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Abstract. The growing use of large language models (LLMs) has impacted col-
laborative platforms such as Stack Overflow, reducing the registration of new
questions over the years, which raises doubts about the quality of these respon-
ses. Therefore, this study evaluates the semantic quality, through the BERTScore
metric, of the capacity of the models GPT-4.1 Mini, Gemini 2.5 Flash, Claude
Sonnet 4.6 and DeepSeek-V3 to answer programming questions, using the 90
highest-rated question-answer pairs from the platform as a benchmark. The
results show moderate semantic similarity, indicating that these models have
potential, but do not yet replace human support in programming learning.

Resumo. O crescente uso de grandes modelos de linguagem (LLMs) tem impac-
tado plataformas colaborativas como o Stack Overflow, reduzindo o cadastro de
novas perguntas ao longo dos anos, o que gera dividas sobre a qualidade des-
sas respostas. Diante disso, este estudo realiza uma avaliacdo da qualidade
semdntica, por meio da métrica BERTScore, da capacidade dos modelos GPT-
4.1 Mini, Gemini 2.5 Flash, Claude Sonnet 4.6 ¢ DeepSeek-V3 em responder
perguntas de programacdo, usando os 90 pares de pergunta e resposta mais
bem avaliados da plataforma como benchmark. Os resultados mostram simila-
ridade semantica moderada, indicando que esses modelos tém potencial, mas
ainda ndo substituem o suporte humano no aprendizado de programagdo.

1. Introducao

O Stack Overflow € uma das plataformas colaborativas de programagao mais consoli-
dadas da internet, sendo historicamente uma das principais bases de conhecimento para
estudantes e programadores na resolucdo de duvidas sobre codigo.

Com a popularizagdo de grandes modelos de linguagem (LLMs), a plata-
forma registrou uma queda expressiva no volume de novas perguntas submetidas
[del Rio-Chanona et al. 2023]], sinalizando uma mudan¢a no comportamento na busca por
suporte técnico. Estudantes iniciantes, por exemplo, passaram a recorrer diretamente a
ferramentas como ChatGPT e GitHub Copilot para obter explicagdes de codigo e resolver
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exercicios introdutdrios de programacao [da Silva Junior et al. 2023]]. No contexto educa-
cional, essa mudan¢a de comportamento merece aten¢ao, pois, ao aprender programagao,
a qualidade da resposta recebida durante o aprendizado é fundamental para consolidar e
garantir o entendimento desses estudantes [Denny et al. 2024]].

Diante desse cendrio, surge uma questdo central: as respostas geradas por LLMs
sdo semanticamente equivalentes aquelas produzidas por especialistas humanos em plata-
formas colaborativas? Apesar do crescente uso dessas ferramentas como apoio ao apren-
dizado, a literatura ainda carece de avaliacdes sistematicas e quantitativas que comparem
a qualidade semantica das respostas automaticas com as produzidas pela comunidade hu-
mana, sobretudo no contexto de programacao basica em Python.

Nesse sentido, este trabalho avalia a capacidade dos modelos GPT-4.1 Mini,
Gemini 2.5 Flash, Claude Sonnet 4.6 e DeepSeek-V3 em responder perguntas de
programacdo em Python, tendo como referéncia os 90 pares de pergunta-resposta mais
bem avaliados do Stack Overflow. A qualidade semantica das respostas geradas é mensu-
rada por meio do BERTScore [Zhang et al. 2019]], métrica baseada em embeddings con-
textuais que permite comparacdes mais robustas do que abordagens tradicionais baseadas
em sobreposi¢do de n-gramas. Durante a avaliacdo, identificou-se um viés sisteméatico
relacionado ao tamanho das respostas, para o qual se propde um controle por quantidade
de tokens como forma de mitigacdo. Os resultados obtidos contribuem para orientar es-
tudantes, educadores e pesquisadores quanto ao potencial e as limitacdes do uso dessas
ferramentas como apoio ao aprendizado de programacao.

O artigo esté estruturado da seguinte forma: a|Secao 2| apresenta a fundamentagao
tedrica, abordando os modelos avaliados e as métricas de avaliagdo semantica utilizadas.
A discute os trabalhos relacionados, apresentando estudos com metodologia si-
milar e destacando as diferengas em relacao ao presente trabalho. A descreve a
metodologia adotada, detalhando a preparacao do Golden Set, a criagdo dos datasets com
as LLMs e o processo de avaliacdo semantica. A apresenta os resultados obtidos,
organizados de acordo com a aplicagdo ou nao do controle de tamanho. A[Secao 6discute
e analisa esses resultados de acordo com as questdes de pesquisa propostas. Por ultimo, a
apresenta as conclusodes do estudo e aponta dire¢des para trabalhos futuros.

2. Fundamentacao tedrica

LLMs sao sistemas de processamento de linguagem natural baseados em arquiteturas
transformer, treinados em volumes massivos de texto com o objetivo de modelar a
distribui¢do probabilistica de sequéncias de palavras [Naveed et al. 2024]]. Essa capa-
cidade permite que os modelos realizem tarefas diversas, como responder perguntas, re-
sumir textos e gerar codigo, sem necessidade de ajuste fino especifico para cada dominio.

Os quatro modelos avaliados neste trabalho foram selecionados por serem ampla-
mente adotados pela comunidade, acessiveis por meio de API publica e por representarem
diferentes organizacdes e abordagens de desenvolvimento, permitindo uma comparagao
diversificada do estado atual dos LLMs de uso geral. O GPT-4.1 Mini [OpenAl 2025]], de-
senvolvido pela OpenAl, é uma versao compacta da familia GPT-4.1, equilibrando capa-
cidade de raciocinio e eficiéncia de inferéncia. O Gemini 2.5 Flash [Google Cloud 2025],
da Google DeepMind, pertence a familia Gemini 2.5 e € otimizado para respostas rapidas
com janela de contexto estendida. O Claude Sonnet 4.6 [Anthropic 2026], da Anthropic,
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integra a familia Claude 4 e destaca-se pelo seguimento de instru¢des e pela qualidade
de geracgdo de tarefas de raciocinio. O DeepSeek-V3 [Liu et al. 2024]], desenvolvido pela
DeepSeek Al € um modelo de codigo aberto que alcanga desempenho competitivo com
modelos proprietarios em benchmarks de programacao e raciocinio 16gico.

Para avaliar a qualidade semantica das respostas geradas por esses modelos, este
trabalho adota 0 BERTScore [Zhang et al. 2019] como métrica principal. Métricas tra-
dicionais baseadas em sobreposi¢do de n-gramas, como o BLEU [Papineni et al. 2002]]
e o METEOR [Banerjee and Lavie 2005]], penalizam respostas que expressam 0 mesmo
conteudo semantico com vocabuldrio ou estrutura diferentes dos da referéncia, uma
limitagdo especialmente problemdtica no dominio de programacdo, em que existem
multiplas formas igualmente corretas de explicar um conceito. O BERTScore contorna
essa restri¢do ao calcular a similaridade seméntica por meio de embeddings contextuais
gerados por um modelo encoder pré-treinado, sendo o F/-Score adotado como métrica
principal de comparagao.

A escolha do encoder € determinante para a qualidade do BERTScore. Inici-
almente, foi considerado o roBERTa-large [Liu et al. 2019], pré-treinado em 160 GB de
texto e reconhecido por sua robustez em tarefas de similaridade semantica em comparagao
ao BERT tradicional, [Devlin et al. 2019]. No entanto, sua janela de contexto limi-
tada a 512 fokens implica o truncamento de respostas mais extensas, comprometendo
a representacdo semantica utilizada pelo BERTScore. Como parte das respostas presen-
tes tanto no Golden Set quanto nos datasets gerados pelas LLMs ultrapassa esse limite,
optou-se pela adocao do ModernBERT-large [Warner et al. 2025]] como encoder. O mo-
delo suporta janelas de contexto de até 8.192 fokens, foi treinado em 2 trilhdes de tokens,
incluindo dados de codigo-fonte, e € otimizado para GPUs modernas, caracteristicas que
o tornam particularmente adequado para a avaliacdo de respostas técnicas no dominio de
programacao.

3. Trabalhos Relacionados

A literatura sobre avaliacdo de LLMs como ferramentas de apoio ao aprendizado de
programacdo ainda é limitada. Em seus trabalhos, [Denny et al. 2024] discutem os impac-
tos do uso de ferramentas generativas no ensino de computagdo, argumentando que a qua-
lidade da resposta recebida durante o aprendizado é determinante para a consolidag¢do do
conhecimento e que avaliagdes sistematicas dessas ferramentas sao necessarias para ori-
entar educadores e estudantes. Nessa mesma direcao, [da Silva Junior et al. 2023] inves-
tigam o comportamento de estudantes que recorrem ao ChatGPT para resolver exercicios
introdutorios de programacdo, identificando tanto beneficios quanto riscos associados a
dependéncia dessas ferramentas sem validacao critica das respostas.

No que diz respeito ao uso do Stack Overflow como referéncia de qualidade,
[del Rio-Chanona et al. 2023]] documentam a queda no volume de novas perguntas sub-
metidas a plataforma ap6s a popularizacao dos LLMs, sugerindo uma mudanca estrutural
na forma como programadores buscam suporte técnico. Esse fendmeno reforca a per-
tinéncia de utilizar os pares pergunta-resposta mais bem avaliados da plataforma como
benchmark de qualidade humana, uma vez que representam o conhecimento coletivo con-
solidado e validado pela comunidade ao longo dos anos.

Do ponto de vista metodoldgico, o trabalho mais proximo do presente estudo é o
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de [da Cunha et al. 20235]], que avalia um sistema RAG aplicado a documentos normativos
hospitalares em portugués, utilizando um Golden Set de 90 pares pergunta-resposta € o
BERTScore FI1 como métrica principal de avaliagdo da etapa de geragdo. Os autores
concluem que a combina¢do do modelo de embedding intfloat/multilingual-e5-small com
o método de reordenacdo RRF e o gerador Gemini 1.5 Flash oferece o melhor custo-
beneficio para o dominio avaliado.

No presente estudo, os modelos respondem diretamente as questdes sem acesso
a contexto externo, diferentemente de [da Cunha et al. 2025]], em que as LLMs operam
sobre documentos internos de dominio fechado. Além disso, este trabalho emprega o
ModernBERT-large como encoder do BERTScore em substituicio ao roBERTa-large, e
identifica um viés sistematico relacionado ao tamanho das respostas de referéncia, arte-
fato ndo discutido em trabalhos anteriores que utilizam o BERTScore como métrica de
avaliacdao de LLMs.

4. Metodologia

A metodologia adotada busca avaliar a qualidade semantica das respostas geradas por
modelos de linguagem de grande porte (LLMs) frente a respostas humanas de referéncia
na plataforma Stack Overflow, no contexto da Linguagem Python, e pode ser dividida
nas seguintes etapas: Preparacdo do Golden Set, Criacdo dos datasets com as LLMs e
Avaliagdo semantica. O fluxograma representando a metodologia aplicada pode ser visu-

alizado na|Figura 1

s Golden Set LLM
=
StackExchange 90 pares de questdes p €1
_ e respostas —ﬂ?Q?Lk romp
Filtro de pergt;untcs —_— — %@? — Questdo do
¢ respostas é OR F.O Golden Set
JSON oy
l' l
Prompt 2 4 Datasets gerados
Avaliagéio Seméntica 4 Datasets gerados Questdo do Golden Set g
| >
o= — [=] ® =]
o= U Controle de tamanho u
= (£10%) l
@ Avaliagéo Seméntica
o—1
Modelo F1-BERTScore GPT-4.1 mini 0.739 -
GPT-4.1 mini 0.745 Gemini 2.5 Flash _ |0.708 o=
Gemini 2.5 Flash _ |0.728 Claude Sonnet 46 |0.732 o=
Claude Sonnet 4.6 |0.753 Deepseek-V3 0.712
Deepseek-V3 0.736

Figura 1. Fluxograma da metodologia

4.1. Preparacao do Golden Set

Nesta etapa, utilizou-se a ferramenta Stack Exchange API [Stack Exchange 2026[], uma
interface publica de acesso programdtico aos dados publicos da rede de sites Stack Ex-
change, incluindo o Stack Overflow. O processo de coleta das questdes pela API foi
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Tabela 1. Exemplos de perguntas e respostas do Golden Set

ID | Questao Resposta

9 | How can I access the in- | Use the built-in function enumerate(): for idx, x
dex value in a ’for’ loop? | in enumerate(xs): print(idx, x) It is non-Pythonic
(Como posso acessar o0 va- | to manually index via for i in range(len(xs)): x =
lor do indice em um loop | xs[i] or manually manage an additional state varia-

“for’?) ble. Check out PEP 279 for more.

26 | How can I delete a file or | Use one of these methods: e pathlib.Path.unlink()
folder in Python? (Como | removes a file or symbolic link. * path-
posso excluir um arquivo | lib.Path.rmdir() removes an empty directory. °
ou pasta em Python?) shutil.rmtree() deletes a directory and all its con-

tents. On Python 3.3 and below, you can use these
methods instead of the pathlib ones: * os.remove()
removes a file. * os.unlink() removes a symbolic
link. * os.rmdir() removes an empty directory.

automatizado por meio de um script desenvolvido em Python, a partir do endpoint /ques-
tions, utilizando o parametro de filtro tematico tagged para capturar apenas as questoes
no contexto de programac¢do em Python, além do uso dos parametros de ordenacao sort
com o valor “votes” e order com o valor “desc”, a fim de ordenar as questdes em relacdao
ao score liquido em forma decrescente, sem a aplicacao de filtros adicionais de qualidade.

No total, foram separados os primeiros 90 pares de pergunta-resposta retorna-
dos pela API para compor o Golden Set, que foi usado de base para todas as etapas de
avaliacdo subsequentes. A amostra de 90 pares foi definida considerando a capacidade de
processamento, o custo das APIs das LLMs utilizadas e a necessidade de estabelecer um
conjunto representativo e gerencidvel para a andlise semantica. Cada par foi estruturado
em formato JSON, contendo as chaves:

* ID: identificador tnico da questdo no Golden Set, atribuido conforme a ordem de
coleta.

* Question: referente a pergunta do par.

* Answer: referente a resposta do par.

A[Tabela T|exibe dois exemplos de pares de pergunta-resposta presentes no Golden
Set. Todo o conjunto estd disponivel no repositério pﬁblicoﬂ

4.2. Criacao dos Datasets com as LLMs

Na sequéncia, as questdes do Golden Set foram submetidas a quatro LLMs: GPT-
4.1 mini [OpenAl 2025], Gemini 2.5 Flash [Google Cloud 2025], Claude Sonnet 4.6
[Anthropic 2026]] e Deepseek-V3 [Liu et al. 2024]. Para cada questdo, foi enviado um
prompt composto pelo identificador do par (ID) e pelo enunciado da questao (Question),
acompanhado de uma instrucdo de sistema que define o papel do modelo como espe-
cialista em Ciéncia da Computagdo e em documentacido Python, além de definir regras

"https://github.com/Akimkj/SBIE-Artigo
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rigidas de formatac@o, como proibicdo de texto fora do JSON e de elementos Markdown,
tendo em vista garantir que o modelo retornasse exatamente um JSON vélido contendo
0s campos id, question € answer.

Inicialmente, nenhuma restricao além da formatacao Markdown foi imposta as
respostas, deixando a cargo de cada modelo determinar o que seria necessario para res-
ponder as perguntas fornecidas. Contudo, apds a identificacdo de um viés relacionado
ao tamanho das respostas na métrica de avaliacdo, conforme discutido na [Subsecao 4.3
foi introduzido um controle de tamanho em fokens, tomando como base a resposta de re-
feréncia do Golden Set. Para calcular o tamanho em fokens de uma resposta humana, foi
implementada uma fun¢do de contagem que utiliza o tokenizador nativo de cada modelo:
para o GPT-4.1 mini e o Deepseek-V3 foi utilizada a biblioteca tiktoken com o tokeni-
zador cl100k_base, para o Gemini 2.5 Flash e o Claude Sonnet 4.6 foram utilizados os
métodos nativos de contagem de tokens das APIs.

Por fim, o valor retornado pelo contador de tokens foi usado como parametro
de tamanho para a resposta do modelo correspondente, com uma tolerancia de £10%, de
modo que cada LLM gere uma resposta com extensdo em tokens semelhante a resposta de
referéncia. Durante o processo de geracao, foram identificadas respostas com JSON sin-
taticamente invalido, como texto fora do escopo da estrutura, em especial nas requisi¢oes
ao Gemini 2.5 Flash. Nesses casos, o script foi reexecutado manualmente, reprocessando
apenas os IDs cujas respostas ndo foram salvas corretamente, até que os 90 pares fossem
gerados no formato de um JSON vélido. Ao final, foram gerados 8 datasets, 4 sem con-
trole de tamanho e 4 com controle, cada um contendo 90 pares de pergunta-resposta com

a mesma estrutura abordada na[Subsecao 4.

4.3. Avaliacao semantica

Para avaliar a qualidade das respostas geradas pelas LLMs, foi adotado o BERTS-
core [Zhang et al. 2019] como métrica principal. O BERTScore compara a similaridade
semantica entre uma sentenca candidata e uma de referéncia por meio de embeddings
contextuais, que geram diferentes representacdes vetoriais para a mesma palavra depen-
dendo do contexto, permitindo capturar o significado semantico de forma robusta, em
comparac¢ao a modelos de avaliacdo baseada na sobreposi¢do de n-gramas como o BLEU
[Papinenti et al. 2002] e METEOR [Banerjee and Lavie 2005]].

A escolha do modelo de encoder é uma etapa crucial para o cdlculo do BERTS-
core. Inicialmente, o roBERTa-large [Liu et al. 2019] foi escolhido por causa da sua
eficiencia em diversidade lexical e flexibilidade em variagdes linguisticas, além de ser
um modelo pré-treinado em 160GB de texto, tornando-o mais robusto que o modelo
BERT [Devlin et al. 2019] tradicional na tarefa de similaridade seméintica. No en-
tanto, o roBERTa-large possui uma janela de contexto limitada a 512 tokens, o que im-
plica no truncamento de respostas mais extensas e, consequentemente, compromete a
representacdo semantica utilizada pelo BERTScore. Como parte das respostas presentes
tanto no Golden Set quanto nos datasets ultrapassam esse limite, optou-se pela troca do
encoder pelo ModernBERT-large [Warner et al. 2025/, que possui uma janela de contexto
de até 8192 tokens. A escolha do ModernBERT-large também se deve por ser um modelo
otimizado para GPUs modernas e pelo seu treinamento em 2 trilhdes de tokens, incluindo
dados de cddigo, o que o torna apropriado para contextos de programagao.
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Durante a aplicacdo do BERTScore, foi identificado um viés sistemdtico nas
pontuagdes associadas as questdes com respostas de referéncia mais curtas. Para inves-
tigar esse comportamento, os itens do Golden Set foram reordenados de forma crescente
em relacdo ao comprimento em tokens das respostas, € 0 BERTScore foi recalculado e vi-
sualizado em forma de um heatmap. O grafico revelou uma concentracdo de pontuacdes
F1 na extremidade esquerda, correspondente as questdes de respostas mais curtas. Para
reduzir esse efeito, foi adicionado o controle de tamanho descrito na Os
resultados desse procedimento sdo apresentados na

Para resumir os resultados, foram calculadas a média, mediana e desvio padrao
das trés componentes do BERTScore (precision, recall e F1), para cada um dos data-
sets gerados, sendo o F/-Score adotado como métrica principal de comparacao entre os
modelos, por representar a média harmonica entre o precision e o recall. Por fim, com
o objetivo de verificar se as diferencas entre os modelos sdo estatisticamente significa-
tivas, foi aplicado o teste de Wilcoxon pareado com corre¢do de Holm para multiplas
comparacoes. Além disso, foi calculada a matriz de correlacdo entre as pontuacdes F1
dos modelos, para investigar se os padrdes de variacao entre as questdes sao similares.

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos apds a aplicacdo do BERTScore sobre os con-
juntos gerados pelas LLMs, organizados de acordo com o controle de tamanho abordado

na|Subsecao 4.2

5.1. Resultados sem Controle de Tamanho

A apresenta o heatmap comparativo dos scores F1 obtidos pelos quatro modelos
avaliados para cada uma das 90 questdes do Golden Set, sem a aplicacdo do controle de
tamanho. Cada linha representa uma LLM e cada coluna representa uma questdo, sendo
a cor proporcional ao score obtido, variando do vermelho, passando pelo amarelo e indo
até o verde.

1.0
Claude Sonnet 4.6 I

0.8
_ DeepSeek-V3 062
[} o
° i}
<) 0
= 0 4‘L
Gemini 2.5 Flash A

o
[\

GPT-4.1 Mini

|
o
o

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85
Question

Figura 2. Distribuicao do BERTScore F1 por Modelo e Questdao, Sem Controle de
Tamanho

No processo de inspe¢ao do viés sistematico de tamanho do BERTScore abordado

na [Subsecao 4.3] foi gerada a outro heatmap comparativo dos scores F1 das

respostas geradas pelas LLLMs sem controle de tamanho, mas ordenado de forma crescente
em relacdo ao tamanho das respostas.
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Claude Sonnet 4.6

3
@

GPT-4.1 Mini

Model

60 63 55 7 50 56 87 16 14 42 15 82 83 13 35 0.0
Question

Figura 3. Distribuicao do BERTScore F1 por Modelo: Questdoes Ordenadas por
Comprimento da Resposta de Referéncia (Sem Controle de Tamanho)

5.2. Resultados com Controle de Tamanho

A[Figura 4]exibe o heatmap comparativo dos scores F1 ordenados de forma crescente em
relacdo ao comprimento das respostas de referéncia correspondentes, mas desta vez com
o controle de tamanho de £10% em tokens.

1.0
Claude Sonnet 4.6

O
@

GPT-4.1 Mini

Model

60 63 55 7 50 56 87 16 14

Question

42 15 82 83 13 35

Figura 4. Distribuicao do BERTScore F1 por Modelo: Questoes Ordenadas por
Comprimento da Resposta de Referéncia (Com Controle de Tamanho)

5.3. Comparativo dos Resultados com e sem Controle de Tamanho

A apresenta as estatisticas descritivas do BERTScore para os quatro modelos
avaliados, considerando os cendrios com e sem controle de tamanho das respostas. No
grupo sem controle de tamanho, o OpenAl GPT-4.1 Mini obteve o maior F1 médio, com
valor de 0,7396, seguido pelo Claude Sonnet 4.6, com 0,7322. Em seguida aparecem o
DeepSeek V3, com 0,7130, e o Gemini 2.5 Flash, com 0,7088.

A mostra a variagdo do BERTScore F1 ap6s a aplica¢do do controle de
tamanho, calculada como a diferenga entre o F1 no cendrio controlado e o F1 no cenério
sem controle. Os resultados indicam que todos os modelos apresentaram ganho médio
positivo de F1 com o controle de tamanho.

O maior ganho médio foi observado no DeepSeek V3, com aumento de 0,0236 no
F1, seguido pelo Claude Sonnet 4.6, com 0,0214, e pelo Gemini 2.5 Flash, com 0,0196.
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Tabela 2. Métricas dos BERTScore com e sem controle de tamanho

Sem controle de tamanho Com controle de tamanho

Modelo F1 Precision | Recall F1 Precision | Recall
Média Mediana DP | Média |Média|Média Mediana DP | Média | Média
OpenAl GPT-4.1 Mini|0.7396 0.7438 0.0388| 0.7329 |0.7497|0.7459 0.7487 0.0359| 0.7490 |0.7433
Gemini 2.5 Flash 0.7088 0.7169 0.0422| 0.6616 |0.7666(0.7284 0.7322 0.0344| 0.7163 |0.7415
Claude Sonnet 4.6 0.7322 0.7378 0.0382| 0.7022 |0.7682{0.7536 0.7605 0.0345| 0.7509 |0.7570
DeepSeek V3 0.7130 0.7196 0.0413| 0.6678 |0.7688|0.7365 0.7383 0.0383| 0.7408 |0.7329

Tabela 3. Variacao do F1-BERTScore

Modelo AF Num. Melhorias (n) Proporcio (n/N)
Média Mediana DP

DeepSeek V3 0.0236 0.0163 0.0323 71 78,88 %

Claude Sonnet 4.6 0.0214 0.0147 0.0327 69 76,66%

Gemini 2.5 Flash 0.0196 0.0150 0.0297 65 72,22%

OpenAl GPT-4.1 Mini 0.0063 0.0052 0.0283 56 62,22%

O OpenAl GPT-4.1 Mini apresentou o menor ganho médio, de 0,0063. Além disso, o
nimero de questdes com melhoria também reforca esse padrao. O DeepSeek apresentou
melhoria em 71 das 90 questdes, correspondendo a 78,88% do total. O Claude melhorou
em 69 questdes, o Gemini em 65 e o OpenAl em 56.

A apresenta a matriz de correlagdo dos valores de BERTScore F1 entre
os modelos, separadamente para os cendrios com e sem controle de tamanho. No cendrio
sem controle de tamanho, a maior correlacdo foi observada entre DeepSeek V3 e Gemini
2.5 Flash, com coeficiente de 0,9083. Também foram observadas correlacdes elevadas
entre Claude e Gemini, com 0,8692, e entre Claude e DeepSeek, com 0,8272. O OpenAl
apresentou correlacdes menores com os demais modelos, especialmente com Gemini,
com 00,7266, sugerindo um padrao de variacdo distinto nesse aspecto.

Tabela 4. Matriz de correlacao do BERTScore F1

Modelo Sem controle de tamanho Com controle de tamanho

Claude DeepSeek Gemini OpenAl Claude DeepSeek Gemini OpenAl
Claude Sonnet 4.6 1.0000 0.8272 0.8692 0.7914 1.0000 0.8339 0.7999 0.7987
DeepSeek V3 0.8272 1.0000 0.9083 0.7442 0.8339 1.0000 0.8769 0.8350
Gemini 2.5 Flash 0.8692 0.9083 1.0000 0.7266 0.7999 0.8769 1.0000 0.7952
OpenAl GPT-4.1 Mini 0.7914 0.7442 0.7266 1.0000 0.7987 0.8350 0.7952 1.0000

A apresenta as comparacoes pareadas entre os modelos por meio do teste
de Wilcoxon, com corre¢ao de Holm para maltiplas comparagdes. No grupo sem controle
de tamanho, o OpenAl GPT-4.1 Mini foi favorecido nas comparagdes contra Claude,
DeepSeek e Gemini. Em rela¢ao ao Claude, a diferenca média foi de 0,0074 em favor do
OpenAl, com 56 vitdrias contra 34 e p-valor corrigido de 0,0202. A vantagem do OpenAl
foi ainda mais expressiva em relacdo ao DeepSeek e ao Gemini, com diferencas médias
de 0,0266 e 0,0308, respectivamente, ambas com p-valor corrigido inferior a 0,001.

No grupo com controle de tamanho, o padriao se altera. O Claude Sonnet 4.6
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passa a ser o modelo favorecido nas comparagdes contra DeepSeek, Gemini e OpenAl. A
diferenca média em relagcdo ao OpenAl foi de 0,0077, com 58 vitdrias contra 32 e p-valor
corrigido de 0,0008. Em relagcdo ao DeepSeek e ao Gemini, as diferencas foram maiores,
de 0,0171 e 0,0252, respectivamente, ambas estatisticamente significativas.

Tabela 5. Comparacoes pareadas por Wilcoxon entre modelos, com correcao de

Holm.
Grupo Comparagdo A Fl médio | Vitdrias PHolm | Favorecido
Sem controle | Claude vs DeepSeek 0.0192 72-18 | < 0.001 | Claude
Sem controle | Claude vs Gemini 0.0234 78-12 | < 0.001 | Claude
Sem controle | Claude vs OpenAl -0.0074 34-56 0.0202 | OpenAl
Sem controle | DeepSeek vs Gemini 0.0042 47-43 0.0318 | DeepSeek
Sem controle | DeepSeek vs OpenAl -0.0266 17-73 | < 0.001 | OpenAl
Sem controle | Gemini vs OpenAl -0.0308 15-75 | < 0.001 | OpenAl
Com controle | Claude vs DeepSeek 0.0171 72-17 | < 0.001 | Claude
Com controle | Claude vs Gemini 0.0252 85-5 | < 0.001 | Claude
Com controle | Claude vs OpenAl 0.0077 58-32 0.0008 | Claude
Com controle | DeepSeek vs Gemini 0.0081 61-29 0.0002 | DeepSeek
Com controle | DeepSeek vs OpenAl -0.0094 31-58 0.0002 | OpenAl
Com controle | Gemini vs OpenAl -0.0175 18-72 | < 0.001 | OpenAl

Observacdo: A F1 médio representa a diferenga média entre o primeiro e o segundo modelo da
comparagdo. As vitérias indicam o nimero de questdes em que cada modelo obteve maior BERTScore F1.
Os p-valores foram ajustados pelo método de Holm.

6. Discussao e Analise dos resultados

Os resultados da métrica BERTScore dos quatro modelos submetidos revelam um pa-
norama entre os dois contextos experimentais. No cendrio sem controle, a média de
pontuagdes F1 varia na faixa de 0,7088 a 0,7396, enquanto a introdugdo do controle de
tamanho elevou as pontuagdes F1 para a faixa de 0,7284 a 0,7536. Outro ponto a observar
€ o baixo desvio padrao, entre 0,034 e 0,042, indicando que as LLMs mantém uma forte
consisténcia na geracdo das respostas. Entretanto, apesar dessa consisténcia, a magni-
tude das médias sugere que a semantica das respostas humanas usadas como benchmark
foram capturados pelos modelos de modo parcial, com divergéncias ainda notdveis em
relacdo as referéncias. Esse resultado indica que, embora os modelos apresentem estabili-
dade na escrita, eles ainda enfrentam limitagdes para reproduzir integralmente a qualidade
semantica e o refinamento técnico das respostas humanas de referéncia.

Observa-se que, no cendrio sem controle, os modelos Claude, DeepSeek e Gemini
apresentaram valores médios de recall superiores aos de precision. Esse resultado sugere
que, sem limita¢do de tamanho, esses modelos tendem a recuperar maior quantidade de
contetido semanticamente relacionado as respostas de referéncia, mas com menor pre-
cisdo média. O OpenAl, por sua vez, apresentou maior equilibrio entre precision e recall,
0 que contribuiu para seu maior F1 médio nesse grupo.

Com a introdugdo do controle de tamanho, a ordenacdao dos modelos se altera e
os valores de F1 aumentam em todos os casos, confirmando empiricamente o vié€s sis-
tematico evidenciado na [Figura 3| e identificado na O impacto foi mais
expressivo nos modelos com maior desequilibrio entre precision e recall, como Claude,
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DeepSeek e Gemini, enquanto o OpenAl mostrou-se menos sensivel a restri¢do de tama-
nho, conforme detalhado na[labela 3

Nos dois cendrios experimentais, 0 Gemini 2.5 Flash obteve a menor média. Uma
hipétese para esse comportamento se deve ao fato de que a API do Gemini retornou, na
maioria das requisicdoes, um JSON invélido, além de ser o tinico modelo que ndo seguiu
a restricdo de ndo usar elementos Markdown em suas respostas, sugerindo que o modelo
apresentou maior dificuldade em aderir as regras descritas na instru¢ao de sistema, ao
contrario dos demais modelos, que aderiram as restricoes definidas.

A matriz de correlacdo apresentada na revela que as correlacoes foram
positivas e elevadas em ambos os grupos, indicando que os modelos tendem a apresentar
padroes semelhantes de variagdo entre as questdes. Isto €, questdes que resultam em
maior F1 para um modelo também tendem a produzir maior F1 para os demais. Esse
padrdo sugere que certas questdes sao intrinsecamente mais desafiadoras para todos os
modelos, independentemente da arquitetura utilizada.

Considerando que as 90 questdes foram avaliadas por todos os modelos, o teste
de Wilcoxon pareado com correcdo de Holm, cujos resultados estdo apresentados na
¢ adequado para comparar o desempenho de forma controlada, questio a questio.
Os resultados confirmam estatisticamente as diferencas observadas entre os modelos. No
grupo sem controle, a OpenAl foi a mais favorecida em todas as comparagdes com 0s
demais modelos, com p-valores corrigidos inferiores a 0,001. Ja no grupo com controle,
o Claude passa a ser o modelo mais favorecido em todas as comparacdes, incluindo em
relacdo ao modelo da OpenAl, com p-valor corrigido de 0,0008, reforcando que a inversao
na ordenagdo dos modelos ndo € resultante de variagdo aleatoria.

Quanto a questao central do estudo, que investiga se as LLMs sdo capazes de gerar
respostas semanticamente equivalentes as produzidas por humanos e avaliadas como as
melhores no contexto da programacao, os resultados ndo permitem confirmar essa equi-
valéncia. Embora as pontuagdes de similaridade indiquem que os modelos testados apre-
sentam potencial como ferramentas de apoio a aprendizagem de programacgdo basica, as
respostas geradas ndo alcancaram, em geral, o mesmo grau de proximidade semantica das
respostas mais bem avaliadas no Stack Overflow.

Esse resultado, entretanto, deve ser interpretado considerando as limitagdes do re-
ferencial e da métrica adotados. As respostas do Stack Overflow foram utilizadas como
referéncia por terem sido validadas pela comunidade, mas ndo representam necessaria-
mente o melhor padrao pedagégico para o ensino de programacao bésica. Além disso, o
BERTScore mede a similaridade semantica entre textos, sem avaliar sua corre¢ao técnica.
Assim, uma resposta incorreta, mas proxima da referéncia, pode receber uma pontuacao
elevada, enquanto uma resposta correta, porém formulada de maneira distinta, pode obter
uma pontuacdo menor. Os resultados, portanto, indicam proximidade semantica, e nao
correcdo técnica ou qualidade pedagégica.

7. Conclusao

Este trabalho avaliou a qualidade semantica de respostas geradas por LLMs para questoes
de programacdo bédsica em Python, usando BERTScore em compara¢do com respostas
humanas do Stack Overflow. O GPT-4.1 Mini obteve o melhor desempenho no cenério

2397



XV Congresso Brasileiro de Informatica na Educagdo (CBIE 2026)
Anaisdo XXXVII Simposio Brasileiro de Informatica na Educacdo (SBIE 2026)

sem controle de tamanho; apds a normalizagcdo por fokens, o Claude Sonnet 4.6 alcangou
os maiores valores de F1. Em ambos os casos, os resultados indicam similaridades
semanticas moderadas, evidenciando que as LLMs ainda ndo sdo capazes de oferecer
qualidade semantica equivalente a respostas humanas disponiveis em plataformas cola-
borativas. Ainda assim, os modelos demonstram potencial como ferramentas de apoio ao
aprendizado de programac¢do, mas ndo substituem plenamente o conhecimento coletivo
da comunidade.

Esses resultados levantam uma questio relevante: se as LLMs ndo apresentam
uma qualidade semantica de exceléncia em relacdo as respostas humanas do Stack Over-
flow, por que a plataforma registra queda no volume de novas perguntas? Uma hipétese
plausivel € que a migragcdo dos usudrios seja motivada nao pela qualidade das respostas,
mas pela praticidade da interacdo, as LLMs oferecem respostas imediatas e contextua-
lizadas, reduzindo o esfor¢co de busca. Esse comportamento refor¢a a importancia de
avaliagdes como a conduzida neste estudo para orientar estudantes e educadores sobre as
limitacdes dessas ferramentas.

Como contribuicdo metodologica adicional, o estudo identificou e mitigou empi-
ricamente um viés sistematico do BERTScore em relagdo ao comprimento das respos-
tas: a normalizacdo por fokens elevou as pontuacdes médias e reduziu o desvio padrio,
indicando que diferencas de extensdo distorcem a avaliagdo semantica. Esse achado é
relevante para estudos que usam a métrica para comparar modelos generativos com re-
feréncias humanas.

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar se a integracdo de sistemas de
Geracao Aumentada por Recuperacio (RAG) ao processo de geracdo das LLMs pode
aumentar a similaridade semantica e a qualidade das respostas, especialmente ao fornecer
informagdes relevantes sobre o dominio da programacgdo. Pretende-se também ampliar o
escopo da avaliacdo por meio de um conjunto mais abrangente de questdes, da inclusao de
outras linguagens de programacdo e da ado¢do de métricas complementares ao BERTS-
core. Por fim, pretende-se realizar avaliagcdes com especialistas e estudantes, a fim de
examinar aspectos ndo avaliados neste estudo, como a corretude técnica, a clareza das
explicagdes e a qualidade pedagdgica das respostas.
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