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Abstract. Grading of programming assignments is a labor-intensive task that
requires considerable time and effort from instructors, especially in large clas-
ses, which results in a high volume of corrections. In this context, this study
aimed to investigate the potential of LLMs, in their default configuration and
using a zero-shot approach, for the automatic assessment of Object-Oriented
Programming (OOP) activities. A comparative analysis was carried out, using
statistical metrics, between the scores generated by the LLMs and the grade as-
signed by the course instructor. The study indicated that the models GPT-4.1,
GPT-4.1-mini, Grok-3, DeepSeek-V3, and Grok-3-mini achieved low error ra-
tes and maintained a high level of agreement with the grades assigned by the
instructor.

Resumo. A correcdo de atividades de programacdo é uma tarefa trabalhosa
que exige tempo e esforco considerdveis dos docentes, sobretudo em turmas
numerosas, o que gera um alto volume de correcoes. Diante deste cendrio,
este trabalho visou investigar o potencial de LLMs, em configuracdo padrdo e
abordagem zero-shot, na avaliacdo automdtica de atividades de Programagdo
Orientada a Objetos (POO). Foi realizada uma andlise comparativa, utilizando
métricas estatisticas, entre as notas geradas por LLMs e a nota atribuida pelo
professor da disciplina. O estudo apontou que os modelos GPT-4.1, GPT-4.1-
mini, Grok-3, DeepSeek-V3 e Grok-3-mini alcancaram baixos indices de erros
e mantiveram um forte nivel de concorddncia com as notas atribuidas pelo pro-
fessor.

1. Introducao

A inteligéncia artificial (IA) tem passado por uma grande evolucdo e os Modelos de
Linguagem de Grande Escala (do inglés, Large Language Models — LLMs) tém de-
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monstrado capacidades notdaveis de compreensdo e geracao de texto por meio de algo-
ritmos avangados de processamento de linguagem natural (PLN) [Kasneci et al. 2023,
Xie et al. 2024].  Com isso, esses modelos t€ém se tornado objeto de estudos em
diversos campos de pesquisa, entre eles a educacdao [Marques and Morandini 2024,
Montenegro-Rueda et al. 2023, Razafinirina et al. 2024]. Por exemplo, para as praticas
docentes, os LLMs permitem a simplificacio de tarefas como a elaboracdo e
personalizacdo de materiais didaticos [Razafinirina et al. 2024], a geracao automatica
de questdes [Taetal. 2023, Quincozes et al. 2025], além de correcio e geragdo
de feedback personalizado em atividades realizadas por estudantes [Seo et al. 2025,
Silva and Costa 2025].

Dentre os caminhos possiveis do uso de LLMs, destaca-se o campo de avaliagao
automatica de respostas para atribuicdo de notas. Pesquisas que dizem respeito a
atribuicao automadtica de notas se dividem em estudos para andlise de respostas cur-
tas [Ferreira Mello et al. 2025], redacdes [Lobo et al. 2025] ou até mesmo questdes ma-
tematicas [Nakamoto et al. 2023]. No contexto do ensino de programagdo de computa-
dores, a correcao de atividades de maneira manual € uma tarefa trabalhosa e desafiadora
que exige tempo e esfor¢o considerdveis de docentes. Essa atividade espera que o pro-
fessor avalie a adequacgdo da solucdo ao enunciado, compreenda o raciocinio do estu-
dante, identifique erros e ofereca orientacdes que promovam a reflexdo e a aprendizagem
[Silva and Costa 2025, Xie et al. 2024, Yousef et al. 2025].

Assim como LLMs estdo sendo investigados para corre¢do automadtica de
redacdes, respostas curtas e questdes matemadticas, estes podem ser utilizados para auto-
matizar a correcao de atividades praticas de programacao, podendo resultar na reducao
da carga de trabalho dos professores [Razafinirina et al. 2024, Silva and Costa 2025,
Yousef et al. 2025]. No entanto, a maioria desses trabalhos se concentra no uso de LLMs
na avaliagao automaética de trabalhos praticos em disciplinas introdutdrias de programagao
[Balse et al. 2023, Grandel et al. 2024, Silva and Costa 2025, Yousef et al. 2025].

Diferente das disciplinas introdutérias, que normalmente utilizam programacao
estruturada ou procedural, onde o foco reside na légica sequencial e na manipulagdo
direta de dados através de varidveis e fungdes, o ensino de Programacdo Orientada a
Objetos (POO) apresenta desafios adicionais tanto para docentes quanto para os estu-
dantes. A natureza abstrata dos conceitos de POO, combinada com a dificuldade de
avaliar adequadamente as atividades dos estudantes e fornecer feedback adequado em
larga escala, representa uma das dificuldades na educa¢do em ciéncia da computagao
[Menolli and Strik 2025, Gutiérrez et al. 2022, Efan et al. 2023]. Toda essa complexi-
dade adicional potencializa as dificuldades da avaliacdo de atividades préticas tanto de
forma manual pelos docentes quanto de forma automatica por ferramentas computacio-
nais [Efan et al. 2023].

Devido a complexidade que envolve o ensino/aprendizagem de POO e a neces-
sidade de buscar alternativas que viabilizem o trabalho docente, este estudo tem como
objetivo avaliar o comportamento de LLMs aplicados a avaliagdo automética de ativi-
dades praticas de POQO, a partir de uma compara¢do quantitativa com notas atribuidas
pelo docente. O trabalho utilizou modelos da familia GPT, por frequentemente aparecer
em trabalhos prévios [Ferreira Mello et al. 2025], além de outros modelos abertos e pro-
prietdrios, comumente usados por usudrios finais. Ainda nesse aspecto, os modelos foram
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testados sem alteracdo de parametros de inferéncia como temperature ou top-p, utilizando
os modelos tal como sdo disponibilizados em suas respectivas plataformas oficiais. Essa
escolha se justifica pois muitos professores que recorrem aos LLMs para gerar correcoes
o fazem por meio de suas plataformas oficiais € ndo sabem ou nao tendem a realizar tais
ajustes técnicos nestes parametros, o que torna relevante compreender o comportamento
e desempenho destes modelos no cendrio comum de uso.

2. Revisao da Literatura

2.1. Desafios no ensino e aprendizagem de POO

O contetddo de POO € um desafio e, portanto, foco de varias pesquisas e revisdes sis-
tematicas [Gutiérrez et al. 2022, Efan et al. 2023, Menolli and Strik 2025]. Os desafios
de aprendizagem apontados nos trabalhos englobam desde problemas na aplicacdo de
conceitos basicos de programacgdo e entendimento da relacdo entre classe e objeto, até
dificuldades com conceitos avangados, como heranga, polimorfismo e reutilizacdo de
codigo [Gutiérrez et al. 2022, Efan et al. 2023]. Essa complexidade tedrica e o alto nivel
de abstracdo de conceitos fundamentais do POO dificulta o aprendizado por parte de estu-
dantes e torna o ensino, avaliacio e feedback adequado por parte dos docentes um desafio
[Efan et al. 2023].

Diferente de atividades praticas da programacdo procedimental, onde a cor-
retude funcional pode ser um critério primdrio para avaliagdo, no paradigma orien-
tado a objetos, devido sua natureza abstrata e complexa, a avaliacdo deve considerar
ndo apenas se o estudante chegou ao resultado correto, mas como ele estruturou sua
solucdo e se ele de fato compreendeu os principios da orientacdo a objetos envolvidos
[Efan et al. 2023, Efan et al. 2023]. Essa complexidade adicional demanda ainda mais
tempo e esfor¢o do professor no processo de ensino, avaliacdo e feedback, aumentando a
importancia de uma solug¢do automatizada que alivie essa carga de trabalho docente.

Diante dessas questdes, a literatura recente tem explorado solucdes para otimi-
zar o processo de avaliacdo em POO. Uma vertente € o desenvolvimento de ferramentas
de avaliacdo automatizada especificas para POO, que vao além dos testes de saida tra-
dicionais [Menolli and Strik 2025, Martins 2025]. O Java-Judge-OO € uma ferramenta
educacional para avaliagdo automdtica de codigos Java orientados a objetos com base
em uma rubrica estruturada, fornecendo feedback consistente e objetivo. Sua principal
motivacao é reduzir a subjetividade na andlise de critérios como defini¢ao de classes, en-
capsulamento e uso adequado de conceitos de POO (abstragdo, heranga e polimorfismo)
[Martins 2025].

O trabalho de Strik (2025) apresenta uma abordagem com IA generativa para
identificar dificuldades de aprendizagem em POQO a partir do cédigo dos estudan-
tes, relacionando code smells e violagcdes de principios da Orientagdo a Objetos a
possiveis problemas conceituais. Para isso, o autor propde o CodeBuddy, um agente
web e/ou integrado ao Visual Studio Code que analisa automaticamente o cédigo,
identifica problemas de qualidade em POO e gera feedback educacional personalizado
[Strik 2025, Menolli and Strik 2025]. Um passo prévio a defini¢do dessas ferramentas
de avaliacdo automatizadas consiste na andlise e selecdo do LLM mais adequado para a
avaliacdo de codigo orientado a objetos.
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2.2. Avaliacao Automatica na era de LLM

O uso de LLMs em atividades de ensino de programacdo tem ganhado destaque nos
ultimos anos onde vérios estudos focam na avaliacdo automatizada e geracao de feedback
de larga escala, normalmente aplicados em disciplinas introdutérias [ Yousef et al. 2025,
Balse et al. 2023, Silva and Costa 2025, Grandel et al. 2024].

Balse et al. (2023) mostram que modelos como GPT-3 e GPT-4 conseguem iden-
tificar erros e sugerir melhorias com taxas de acerto entre 60% e 70% na correciao de
atividades de disciplinas introdutdrias. Silva e Costa (2025) , ao analisarem quatro LLMs
de ultima geracdo (GPT-40, GPT-40-mini, GPT-4-Turbo e Gemini-1.5-pro), identificaram
que, na correcao de atividades introdutorias, 63% dos feedbacks foram precisos e comple-
tos, enquanto 37% apresentaram problemas como alucina¢des ou localiza¢ao inadequada
de erros, evidenciando riscos pedagdgicos e a necessidade de refinamentos.

Akyash et al. (2025) propdem o StepGrade, um framework baseado em GPT-4
com chain-of-thought prompting para avaliar, de forma contextualizada, funcionalidade,
qualidade de cédigo e eficiéncia em 30 atividades em Python, mostrando maior alinha-
mento com a avaliagdo humana do que prompts tradicionais. Ja Yousef et al. (2025) apre-
sentam o BeGrading, um modelo ajustado (fine-tuned) a partir de um grande conjunto de
dados reais e sintéticos de tarefas de programacdo, buscando reduzir a carga docente e
fornecer notas e feedback consistentes. Os autores relatam diferencas médias em torno
de £0,95 em escala de 0 a 5 quando comparado a modelos de referéncia, indicando boa
confiabilidade para uso pratico.

No entanto, em contextos mais avangados, como programacdo concorrente, 0O
uso de LLLMs para correcdo de atividades pode ainda ndo trazer resultados satisfatorios.
Em seu estudo, Estévez-Ayres et al. (2024) encontraram cerca de 50% de acuricia na
deteccao de erros complexos (como condi¢des de corrida e deadlocks), refor¢cando a im-
portancia da revisdo humana e do ajuste fino de prompts para alinhar o uso de LLMs a
objetivos de aprendizagem mais sofisticados. Ja no trabalho de Grandel et al. (2024) ,
os autores descrevem a ferramenta GreAlter, que utiliza o ChatGPT-4 com uma rubrica
estruturada para apoiar a avaliacdo de atividades avancadas de programacao paralela fun-
cional em Java, em um esquema semi-automatizado com human-in-the-loop, alcangando
alta acurécia global e recall de 100% na detec¢do de erros em comparacdo a corretores
humanos.

3. Metodologia

Como o objetivo de analisar LLMs na tarefa de avaliagdo automdtica de atividades de
programagdo no contexto de disciplinas de POO, este trabalho visa realizar uma avaliacio
dos principais LLMs atuais na atribui¢ao de notas em atividades praticas e responder a se-
guinte questdao de pesquisa: “Em que medida LLMs utilizados em suas configuracoes
padrdo e sob abordagem zero-shot conseguem produzir avaliacées de atividades de
Programagdo Orientada a Objetos alinhadas as avaliagées humanas?”. Para responder
a pergunta, este estudo busca mensurar a acurécia e confiabilidade dos principais LLMs
atuais, quanto a precisdo da nota gerada, quando comparados as notas fornecidas pelo
professor da disciplina.

Os modelos foram testados sem alteracao de parametros de inferéncia como tem-
perature ou top-p, utilizando os modelos tal como s@o disponibilizados em suas respec-
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tivas plataformas oficiais. Essa escolha se justifica pois muitos professores que recorrem
aos LLMs para gerar corregdes o fazem por meio de suas plataformas oficiais e ndo sa-
bem ou ndo tendem a realizar tais ajustes técnicos nestes parametros, o que torna relevante
compreender o comportamento e desempenho destes modelos no cendrio comum de uso.

Essa escolha também se alinha a estudos recentes, como os de Renze e Guven
(2024) e Barros et al. (2025) que apontam que a variagdo dos parametros, especial-
mente o parametro temperature, ndo produz diferengas estatisticamente significativas na
qualidade das respostas em tarefas de resolu¢do de programas e geracdo de feedback
[Renze and Guven 2024, Barros et al. 2025]. Barros et al. (2025) conclui ainda que es-
tratégias de prompting, como one-shot e zero-shot, sdo mais determinantes na qualidade
das respostas do que os parametros supracitados [Barros et al. 2025].

Para realizacdo do experimento, foram selecionadas respostas de uma atividade
real, a partir de uma base historica de atividades da disciplina de Programacao Orientada
a Objetos. As respostas dos estudantes foram submetidas via ambiente virtual Moodle, em
arquivos compactados ou via Github. As respostas foram criteriosamente anonimizadas
para a realizacdo do experimento. Ao todo, foram analisadas 46 respostas. Também foi
inserido na avalia¢do o gabarito oficial elaborado pelo professor, totalizando 47 solugdes
analisadas por cada LLM. O Quadro 1 apresenta descri¢ao da atividade analisada.

No contexto deste trabalho, o foco da atividade foi o conceito de Herancga.
Essa atividade foi aplicada no primeiro semestre de 2023 nos cursos de Bacharelado
em Ciéncia da Computagao e Tecnologia em Sistemas para Internet de uma institui¢ao
publica. Os estudantes utilizaram a linguagem de programacdo Java para realizacao da
atividade proposta. Essa atividade foi selecionada por sua relativa complexidade, onde a
resposta correta envolve a combinacao de varios arquivos e exige que o estudante aplique
diversos conceitos de orientacdo a objetos. Essa escolha visa avaliar os LLMs em cendrios
mais desafiadores do que as atividades de disciplinas introdutdrias, onde as solu¢des nor-
malmente sdo fungdes Unicas e/ou pequenos algoritmos compostos de um tnico arquivo.

Para fins comparativos, este estudo avalia os LLMs apresentados no Quadro 2.
Esses modelos foram selecionados por representarem modelos frequentemente presentes
na literatura, além de modelos abertos e fechados mais populares, e por apresentarem de-
sempenho e custo compativeis para sua utilizacdo em uma futura proposta de ferramenta
automatizada de avaliacao educacional.

Para a realizacdo do experimento, foi elaborado um prompt bem estruturado, se-
guindo préticas consolidadas de engenharia de prompt, incluindo a defini¢ao do contexto,
os critérios de avaliacdo, a descricdo da atividade e a resposta do estudante. Alinhado aos
resultados dos trabalhos de Renze (2024) e Barros et al. (2025), ndo foram realizados
ajustes de parametros de inferéncia como temperature ou top-p. Ainda considerando o
trabalho de Barros et al. (2025), os autores evidenciam um melhor desempenho da abor-
dagem zero-shot em problemas mais complexos. Sendo assim, este trabalho adota essa
estratégia como abordagem principal alinhando-se as evidéncias apontadas pela literatura.

Também ndo foram utilizadas rubricas formais para a correcdo das atividades. To-
dos os critérios de avaliagdo empregados pelo professor durante a correcao manual foram
incorporados diretamente no prompt, organizados no tépico denominado [CRITERIOS].
A ordenacdo destes critérios seguiu a légica da importancia atribuida pelo docente, indo
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Quadro 1: Descri¢cdo da atividade proposta aos estudantes

A atividade consiste em, a partir da classe Conta, criada anteriormente e apresentada em
outras aulas, criar classes usando os conceitos de Heranga. Cada classe herdard de uma
superclasse, Conta, que terd todas as informacdes e comportamentos comuns das classes
envolvidas. Cada uma das classes deve ser criada com os seguintes nomes € com as
seguintes restri¢des:

¢ Conta Corrente — Uma conta basica onde o saldo nunca pode ser negativo.

* Conta Especial — A conta possui um valor de cheque especial e o saldo da conta
pode ser negativo até o valor do cheque especial.

- Exemplo: Saldo = R$1000 e Cheque especial = R$2000, o cliente pode
manipular o valor de R$3000. Ao sacar R$3000 o valor do saldo devera
ser - R$2000, nunca ultrapassando o valor do cheque especial;

* Conta Poupanca — Uma conta onde o saldo ndo pode ser negativo, mas rende
0,5% a cada um determinado periodo. No caso do exercicio sempre que o
método rendimento for executado.

* Conta Empresarial — E uma Conta Especial, porém destinada a cliente pessoa
juridica.

Toda conta deve possuir um cliente vinculado. Nenhuma classe Conta deve ter os
dados do cliente expressos diretamente na classe. Os dados do cliente devem estar em
uma classe especifica, classe Cliente, e deve ser vinculado um objeto Cliente com todas
as informagdes do cliente na classe Conta.

Devem ser criados dois tipos de cliente: Pessoa Fisica e Pessoa Juridica, sendo que
o primeiro terd CPF e o segundo CNPJ. A criacdo de Pessoa Fisica e Pessoa Juridica
devem ser feitas usando os conceitos de heranca.

Conta Corrente, Conta Poupancga e Conta Especial sdo destinadas as pessoas fisicas,
enquanto Conta Empresarial é destinada exclusivamente a pessoas juridicas.

Quadro 2: Modelos de LLMs analisados

Empresa Modelos

OpenlA o4-mini, 03-mini, GPT-4.1, GPT-4.1-mini, GPT-4.1-nano, GPT-40 e
GPT-40-mini

Google Gemini 2.5 pro, Gemini 2.5-flash, Gemini 2.0-flash, Gemini 2.0-flash-
lite e Gemini 1.5 pro

DeepSeek DeepSeek-V3 e DeepSeek-R1

Anthropic 3.7-Sonnet e 3.5-Haiku

X Grok-3 e Grok-3-mini

do mais relevante para o menos relevante e, consequentemente, do que possuia maior peso
de pontuagdo para o que possuia menor impacto na nota final.

O prompt foi enviado igualmente para cada LLM via API (Application Program-
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ming Interfaces) oficial de cada LLM, utilizando um script desenvolvido em Python para
automatizagdo desta tarefa. A estrutura do prompt € apresentada no Quadro 3. O script em
Python realiza a descompactagdo dos arquivos enviados pelos estudantes na plataforma
Moodle e extrai os cédigos-fonte em Java. E criado um arquivo de texto tnico por estu-
dante contendo todos os cédigo-fonte em Java submetidos por ele. Em seguida, o arquivo
de resposta do estudante € inserido no prompt para submissdao ao modelo correspondente
via API oficial.

Os resultados obtidos por cada LLLM foram armazenados em um Unico arquivo
de texto que contém a nota e feedback de todos os estudantes avaliados por aquele mo-
delo. Posteriormente, estas notas foram tabuladas para a realizacdo da andlise dos dados.
A andlise quantitativa envolveu a comparagdo entre as notas atribuidas pelo professor e
as notas fornecidas por cada LLM, utilizando as métricas: Kappa Ponderado Quadratico
(QWK), Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error, MAE), Média da Raiz quadrada
do Erro Quadrético (Root Mean Square Error, RMSE), Desvio Padrao das Diferencas
(Standard Deviation of the Differences, SD(D)), Desvio padrdo do Erro Absoluto (Stan-
dard Deviation Absolute Error, SD(AE)) e p-value. Adicionalmente, foram calculados os
Intervalos de Confianca de 95% para as QWK, MAE e RMSE.

O Kappa Ponderado Quadratico (QWK), uma variacdo do coeficiente Kappa, atri-
bui diferentes pesos aos desacordos entre avaliadores, penalizando mais fortemente dis-
crepancias maiores e oferecendo uma andlise mais realista da concordancia [Cohen 1968].

As métricas MAE e RMSE mensuram o erro entre valores previstos e reais sob
diferentes perspectivas. O MAE calcula a média das diferencas absolutas e indica a mag-
nitude do erro, enquanto o RMSE penaliza mais fortemente discrepancias elevadas por
utilizar o quadrado das diferencas, sendo, assim, sensivel a outliers. Chai e Draxler
(2014) recomendam o uso combinado de ambas as métricas para avaliacdo de mode-
los, onde cada métrica oferece uma perspectiva diferente sobre os erros dos modelos
[Chai and Draxler 2014].

O Desvio Padrao das Diferencas SD(D) quantifica o quanto as notas dos LLMs se
afastam das notas do professor, considerando o sinal das diferencas e permitindo identifi-
car vieses de superestimacao ou subestimacio, enquanto o Desvio Padrao do Erro Abso-
luto SD(AE) mede a dispersao dos erros absolutos em torno do MAE, indicando o quao
homogeéneos ou irregulares sao esses erros. Valores baixos de SD(D) e SD(AE) sugerem
discrepancias pequenas e consistentes, com alta concordancia e desempenho estavel dos
modelos; ja valores altos indicam maior variabilidade, menor alinhamento com a corre¢ao
humana e maior inconsisténcia nas avaliacdes geradas pelos LLMs.

O intervalo de confianga de 95% (IC 95%) indica a faixa de valores dentro da qual
se espera que esteja o valor real da métrica na populagdo, considerando a variabilidade
dos dados. O p-value representa a probabilidade de obtermos um resultado tao extremo
quanto o observado (ou mais) assumindo que ndo exista diferenca real entre as notas do
modelo e as do professor. Os p-values menores ou iguais a 0,05 indicam evidéncia de
diferenca estatisticamente significativa, enquanto valores maiores que 0,05 sugerem que
nao ha diferenca estatistica significativa entres os valores analisados.

278



VI Simpésio Brasileiro de Educagdo em Computacdo (EduComp 2026)

Quadro 3: Estrutura do prompt utilizado

Vocé é o professor da disciplina de Programacgdo Orientada a Objetos, de um curso de
graduacgdo da drea da Computacio, e precisa corrigir uma atividade solicitada aos alunos
utilizando a linguagem de programacao Java, que atenda descri¢do da atividade, apresen-
tada em [DESCRICAQ] e utilizando os critérios apresentados em [CRITERIOS]. Apre-
sente sua resposta usando o [FORMATO_RESPOSTA].

[FORMATO_RESPOSTA]

1. Apresente uma resposta sucinta organizada em 2 partes. (1) Pardgrafo curto com
comentdrios gerais sobre a solucdo enfatizando pontos fortes da solucdo; (2) Erros co-
metidos pelo discente na solucdo.

2. Atribua uma nota para solugcdo apresentada utilizando a escala de 0 a 10 de forma
proporcional, onde 10 representa o atendimento integral dos critérios, e reducdes devem
ser justificadas pelos erros apontados.

3. Nao me apresente codigo de correcdo da atividade e apenas o que estd ou nao correto,
focando principalmente nos conceitos de Programacao Orientada a Objetos, podendo ig-
norar erros e acertos da main().

[CRITERIOS]

[IMPORTANTE] Os critérios estao pontuados na ordem de importancia. Seja mais cri-
terioso em relacdo aos critérios iniciais.

1. Verifique se todas as regras de negdcio definidas na descricao da atividade sao atendi-
das.

2. Atente-se principalmente a possibilidade de atribuir uma pessoa fisica em uma Conta
Empresarial e/ou a possibilidade de atribuir uma Pessoa Juridica em uma Conta Corrente,
Conta Poupanca ou Conta Especial, principalmente quando hd uma solug@o que envolva
o conceito de Polimorfismo no titular da conta. Caso aconteca essa falha da regra de
negdcio, apresente o feedback e penalize a nota da resposta;

3. A atividade é especialmente elaborada para avaliar a correta aplicacdo do conceito de
Heranga, sem Polimorfismo, portanto hé a possibilidade do aluno utilizar sobrecarga de
métodos e haver uma repeticio de codigo. Isso ndo deve ser penalizado;

4. A aplicagdo dos conceitos de Polimorfismo € opcional. Caso o aluno utilize polimor-
fismo, deve verificar se todas as regras de negdcio foram perfeitamente atendidas;

5. Vocé ndo deve pontuar os alunos que usaram Polimorfismo ou penalizar os alunos que
ndo usaram este conceito. Foque na utilizagao do conceito de Heranga e na aplicacdo das
regras de negdcio estabelecidas na atividade;

6. Caso o aluno tenha utilizado o conceito de polimorfismo de forma incorreta, apresente
os erros cometidos no feedback;

7. A main é opcional portanto pode ignora-la para atribuicio da nota do aluno;

8. Se o discente ndo enviar uma resposta ou enviar uma resposta vazia, vocé deve atribuir
nota zero e apresentar no feedback a falta de envio da resposta. [DESCRICAOQO]

//Descricdo da atividade apresentado no Quadro 1.

[RESPOSTA_ALUNO]
//Resposta enviada pelo aluno
[RESPOSTA _ALUNO]
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4. Analises e discussoes

A Tabela 1 apresenta os resultados de cada métrica calculada para cada LLLM avaliado.
Os valores em negrito destacam os cinco melhores desempenhos em cada métrica. Para
as métricas QWK, MAE e RMSE, sao exibidos, logo abaixo de cada valor, os respecti-
vos Intervalos de Confianga de 95%, permitindo visualizar a incerteza associada a cada
medida.

Tabela 1. Resultado geral das métricas aplicadas

Modelos QWK MAE RMSE SD(AE) | SD(D) | p_value

GPT-4.1 0,737 1,0319 1,299 0,7968 | 1,3031 | 0,751833
[0.536, 0.843] [0.809, 1.266] [1.054, 1.535]

Grok-3-mini 0,728 0,9681 1,393 1,0130 | 1,399 | 0,503184
[0.509, 0.848] [0.691, 1.266] [1.049, 1.741]

GPT-4.1-mini 0,718 1,0319 1,315 0,8236 | 1,3078 | 0,285185
[0.504, 0.846] [0.809, 1.277] [1.024, 1.601]

Grok-3 0,711 1,1383 1,479 0,9538 | 1,4678 | 0,270046
[0.495, 0.821] [0.883, 1.426] [1.144, 1.819]

DeepSeek-V3 0,708 1,1064 1,391 0,8530 | 1,3794 | 0,354095
[0.504, 0.817] [0.872, 1.351] [1.132, 1.637]

04-mini 0,672 1,4362 1,844 1,1685 | 1,4203 | 0,000011
[0.499, 0.801] [1.117,1.777] [1.495,2.177]

03-mini 0,668 1,2234 1,563 0,9825 | 1,5018 | 0,020037
[0.456, 0.801] [0.957, 1.521] [1.231, 1.889]

Gemini 2.5-pro 0,664 1,0957 1,518 1,0614 | 1,4465| 0,041928
[0.417, 0.823] [0.809, 1.404] [1.118, 1.899]

Gemini 2.5-flash 0,626 1,2872 1,715 1,1456 | 1,4934 | 0,000430
[0.408, 0.767] [0.979, 1.617] [1.341,2.090]

Claude 3.7 0,602 1,2553 1,608 1,0155 | 1,401 | 0,002460

Sonnet [0.379, 0.755] [0.968, 1.553] [1.290, 1.909]

Gemini 2.0-flash 0,596 1,1809 1,504 0,9408 | 1,425 | 0,899668
[0.359, 0.751] [0.915, 1.457] [1.207, 1.779]

Claude 3.5 0,552 1,5106 1,891 1,1491 | 1,508 | 0,000027

Haiku [0.319, 0.694] [1.191, 1.851] [1.532,2.218]

Gemini 1.5-pro 0,534 1,2660 1,603 0,9937 | 1,6037 | 0,671300
[0.250, 0.697] [0.989, 1.553] [1.296, 1.905]

DeepSeek-R1 0,510 1,5745 2,073 1,3633 | 1,5231 | 0,000001
[0.299, 0.687] [1.202, 1.979] [1.619, 2.520]

GPT-4.1-nano 0,426 1,4681 1,833 1,1102 | 1,6985 | 0,028894
[0.146, 0.606] [1.149, 1.787] [1.493,2.139]

Gemini 0,323 1,7128 2,160 1,3300 | 1,8355 | 0,000402

2 0-flash-lite [0.122, 0.507] [1.351,2.117] [1.676, 2.638]

GPT-40 0,276 1,8830 2,504 1,6688 | 2,1334 | 0,000169
[0.070, 0.479] [1.436, 2.383] [1.845,3.152]

GPT-40-mini 0,186 1,8723 2,224 1,2135 | 1,8648 | 0,000339

[0.003, 0.383] [1.532,2.213] [1.869, 2.552]

Em uma anélise geral, todos os modelos apresentaram valores positivos de QWK,
o que indica que hd sempre algum grau de concordancia com o padrdao de corre¢ao do
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docente. No entanto, a magnitude dessa concordancia e o tamanho dos erros variam para
cada modelo analisado. Em uma andlise conjunta das métricas, é possivel separar os
LLMs analisados em trés grupos.

No grupo de melhor desempenho, composto por GPT-4.1, Grok-3-mini, GPT-4.1-
mini, Grok-3 e DeepSeek-V3, os valores de QWK estao entre 0,71 e 0,74. Interpretando
estes valores conforme a escala de Landis e Koch (1977) , os modelos apresentam uma
concordancia substancial’com o professor, ou seja, os modelos conseguem reproduzir
de forma bastante proxima a distribui¢do das notas do docente, com desvios médios re-
lativamente pequenos. Os modelos apresentaram valores de MAE em torno de 1 ponto
na escala de 0 a 10, aliados a RMSE relativamente préximos ao MAE e desvios padrao
de erro (SD(AE) e SD(D)) menores, sugerindo que os erros médios sao moderados e que
grandes discrepéncias sao pouco frequentes nesse grupo.

Os intervalos de confianca de 95% para o QWK, MAE e RMSE refor¢cam o bom
desempenho destes modelos. Com uma sobreposi¢cdo entre os modelos deste grupo, esta-
tisticamente ndo € possivel afirmar que um modelo € superior a outro. O comportamento
do p-value também é coerente com essa interpretacio. Para os cinco modelos deste grupo,
os p-values calculados sao superiores a 0,05 (p > 0.05), indicando que nao ha evidéncia
de diferenca estatistica significativa entre as avaliagdes realizadas pelo docente e pelos
LLMs deste grupo, sugerindo uma convergéncia entre a avaliacdo automatizada e a hu-
mana para os critérios analisados.

Um segundo grupo intermedidrio, inclui modelos como GPT-04-mini, GPT-03-
mini, Gemini 2.5-pro Gemini 2.5-flash, Claude 3.7 Sonnet, Gemini 2.0-flash, Claude 3.5
Haiku, Gemini 1.5-pro e DeepSeek-R1. Estes modelos apresentaram valores de QWK
entre 0,51 e 0,67, MAE entre 1,1 e 1,6 pontos e RMSE na faixa de 1,5 a 2,1. No entanto,
a combinacdo de QWK mais baixo, maior erro médio e maiores dispersdoes (SD(AE),
SD(D)) aponta para uma avaliagdo menos alinhada com o docente, com discrepancias
mais frequentes e, em varios casos, estatisticamente significativas. Para boa parte desses
modelos, os p-values ficam abaixo de 0,05 (p < 0.05), sugerindo a existéncia de uma
diferenca estatisticamente significativa entre as notas atribuidas pelos LLMs e as notas do
professor.

Por fim, o terceiro grupo, de menor desempenho, é formado por GPT-4.1-nano,
Gemini 2.0-flash-lite, GPT-40 e GPT-40-mini. Nesses casos, o0 QWK cai para valores
entre 0,19 e 0,43, com erros médios (MAE) entre 1,5 e 1,9 pontos e RMSE acima de 2,0,
alcancando até cerca de 2,5. Além disso, tanto SD(AE) quanto SD(D) sdo mais elevados,
indicando maior variabilidade dos erros. Em conjunto com p-values sistematicamente
inferiores a 0,05 (p < 0.05), esses resultados apontam para modelos cuja distribuicdo de
notas se afasta de forma significativa das notas do docente, o que torna seu uso pouco
recomendavel para qualquer tipo de corre¢do automaética sem forte intervengao humana.

A anélise conjunta das métricas reforca que essas conclusdes nao dependem de um
tnico indicador. Ha uma relacdo consistente em que maiores valores de QWK associam-
se a menores MAE e RMSE e a menor variabilidade dos erros (SD(AE) e SD(D)). Essa
coeréncia interna sugere que um bom grau de alinhamento das métrica selecionadas e con-
firma que apenas um subconjunto de LLMs atinge um patamar de concordancia proximo
ao docente em modo zero-shot.
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Um ponto importante é a equivaléncia, e em certos casos superioridade, dos mo-
delos de menor custo computacional (mini) frente aos modelos tradicionais ou flagships.
O modelo Grok-3-mini, superou sua versao maior (Grok-3) e destacou-se por apresen-
tar o menor MAE de todo o experimento (MAE = 0,968), sendo o tnico a apresentar
valor abaixo 1,0 ponto de erro médio. Similarmente, o GPT-4.1-mini (QWK=0,718)
apresentou desempenho estatisticamente indistinguivel de sua versdao maior, GPT-4.1
(QWK=0,737), consolidando-se como uma alternativa de menor custo e alta eficiéncia
para implementacao em larga escala.

Em contraste, modelos de reasoning, focados em cadeia de pensamento (Chain-
of-Thought), como é o caso do GPT-04-mini e GPT-03-mini, apresentaram um comporta-
mento inferior em relacdo aos modelos padrdoes. Embora tenham alcancado bons indices
de concordancia (QWK de 0,672, 0,668, respectivamente), posicionando-se proximo
do melhor grupo do experimento, ambos apresentaram diferenca estatistica significativa
(p < 0,05) entre as notas atribuidas pelos modelos e o docente. Ja o DeepSeek-R1, ob-
teve um QWK de apenas 0.510 e um MAE elevado de 1.57. Os p-values extremamente
baixos para o0 o4-mini (p < 0.001) e DeepSeek-R1 (p < 0,000001) confirmam que suas
distribui¢des de notas desviam significativamente do padrao humano.

Por fim, nota-se a obsolescéncia rapida de modelos que eram referéncia até pouco
tempo. O GPT-40 e GPT-40-mini apresentaram os piores desempenhos do estudo (QWK
de 0.276 e 0.186, respectivamente), indicando que, para tarefas de avaliacdo sensivel ao
contexto académico, as versoes mais recentes sao mais indicadas.

Em sintese, os resultados indicam que LLLMs em configuragcdo padrio e sob abor-
dagem zero-shot podem produzir avaliacdes de atividades de POO alinhadas as huma-
nas. Para os modelos do grupo de melhor desempenho, os indicadores sugerem a viabi-
lidade de uso em correcdes semi-automatizadas, especialmente em abordagens human-
in-the-loop nas quais o professor mantém o controle e valida as decisdes. Ja os mode-
los de desempenho intermedidrio e baixo demandam maior cautela, ajustes de prompt,
calibracdo adicional ou restri¢do de uso a tarefas de apoio menos sensiveis a precisao da
nota, reforcando que a adocao de LLMs na avaliacdo deve ser feita de forma criteriosa,
mas exige selecdo cuidadosa do modelo e desenho cuidadoso do contexto de uso.

4.1. Limitacoes da pesquisa

O presente estudo apresenta contribui¢des para o uso de LLMs na avalia¢do de ativida-
des de programacao aplicadas ao contexto de POO, mas alguns fatores podem restringir
a generalizacdo dos resultados. Nenhuma rubrica formal de correciao foi fornecida aos
LLMs. Cada modelo, julgou as solugdes segundo os critérios informados no prompt mas
sem a devida definicao de uma rubrica para alinhar a avaliacdo. A falta desta rubrica pode
nao garantir que a nota reflita os objetivos de aprendizagem nem que avaliacdes diferentes
sejam comparaveis entre Si.

A decisdo de ndo alterar parametros de inferéncia, como femperature e top-p, €
o uso da estratégia de prompting zero-shot foram baseadas em trabalhos aplicados ao
contexto de programacao introdutéria. Aplicados ao contexto de programacgao orientada
a objetos, a variacdo destas configuracdes podem gerar resultados diferentes dos relatados
nos trabalhos Renze e Guven (2024) e Barros et al. (2025) .

Além disso, o experimento utilizou apenas uma tarefa de Programacgdo Orientada
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a Objetos (Heranga) escrita em uma tnica linguagem de programacdo (Java), avaliando
somente 47 submissdes, sendo 46 respostas de alunos e o gabarito do professor. Esse
escopo limitado reduz a validade e impede concluir se o desempenho se mantém em
dominios ou niveis de dificuldade distintos.

5. Consideracoes Finais

Este estudo teve como objetivo avaliar a precisao e acurdcia dos principais LLMs atuais
aplicados na corre¢do automdtica de uma atividade pratica de programacao da disciplina
de POO. Os resultados obtidos permitem responder de forma direta a pergunta de pesquisa
sobre em que medida LLMs, em configurag¢do padrdo e sob abordagem zero-shot, conse-
guem produzir avaliacdes de atividades de Programacgao Orientada a Objetos alinhadas as
avaliagdes humanas.

Para isso, foi conduzida uma andlise quantitativa baseada em um conjunto de
métricas estatisticas complementares, incluindo o Kappa quadratico ponderado (QWK),
o Erro Médio Absoluto (MAE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), o Desvio
Padriao das Diferencas (SD(D)) e o Desvio Padrao do Erro Absoluto (SD(AE)), além
do célculo de intervalos de confianca de 95% para QWK, MAE e RMSE e calculo do p-
value com a aplicacdo do teste de Wilcoxon pareado entre as notas dos modelos e as notas
atribuidas pelo docente. Essa combina¢do de métricas permitiu ndo apenas quantificar o
erro médio dos modelos, mas também avaliar sua estabilidade, o grau de concordancia
com o professor e a significancia estatistica das diferencas observadas.

Os resultados demonstram a formag¢ao de um grupo de modelos com melhor de-
sempenho, composto por GPT-4.1, GPT-4.1-mini, Grok-3-mini, Grok-3 e DeepSeek-V3,
que apresentaram valores de QWK na faixa de concordancia substancial em relagao ao do-
cente e MAE em torno de 1 ponto em uma escala de 0 a 10, com RMSE e desvios padrao
relativamente baixos, indicando baixa frequéncia de discrepancias extremas. A andlise
dos intervalos de confianca de 95% para QWK, MAE e RMSE mostra forte sobreposi¢ao
entre os modelos deste grupo, configurando um “empate técnico” em termos de con-
cordancia e erro médio, o que sugere que esses modelos replicam a avaliagdao do professor
com precisdo semelhante.

Adicionalmente, os testes de Wilcoxon indicaram p-values superiores a 0,05
(p > 0.05) para esse conjunto de modelos, ndo havendo evidéncia estatistica de diferenca
sistematica entre as distribui¢cdes de notas desses LLMs e as notas humanas. Sendo as-
sim, dentro do escopo deste experimento, tais modelos podem ser considerados estatisti-
camente equivalentes ao docente no que se refere a distribuicao das notas atribuidas.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o conjunto de atividades avaliadas,
contemplar diferentes topicos de POO e multiplas linguagens de programacao e realizar
a andlise qualitativa dos feedbacks gerados pelos modelos, investigando seu alinhamento
pedagégico, clareza e utilidade para os estudantes. Além disso, realizar estudos para ex-
plorar o impacto da variacdo de parametros de inferéncia, como temperature € top-p, na
qualidade da correcdo e na ocorréncia de alucinagdes, avaliando o uso desses modelos em
cendrios reais de sala de aula, considerando a percep¢do de docentes e discentes sobre
a confiabilidade das notas e dos feedbacks produzidos. Esses desdobramentos sao fun-
damentais para consolidar o uso de LLMs como ferramentas de apoio a correcio e ao
feedback em larga escala, de forma seguram, transparente e pedagogicamente alinhada.
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