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RESUMO  

Este estudo tem como objetivo comparar o desempenho de modelos de Inteligência Artificial 

Generativa (IAG), especificamente o Gemma e o Meta LLaMA, no contexto do ensino de lógica de 

programação. A pesquisa busca analisar qual modelo apresenta melhor desempenho considerando 

critérios como tempo de resposta, consistência textual e adequação pedagógica. Para isso, foi utilizada 

uma abordagem experimental com a execução dos modelos em ambiente local por meio do software 

LM Studio, permitindo o acesso às suas APIs. As métricas adotadas para avaliação incluíram BLEU, 

ROUGE, METEOR e BERTScore, além da mensuração do tempo de resposta em milissegundos. 

Adicionalmente, foi realizada uma avaliação subjetiva com a participação de 30 estudantes do curso 

de Sistemas de Informação, que analisaram respostas geradas pelos modelos com base em critérios de 

https://doi.org/10.56238/levv17n59-014


 

 
LUMEN ET VIRTUS, São José dos Pinhais, v. XVII, n. LIX, p.1-22, 2026 

2 

clareza, objetividade e utilidade pedagógica. Os resultados indicam que o Meta LLaMA apresentou 

melhor desempenho em termos de eficiência computacional e similaridade estrutural das respostas, 

enquanto o modelo Gemma demonstrou maior riqueza semântica e capacidade explicativa em 

contextos que exigem aprofundamento conceitual. A avaliação humana corroborou esses achados, 

evidenciando preferência pelo Meta LLaMA em questões objetivas e pelo Gemma em perguntas que 

demandam explicações detalhadas. Conclui-se que os modelos possuem características 

complementares, sendo recomendada a utilização combinada para potencializar o processo de ensino-

aprendizagem em lógica de programação. 

 

Palavras-chave: Inteligência Artificial Generativa. Ensino de Programação. Lógica de Programação. 

Modelos de Linguagem. Avaliação Comparativa. 

 

ABSTRACT 

This study aims to compare the performance of Generative Artificial Intelligence (GAI) models, 

specifically Gemma and Meta LLaMA, in the context of teaching programming logic. The research 

seeks to analyze which model presents better performance considering criteria such as response time, 

textual consistency, and pedagogical adequacy. To achieve this, an experimental approach was adopted, 

with the models being executed in a local environment using the LM Studio software, allowing access 

to their APIs. The evaluation metrics included BLEU, ROUGE, METEOR, and BERTScore, in 

addition to measuring response time in milliseconds. Furthermore, a subjective evaluation was 

conducted with the participation of 30 students from the Information Systems course, who analyzed 

the responses generated by the models based on criteria such as clarity, objectivity, and pedagogical 

usefulness. The results indicate that Meta LLaMA presented better performance in terms of 

computational efficiency and structural similarity of responses, while the Gemma model demonstrated 

greater semantic richness and explanatory capacity in contexts that require deeper conceptual 

understanding. The human evaluation corroborated these findings, showing a preference for Meta 

LLaMA in objective questions and for Gemma in questions that require more detailed explanations. It 

is concluded that the models have complementary characteristics, and their combined use is 

recommended to enhance the teaching-learning process in programming logic. 

 

Keywords: Generative Artificial Intelligence. Programming Education. Programming Logic. 

Language Models. Comparative Evaluation. 

 

RESUMEN  

Este estudio tiene como objetivo comparar el rendimiento de los modelos de Inteligencia Artificial 

Generativa (IAG), específicamente Gemma y Meta LLaMA, en el contexto de la enseñanza de la lógica 

de programación. La investigación busca analizar qué modelo ofrece un mejor rendimiento 

considerando criterios como el tiempo de respuesta, la consistencia textual y la idoneidad pedagógica. 

Para ello, se utilizó un enfoque experimental, ejecutando los modelos en un entorno local mediante el 

software LM Studio, con acceso a sus API. Las métricas adoptadas para la evaluación incluyeron 

BLEU, ROUGE, METEOR y BERTScore, además de medir el tiempo de respuesta en milisegundos. 

Adicionalmente, se realizó una evaluación subjetiva con la participación de 30 estudiantes del curso 

de Sistemas de Información, quienes analizaron las respuestas generadas por los modelos según 

criterios de claridad, objetividad y utilidad pedagógica. Los resultados indican que Meta LLaMA tuvo 

un mejor rendimiento en términos de eficiencia computacional y similitud estructural de las respuestas, 

mientras que el modelo Gemma demostró mayor riqueza semántica y capacidad explicativa en 

contextos que requieren profundidad conceptual. La evaluación humana corroboró estos hallazgos, 

mostrando una preferencia por Meta LLaMA en preguntas objetivas y por Gemma en preguntas que 

requerían explicaciones detalladas. Se concluye que los modelos poseen características 

complementarias y se recomienda su uso combinado para mejorar el proceso de enseñanza-aprendizaje 

en lógica de programación. 
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Palabras clave: Inteligencia Artificial Generativa. Educación en Programación. Lógica de 

Programación. Modelos de Lenguaje. Evaluación Comparativa. 
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1 INTRODUÇÃO 

Com o avanço da Inteligência Artificial (IA), sua aplicação dentro da educação tem se tornado 

cada vez mais relevante, transformando a maneira como os alunos aprendem e interagem com o 

conhecimento. Tecnologias baseadas em IA, especialmente os modelos generativos, têm demonstrado 

grande potencial para personalizar o ensino, gerar conteúdos sob demanda e oferecer feedbacks 

imediatos, criando experiências de aprendizagem mais dinâmicas e centradas no aluno (Luckin et al., 

2016).  

No ensino da programação, essa ferramenta se torna particularmente promissora. A lógica de 

programação é uma etapa fundamental para formação de desenvolvedores e profissionais de 

tecnologia, ainda que represente principais desafios no ensino superior, ainda mais para estudantes 

iniciantes. A dificuldade em compreender abstrações, estruturas de controle e até mesmo raciocínio 

lógico contribui para reprovação e evasão nos cursos da área de computação. Segundo Gomes e 

Mendes (2007) , muitos alunos enfrentam barreiras cognitivas ao tentar compreender conceitos 

abstratos como variáveis, estruturas condicionais e loops, o que contribui para altos índices de 

reprovação e evasão. 

Nesse contexto, ferramentas baseadas em Inteligência Artificial Generativa (IAG), 

especialmente modelos de linguagem natural, surgem como alternativas promissoras para apoiar o 

ensino desses conceitos. De acordo com Zawacki-Richter et al (2019), elas possibilitam a geração de 

exemplos, explicações personalizadas e simulações interativas que favorecem o raciocínio lógico e a 

fixação do conteúdo. Portanto, o questionamento que conduz a pesquisa é: Qual dos modelos de 

Inteligência Artificial Generativa, Gemma e Meta LLaMA apresentam melhor desempenho em 

termos de tempo de resposta, consistência textual e adequação pedagógica no apoio ao ensino de 

lógica de programação para estudantes de Sistemas de Informação? 

A seleção dos modelos Gemma e Llama justificam-se pela posição pioneira no que se refere a 

modelos com pesos abertos (Google DeepMind, 2024; Dubey et al., 2024). Enquanto o LLaMa oferece 

uma base de conhecimento robusta devido à escala massiva do seu pré-treinamento (Dubey et al., 

2024), o Gemma destaca-se pela eficiência arquitetural e desempenho superior em tarefas de raciocínio 

lógico em escalas menores de parâmetros. A utilização de ambos permite uma análise comparativa 

entre diferentes filosofias de otimização de LLMs, garantindo a reprodutibilidade dos experimentos 

em ambientes de computação locais (Liesenfeld et al., 2023). 

Por isso, o crescimento do uso dessas tecnologias por estudantes, torna-se necessário 

compreender seu impacto real no processo de ensino-aprendizagem, especialmente em áreas que 

exigem raciocínio lógico estruturado, como a programação. Neste contexto, a pesquisa propõe uma 

análise comparativa entre duas ferramentas baseadas em Inteligência Artificial Generativa, Gemma e 

Meta LLaMA com base em critérios como tempo de resposta, consistência das respostas e avaliação 
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humana. Portanto, a análise busca identificar o potencial dessas ferramentas como recursos 

complementares no ambiente educacional, avaliando sua eficácia técnica na mediação do 

conhecimento entre os estudantes. 

 

2 TRABALHOS RELACIONADOS 

2.1 A INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL GENERATIVA NO ENSINO DE PROGRAMAÇÃO 

Conforme discutido por Silva et al(2024) em seu trabalho, o ensino de programação é complexo 

e desafiador para os alunos, no que se trata de assimilação de conceitos mais abstratos. Nesse sentido, 

o uso da Inteligência Artificial Generativa (IAG) tem sido explorado para oferecer recursos como 

suporte personalizado, feedback imediato e geração de exemplos práticos, destacando sua eficiência 

no que se refere a simplificar o processo de ensino. 

Sendo assim, pesquisas recentes, como as de Becker et al. (2023) e Denny et al. (2024), 

ressaltam que as ferramentas de IAG oferecem diversas alternativas no suporte no ensino de 

programação aos alunos, como: ferramentas que podem gerar exemplos e testes de código, a 

apresentação de diferentes maneiras de resolver um problema, ferramentas que podem criar um 

exercício a partir de um único exemplo e construção de prompts inserido nas ferramentas que 

influenciam seu desenvolvimento e entre outros. 

Além disso, Becker et al. (2023) destacam que tais ferramentas de IA também geram 

preocupações relacionadas à integridade acadêmica e à reutilização de código, isso inclui: a utilização 

da IAG por alunos para superar provas e desafios a fim de gerar código, intensificando desonestidade 

acadêmica, a falta de segurança da geração do código pela IAG, o excesso do uso levando a 

dependência extrema na ferramenta e entre outros. 

 

2.2 ANÁLISE COMPARATIVA DE MODELOS DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

GENERATIVA APLICADOS AO ENSINO 

O estudo de Joyce Silva (2024) analisou comparativamente modelos de IA como ChatGPT, 

Copilot e Gemini no ensino introdutório de programação. A autora observou que o ChatGPT 

apresentou as explicações mais claras e coerentes, sendo eficaz para alunos iniciantes, enquanto o 

Copilot se destacou na geração automática de código, embora com menor foco pedagógico e 

contextual. Essa análise reforça a importância de avaliar o potencial didático das ferramentas e não 

apenas seu desempenho técnico. 

De modo complementar, Marques (2024) investigou o uso do Gemini no ensino de matemática, 

evidenciando que seu diferencial está na interação multimodal e na contextualização visual de 

conceitos, o que favorece a compreensão de conteúdos abstratos. Contudo, a autora também apontou 



 

 
LUMEN ET VIRTUS, São José dos Pinhais, v. XVII, n. LIX, p.1-22, 2026 

6 

limitações quanto à precisão lógica, especialmente em tarefas que exigem raciocínio estruturado, o que 

sugere a necessidade de acompanhamento docente no uso dessas tecnologias. 

No caso do Gemma, desenvolvido pela Google DeepMind, estudos apontam que o modelo 

combina eficiência e leveza, sendo ideal para contextos educacionais com infraestrutura limitada 

(Google AI, 2024; DeepMind, 2024). Seu desempenho equilibrado entre clareza textual e rapidez o 

torna uma opção promissora para o ensino de lógica de programação, permitindo explicações passo a 

passo e geração de exercícios adaptados ao nível do aluno. 

Já o Meta LLaMA se destaca pela flexibilidade e personalização, com versões abertas e 

multimodais que possibilitam integração em plataformas educacionais e sistemas de avaliação 

automática (Meta AI, 2024; 2025). Seu diferencial está na capacidade de gerar exemplos em múltiplas 

linguagens e corrigir erros de lógica, o que favorece a aprendizagem prática. Contudo, sua 

complexidade técnica exige mediação docente para garantir uso ético e orientado. Além disso o Meta 

LLaMA, conforme Brilhante (2025), apresenta como principal vantagem a execução local de modelos 

de linguagem, oferecendo privacidade e controle de dados. Essa característica o torna atrativo para 

ambientes educacionais que buscam independência de nuvem. Porém, sua configuração técnica pode 

representar um desafio para docentes com pouca familiaridade em infraestrutura computacional. 

O Copilot, segundo Silva (2024), mostra-se eficiente para usuários com algum domínio em 

programação, oferecendo suporte direto na escrita e depuração de códigos. No entanto, seu caráter 

mais voltado ao desenvolvimento profissional o torna menos indicado para iniciantes, uma vez que 

não fornece explicações pedagógicas detalhadas. 

O Google Studio AI destaca-se por sua interface intuitiva e integração com o ecossistema 

Google, permitindo criar fluxos interativos e atividades práticas com IAs personalizadas (Silva, 2024). 

Essa ferramenta é especialmente útil na criação de avaliações formativas e feedbacks automáticos, 

promovendo um aprendizado mais ativo e dinâmico. 
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Tabela 1 – Quadro Comparativo 

Modelos de 

Linguagem 

Interação 

Natural 

Geraç

ão de 

Códig

o 

Personaliz

ação 

Interface 

Visual 

Uso 

Offline 

Acessibilidade Fonte 

ChatGPT Alta Média Média Média Não Alta Silva 

(2024, p. 

48) 

Gemini Alta Média Média Alta Não Alta Silva 

(2024, p. 

48); 

Simões 

(2024, 

p.5) 

Copilot Média Alta Baixa Baixa Parcial Média Silva 

(2024, p. 

48) 

Meta LLaMA Alta Alta Alta Alta (em 

versões 

multimodal

) 

Sim Alta Meta 

LLaMA 

blog / 

model 

cards; 

Hugging 

Face. 

Gemma Alta Alta Média Alta Sim Alta Gemma 

model 

card / 

technical 

report / 

DeepMin

d blog. 

Ollama Média Alta Alta Baixa Sim Baixa Brilhante 

(2025, p. 

24-25) 

Google Studio 

AI 

Alta Alta Alta Alta Não  

Média 

Silva 

(2024, p. 

5) 

Fonte: Autoria Própria 

 

De acordo com a Tabela 1, a Inteligência Artificial Generativa (IAG) tem se consolidado como 

uma tecnologia promissora para apoiar o ensino, especialmente na área de computação. Modelos como 

ChatGPT, Gemini, Meta LLaMA e Google Studio AI têm sido aplicados para objetivos variados, que 

incluem desde a geração automática de código até a personalização de conteúdos e o fornecimento de 

feedback educacional. Estudos recentes indicam um crescimento significativo no uso de agentes de 

IA, chatbots e ferramentas generativas no ensino de programação, com foco no suporte ao aprendizado, 

na melhoria do desempenho discente e na adaptação do ensino às necessidades individuais dos 

estudantes (ELNAFFAR et al., 2025).  
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Tabela 2 – Quadro Comparativo Meta LLaMA x Gemma 

Critério Meta Llama Gemma 

Tipo de Execução Local ou em nuvem; pesos públicos 

disponíveis 

Local, eficiente em dispositivos leves ou 

cloud Google 

Privacidade e Controle Alto, conforme licença Alto, com foco em execução segura e leve 

Integração com 

Aplicações 

Alta (Hugging Face, ferramentas 

open-source) 

Alta (Google AI Studio e ecossistema 

Google) 

Modelo Utilizado LLaMA (8B, 70B, 405B) Gemma 3 (1B, 4B, 12B, 27B) 

Objetivo Principal Modelo de uso geral, pesquisa e IA 

aberta 

Modelo leve e multimodal com foco em 

eficiência 

Interface e Facilidade Média-Alta, depende de suporte 

técnico 

Alta, com guias e APIs próprias do 

Google 

Multimodalidade Alta (versões recentes com visão) Alta (texto + imagem nativo) 

Atualizações e 

Limitações 

Atualizações frequentes, licença 

discutível 

Em atualização ativa, pouco explorado 

pedagogicamente 

Customização e 

Treinamento 

Alta, com suporte a fine-tuning Média-Alta, conforme infraestrutura 

Fonte: Autoria Própia 

 

A comparação apresentada na Tabela 2 revela que nenhuma ferramenta é completa em todos 

os aspectos. Enquanto o Meta LLaMA se destaca pela ampla customização, suporte a fine-tuning e 

multimodalidade, a Gemma oferece execução eficiente em dispositivos leves, integração fácil com o 

ecossistema Google e interface amigável. Assim, a escolha da ferramenta mais adequada dependerá 

do objetivo educacional, da infraestrutura disponível e do perfil dos usuários. Em alguns casos, a 

combinação dessas ferramentas pode ser vantajosa, permitindo aproveitar os pontos fortes de cada uma 

para suprir limitações específicas. 

 

3 MATERIAIS E MÉTODOS 

Para o desenvolvimento deste trabalho, realizou-se a comparação entre dois modelos de 

linguagem de grande porte (Large Language Models – LLMs): Gemma e Meta LLaMA., a partir do 

software LM Studio que permite o uso da Application Programming Interface (API) para manipulação 

com os modelos  a fim de entender qual dos modelos apresenta o maior potencial como ferramenta de 

ensino e aprendizagem, utilizando métricas como tempo de resposta em milissegundos, consistência 

textual com ROUGE (LIN, 2004), BLEU (PAPINENI et al., 2002), METEOR ( BANERJEE; LAVIE, 

2005) e BERTScore (ZHANG et al., 2019).   

Do mesmo modo com métrica de avaliação humana, a partir da criação de um questionário 

eletrônico, com 30 estudantes de sistemas de informação, contendo cinco questões com apenas 2 

alternativas cada, que atende a uma análise subjetiva em cima das resposta geradas pelos modelos, 
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com o objetivo de entender qual modelo, a partir das respostas geradas, é mais adequado e que satisfaça 

cada questão.         

Inicialmente, para atender às métricas estabelecidas, especialmente aquelas relacionadas ao 

tempo de resposta e à consistência, foi realizada a utilização do LM Studio para escolha dos modelos 

e acesso à sua API. No entanto, para o estudo as LLMs escolhidas foram o google/gemma-2-9b e meta-

llama-3.1-8b-instruct, considerando sua performance fluída e capacidade de gerar respostas assertivas.  

Soma-se a isso o ambiente utilizado para execução dos modelos, o hardware  composto por  

processador Intel Core i7-4700MQ com frequência base de 2.40 GHz, 16 GB de memória RAM DDR3 

e sistema operacional de 64 bits, além de uma execução com suporte de GPU dedicada NVIDIA 

GeForce GT 740M com 2 GB de memória, além da GPU integrada Intel HD Graphics 4600. E também 

uso dos modelos Meta-Llama-3.1-8B-Instruct, na versão quantizada Q4_K_S (4 bits) de 4.69 GB, e 

Google Gemma-2-9B, na versão quantizada Q3_K_L( 3 bits) de 5.13 GB, conforme mostrada na 

Figura 1. 

 

Figura 1 - Diagrama de Arquitetura do Software 

Fonte: Autoria própria 

 

Em seguida na escolha das métricas dentro de consistência, o estudo explorou algoritmos como 

ROUGE (LIN, 2004), BLEU (PAPINENI et al., 2002), METEOR (BANERJEE; LAVIE, 2005) e 

BERTScore (ZHANG et al., 2019) que foram de suma importância para mensurar a consistência e 

verificação da precisão das respostas geradas. Com base nisso, para avaliação das respostas do modelo 

com uso das métricas foi necessário um gabarito com respostas pré-estabelecidas e criação de 

diferentes prompts.  

Sendo assim, a construção de prompts seguiu as categorias pedagógicas sugeridas (Conceitual, 

Aplicação, Explicação e Generalização) e foi baseou-se no estudo de Wang et al. (2024), conforme a 

Tabela 3, cujo objetivo é a elaboração de estratégias de engenharia de prompt que variam do nível mais 

básico ao mais específico, a fim de reproduzir a perspectiva do aluno na formulação de perguntas e 

analisar resposta dos modelos as questões. 
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Tabela 3 - Prompts para avaliação dos modelos 

Categoria Tipo de Prompt Exemplo de Prompt Reformulado 

Conceitual Simples e direto “O que é uma variável em programação?” 

Generalização Médio, com solicitação 

de exemplo 

“Explique o que é uma variável e mostre um 

exemplo em Python.” 

Aplicação Focado em lógica 

aplicada 

“Como posso usar uma variável para armazenar a 

soma de dois números em Python?” 

 

Avaliação de 

Ambiguidade 

Vago “Como usa variável?” 

Explicação Detalhado “Explique o que é uma variável em Python, para que 

ela serve, e mostre um exemplo com comentários 

explicando cada linha.” 

Fonte: Adaptação de Wang et al.(2024) 

 

Para atender os objetivos do estudo, foi implementado um algoritmo em Python que permite 

automatizar o processo de geração de respostas e cálculos de métricas de correspondência com o 

gabarito pré-estabelecido. Dessa forma, o algoritmo importa bibliotecas como LM studio para 

comunicação com modelo, mas também a biblioteca Time para cálculo de tempo em milissegundos, 

além da biblioteca Natural Language Toolkit (NTLK)  para processamento de linguagem natural e 

cálculo de métricas com algoritmos citados anteriormente. 

Portanto, o script lê a lista de prompts e suas respectivas respostas em um laço de repetição e 

faz o cálculo das métricas comentadas anteriormente na qual é executado em 30 vezes, registrando-se 

as informações como tempo de resposta em milissegundos e consistência textual, como mostrado na 

Figura 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://milissegundos.em/


 

 
LUMEN ET VIRTUS, São José dos Pinhais, v. XVII, n. LIX, p.1-22, 2026 

11 

Figura 2 - Fluxo de Avaliação dos Modelos 

para x de 1 até 30 faça 

    inicio ← marcarTempo()  // iniciar cronômetro(captura tempo inicial)  

     

    resposta ← gerarRespostaDoModelo(prompt) 

     

    fim ← marcarTempo()                // para cronômetro (captura tempo final) 

    tempoResposta ← (fim - inicio) * 1000  // tempo em milissegundos 

 

    referencia ← gabarito[x]           // usa o índice do laço 

 

    resposta_tokens ← separarPorPalavras(resposta) // Separa cada palavra das 

respostas do modelo 

    referencia_tokens ← separarPorPalavras(referencia) // Separa cada palavra da 

referencia 

 

 // Cálculo de Métricas 

    aplicarSuavizacaoBLEU() 

    valorBLEU ← calcularBLEU([referencia_tokens], resposta_tokens,    

    pesos=(0.25,0.25,0.25,0.25)) 

    valorMETEOR ← calcularMETEOR([referencia_tokens], resposta_tokens) 

    valorROUGE ← calcularROUGE(referencia, resposta) 

 

    valorBERT ← calcularBERTScore([resposta], [referencia], idioma="pt") 

 

    registrarResultado(x, tempoResposta, valorBLEU, valorMETEOR, valorROUGE, 

valorBERT) 

 

fim-para 

Fonte: Autoria própria 

 

4 RESULTADOS 

A análise dos resultados dos modelos Gemma e Meta LLaMA, permitiu avaliar o desempenho 

de cada LLM sob duas perspectivas: (1) métricas objetivas de desempenho computacional e 

consistência textual, no item 4.1, e (2) avaliação subjetiva feita por estudantes de Sistema de 

Informação, conforme o item 4.2. 

 

4.1 QUADROS DE ANÁLISE DAS RESPOSTAS SUBMETIDAS ÀS IAGS 

Dado aos resultados obtidos a partir dos experimentos com os modelos conforme a Figura 3,  

mostram que o Meta LLaMA apresentou tempo médio de resposta de 1,98 minutos, sendo 

aproximadamente 41,5% mais rápido que o Gemma (3,39 minutos). Essa diferença demonstra maior 

eficiência computacional e potencial de aplicação em ambientes educacionais que exigem respostas 

imediatas.  
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Figura 3 – Resultados Finais dos Experimentos  

 
Fonte: Autoria própria 

 

Além disso, nas métricas de consistência textual, o Meta LLaMA obteve médias superiores em 

BLEU (0,0228) e ROUGE-2 (0,0792), enquanto o Gemma apresentou maior desempenho, como 

apresentado na Tabela 4, em METEOR (0,2129) e ROUGE-L (0,1296), o que indica maior clareza 

semântica e fluidez textual. 

 

Tabela 4 - Médias das métricas de desempenho dos modelos Gemma e Meta LlaMA 

Métrica  Gemma Meta Llama 

Tempo de Resposta(min) 3,39  1,98  

BLEU 0,0138  0,0228  

METEOR 0,2129  0,2144  

ROUGE-1 0,1899  0,1870  

ROUGE-2 0,0681  0,0792  

ROUGE-L 0,1296  0,1386  

BERTscore-F1 0,6623  0,6761  

Fonte: Autoria própria  

 

Dado a análise quantitativa entre a diferença dos modelos, tem-se a análise dos gráficos com 

as seguintes métricas: 
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Figura 4 – Análise do Gráfico: Tempo de Resposta 

 
Fonte: Autoria própria  

 

O tempo de resposta, ilustrado na Figura 4, demonstra que o Meta LLaMA apresentou 

desempenho superior em todas as questões avaliadas, com tempos significativamente menores quando 

comparado ao Gemma. Esse resultado indica maior eficiência computacional do Meta LLaMA, 

tornando-o mais adequado para cenários educacionais que demandam respostas rápidas, como 

atividades síncronas ou suporte imediato ao aluno. 

 

Figura 5 – Análise do Gráfico: Bleu 

 
Fonte: Autoria própria  

 

No que se refere à métrica BLEU, apresentado na Figura 5, observou-se que o Meta LLaMA 

obteve valores mais elevados na maioria das questões, indicando maior similaridade lexical entre as 

respostas geradas e o gabarito de referência. Esse comportamento sugere que o modelo tende a produzir 

respostas mais próximas do texto esperado, com maior precisão terminológica e estrutural. 
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Figura 6 – Análise do Gráfico: Rouge 1 

 
Fonte: Autoria própria  

  

A análise do ROUGE-1, apresentado na Figura 6, revelou desempenho semelhante entre os 

dois modelos, indicando que ambos conseguem capturar adequadamente os conceitos centrais das 

respostas esperadas.  

 

Figura 7 – Análise do Gráfico: Rouge 2 

 
Fonte: Autoria própria  

 

Entretanto, ao observar a métrica ROUGE-2 conforme apresentado na Figura 7, que avalia a 

correspondência de bigramas, o Meta LLaMA apresentou resultados superiores de forma consistente, 

evidenciando maior coerência na organização das frases e na relação entre os termos utilizados. 
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Figura 8 – Análise do Gráfico: Meteor 

 
Fonte: Autoria própria  

 

Em relação à métrica METEOR, conforme apresentado na Figura 8, que considera aspectos 

semânticos mais amplos, como sinônimos e variações linguísticas, o Gemma apresentou desempenho 

superior em algumas questões. Esse resultado indica maior riqueza semântica e capacidade explicativa, 

características desejáveis em contextos educacionais voltados à compreensão conceitual e ao 

aprofundamento do conteúdo. 

 

Figura 9 – Análise do Gráfico: BertScore_F1 

 
Fonte: Autoria própria  

 

A métrica BERTScore_F1, conforme a Figura 9, apresentou valores elevados e muito próximos 

para ambos os modelos, demonstrando que, apesar das diferenças lexicais e estruturais, tanto o Gemma 

quanto o Meta LLaMA conseguem preservar o significado essencial das respostas, mantendo alta 

similaridade semântica com o gabarito. 
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Figura 10 – Análise do Gráfico: RougeL 

 
Fonte: Autoria própria  

 

Por fim, o ROUGE-L conforme a Figura 10, reforça os resultados observados anteriormente, 

indicando leve vantagem do Meta LLaMA quanto à fluidez textual e à organização lógica das 

respostas. Ainda assim, o Gemma manteve desempenho consistente, evidenciando equilíbrio entre 

clareza conceitual e estrutura textual. 

De forma geral, os resultados indicam que o Meta LLaMA se destaca em eficiência 

computacional e consistência estrutural, enquanto o Gemma apresenta maior potencial pedagógico em 

explicações detalhadas e semanticamente ricas. Esses achados reforçam a ideia de que ambos os 

modelos possuem características complementares. 

 

4.2 RESULTADOS DA AVALIAÇÃO HUMANA ENTRE AS RESPOSTAS DAS IAG 

 

Figura 11 - Respostas do Formulário: Questão 1 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

Este gráfico, conforme Figura 11, apresenta a distribuição da preferência dos estudantes em 

relação às respostas geradas pelos modelos Gemma e Meta LLaMA para a Questão 1. Observa-se 

maior aceitação das respostas produzidas pelo Meta LLaMA, indicando que, para essa pergunta 
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introdutória, o modelo apresentou respostas consideradas mais adequadas pelos avaliadores, 

possivelmente em função de sua objetividade e clareza técnica. 

 

Figura 12 -  Respostas do Formulário: Questão 2 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

O gráfico referente à Questão 2, apresentado na Figura 12, evidencia uma predominância ainda 

mais expressiva da preferência pelo Meta LLaMA. Esse resultado sugere que, em questões que exigem 

maior precisão conceitual ou explicações mais diretas, o modelo foi percebido como mais eficiente 

pelos estudantes, reforçando seu desempenho superior em respostas técnicas e estruturadas. 

 

Figura 13 - Respostas do Formulário: Questão 3 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

Na Questão 3, conforme a Figura 13, embora o Meta LLaMA continue apresentando maior 

percentual de preferência, observa-se uma distribuição mais equilibrada quando comparada às questões 

anteriores. Esse comportamento indica que ambos os modelos foram capazes de atender às 
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expectativas dos estudantes, ainda que o Meta LLaMA tenha se destacado levemente em termos de 

clareza e organização lógica da respost 

 

Figura 14 -  Respostas do Formulário: Questão 4 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

O gráfico da Questão 4 na Figura 14, demonstra novamente maior preferência pelas respostas 

do Meta LLaMA. Esse resultado reforça a consistência do modelo em fornecer respostas consideradas 

mais adequadas em atividades relacionadas à lógica aplicada, sugerindo maior alinhamento com o 

raciocínio esperado pelos estudantes nessa etapa. 

 

Figura 15 - Respostas do Formulário: Questão 5 

 
Fonte: Autoria Própria 

 

Diferentemente das questões anteriores, o gráfico da Questão 5, conforme Figura 15, revela 

maior preferência pelas respostas geradas pelo modelo Gemma. Esse resultado indica que, em 
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perguntas que exigem explicações mais detalhadas e maior aprofundamento conceitual, o Gemma 

apresentou desempenho superior sob a perspectiva pedagógica, sendo considerado mais claro e 

didático pelos avaliadores. 

A análise subjetiva, realizada com 30 estudantes do curso de Sistema de Informação, 

complementou os dados técnicos. Cada participante avaliou uma amostra de respostas geradas por 

ambos os modelos e indicou qual considerava mais adequada. Os resultados revelaram predominância 

da preferência pelo Meta LLaMA nas perguntas 1, 2, 3 e 4 (60%, 90%, 66,7% e 56,7% 

respectivamente), enquanto o Gemma obteve maior aceitação na pergunta 5 (53,3%). Logo, essa 

variação demonstra que o Meta LLaMA é mais eficiente em respostas diretas e técnicas, enquanto o 

Gemma destaca-se em explicações detalhadas e de maior valor pedagógico. 

 

5 CONCLUSÃO 

Este estudo teve como objetivo comparar o desempenho dos modelos de Inteligência Artificial 

Generativa Gemma e Meta LLaMA no contexto do ensino de lógica de programação, considerando 

métricas objetivas de avaliação textual, desempenho computacional e percepção humana dos 

estudantes. Em relação à análise integrada dos dados obtidos, as métricas quantitativas demonstraram 

que o Meta LLaMA apresentou desempenho superior em métricas relacionadas à similaridade lexical 

e estrutural, como BLEU, ROUGE-2 e ROUGE-L, além de tempos de resposta consistentemente 

menores. Esses achados indicam maior eficiência computacional e maior precisão na geração de 

respostas alinhadas ao gabarito, tornando o modelo particularmente adequado para cenários 

educacionais que demandam rapidez e objetividade, como atividades práticas e ambientes de 

aprendizagem síncronos. 

 

Tabela 5 - Aspectos Avaliados nos Modelos 

Critério  Gemma Meta LLaMa 

Métricas semânticas 

 

Desempenho semelhante ou superior Desempenho comparável, mas não 

destacado como superior 

Tipo de resposta Maior riqueza explicativa e 

flexibilidade semântica 

Mais voltado para objetividade e 

tecnicidade 

Uso pedagógico Melhor para compreensão conceitual 

e explicações detalhadas 

Melhor para perguntas objetivas e 

técnicas 

Preferência dos 

estudantes 

Preferido em questões que exigem 

explicações detalhadas e 

aprofundamento conceitual 

Majoritariamente preferido em perguntas 

mais objetivas e técnicas 

Fonte:Autoria Própria 

 

Em relação a avaliação geral do modelo, visto na Tabela 5, pode-se afirmar que o Gemma, em 

relação ao Meta LLaMA, possui um teor mais diversificado por seu detalhamento e generalização em 
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geração de respostas, sendo mais preferível em contextos de aprofundamento de conteúdo. No entanto 

o Meta LLaMA, possui maior preferência dos estudantes  no formulário, indicando favoritismo dos 

estudantes por respostas mais diretas e objetivas em contextos mais precisos. Logo, percebe-se que a 

preferência dos estudante não se concentra em um único modelo, variando de acordo com o tipo de 

questão, o que evidencia uma complementaridade entre os modelos analisados 

Portanto, considerando os critérios definidos na questão de pesquisa: tempo de resposta, 

consistência textual e adequação pedagógica, o Meta LLaMA apresentou melhor desempenho global, 

especialmente em eficiência computacional e alinhamento estrutural ao gabarito. No entanto, Gemma 

demonstrou maior potencial explicativo em questões que exigiam aprofundamento conceitual, dessa 

forma, conclui-se que não há um modelo universalmente superior para todos os cenários educacionais. 

Ao contrário, os resultados indicam um caráter complementar entre Gemma e Meta LLaMA, sugerindo 

que a adoção estratégica de múltiplos modelos pode potencializar o processo de ensino-aprendizagem 

em lógica de programação. Como trabalhos futuros, recomenda-se a ampliação do número de 

participantes na avaliação humana, a inclusão de outros modelos de IA generativa e a aplicação da 

metodologia em diferentes disciplinas da área de computação, a fim de validar e expandir os achados 

deste estudo. 
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