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Resumo. Large Language Models (LLMs) podem apoiar alunos no estudo e do-
centes na criag¢do de provas devido suportarem entradas multimodais. Porém,
ainda hd uma lacuna na literatura sobre a avaliagdo da multimodalidade dos
LLMs na resolugdo de questoes de provas. A literatura apresenta uma estru-
tura experimental que ndo abrange os possiveis tipos de entrada. Este estudo
visa preencher tal lacuna, avaliando o efeito de imagens, PDFs e textos em
BIEX nas acurdcias do Gemini 1.5 Pro do Google e ChatGPT-40 da OpenAl via
API e interface web em questoes de LFA do POSCOMP. Destarte, observou-se
que o Gemini superou o ChatGPT em LFA, que questoes pictoricas tém menor
acurdcia e que a API potencializa a vantagem do BIEX. Em suma, os achados
de pesquisa tém o potencial de impactar alunos, docentes e o setor produtivo.

1. Introducao

Desde o lancamento do ChatGPT pela OpenAl em novembro de 2022, varias ou-
tras empresas como o Google, META e Microsoft tém investido no avango desse tipo
de ferramenta de Inteligéncia Artificial (IA) chamado Large Language Model (LLM)
[Mickle 2023]. Consequentemente, novas funcionalidades vém sendo implementadas por
tais big techs para obter diferenciais frente as demais. Por exemplo, pode-se citar: respos-
tas em diversos idiomas; criacdo de interfaces web intuitivas, que aqui também iremos nos
referir simplesmente como chatbots; e suporte a entradas multimodais, isto é, outros tipos
de contetido além de texto, como imagens, PDFs, atudios e videos [Zhao et al. 2023].

A multimodalidade, por ser recente, ndo teve seu efeito investigado ampla-
mente (ou completamente) no desempenho das LLMs de alguns estudos, como o de
[Saldanha and Digiampietri 2024]. Esse trabalho avaliou duas LLMs perante o Exame
Nacional para Ingresso na P6s-Graduagcdao em Computagao (POSCOMP) promovido pela
Sociedade Brasileira de Computagdo (SBC) [SBC 2024], mas com entradas textuais ape-
nas. O presente estudo, motivado por tal limitagdo, visa preencher essa lacuna avaliando
a multimodalidade no exame com €nfase em imagens, PDFs e textos em formato IKTEX,
uma linguagem de marcacao para a composi¢ao tipografica de documentos cientificos.

Embora a literatura evidencie o potencial das LLMs no suporte ao estudo e
na preparacdao de exames [Dao et al. 2023, Zhang and Tur 2024], elas possuem cer-
tas limitacdes, com destaque para a dificuldade em manter a consisténcia de suas



respostas quando solicitadas a responder mais de uma vez a uma mesma pergunta
[Plevris et al. 2023]. Tal fato ainda € um questionamento em aberto quando se apresenta
a pergunta em diferentes formatos (e.g., ISIEX, figuras, PDF etfc.) e por diferentes inter-
faces, como a web e a Application Programming Interface (API). A API é um programa
intermedidrio entre o backend de uma aplicagdo web e um usuério (ou cliente) que permite
ao dltimo obter algum servico do primeiro [Donner 2024], o que em LLMs sdo respostas
aos prompts enviados, tomando como exemplo a Gemini API' do Google.

A fim de preencher as lacunas da literatura supraditas, este estudo objetiva avaliar
os desempenhos do Gemini 1.5 Pro e do ChatGPT-40 em resolver questdes de multipla
escolha a partir de entradas multimodais e modos de requisicdo distintos. Com base nas
questdes discutidas, almeja-se responder as seguintes Perguntas de Pesquisa (PP):

PP1: Apresentar questdes de multipla escolha em requisicdes separadas ou em
requisicao unica pode influir a acurdcia de LLMs multimodais ao resolvé-las?

PP2: Entradas utilizando a linguagem I£TEX, inclusive para representar questdes com
elementos pictdricos, impactam o desempenho de resolucdo das LL.Ms?

Os resultados tém o potencial de guiar o processo de engenharia de prompt quanto
ao uso de imagens, PDFs e ISIEX para obter respostas mais precisas. Este trabalho também
expande a literatura sobre o dominio de LLMs em um subcampo da Computagcao deno-
minado Linguagens Formais e Automatos (LFA) ao considerar os impactos da multimo-
dalidade nessa competéncia. Em suma, sdo obtidos avangos metodoldgicos na avaliagdo
de LLMs em contextos educacionais mediante uma cobertura experimental ampla.

O restante deste artigo encontra-se organizado como segue. A Secdo 2 discute os
trabalhos relacionados e os diferenciais deste. A Secdo 3 descreve os materiais € métodos
desta pesquisa. Em seguida, a Secdo 4 apresenta as analises dos resultados obtidos. Por
fim, a Secao 5 dispde as conclusdes deste estudo e projecoes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos t€m investigado a capacidade de LLMs em resolver provas sobre varios
temas, em especial as de multipla escolha. [Dao et al. 2023], por exemplo, submeteram as
edicoes de 2019 a 2023 do Vietnamese High School Graduation Examination Dataset for
Large Language Models (VNHSGE) a API do ChatGPT-3.5. [Williams and Huckle 2024]
avaliaram ainda mais LLMs, a saber: GPT-4 Turbo Preview (da OpenAl), Claude 3 Opus
(da Anthropic), Mistral Large e Mistral 8x22B (da Mistral), Gemini Pro 1.0 e Gemini
Pro 1.5 (do Google) e o Llama 3 70B (da Meta). Contudo, esses trabalhos limitaram-se a
entradas exclusivamente textuais. Nossa pesquisa, embora ndo tdo abrangente quanto as
LLMs usadas, diferencia-se por utilizar também imagens, PDFs e ITX.

[Saldanha and Digiampietri 2024] compararam o desempenho humano no POS-
COMP com o ChatGPT e o Google Bard, com e sem contexto adicional. Concluiram que
eles superam os humanos no exame em média, mesmo nas abordagens sem contexto, e
que, em nenhuma das edicdes analisadas (2016 a 2019 e 2022), as LLMs tiveram acuricia
superior a dois tercos das questdes. Porém, os autores ndo usaram entradas multimodais e
abordaram temas mais gerais, enquanto nos focamos em LFA, inclusive nas questdes ndao
resolvidas pelos modelos supraditos devido a incapacidade multimodal.

1https://ai.google.dev/geminifapi



[Viegas 2024] também abordou as questdes do POSCOMP ao comparar os desem-
penhos das LLMs ChatGPT-4, Gemini 1.0 Advanced, Claude 3 Sonnet e Le Chat Mistral
Large com os candidatos da prova para 2022 e 2023. Isso foi feito por meio das inter-
faces web das LLMs e de zero-shot prompt, considerando uma abordagem com questoes
em texto traduzidas para o inglés e outra abordagem com capturas de tela das questdes.
Os resultados demonstraram que o ChatGPT-4 apresenta melhor capacidade de lidar com
imagens do que o Gemini 1.0 Advanced e que o primeiro superou as outras LLMs na mai-
oria dos testes. O presente trabalho se diferencia por adotar um framework experimental
mais amplo, considerando também as APIs dos modelos, utilizando PDFs e um prompt
mais detalhado quanto ao comportamento a ser seguido pelos modelos e a saida esperada.

[Abu-Haifa et al. 2024] passaram links para imagens no Google Drive de questoes
do Graduate Record Examination (GRE) ao ChatGPT-3.5, ChatGPT-4 e ao Microsoft
Copilot. [Mendonga 2024], por sua vez, aplicou questdes do Brazil’s 2021 National Un-
dergraduate Exam (ENADE) por imagens a um modelo de fato multimodal da OpenAl,
0 ChatGPT-4 Vision. Porém, ambos os trabalhos nao utilizaram APIs e PDFs, enquanto
nos fizemos isso por meio de Retrieval-Augmented Generation (RAG), uma técnica que
permite as LLMs ampliar seu conhecimento ou se especializar num dominio especifico a
partir de uma base de dados externa [Wu et al. 2024]. Podemos tomar como exemplo o
ChatGPT, que usa RAG para trabalhar com PDFs conforme a documentagio da API>3.

Apesar da similaridade de escopo, a maioria das pesquisas anteriores focou no
uso de entradas exclusivamente textuais, exceto [Viegas 2024, Abu-Haifa et al. 2024,
Mendoncga 2024]. Ainda assim, estes estudos apresentam limita¢des por ndo abordarem
APIs e PDFs. Nosso trabalho se diferencia pela ado¢do de uma cobertura experimental
mais abrangente, com o uso de RAG, de links para imagens somente nas APIs, enquanto
nos chatbots as imagens e PDFs foram anexados. Frente ao exposto, a revisao da literatura
mostrou que ainda ha lacunas quanto a investiga¢do ampla de como entradas multimodais
e interfaces distintas podem afetar a resolugcao de questdes de multipla escolha por LLMs.

3. Materiais e Métodos

Considerando a natureza exploratéria e experimental do estudo, o presente trabalho
se baseou no processo denominado Data Science Trajectories (DST), proposto por
[Martinez-Plumed et al. 2021]. O DST expande o bem conceituado Cross-Industry Stan-
dard Process for Data Mining (CRISP-DM) agregando tarefas voltadas para ciéncia de
dados como visualizacdo da informagao, uso de conhecimento de fundo e interacao do
humano no lago (human-in-the-loop) [Wu et al. 2022]. Tal conceito € imprescindivel na
engenharia de prompt, desde a definicio do problema e do objetivo, definicdo do for-
mato de saida e validagdes dos resultados, uma vez que estes sdo, mormente, qualitativos.
Destarte, o processo de pesquisa adotado seguiu as etapas abaixo, consonantes ao DST.

1. Compreensao do dominio: Revisamos a literatura sobre LLMs aplicadas em
provas de diferentes dominios para descobrir lacunas de conhecimento;

2. Exploracao de objetivos: Definimos os objetivos e perguntas de pesquisa;

3. Aquisicao dos dados: Selecionamos as questdes nao anuladas de LFA da maioria
das provas do POSCOMP realizadas antes dos nossos experimentos;

2https ://platform.openai.com/docs/guides/optimizing-1llm-accuracy. Acesso em: 17 mar. 2025.

3https ://platform.openai.com/docs/assistants/tools/file-search. Acessoem: 17 mar. 2025.



4. Preparacao dos dados: As questdes selecionadas foram transcritas em ISTEX e
revisadas pelos autores para garantir a integridade das versdes delas em PDF e em
capturas de tela geradas em seguida;

5. Modelagem: Primeiro realizou-se um processo de engenharia de prompt para
especificar o que as LLLMs iriam receber, como deveriam se comportar e o for-
mato de saida esperado. Em seguida, foram planejados e executados os casos de
comparacao entre as LLMs de acordo com o tipo de entrada, a interface de acesso
e o modo de requisi¢do, com codigos ou manualmente via interface grafica;

6. Avaliacao: As respostas coletadas foram comparadas com os gabaritos oficiais
do POSCOMP, foram identificados os cendrios em que cada LLM se sobressaiu e
respondidas as perguntas de pesquisa, mediante anélises graficas e estatisticas;

7. Liberacao dos dados: Disponibilizamos os dados dos experimentos em um re-
positério do GitHub*, garantindo a facilidade de acesso e a reprodutibilidade.

3.1. Dataset

O dataset dos experimentos foi construido a partir das questdes do POSCOMP e encontra-
se em repositério andnimo* seguindo os principios de ciéncia aberta [Munafo et al. 2017].
Com excec¢ao dos anos de 2020 e 2021, em que o exame nao ocorreu devido a pandemia
de COVID-19, foram utilizadas questdes de 2002 a 2022 cuja temadtica ¢ um tépico da
Computagao conhecido como LFA. Esse tema foi escolhido porque as questdes possuem
multiplos formatos/elementos (grafos, tabelas de transi¢cdes, expressoes regulares efc. ).

Entdo, os autores selecionaram manualmente as questOes relacionadas a LFA e,
auxiliados por dois monitores da disciplina, transcreveram-nas para I£TEX, incluindo
elementos pictéricos. Em seguida, os autores do estudo revisaram as transcrig¢oes,
comparando-as com as questdes originais a fim de garantir a confiabilidade dos dados.
Ao final, o dataset foi composto por 55 perguntas, sendo que 9 delas (questdes 1, 17, 20,
22, 34, 39, 47, 50 e 52) tém elementos pictéricos e o restante sdo puramente textuais.
Além de I5TEX, as questdes também foram representadas nos formatos PNG e PDF.

3.2. Modelos, Categorias e Abordagens de Teste

Este estudo focou em avaliar os modelos Gemini 1.5 Pro do Google e ChatGPT-40 da
OpenAl, devido ao suporte de entradas multimodais por ambos e a performance superior
em trabalhos relacionados. As respostas foram coletadas usando ambas as interfaces web
(chatbot) e de programacao (API), pois embora a primeira seja amplamente empregada
na literatura [Raihan et al. 2025], ela ndo oferece vantagens como configuracdes de de-
terminismo da saida que a ultima fornece [Williams and Huckle 2024]. Por isso, é valido
investigar se as diferencas de desempenho decorrentes desse fator sdo significantes.

Para cada interface e cada tipo de entrada (imagem, I£TgX e PDF), duas aborda-
gens foram analisadas. A primeira consistiu em realizar uma requisi¢do por questao em
uma nova sessao de chat junto ao prompt (ou seja, sem contexto de perguntas prévias),
visando guiar o foco apenas ao contexto do enunciado da vez e do prompt. A segunda
abordagem consistiu em uma Unica requisicdo com todas as questdes em lote, além do
prompt. Desse modo, totalizaram-se 12 categorias de comparacdo conforme a Figura 1.
Em cada categoria, 2 abordagens foram testadas, uma com a LLM do Google e outra

4https://anonymous.4open.science/r/lfafllmfresearch



com a LLM da OpenAl, resultando em 24 abordagens de teste. Ademais, toda questao
foi submetida 3 vezes em cada abordagem visando obter estimativas mais consistentes,
semelhante ao que foi feito por [Plevris et al. 2023]. Neste caso, obtém-se 55 respostas
em todas as 3 tentativas, cada qual com sua métrica individual.

Interface de Programagao (API) Interface Web (Chatbot)
LaTeX Imagem PDF LaTeX Imagem PDF
1req Xreq 1req Xreq 1req Xreq 1req Xreq 1req Xreq 1req Xreq

Figura 1. Categorias de comparagao entre as LLMs.

Para usar as APIs das LLMs, foram feitos cédigos Python (v3.10.12) em colab
notebooks. Devido a atualizacdo constante dos modelos e visando a replicabilidade dos
testes com API, foi preciso fixar nos codigos o modelo escolhido: gemini-1.5-pro-001,
do Google, ou gpt-40-2024-05-13, da OpenAl. Ademais, visando garantir um formato
de resposta consistente, definiu-se o parametro de formato de resposta para JSON e o
parametro “temperature” como zero, pois esse valor torna a saida deterministica e con-
tribui para que nossos testes sejam replicaveis [Williams and Huckle 2024]. Quanto mais
alto esse parAmetro, maior a probabilidade de obter respostas variadas>*®, o que no € de-
sejado ja que pretendemos avaliar se as respostas se repetem em mais de uma solicitacao.

Nos testes com chatbots, embora eles ndo permitissem a definicdo explicita da
versdo do modelo pro usado em termos temporais (as opcoes de escolha eram apenas a
versdo basica e a versao pro), as execugoes foram feitas antes que as interfaces web apon-
tassem para as versoes subsequentes dos modelos gemini-1.5-pro-001 e gpt-40-2024-05-
13 (respectivamente gemini-1.5-pro-002 e gpt-40-2024-08-06)"8. Assim, nosso estudo
teve um cuidado a mais comparado aos trabalhos correlatos que usaram interfaces web,
pois verificamos se os modelos escolhidos graficamente continuaram apontando para os
mesmos modelos-base durante o periodo de teste com a referida interface.

3.3. Engenharia de Prompt

Na literatura podem ser encontrados padrdes bem conhecidos de engenharia de
prompt, como zero-shot, few-shots e Chain-of-Thoughts (CoT) [Brown et al. 2020,
Wei et al. 2022, Kojima et al. 2022]. Como coletariamos respostas por APIs e muitas
requisicoes seriam feitas por essa interface (cerca de 1.980), entradas e saidas com mui-
tos tokens como em few-shots e em CoT poderiam aumentar consideravelmente os custos
e resultar em saidas com padrdes nao deterministicos, dificultando a coleta e a andlise

5https ://ai.google.dev/gemini-api/docs/models/generative-models?hl=pt-br#model-param

eters. Acesso em: 10 jan. 2025.

6https ://platform.openai.com/docs/api-reference/chat/createfchat-create-temperature.
Acesso em: 10 jan. 2025.

7https ://ai.google.dev/gemini-api/docs/changelog?hl=pt-br#09-24-24. Acesso em: 9 jan. 2025.

8https ://community.openai.com/t/reminder-gpt-4o-default-model-will-be-updated-to-lat
est-version-on-october-2nd-2024/962350. Acesso em: 9 jan. 2025.



quantitativa das respostas. Esses dois tipos de prompt também requerem maior esforco
de engenharia [Kojima et al. 2022], o que para nds poderia ser agravado considerando a
variabilidade dos enunciados do dataset e, consequentemente, a especificidade com que
as instrucgdes teriam que ser adaptadas. Por essas razdes, optou-se pelo uso de zero-shot
prompt como em [Viegas 2024] e [Saldanha and Digiampietri 2024], mas com melhorias
que possibilitam um equilibrio entre clareza da instru¢@o e determinismo na resposta.

Sendo assim, no prompt, primeiro foi solicitado que o modelo agisse como uma
pessoa respondendo a uma prova de multipla escolha sobre o tema de Linguagens Formais
e Autdmatos. Em seguida, solicitou-se que cada resposta estivesse no formato “{Questao:
Alternativa}”, também denominado JSON, deixando explicito que a chave “Questdo”
deveria ser um numero inteiro e que “Alternativa” deveria ser uma, e somente uma, das
seguintes op¢oes: “A”, “B”, “C”, “D” ou “E”. Também foi definido que o modelo ndo
deveria retornar o conteudo da alternativa, apenas sua letra representante. Dessa forma,
disponibilizamos o prompt nos colab notebooks de teste do repositério andnimo®.

3.4. Limitacoes e Tratamentos

Na execugdo da abordagem { API+IMG+1Req+GPT}, descobriu-se que a API da OpenAl
no Usage Tier I - categoria que define os limites de uso da API e que evolui conforme a
recarga de créditos - limitava-se a 30.000 tokens em uma tnica requisicdo’. Embora todas
as questoes juntas em I£TEX ndo ultrapassassem esse limite, em imagens ele foi ultrapas-
sado. Por essa razdo, admitiu-se que aquela abordagem em especifico seria executada em
2 requisi¢cdes: uma com as 27 primeiras imagens e outra com as 28 ultimas.

Ademais, para processar PDFs com a API da OpenAl, é necessério o uso de
um objeto Assistant com ferramenta File Search® de RAG. Este, porém, mostrou difi-
culdades em manter um formato de resposta consistente com o solicitado na abordagem
{API+PDF+1Req+GPT} apenas com o prompt original. Por isso, foi usado o seguinte as-
sistant prompt adicional: “Responda as 55 questoes de LFA do PDF informando o niimero
da questdo e a letra da resposta em formato JSON”. Ainda assim, apenas a primeira tenta-
tiva retornou um dicionario com todas as questdes e suas respectivas respostas. Nas tenta-
tivas subsequentes, mesmo que id€nticas a primeira em termos de prompts e parametros de
requisicao, o gpt-4o passou a requisitar que o usudrio fornecesse a questao para a qual ele
desejava a resposta ao invés de retornar o diciondrio referido. Como o documento com to-
das as questoes ja estava incorporado, isso evidencia o comportamento ndo deterministico
de LLMs mesmo quando femperature = 0, relatado por [Williams and Huckle 2024].

Devido ao incidente incomum mencionado, uma possivel solu¢cdo seria modificar
o prompt original para tentar obter (sem nenhuma garantia) respostas idénticas a Tenta-
tiva 1 da referida abordagem. Porém verificamos a inviabilidade de tal abordagem, pois
violaria um dos métodos pré-estabelecidos da pesquisa (o prompt) e implicaria em refazer
os testes das 23 abordagens bem-sucedidas para manter a padronizac¢do. Logo, a solu¢ao
adotada foi tratar os dados ausentes considerando os desempenhos das tentativas 2 e 3 da
abordagem em questdo iguais ao da Tentativa 1 (imputagdo de dados por tltima consulta).

Também houve limitagdes nas abordagens {WEB+IMG+1Req+GPT} e
{WEB+IMG+1Req+Gemini}, pois o ChatGPT permitia no maximo 10 imagens anexa-

9https ://platform.openai.com/docs/guides/rate-limits/usage-tiers?context=tier-one.
Acesso em: 10 jan. 2025.



das por requisi¢cdo e o Gemini no maximo uma, além de exigir o envio de um prompt
junto a ela. Entdo, para simular o envio em lote das 55 questdes, optou-se por aproveitar
uma mesma sessdo de chat, mas com vdrias requisicoes, até que todas as imagens fossem
usadas. O ChatGPT exigiu o prompt uma s6 vez na sessao e o Gemini o fez 55 vezes.

3.5. Avaliacao das Respostas

O processo de avaliagdo das respostas foi qualitativo-quantitativo. Qualitativamente,
conferiu-se se elas seguiam o formato JSON solicitado e se havia falhas como as da
subsecao anterior. Isso foi importante para que as alternativas respondidas pudessem
ser extraidas com expressoes regulares (Regex) ao usar APIs e tornar o processo mais
automatizado, embora nos chatbots as respostas fossem extraidas e armazenadas manual-
mente. Quantitativamente, realizou-se a andlise das taxas de acerto (accuracy), sendo a
acurdcia resultante em uma abordagem a média das acurécias de suas 3 tentativas.

Visando a robustez experimental, testes estatisticos foram realizados baseados
nas 24 acuricias resultantes, dividindo-as em grupos com base nos fatores: modo de
requisi¢do (uma requisi¢do ou multiplas), interface de LLM (API ou web) e tipo de en-
trada (imagem, ITEX e PDF). Esses grupos geraram 16 amostras, com um boxplot associ-
ado a cada uma conforme a Figura 4, importantes para responder as perguntas de pesquisa
com base em testes de hipoteses sobre as médias. Para tanto, verificou-se o requisito de
normalidade nas 16 amostras com o teste Shapiro-Wilk', a igualdade de variancias com
o teste Bartlett!! e as médias das amostras foram comparadas com testes T-Student'?.

4. Resultados e Discussoes

Partindo dos materiais, métodos e objetivos estipulados, foram avaliadas 55 questdes do
POSCOMP em 24 combinacdes entre interface, formato de entrada, modo de requisi¢ao
e LLMs. A seguir apresentamos os resultados para cada cendrio, buscando discuti-los a
luz da literatura correlata. Ao todo foram coletadas 3.960 respostas das LLLMs e obtidas
72 acurécias parciais - 3 por abordagem. Com base nesses dados, as 24 abordagens foram
ordenadas pelas respectivas acurdcias médias conforme o ranking da Figura 2A.

Nota-se que as LLLMs ndo apresentaram diferenciacao significativa entre conhe-
cimentos de computacdo, uma vez que em LFA ndo acertaram dois tercos das questdes,
consoante ao desempenho geral do estudo de [Saldanha and Digiampietri 2024]. Vale
notar que o Gemini teve melhor desempenho em 8 de 12 categorias (Figura 2B), com
diferenca média de aproximadamente 6,67% em desempenho. Isso nos permite sugerir
que o Gemini é a opc¢do preferivel para a resolucdo de problemas de LFA. Este achado
tem o potencial de guiar estudantes no seu processo formativo, aumentando a seguranca
no uso de LLMs no suporte ao processo de ensino-aprendizagem.

Por sua vez, a Figura 3 permite analisar separadamente questdes com e sem
elementos pictéricos. Como esperado, questdes puramente textuais sdo de mais faceis
resolucdes para as LLMs, com desempenho inclusive superior a barreira de dois tercos
supradita. E possivel verificar também que o desempenho baseado em questdes pura-
mente textuais possui uma curva mais suave em comparagdo com o comportamento de

10
11

https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.shapiro.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.bartlett.html
12https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.ttest_ind.html



[A] Ranking das Abordagens

[B] Comparacéo das LLMs por Categoria

API_LATEX_1Req 64.24% WEB_PDF_MultipleReq JKIRTT 61.21%
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Figura 2. Ranking das abordagens e comparacao das LLMs por categoria.
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Figura 3. Ranking das abordagens - subamostras.

escada das questdes pictoricas. Este achado de pesquisa permite-nos sugerir que questoes
pictéricas sao excelente alternativa em aplicacdes que visam evitar potenciais fraudes em
provas pelo uso de LLMs. Assim, o referido achado tem o potencial de guiar docentes de
LFA e bancas de concursos na construcao de testes mais efetivos e seguros.

Considerando agora as PPs e a Figura 4, notam-se poucas diferencas entre as
variagdes dos fatores Modo de Requisicdo e Interface de LLM (boxplots vermelhos, com
12 acurécias cada). Porém, em um mesmo grupo de boxplots, nota-se uma aparente
lideranga das abordagens com I£TEX. Entdo, para obter conclusdes mais embasadas, re-
corremos aos testes de hipéteses do Quadro 1, admitindo nivel de significincia o = 5%.
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Figura 4. Boxplots das acuracias em funcao dos fatores Modo de Requisicao,
Interface de LLM e Tipo de Entrada.

Trouxemos apenas os 7-Tests mais significativos (p-value < 10%), embora te-
nhamos feito 20 testes relativos as médias dos 16 boxplots, como: as médias do fator
1Request sdo significantemente maiores do que as correspondentes em MultipleRequests?
(T1 aT4); as médias do fator Chatbot sdo significantemente maiores do que as correspon-
dentes em API? (T11 a T14); os boxplots de EIgX tém médias significantemente maiores
do que as médias dos boxplots de PDF e de imagem do mesmo grupo? (T5, T6, T8, T9,
T15, T16, T18 e T19); e os boxplots de imagem tém médias significantemente menores
do que as médias dos boxplots de PDF do mesmo grupo? (T7,T10, T17 e T20).

Quadro 1. Testes T com hipdteses alternativas mais significantes (p < 10%).

T-Test
1 Bartlett
Sample 1 Sample 2 ) . eq ar alte /
statis p-value X

param param
1Req, ISTEX 1Req, PDF 9.95e-02 | 7.52e-01 greater 1.93e+00 5.08e-02
T6 | 1Req, KTEX 1Req, IMG 1.28e+00 | 2.58e-01 True greater 2.71e+00 | 1.76e-02
T9 | MultipleReq, KTEX | MultipleReq, IMG 3.50e+00 | 6.12e-02 True greater 2.66e+00 | 1.87e-02
T11 | Chatbot, IMG API, IMG 2.41e+00 | 1.21e-01 True greater 3.48e+00 6.60e-03
T14 | Chatbot, All API, All 1.37e+00 | 2.42e-01 True greater 1.64e+00 5.73e-02
T15 | APIL ETEX API, PDF 2.72e-01 6.02e-01 True greater 3.63e+00 5.46e-03
T16 | API, IATEX APIL, IMG 2.39¢-01 6.25¢-01 True greater 9.92e+00 3.00e-05
T17 | API, IMG API, PDF 9.74e-01 | 3.24e-01 True less -3.88e+00 | 4.10e-03

Em relagao a PP1, podemos inferir que sua resposta é negativa, pois foram rejeita-
das as hipéteses alternativas dos testes T1 a T4 de que as médias das amostras de /Request
seriam significantemente maiores do que as correspondentes em MultipleRequest (T-Test
p-value > 5%). Esse achado tem potencial de impacto na forma como empresas que en-
tregam servigos baseados em LLMs o fazem. Uma vez que usar uma sé requisi¢ao tem
eficdcia semelhante ao uso de vérias requisi¢cdes em separado, tais startups poderiam fazer
uso dessa estratégia como uma forma de otimizar seus custos, pois na requisi¢ao Unica é
possivel evitar redundancias, consequentemente, consumindo menos créditos da API.

Quanto a PP2, é possivel afirmar que I£TEX se sobressai aos outros formatos mais
significativamente pela API do que pela interface web (T15 e T16). Isso reforca as star-
tups que prestam servigos baseados em LLMs de big techs que elas precisam adequar seus
formatos de entrada para ter melhores resultados. I£TEX também se sobressaiu significan-
temente perante imagens com /Request € MultipleRequests (T6 e T9, respectivamente),



uma vez que T-Test p-value < 5%, corroborando [Viegas 2024] quanto a inferioridade
das imagens. Nos demais casos, IXTEX ndo foi significativamente superior. Tais acha-
dos fazem necessario destacar o escopo estrito (LFA) deste estudo. Para uma visdo mais
abrangente, € preciso investigar outras areas com elementos pictoricos em suas questoes.

5. Conclusoes

Apesar dos avangos no estado da arte sobre LLMs no processo de ensino-aprendizagem,
foram identificadas lacunas na literatura quanto a avaliagdo de desempenho de LLMs no
tema de LFA e em funcdo de diferentes tipos de entrada. Este artigo busca preencher
tais lacunas, mediante a avaliacdo das acuracias dos modelos gemini-1.5-pro-001 e gpt-
40-2024-05-13 num dataset de 55 questdes do POSCOMP sobre LFA em trés formatos
distintos (IfTEX, imagens e PDF), usando duas interfaces de LLM (web e API) e por dois
modos de requisi¢do (requisi¢do tnica e multiplas), num total de 24 abordagens de teste.

As principais contribuicdes desta pesquisa sao as seguintes. Os resultados mos-
tram que perguntas em formato I£TEX costumam ter melhores resultados em comparagao
com imagens e PDFs, em geral mais significativos usando APIs. Isso € util especial-
mente para estudantes interessados no uso de LLMs como ferramentas de estudo em LFA.
Também notou-se que questdes pictoricas apresentam desempenho inferior as puramente
textuais, o que pode guiar docentes e bancas de concursos na elaboracio de testes a prova
de fraudes por uso de LLM. Em sintese, os achados tém o potencial de guiar o processo
de engenharia de prompt quanto a multimodalidade, aos tipos de interface e de requisi¢ao,
trazendo impactos a alunos, docentes e ao mercado de ferramentas de ensino com base
em LLMs, sugerindo estratégias que entregam melhor desempenho com o menor custo.

Algumas ameacas a validade desta investigacdo podem ser consideradas. Pri-
meiro, visando uma comparacao justa entre as APIs das empresas Google e OpenAl, o
parametro seed da API da segunda, teoricamente relevante para garantir respostas deter-
ministicas, nao foi utilizado devido a API da primeira nao suporta-lo durante a condugao
dos testes, até o conhecimento dos autores. Por isso, apenas temperature = 0 foi ex-
plorado para a finalidade supradita, consonante a [Williams and Huckle 2024]. Embora
a reprodugdo dos experimentos possa ter pequenas variacdes nas respostas como con-
sequéncia, nossa abordagem minimiza essas chances por termos repetido 3 vezes a coleta
de cada resposta. A segunda limitacdo € a coleta parcial das respostas da abordagem
{API+PDF+1Req+GPT}, sugerindo que outro trabalho poderia comecar resolvendo esse
problema e so entdo estender o prompt e demais parametros as demais abordagens.

Por isso, trabalhos futuros envolverao a aplicacdo de outras técnicas de engenharia
de prompt para alcangar o referido objetivo e de outras LLLMs promissoras com técnicas
de treinamento diferentes das usadas pelo Gemini e ChatGPT, como o DeepSeek'? e seu
aprendizado por refor¢o [Bi et al. 2024]. Como a maioria das LLMs do mercado sdo trei-
nadas com mais €nfase na lingua inglesa, embora [Mendonga 2024] tenha relatado pou-
cas diferengcas em comparagao a lingua portuguesa para os modelos da OpenAl, também
almeja-se avaliar questdes com elementos pictéricos em inglés ou usar nosso mesmo da-
taset com uma LLM especializada em portugués, como um modelo da Maritaca AI'*.

13https://github.com/deepseekfai/DeepSeekle/blob/main/DeepSeek_Rl.pdf.Aﬁe%oen14ﬁah2025

14https://www.maritaca.ai/
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