m Divergéncia pode ser sé menor alinhamento
enxergam, ou algo diferente. 4 Foco em validade e experimentos m Hipoteses n3o separadas pelo paper
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8 - RESULTADOS

Alinhamento com as notas humanas

NeurlPS 2024 0,451 0,358 0,328 0,167 0,781
ICML 2025 0,429 0,169 0,439 0,006 0,684
ICLR 2025 0,586 -0,013 0,538 0,195 0,742

No ICML o Al Reviewer vence (Pearson 0,439; Spearman 0,416 contra 0,429 e 0,333 do MLR). BERTScore entre humanos: apenas 12—-18.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Mostra o quanto as notas da IA acompanham o € MLR lidera em 2 de 3 venues m Abaixo da referéncia humana (0,68-0,78)
julgamento humano. 4 Alinhamento moderado a bom (0,43-0,59) m Notas altas para papers rejeitados
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8 - RESULTADOS

Manipulacao por injecao de texto

7,30+1,10 8,00 £ 2,88 0,70 £ 2,46 0,26 £1,85
LLM-Review 6,88 £ 1,32 9,30 £ 1,47 2,42 +1,47 n/d
Al Reviewer 7,16 £1,05 7,88 £ 0,62 0,72 £0,98 1,32 £1,09
AgentReview 551+0,69 7,19+0,98 1,68 £ 1,09 0,43 + 0,69

50 papers rejeitados; texto em fonte minuscula e branca apds a conclusdo. MLR detectou a manipulagdo em 8 de 50.

Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Um revisor que Ié o texto do autor tem uma € MLR teve a menor variacao média m Todos os sistemas foram influenciados

superficie de ataque real. ¢ Entrada em imagem ajuda a detectar m Desvio-padr3o alto no MLR (2,46)
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8 - RESULTADOS

Custo comparado por revisao

0,9 -
0,8 -
0,7 -

0,6 A
US$ 0,49
05 | Us$047 >

USS 0,81

04 -
0,3 -
0,2 -
0,1 -

0

USS 0,01

MLR LLM-Review Al Reviewer AgentReview

Custo aproximado por reviséo em USS (sem o agente de literatura). Fonte: Teo et al. (2026), Tabela 9.

Por que importa Implicagdes positivas
Custo e desempenho precisam ser lidos juntos € MLR custa menos que AgentReview
para decidir adogdo. & Metade dos tokens do Al Reviewer
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MLR 189.062 3.913
LLM-Review 6.517 740
Al Reviewer 403.654 12.448
AgentReview 310.964 3.404

Implicagbes negativas
m LLM-Review é 47x mais barato
m Preco por token do Sonnet é maior
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8 - RESULTADOS

Estudo com usuarios: 81% de aceitacao

100 - 94% 92%
80
70 Beneficio percebido 4,25
60
c0 Melhoria do manuscrito 4,04
40 N
Intencgdo de reuso 3,74
30
20
Utilidade 3,70
10
0 Criticidade (3 = equilibrado) 2,88
Recomendag¢dao  Pontos fortes Questodes To-Do Fraquezas
Aceitagdo de comentdrios por secdo (%): 305 de 378 aceitos. 38 sessbes. Fonte: Teo et al. (2026), Tabela 10.
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Unico teste do sistema completo de trés agentes, € Alta aceitagao em fortes e recomendacao m Fraquezas, que carregam os erros: 68%
porém qualitativo. € Autores reportam melhoria do manuscrito m Sem grupo controle; autosselec3o
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9 - EVIDENCIA INDEPENDENTE

PeerReview Bench: precisao e recall reais

100 - ]
90 - 82 Revisor F1
80 4 75 71
20 Claude Opus 4.5 75,49 38,39 50,89
60 1 Claude Opus 4.7 71,47 39,00 50,46
50 A
38 39 38
40 A 30 Claude Sonnet 4.6 82,03 29,74 43,65
30 A
20 A GPT-5.2 88,92 32,28 47,37
10 ~
0 - , , GPT-5.4 93,81 26,55 41,38
Opus 4.5 Opus 4.7 Sonnet 4.6 GPT-5.2 GPT-5.4 Gemini 3.0 Pro
Gemini 3.0 Pro 53,35 37,65 44,14
M Precisao Recall
78 papers; 45 cientistas, 469 h, 2.960 itens. Fonte: Kim et al. (2026), Tabela 8. Ndo testa o MLR.
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Da a ordem de grandeza de precisao e recall que € Revisores de |A de fronteira sao Uteis m Recall de 27-39% das criticas validadas
0 paper da Sakana ndo mede. ¢ Precisdo alta em alguns modelos m Estudo n3o testa o MLR
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9 - EVIDENCIA INDEPENDENTE

Qualidade, sobreposicao e modos de falha

Corregao dos itens IA 82—-86% x humano top 92,3%
Itens totalmente positivos GPT-5.2 60,0% x humano top 48,2%
Sobreposi¢ao entre revisores IA-IA = 21% x humano-humano = 3%
Itens de IA sem par humano 26%, dos quais 81,8% corretos

Modos de falha (n2 de comentarios)
Normas da drea desalinhadas (54+46)
Leitura errada: 'o paper nao diz X' (37)
Redundancia entre revisores de IA (28)

Comentdrios vagos ou verbosos (24)
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Pontos fortes (n2 de comentarios)
€ Rigor estatistico (45)

@ Inspecdo de codigo (28)

€ Profundidade de dominio (27)

€ Consisténcia interna (15)

Por que importa

Painel s6 de IA reduziria a diversidade de
perspectivas da revisao.

Implicagoes positivas

€ |A acha 26% de itens que humanos nao
acham

€ Forte em estatistica e codigo

ImplicagOes negativas
m 14-18% de itens incorretos
m Redundancia entre revisores de IA
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10 - DISCUSSAO E CREDIBILIDADE
Matriz de alegacoes e evidéncias
Mgl Pre Resho

73% em alegacgdes centrais Alta (sintético) Ensemble e fatia favordvel; total 40,95%
"Trés agentes" Baixa O benchmark usa s6 o Review Agent
Superior as baselines Alta Modelos e truncamento diferentes; juiz de outra familia
Design contribui além do modelo Moderada Modelo confundido com truncamento; subconjunto
Alinha com notas humanas Moderada 0,43-0,59 contra 0,68—0,78 da referéncia humana
Detecta erros reais Baixa a moderada 16,11% (exato) e 26,07% (similar)
Mais robusto a injegao Baixa 8 de 50; desvio-padrao alto
Beneficia pesquisadores Sugestiva 38 sessdes, sem controle; fraquezas 68%
Baixo custo Alta Ensemble de 4 multiplica por ~4
Precisao dos apontamentos Nenhuma N3o medida: lacuna central
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Cada alegagdo recebe uma forga de evidéncia, € Separa o que se sustenta do que nao m Classificagao de forga é julgamento proprio

Nao SO um numero. € Torna o julgamento explicito m Pode mudar com novos dados
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10 - DISCUSSAO E CREDIBILIDADE

Pontos fortes, cautelas e a manchete

€ Fortes: TMLR, preprint aberto, ablacao de modelo, juiz validado,
limitagdes discutidas

m Cautela: autoria do fornecedor, benchmark préprio, dados 'mediante
solicitacao’

A Cautela: precisdao ndao medida; juiz de outra familia; imprensa
secundaria repete a manchete

® Formulacao precisa: um agente Claude Sonnet 4, 4 revisdes, detectou
73,43% das contradi¢des sintéticas na alegacao principal

4 Em erros reais: 16—26%; falsos alarmes nao medidos
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Por que importa

A credibilidade é alta para o que se mede e
baixa para o que a manchete sugere.

Implicagoes positivas
€ Resultado reproduzivel em principio

€ Publicacao com revisao por pares

ImplicagOes negativas
m Autoria do fornecedor
m Dados e cédigo s6 sob solicitacao
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11 - LIMITACOES

Limitacoes reconhecidas pelos autores

A Erros sintéticos podem ser mais faceis que erros genuinos

m Em erros reais a vantagem sobre as baselines € menos pronunciada
» Andlise restrita a ML; sem comparacdao com sistemas proprietdrios
4+ Todos os sistemas, inclusive o MLR, sdo vulneraveis a manipulacao

® Analise profunda soé no texto principal de até 10 paginas; codigo e
dados sob solicitacao
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Por que importa

Declarar limites é parte da credibilidade do
resultado.

Implicagoes positivas
€ Transparéncia dos autores

€ Facilita replicacdes focadas

ImplicagOes negativas

m Replicagao independente depende dos
autores

m Escopo restrito a ML

40/54



11 - LIMITACOES

Ameacas a validade (analise propria)

Construto Erro sintético # real; critério 'ao menos 1 de k' favorece sensibilidade Superestima o recall em uso real

Construto Precisdo ndao medida Custo de triagem de falsos alarmes desconhecido

Interna Modelo e truncamento confundidos; baselines com modelos diferentes Atribuicao do ganho incerta

Interna Critério 'similar' definido apds ver resultados Possivel otimismo (mitigado)

Externa ML, 10 pdginas, Sonnet 4 de 2025 Generalizagao limitada

Estatistica ~250 itens em d0; 18 em d6; juiz com sensibilidade 86,8% Intervalos largos; recall possivelmente subestimado
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Mostra onde o resultado pode estar enviesado e € Torna os vieses explicitos m Varios vieses empurram o recall para cima

em que dire¢do. € Aponta o que medir a seguir m Poucos vieses empurram para baixo
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11 - LIMITACOES

Injecao de prompt: texto oculto no PDF

LaTeX

instrucdo injetada apds a
conclusdo, em fonte minuscula e
branca

Hipdtese dos autores: o desenho do MLR e a entrada em texto e imagem explicam a deteccéo parcial.

Fonte: Teo et al. (2026), Se¢do 4.5 e Apéndice A.6.

Por que importa

A instrugao existe na camada de texto do PDF,

mas nao na imagem das paginas.
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( )
. . Todos os sistemas
Camada visual (imagem) 4 N _
~ - »| notas fortemente
ndo mostra o texto injetado . .
influenciadas
Revisor automatico S o
MLR recebe texto e imagem e a
Camada de texto | MLR
contém a instrucao oculta \ J detectou em 8 de 50
\_ J
Implicagdes positivas Implicagbes negativas
€ Entrada em texto e imagem ajuda a detectar m 18 manuscritos reais com prompts ocultos

€ Defesa possivel: comparar as duas camadas (jul/2025)

m Deteccao explicita em sé 8 de 50
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12 - LACUNAS

Lacunas: fechadas e remanescentes

Tabela 14, ensembles, ablacdao da cadeia, A.6, fonte do AAAI-26  Fechada Transcritas e conferidas no paper
Precisdo do MLR Aberta Evidéncia externa s6 dimensiona outros revisores
Texto exato dos prompts Parcial S6 formatos de saida do 292 e 32 passo
Figura 28 (1 a 6 revisoes) Aberta Valores da curva nao recuperados
Apéndices B.2 a B.4; A.5; A.7 Aberta S6 resultado resumido da variante
Paginas além da 102 no WithdrarXiv Aberta Tratamento ndo esclarecido
Revisoes do TMLR (OpenReview) Aberta Acesso bloqueado
Post original do Substack Aberta Nao localizado
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Dizer o que nao se sabe é parte do resultado. € Cinco lacunas fechadas com o paper m Precisdao segue sem resposta
€ Lista objetiva do que falta m Prompts completos ainda indisponiveis
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- PERSPECTIVAS

Perspectivas de aprimoramento

Apontadas pelos autores

» Benchmark com erros mais naturais
(retratacoes)

» Outros dominios além de ML
» Robustez a manipulacdo
» Comparar com sistemas proprietarios

P Literatura com recuperagdo mais forte
(PaperQA)

» Trocar o modelo para reduzir custo
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Propostas desta analise (inferéncia propria)

Medir precisao e falsos alarmes
Reportar recall de 1 revisao com IC
Juizes de varias familias

Defesas contra injecao (texto x imagem)
Execucdo de codigo e reprodutibilidade
Documentos longos, figuras e tabelas
Reavaliar com modelos mais novos
Isolar o efeito da cadeia

Calibrar severidade por area

Por que importa

A agenda separa o que os autores propdem
do que esta analise acrescenta.

Implicagoes positivas

€ Caminho claro para fechar a lacuna de
precisao

€ Defesas praticas contra injecao

ImplicagOes negativas
m Itens da analise sdo inferéncia propria

m Exigem dados e anotagao humana
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13 - PERSPECTIVAS

Uso responsavel e governanca

e Tratar o MLR como apoio ao revisor humano, com transparéncia de uso
» Supervisdo humana e conformidade com as regras de cada evento

A Painéis so de IA reduzem a diversidade de perspectivas (Kim et al.,
2026)

4 Risco do lado do autor: refinar manuscritos contra checagens
automaticas

m Risco do lado do revisor: delegar a revisao sem ler o artigo
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Por que importa

Sem governanca, um ganho de eficiéncia
vira risco de integridade cientifica.

Implicagoes positivas

€ Politicas de ICLR, NeurlPS, ICML e AAAI
ja existem

€4 Humano no circuito preserva a
responsabilidade

ImplicagOes negativas

m Uso nao declarado e ao arrepio das
regras

m Notas generosas e injecao de prompt
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14 - REQUISITOS

Requisitos de reproducao e implantacao

Modelos Claude Sonnet 4 e Haiku 3.5; para o benchmark: GPT-4.1, Gemini 2.5 Pro e 03

Dados LaTeX de papers do arXiv sob licengas CC; compilacao de LaTeX

Prompts Figuras 12, 13, 17 e 18 a 22 do apéndice do paper

Entrada PDF com texto e imagem; texto principal até 10 paginas; ML

Custo = USS 0,47 por revisdo; = USS 1,9 com 4 revisdes; += USS 0,97 com literatura

Disponibilidade Dados e cddigo mediante solicitacdo aos autores

Governanga Declaragao de uso, supervisao humana, regras do evento
Por que importa Implicagdes positivas Implicagbes negativas
Quem for adotar deve medir recall e precisao € Sem GPU nem treinamento m Replicagao exata exige as versdes do paper
com erros reais proprios. ¢ Custo previsivel por artigo m Dados e cddigo s6 sob pedido
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Conclusao

O MLR é solido para achar contradi¢coes plantadas na alegagdo central, mas a manchete de 73%

descreve o melhor caso.

O que se sustenta

€ 73,43% em dO (4 revisoOes,
sintético)

€ Vantagem sobre as baselines

€ Custo = USS 0,47 por revisdo

O que nao se sustenta

'Trés agentes': foi sO um

40,95% no total; 16—-26% em
erros reais

Falsos alarmes: nao medidos

Por que importa: A principal lacuna a fechar é a medicao de falsos alarmes.

e

‘ Como usar

A Segunda leitura, com humano no
circuito

A Medir precisdao em dados
proprios

A Defender-se de injegao de
prompt
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ANEXOS

Fontes das noticias

Fonte primaria

Teo, Yamada, Kotyan, Imajuku, Clanuwat (2026). Beyond Imitation: A Framework and Benchmark for LLM-Assisted Peer Review. TMLR (07/2026);
arXiv:2610.11087 (8 Oct 2026). arxiv.org/abs/2610.11087 - openreview.net/forum?id=7iX2Z2bPFB

Cobertura secundaria (a conferir)

A MarkTechPost (10 Oct 2026). Sakana Al's LLM Peer Review System Catches 73% of Core-Claim Errors. marktechpost.com
A FourWeekMBA (2026). Sakana Al Reviewer Catches 73% of Planted Main-Claim Errors. fourweekmba.com

A Beri (12 Oct 2026). Sakana's Al Reviewer Caught 73% of Planted Errors, 16% of Real Ones. beri.net

A Remio (2026). Sakana Al Peer Review Catches 73% of Core Errors, but Real Papers Expose the Limit. remio.ai

A Tech Al Magazine (2026). Sakana Al's Review System Achieves 73% Error Detection Rate. techaimag.com

O post original do Substack citado na alegagdo ndo foi localizado; a verificagdo se apoia no paper e nas fontes acima.
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ANEXOS

Glossario (1/2)

® MLR

Multi-Layered Review: sistema de revisao em
camadas da Sakana Al

Ensemble de Kk revisoes

k revisdes independentes; conta se qualquer
uma acertar

LLM-juiz
O j

Modelo que decide se a revisdao detectou o erro
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@ Distancia (d)

Menor caminho no grafo até uma alegacao
principal; dO é a central

® Recall

Fracdo dos erros conhecidos que o revisor
encontra

@ KL (Kullback-Leibler)

Divergéncia entre distribuicdes; compara o foco
dos revisores

@ Contradicio sintética

Erro légico inserido de forma controlada por um
LLM

‘ Precisao

Fracdo dos apontamentos do revisor que sdo
corretos

@ Injecio de prompt

Instrugcao oculta no documento que tenta
manipular o revisor
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Glossario (2/2)

@ withdrarXiv-Check

Papers retirados do arXiv com comentario de
retratacao

Grafo de conhecimento

Rede de alegacdes, evidéncias, métodos e
implementacdes do paper

. Truncamento

Corte do texto de entrada por limite de contexto
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@ PeerReview Bench

Benchmark validado por cientistas, com
precisao e recall

@ Appendix Agent

Agente (Haiku 3.5) que resume o apéndice do
artigo

@ 1C de Wilson

Intervalo de confianga para proporgdes em
amostras pequenas

@ Three-Pass Approach

Método de leitura em trés passes de Keshav
(2007)

@ Review Agent

Agente (Sonnet 4) que executa a cadeia de 3
passos

@ Retratacio

Retirada formal de um artigo por erro ou ma
conduta
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Nota de verificacao e direitos autorais

Texto principal e apéndices A.1 a A.4 do paper, trechos de A.5, A.6 e B.1 (Teo et al., 2026) e o texto principal de Kim et
al. (2026).

MarkTechPost, FourWeekMBA e Beri: usadas so para conferéncia cruzada.
Substack original, revisdes do TMLR no OpenReview, Figura 28 e Apéndices A.5, A.7, B.2 a B.4 em detalhe.

Sinalizados nos slides como 'cdlculo préprio' ou ‘inferéncia propria'.
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