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Abstract. This paper analyzes the use of two commercial LLM models (Google
Gemini 1.5 Pro and OpenAI ChatGPT-4o) for solving high school mathematics
exercises across five different topics, including Functions, Geometry, Combi-
natorics, and others. A total of 50 questions developed by the FGV (Getúlio
Vargas Foundation) examination board were solved. Both models yielded simi-
lar results, with Gemini performing slightly better in terms of both reasoning
and correct answer selection. In cases where ChatGPT made errors, its o3-pro
version was able to provide the correct answers. The findings can inform de-
cisions by individuals and organizations involved in mathematics teaching and
learning regarding the use of this technology.

Resumo. Este trabalho analisa o uso de dois modelos de LLMs comerciais (Go-
ogle Gemini 2.5 Pro e OpenAI ChatGPT 4o) para resolução de exercı́cios de
Matemática de Nı́vel Médio sobre cinco diferentes tópicos que incluem Funções,
Geometria, Análise Combinatória e outros. Ao todo, foram resolvidas 50
questões elaboradas pela banca FGV (Fundação Getúlio Vargas). Ambos os
modelos tiveram resultados semelhantes, com o Gemini sendo ligeiramente me-
lhor, tanto no raciocı́nio quanto na escolha da alternativa correta. Nas questões
em que o ChatGPT apresentou erro, sua versão o3-pro foi capaz de acertá-las.
Os resultados podem subsidiar decisões de pessoas e organizações envolvidas
com ensino-aprendizagem de Matemática sobre o uso da tecnologia.

1. Introdução
O processamento de linguagem natural, uma das principais frentes da inteligência arti-
ficial contemporânea, evoluiu de forma expressiva com o desenvolvimento recente dos
Grandes Modelos de Linguagem (Large Language Models – LLMs) [Auffarth 2023].
Esses sistemas, baseados em técnicas de aprendizado profundo, mostram uma habili-
dade notável para gerar texto e interpretar informações complexas, abrindo caminho para
aplicações em diversas áreas, tais como análise de dados [Miranda and Campelo 2024],
segmentação de texto [Santos and Dorneles 2024] e educação [Marques and Morandini
2024].
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Dado esse contexto, faz-se importante avaliar a precisão dessas ferramentas em
diferentes áreas de ensino, o que ajuda a tomar decisões sobre adotá-las e de que forma.
Neste trabalho, é avaliada a aplicação de LLMs para resolução de questões de Matemática
de nı́vel do Ensino Médio. Vários trabalhos já se dedicaram a avaliar a precisão dessas
tecnologias nesse domı́nio [Collins et al. 2024, Gandolfi 2025, Satpute et al. 2024, Ro-
drigues et al. 2025], mas são escassos os trabalhos voltados para problemas escritos em
Lı́ngua Portuguesa que exploram diversos assuntos (como Álgebra, Geometria, Combi-
natória) ao nı́vel do Ensino Médio.

Esta pesquisa traz como questões de pesquisa:

• Q1: LLMs são ferramentas confiáveis para resolução de questões de Matemática,
ao nı́vel de Ensino Médio, escritas em português?

• Q2: LLMs são capazes de fornecer explicações corretas sobre a resolução de
questões de Matemática ao nı́vel de Ensino Médio?

A contribuição do trabalho, ao buscar responder às questões mencionadas, é de
fornecer subsı́dios a professores e demais envolvidos no processo educacional para
decidirem sobre o uso de LLMs no contexto educacional, mais especificamente, no
ensino-aprendizagem de Matemática, levando em consideração a precisão dessas fer-
ramentas e também os riscos envolvidos em seu uso.

O restante do artigo está organizado da seguinte forma: na Seção 2, são apresen-
tados os Trabalhos Relacionados; na Seção 3, são especificados os Materiais e Métodos
utilizados nos experimentos; na Seção 4, apresentam-se os Resultados e Discussão e, por
fim, na Seção 5 são feitas as Considerações Finais.

2. Trabalhos Relacionados
LLMs têm apresentado bons resultados em vários cenários de aplicação, como para
análise de dados [Miranda and Campelo 2024] e para anotações em datasets [Bencke
et al. 2024]. Na educação não é diferente, e elas se mostram como ferramentas revolu-
cionárias. Em [Wang et al. 2024] os autores trazem uma taxonomia de áreas de aplicação
de LLMs no domı́nio educacional:

• Suporte aos estudantes: por exemplo, para resolução de questões e correção de
erros;

• Suporte aos professores: em cenários como criação de materiais e correção au-
tomática;

• Aprendizado adaptativo: no caso de acompanhamento de aprendizagem e
personalização de conteúdo.

Em todos os casos, é de suma importância avaliar a precisão das LLMs no cenário
aplicado. Como exemplo, uma LLM que apresente uma baixa taxa de acertos em questões
dificilmente poderá ser empregada como suporte aos estudantes.

2.1. LLMs para ensino-aprendizagem de Matemática

Alguns trabalhos da literatura focam na avaliação do uso de modelos de LLMs no pro-
cesso de ensino-aprendizagem de Matemática em diferentes nı́veis, e dos impactos que
essa tecnologia traz.
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Em [Pardos and Bhandari 2024] os autores conduziram um estudo em que dicas
eram fornecidas aos alunos durante a resolução de questões relacionadas à Matemática e
à Estatı́stica. Os autores concluem que dicas geradas pelo ChatGPT forneceram ganhos
de aprendizagem aos alunos, de forma similar às dicas geradas por humanos, mas aquelas
eram geradas de forma muito mais rápida do que estas.

Em [Liu et al. 2025] os autores desenvolveram um ambiente baseado em LLMs
para dar suporte à resolução de questões de Matemática escritas em linguagem natural
para alunos de ensino básico. Os autores perceberam que o uso dessa tecnologia trouxe
dois principais benefı́cios: melhorou o desempenho dos estudantes na compreensão e
resolução das atividades, e aumentou o interesse deles pela disciplina.

Com os exemplos descritos nesta subseção, é possı́vel perceber que o uso de LLMs
para o apoio ao processo de ensino-aprendizagem apresenta casos de sucesso.

2.2. LLMs para resolução de questões de Matemática
No trabalho [Collins et al. 2024] os autores avaliam o desempenho de LLMs para
resolução de questões de Matemática de nı́vel superior. Os autores desenvolvem uma
ferramenta que permite aos alunos interagirem com o modelo durante a atividade, ins-
truindo o modelo em caso de erros. Os autores recomendam sempre verificar as respostas
fornecidas, por conta de erros cometidos. Na mesma linha, em [Gandolfi 2025] o autor
avalia o ChatGPT, na versão GPT-4, para resolução e correção de questões de Cálculo.
Nesse caso, embora o autor aponte problemas do modelo com aritmética, a precisão foi
comparável a de humanos em alguns casos de correção de respostas. Já o trabalho [Sat-
pute et al. 2024] aponta dificuldades de LLMs na resolução de questões de Matemática
avançada. Os três estudos discutidos até aqui avaliam o desempenho desses modelos para
questões escritas em inglês e para tópicos avançados da disciplina.

Um trabalho que busca preencher a lacuna de resolução de questões em português
por LLMs é o de [Rodrigues et al. 2025]. Nesse caso, os autores fazem seus experi-
mentos em diferentes tipos de questões (abertas, de múltipla escolha etc.), de Português
e Matemática. Contudo, para as questões de Matemática, os únicos assuntos abordados
são problemas que envolvem as quatro operações fundamentais (soma, subtração, divisão
e multiplicação). Outros assuntos como Geometria, Análise Combinatória e Funções não
são cobertos.

2.3. Riscos no uso de LLMs na educação
Algumas pesquisas se dedicam a avaliar e fornecer uma taxonomia dos riscos que as
LLMs trazem à sociedade [Weidinger et al. 2022,Makridakis et al. 2023]. De forma geral,
os riscos abrangem diversos aspectos como o meio-ambiente (uso intensivo de energia
pelas LLMs), a sociedade (aumento de desigualdades sociais) e privacidade (vazamento
de dados).

Outras pesquisas se dedicam a avaliar o risco de LLMs especificamente no âmbito
educacional. No trabalho [Harvey et al. 2025] os autores conduzem uma análise a partir
de entrevistas de fornecedores de tecnologias educacionais e de professores. Os autores
levantam ameaças de diferentes tipos:

• Ameaças técnicas: conteúdo enviesado e tóxico gerado pelos modelos, violação
de privacidade e alucinações;
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• Ameaças de interação: desonestidade acadêmica devido ao uso indevido de
LLMs para solucionar trabalhos e atividades;

• Ameaças amplas: inibição do aprendizado dos estudantes e de seu desenvolvi-
mento social, aumento da carga de trabalho dos professores (que precisam se de-
dicar a aprender novas tecnologias a todo momento) e ampliação de desigualdades
sistêmicas na educação (considerando que nem todos os estudantes têm acesso às
tecnologias).

Um dos professores entrevistados na pesquisa levanta uma questão importante:
“Se um computador pode realizar a tarefa que você atribuiu, essa é a tarefa mais signifi-
cativa?”.

Outro trabalho nesse sentido é o [Lehmann et al. 2025], em que os autores avaliam
como LLMs impactam o aprendizado de alunos em um curso de graduação. Os autores
concluem que o uso substitutivo de LLMs – aquele em que os alunos utilizam a tecnologia
para substituir alguma tarefa de aprendizado, como para obter rapidamente a solução
de um exercı́cio – permite que os alunos ampliem o número de tópicos estudados, mas
faz com que a compreensão de cada tópico seja superficial. Os autores recomendam
que, preferencialmente, as LLMs devem ser usadas para complementar as atividades de
aprendizagem ao invés de substituı́-las.

2.4. Abordagem desta pesquisa

Nesta pesquisa, seguindo a taxonomia proposta por [Wang et al. 2024], serão avaliadas
duas LLMs comerciais quanto à sua capacidade de resolver e explicar soluções corre-
tamente para problemas de Matemática de Ensino Médio, tendo em vista sua possı́vel
aplicação em caso de Suporte aos Estudantes, para resolução de questões, e de Apren-
dizado Adaptativo, para suporte personalizado à aprendizagem. Essa análise se justifica
pela escassez de trabalhos que avaliam essa tecnologia no domı́nio de questões de Ma-
temática escritas em Lı́ngua Portuguesa. Mais especificamente, questões sobre diversos
assuntos da Matemática do Ensino Médio serão abordadas.

Esta pesquisa busca apontar a precisão dessas tecnologias nesse domı́nio e lançar
luz para caminhos possı́veis para professores e desenvolvedores de tecnologias educa-
cionais. Os riscos levantados nos trabalhos relacionados também são importantes por
permitirem uma discussão crı́tica sobre o uso dessas ferramentas na educação.

3. Materiais e Métodos

O fluxo de execução dos experimentos deste trabalho está esquematizado na Figura 1.
Nos passos 1 e 2, as questões selecionadas são enviadas às LLMs Google Gemini 2.5
Pro e ChatGPT 4o. Nos casos em que essa versão do ChatGPT apresenta erro na res-
posta, a questão também é resolvida utilizando-se a versão GPT o3-pro (passo 3), que
é focado em reflexão e conseguiu resolver algumas das questões erradas pelo modelo 4o
corretamente.

Para cada resolução, avaliou-se tanto a Alternativa escolhida pela LLM quanto
o Raciocı́nio. Isso se deve ao fato de que, para uso das LLMs como ferramenta educa-
cional, é fundamental que o modelo consiga descrever corretamente os passos seguidos
para se chegar à resposta e não apenas dar a alternativa correta. Em um cenário de uso
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Figura 1. Fluxo de execução dos experimentos.

em que a LLM é utilizada como tutor, essa capacidade é importante. Para a avaliação
da corretude, foi realizada uma avaliação manual de cada resposta. Assim, Raciocı́nios e
Alternativas foram considerados como corretos ou errados separadamente, porque a LLM
poderia acertar a Alternativa, mas errar o Raciocı́nio (ou vice-versa).

Como essas ferramentas sofrem alterações e evoluções constantes, registra-se que
os testes foram feitos entre os dias 18/06/2025 e 29/06/2025.

3.1. Questões selecionadas
Foram selecionadas 50 questões de tópicos ligados à Matemática do Ensino Médio. Essas
questões foram extraı́das de provas objetivas de concursos públicos desenvolvidas pela
banca FGV (Fundação Getúlio Vargas)1, instituição bem reconhecida na organização e
condução de certames públicos no paı́s. Foram 10 questões de múltipla escolha de cada
um dos tópicos a seguir:

• Raciocı́nio Lógico: envolve a manipulação lógica de sentenças e sı́mbolos utili-
zando regras como equivalências e negações de proposições;

• Álgebra e Funções: envolve a organização e manipulação algébrica, além de
questões sobre funções de primeiro e segundo grau e funções exponenciais;

• Razão e Proporção: envolve a manipulação de grandezas que apresentam pro-
porcionalidade direta ou inversa;

• Geometria: questões que trabalham conceitos da Geometria, como ângulos,
perı́metros, áreas e volumes;

• Análise Combinatória e Probabilidade: exercı́cios que envolvem o agrupa-
mento de objetos utilizando conceitos como Combinação e Arranjo.

Foram utilizadas apenas questões sem imagens. Ou seja, todas as questões foram
descritas apenas por meio de textos, mesmo quando havia equações e incógnitas envolvi-
das.

A Tabela 1 ilustra exemplos de questões selecionadas para os experimentos. Todas
as questões são de múltipla escolha (possui alternativas, com apenas uma correta) e o
gabarito é fornecido pela banca FGV para os certames em que a questão foi utilizada.

1Provas da FGV: https://conhecimento.fgv.br/concursos
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Tabela 1. Exemplos de questões de concursos públicos criadas pela banca FGV
e selecionadas para os experimentos.

Raciocı́nio Lógico

Considere verdadeira a seguinte declaração:
"Se eu acordo tarde, não faço desjejum."
É correto concluir que
Alternativas
A) se eu não acordo tarde, faço desjejum.
B) se eu não acordo tarde, também não faço desjejum.
C) se eu faço o desjejum, então acordei tarde.
D) se eu faço o desjejum, então não acordei tarde.

Álgebra e Funções

Sejam A e B as raı́zes da equação x2 − 7x+ 4 = 0.
O valor de A2 +B2 é:
Alternativas
A) 49; B) 41; C) 36; D) 28; E) 11.

Razão e Proporção

Uma grandeza Y é diretamente proporcional a uma grandeza X e
inversamente proporcional ao quadrado de uma grandeza Z. As três
grandezas só assumem valores positivos.
Sabe-se que quando X = 3 e Z = 2, tem-se Y = 0, 9.
Assim, quando Y = 2 e X = 15, o valor de Z é
Alternativas
A) 2. B) 3. C) 6. D) 9. E) 12.

Geometria

Os pontos A(2, 0) e B(0, 2), identificados no sistema de coordenadas
cartesianas, são vértices consecutivos do quadrado ABCD.
Se os demais vértices desse quadrado estão no 1º quadrante, um
desses vértices pode ser identificado como um ponto de coordenadas
Alternativas
A) (2,2). B) (4,4). C) (4,0). D) (2,4). E) (0,4).

Análise Combinatória e Probabilidade

Em um pote há cinco balas sendo duas de menta e três de morango,
todas de mesmo aspecto e tamanho. Joãozinho retira, ao acaso,
duas balas desse pote.
A probabilidade de que Joãozinho tenha retirado duas balas do
mesmo sabor é:
Alternativas
A) 20%. B) 30%. C) 40%. D) 50%. E) 60%.

3.2. Prompts utilizados

Os prompts utilizados, mostrados nas Tabelas 2 e 3, foram simples e traziam apenas a
instrução de não serem utilizados sı́mbolos que não pudessem ser copiados em um docu-
mento Microsoft Office Word. Mesmo com o prompt, as ferramentas muitas vezes trou-
xeram sı́mbolos especiais que não foram adequadamente transpostos para o documento
do Word. Após a instrução inicial, foi copiada a questão e suas alternativas logo abaixo.
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Tabela 2. Modelo de prompt utilizado para o Gemini.

Prompt para o Gemini

1 Responda esta questão e dê como resposta um texto que
possa ser copiado e colado no Word.

2 <Enunciado da questão>
3 <Alternativas da questão>

Tabela 3. Modelo de prompt utilizado para o ChatGPT.

Prompt para o ChatGPT

1 Responda esta questão e dê como resposta um texto plano,
sem sı́mbolos especiais nas fórmulas, para que possa ser
copiado e colado no Word.

2 <Enunciado da questão>
3 <Alternativas da questão>

3.3. Experimento complementar – questões sem alternativas

Posteriormente, foi executado um experimento similar ao primeiro, mas apenas com os
enunciados das questões, sem as alternativas, mantendo-se os prompts. Buscou-se ave-
riguar se a presença das alternativas influenciava o desempenho dos modelos de LLMs.
O conjunto de questões testado foi o mesmo do primeiro experimento, excetuando-se as
questões cujas resoluções estavam muito dependentes das alternativas. Para este experi-
mento, foram utilizadas 39 questões.

4. Resultados e Discussão

As questões e respostas dadas pelos modelos, bem como a análise do tamanho das res-
postas, estão disponı́veis para consulta em um repositório online2. A Tabela 4 resume os
resultados dos experimentos (questões com alternativas) e mostra que ambos os modelos
tiveram desempenhos ótimos nas questões propostas, tanto para escolher a Alternativa
correta quanto para especificar o Raciocı́nio ao buscar a resposta.

Com exceção de uma questão em que o ChatGPT 4o errou a Alternativa e o Ra-
ciocı́nio, e de outra em que ele errou o Raciocı́nio, mas escolheu a Alternativa correta,
todas as outras questões foram acertadas pelos dois modelos. Para as duas questões erra-
das, o modelo ChatGPT o3-pro foi solicitado a respondê-las e obteve sucesso. Esse resul-
tado indica que, no estágio atual de desenvolvimento, e para questões de Nı́vel Médio de
múltipla escolha, ambas LLMs geram respostas muito satisfatórias.

4.1. Detalhamento das respostas

Além de avaliar a corretude das Alternativas fornecidas como resposta, é importante
avaliar o Raciocı́nio, pois uma ferramenta que se proponha a dar suporte ao ensino-
aprendizagem precisa ser precisa ao fornecer dicas ou soluções de exercı́cios.

Nesse quesito, o Gemini apresentou respostas mais detalhadas. Em média, o
tamanho da resposta do Gemini foi de 319 palavras, contra 198 palavras do ChatGPT.

2Materiais suplementares: https://github.com/igoralberte/sbbd2025-llms-matematica
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Tabela 4. Desempenho Comparativo dos Motores Gemini (2.5 pro) e ChatGPT
(4o). São apresentados o número de acertos de Alternativa e Raciocı́nio,
por Categoria, e a Média Geral.

Categoria Motor Número de acertos
Alternativa Raciocı́nio

Algebra e Funções Gemini 10 10
ChatGPT 10 10

Análise Combinatória e Probabilidade Gemini 10 10
ChatGPT 10 10

Geometria Gemini 10 10
ChatGPT 9 8

Raciocı́nio Lógico Gemini 10 10
ChatGPT 10 10

Razão, Proporção e Regra de Três Gemini 10 10
ChatGPT 10 10

Média Geral Gemini 10.0 10.0
ChatGPT 9.8 9.6

Nessa análise, foram desconsideradas a introdução e a conclusão das respostas, que não
trazem informações úteis para as questões, bem como a cópia do enunciado que o Gemini
sempre traz nas respostas.

4.2. Questões de Geometria respondidas incorretamente pelo ChatGPT

Os únicos erros do GPT 4o estavam relacionados à interpretação dos problemas em duas
questões de Geometria, ilustradas na Figura 2. Na Questão (a) [Questão 1 da lista de
Geometria], que tratava de esferas e uma mesa, o principal equı́voco foi não considerar
o diâmetro da esfera que estava no chão ao calcular a altura da mesa, utilizando erronea-
mente apenas o raio, resultando na representação incorreta das distâncias. Já na Questão
(b) [Questão 3 da lista de Geometria], que envolvia um triângulo retângulo, o modelo
falhou ao não reconhecer que o maior ângulo de um triângulo retângulo é sempre 90◦,
afirmando que o maior dos ângulos agudos era o maior ângulo do triângulo.

Figura 2. Questões de Geometria: (a) Questão 1, sobre o valor do raio da menor
esfera; (b) Questão 3, sobre o maior dos ângulos agudos.
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4.3. Experimento complementar – questões sem alternativas

Neste experimento, cujos resultados também estão no repositório do artigo, o desempenho
dos modelos foi similar ao desempenho obtido no experimento anterior.

A única diferença foi que o ChatGPT cometeu um equı́voco em outra questão
de Geometria (Questão 2), além dos equı́vocos cometidos no experimento anterior que
voltaram a se repetir. Dessa vez, nem o modelo o3-pro foi capaz de acertar. A questão
solicitava o ângulo entre dois segmentos de reta e fornecia o ângulo entre cada segmento
de reta e o norte geográfico.

Entretanto, o Gemini manteve sua precisão e, nas demais questões, o ChatGPT
também continuou acertando. Isso indica que o desempenho dos modelos em questões de
Matemática de Ensino Médio, com e sem alternativas, é muito bom.

4.4. Reflexões levantadas

Com a precisão apresentada pelos modelos, algumas questões relacionadas a riscos no
âmbito educacional precisam ser levantadas. A forma de avaliar os alunos, com o ad-
vento das LLMs, precisa ser repensada. Em um cenário em que atividades propostas
para o aluno praticar os assuntos aprendidos podem ser completamente respondidas por
máquinas, acende-se um alerta sobre a eficiência desses métodos de avaliação. Outra
questão importante é a necessidade de se discutir o que de fato é importante que os
alunos aprendam e quais habilidades são relevantes, para a sua vida profissional
e pessoal, que precisam ser abordadas na escola. Esse aspecto é importante sobretudo
no âmbito da Matemática, em uma realidade em que as atividades propostas podem ser
respondidas completamente com o uso de tecnologias.

5. Considerações Finais

Para ambas as perguntas inicialmente propostas nesta pesquisa, a saber:

• Q1: LLMs são ferramentas confiáveis para resolução de questões de Matemática,
ao nı́vel de Ensino Médio, escritas em português?

• Q2: LLMs são capazes de fornecer explicações corretas sobre a resolução de
questões de Matemática ao nı́vel de Ensino Médio?

Com base na observação experimental realizada, pode-se responder que “Sim”.
Nos experimentos realizados, as LLMs comerciais foram capazes de acertar praticamente
todas as questões (o Gemini 2.5 Pro conseguiu 100% de acerto), tanto em termos de
Raciocı́nio quanto em termos da Alternativa escolhida. Logo, ferramentas de apoio ao
aprendizado e de geração de materiais didáticos podem se aproveitar desse tipo de tecno-
logia.

Entretanto, esses resultados também sugerem a necessidade de repensar os
métodos de ensino-aprendizagem atuais, sobretudo no âmbito da Matemática. Em uma
realidade em que máquinas são capazes de solucionar os desafios propostos pela escola,
talvez seja preciso rediscutir o que, de fato, deve ser aprendido.

Como limitações, é salutar destacar que esta pesquisa avaliou apenas questões de
Nı́vel Médio. Outra limitação é sobre o baixo número de questões avaliadas (50). Investi-
gar um número maior de questões, e que também envolvam outros assuntos e outros tipos
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de exercı́cios, além do desempenho das LLMs em diferentes disciplinas, são oportuni-
dades de trabalhos futuros promissores para uma avaliação mais ampla do poder dessas
tecnologias na Educação.
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