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RESUMO

O século XXI requer novas habilidades, como a criatividade, que sao cada vez mais
valorizadas para um desenvolvimento pessoal e no mercado de trabalho. Assim, a
importancia do incentivo da criatividade na educagdo basica € cada vez mais
reconhecida. Uma das formas de desenvolver essa habilidade é o ensino de
computacdo por meio de desenvolvimento de aplicativos moveis. Atualmente ja
existem diversas iniciativas voltadas a esse fim, porém observa-se em geral a falta
de modelos para avaliar a criatividade de forma valida e eficiente, que possam ser
facilmente aplicados na pratica. Uma alternativa para automatizar a avaliagdo da
aprendizagem de criatividade pode ser o uso de Large Language Models (LLMs),
que, entre outras tarefas, também podem avaliar a criatividade de apps. Porém,
atualmente ainda nao existem estudos avaliando a qualidade das avaliagcbes de
criatividade de apps pelos LLMs. Assim, visa-se neste trabalho comparar a
qualidade da avaliagdo automatizada de criatividade de aplicativos App Inventor
com LLMs com avaliagdes feitas por juizes humanos e o modelo automatizado
Creassessment. Assim espera-se obter conhecimento sobre a possibilidade em
utilizar LLMs para esta tarefa apoiando a aprendizagem de criatividade como parte

do ensino da computacao em escolas no Brasil.

Palavras-chave: Criatividade, Ensino de computacao, Avaliagao, Educagao Basica,
Large Language Model
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Criatividade é um substantivo que vem do latim creare, que indica a
capacidade de criar, produzir ou inventar coisas novas. Na educacao de jovens, o
desenvolvimento da criatividade é fundamental (P21, 2021)(WEF, 2023). Nessa
fase, é essencial estimula-la uma vez que isso pode ajuda-los a se tornarem mais
curiosos, imaginativos e a encontrar solugdes inovadoras para problemas e desafios
que enfrentam no dia a dia. Além disso, a criatividade também ajuda no
desenvolvimento de habilidades essenciais para a vida, como pensamento critico,
resolugdo de problemas e adaptacédo as mudangas (P21, 2021)(WEF, 2023). Ao
desenvolver a criatividade desde cedo, os estudantes estardo melhor preparados
para enfrentar as demandas do mundo atual. Além disso, a criatividade € uma
habilidade cada vez mais valorizada no mercado de trabalho atual, empresas que
valorizam a criatividade tendem a buscar profissionais com essa habilidade, pois
eles sdo capazes de contribuir de forma significativa para a inovagdo e o
crescimento da organizagao. Portanto, investir no desenvolvimento da criatividade ja
nas escolas pode trazer beneficios ndo so6 para a vida pessoal dos estudantes, mas

também para suas carreiras profissionais.

Existem varias formas de desenvolver e estimular a criatividade em jovens,
incluindo como uma alternativa o ensino de computagdo (Saunders e Thagard,
2005) por meio de desenvolvimentos de aplicativo mdveis com App Inventor
(Harunani, Patton e Tissenbaum, 2019). A criagcao e desenvolvimento de aplicativos
€ uma forma de estimular a criatividade, pois a mesma envolve diferentes
competéncias fazendo com que os estudantes pensem e construam solugdes novas
para problemas recorrentes (Mishra e Yadav, 2013). Ao criar um aplicativo, o aluno
demonstra ndo apenas o conhecimento adquirido, mas também a capacidade de

aplica-lo de forma criativa (O’quin, 1998).

Ja existem algumas iniciativas para estimular a criatividade do estudante por
meio do ensino de desenvolvimento de aplicativos moveis (Alves, 2023)(MIT App
Inventor). Porém ainda ha uma lacuna em relagédo a avaliagao da aprendizagem de

criatividade neste contexto. Uma forma de avaliar o desenvolvimento da criatividade



dos alunos é por meio da avaliagdo do desempenho com base em artefatos
desenvolvidos como resultado da aprendizagem, como uma forma eficiente e
auténtica de medir o progresso e a habilidade do aluno (Hattie, 2007). Dessa forma,
no contexto de ensino por meio do desenvolvimento de aplicativos, o
desenvolvimento da criatividade pode ser avaliado por meio da avaliagdo da
criatividade dos aplicativos criados pelos estudantes como resultado da

aprendizagem.

Tal avaliacdo pode ser feita de diferentes maneiras. A forma mais
convencional € manualmente por humanos simplesmente avaliando a criatividade
como um fator, usando rubricas ou checklists. Um exemplo dessa abordagem pode
ser visto na competicdo App Inventor App of the Month, em que especialistas
avaliam a criatividade dos aplicativos criados com o App Inventor. Esses
especialistas avaliam os aplicativos com base em uma rubrica com um critério
voltado a criatividade, definindo os niveis de desempenho considerando a
originalidade do conceito e a relevancia para o0 mundo real

(https://appinventor.mit.edu/explore/app-month-gallery). Embora a avaliagdo humana

seja uma abordagem eficaz, ela pode ser demorada e cara, especialmente quando

se trata de avaliar grandes quantidades de aplicativos.

Uma alternativa € a avaliagdo automatizada, como p.ex. o modelo de
avaliacao Creassessment (Alves, 2023), que com base em um modelo conceitual
avalia aplicativos criados com App Inventor em termos de originalidade, fluéncia e
flexibilidade em conformidade com a definicdo de criatividade. Com o objetivo de
uma avaliagcdo abrangente, essas dimensdes sdo avaliadas em relagdo a
originalidade dos componentes da interface do usuario, das funcionalidades e

topicos do aplicativo, bem como dos comandos da programacéao do app.

Além de modelos automaticos de avaliagédo, recentemente emergiu uma nova
possibilidade de avaliacdo de criatividade de apps, por meio de Large Language
Models (LLMs), que fornecendo informagdes sobre o aplicativo a LLM pode avaliar o
mesmo. LLMs sdo modelos de linguagem computacionais que utilizam técnicas de
aprendizado de maquina para entender e gerar texto em linguagem natural (Birhane
et al., 2023). Esses modelos sdo treinados com grandes quantidades de dados de

diversas bases para aprender as regras da linguagem e as relagdes entre as


https://appinventor.mit.edu/explore/app-month-gallery

palavras. Com base nesse conhecimento, eles podem gerar um novo texto,
responder perguntas, traduzir idiomas e realizar outras tarefas linguisticas como
avaliar a criatividade de um aplicativo. Atualmente as LLMS mais proeminentes sao
o ChatGPT (Brown et al., 2020) e suas variantes. Porém, atualmente ainda nao
existem estudos avaliando a qualidade de avaliagbes de criatividade de apps por
LLMs.

Assim, a pergunta de pesquisa deste TCC é: Qual a qualidade da avaliagéo
automatizada de criatividade de aplicativos App Inventor com LLMs comparado com
avaliagbes realizadas por juizes humanos e/ou o modelo automatizado

Creassessment?

1.2 Objetivos

Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho €& avaliar a qualidade da avaliagcdo
automatizada de criatividade de aplicativos App Inventor com LLMs no contexto do
ensino de computagcdo na educagao basica. Sdo incluidos modelos grandes de
linguagem populares como ChatGPT e também modelos de codigo aberto. A
qualidade da avaliagdo com estes modelos € comparada com avaliagdes realizadas

por juizes humanos e/ou o0 modelo automatizado Creassessment.

Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

O1. Sintetizar a fundamentagao tedrica relacionada a avaliagao da criatividade no
contexto do ensino de computagao na educagao basica, e LLMs.

O2. Levantar o estado da arte em relacéo a avaliacdo de LLMs para a avaliagao da
criatividade com LLMs no contexto de ensino da computacdo na educacio
basica.

0O3. Realizar estudos empiricos para avaliar a qualidade de avaliagdo da

criatividade com LLMSs.



Delimitagcoes

Como premissas desse projeto tem-se que a presente pesquisa € realizada
ao final de cursos de computacéo do projeto Computacado na Escola. Assim como o
projeto sera realizado de acordo com o regulamento vigente do Departamento de

Informatica e Estatistica da UFSC em relac&o ao trabalho de conclusao de curso.

O escopo do presente trabalho € voltado a avaliagdo da criatividade, nao
englobando a avaliagdo a aprendizagem de outras competéncias. Também se limita
a avaliacdo da criatividade no contexto do ensino de computagcdo pelo

desenvolvimento de apps com App Inventor.

1.3 Metodologia

Neste trabalho é aplicada a metodologia multi-método, dividida nas seguintes

etapas:

Etapa 1. Sintese dos conceitos fundamentais e tedéricos com base na
literatura: Nesta etapa é analisado e definido o que é criatividade e LLMs com base
na analise da literatura.
A1.1 Sintetizar conceitos sobre a avaliacdo da criatividade no ensino de
computacdo na educacgao basica.

A1.2 Sintetizar conceitos sobre LLMs.

Etapa 2. Levantamento do estado da arte: Nesta etapa é realizado o mapeamento
sistematico existente seguindo o procedimento proposto por Petersen et al. (2008)
para identificar estudos de avaliagao de criatividade existentes que sejam aplicados
no ensino da computagdo na educagao basica. Na primeira etapa é definido o
protocolo de pesquisa. A segunda etapa, de execucdo da pesquisa, consiste em
identificar os trabalhos existentes relacionados. Selecionado os trabalhos
relevantes, sdo extraidas as informacgdes relevantes do trabalho encontrado. Estas
informagdes sao analisadas em relagao as perguntas de analise.
A2.1 Definir o protocolo da revisao da literatura.

A2.2 Executar busca.



A2.3 Extrair a informagao dos trabalhos relevantes.

A2.4 Analisar e interpretar a informagao.

Etapa 3. Realizagdo de um estudo empirico para avaliagao da qualidade das
avaliagoes dos LLMs: Nesta etapa é analisada a qualidade das avaliagdes feitas
pelos LLMs em comparagdo com avaliagbes feitas por humanos e modelos
automatizados (Creassessment (Alves, 2023)). Este estudo € realizado por meio de
um estudo de caso (Yin, 2009)(Wohlin et al., 2016). O estudo é definido em termos
do research design e as perguntas de analise. E definido o escopo dos aplicativos
sendo utilizados na avaliagdo, incluindo os LLMs. Os métodos de coleta de dados
serdo definidos e durante a execucdo da avaliagdo os dados serdao coletados
conforme definidos. Apds a coleta, os dados sao avaliados de forma estatistica,
comparando a qualidade das diferentes formas de avaliacao.

A3.1 Definir o estudo.

A3.2 Definir o(s) prompts para os LLMs para coleta de dados.

A3.3 Executar a avaliacao e coletar dados.

A3.4 Analise e interpretacao dos dados coletados.

1.4 Estrutura do documento

Para garantir uma compreensdo aprofundada e atingir plenamente os
objetivos deste trabalho, foi adotada uma estrutura dividida em capitulos interligados
de forma complementar. O Capitulo 2 apresenta uma fundamentagao tedrica,
explorando conceitos essenciais relacionados ao objetivo do trabalho, como a
criatividade, o App Inventor e os modelos grandes de linguagens (LLM). Em
seguida, o Capitulo 3 apresenta o estado da arte em relagdo a qualidade da
avaliacdo da criatividade de artefatos com LLMs. No Capitulo 4 € apresentado o

estudo de casos do trabalho. No Capitulo 5 é apresentada a conclusao do trabalho.



2. Fundamentacgao tedrica

2.1 Avaliagao da criatividade no ensino de computagao na

educacao basica

No contexto da avaliacdo da criatividade, € fundamental compreender a
definicdo e a importancia dessa habilidade. Em relagao a importancia, a criatividade
vem sendo considerada uma das principais competéncias do século XX, sendo ela
essencial para o sucesso tanto profissional, quanto pessoal do ser humano
(Kaufman; Beghetto, 2009). Com isso torna-se evidente a necessidade de promover
cada vez mais 0 ensino e evolugdo da criatividade desde a educacido basica
(Kaufman; Beghetto, 2013). Em relagdo a uma definicdo concreta da criatividade,
nao se é algo facil de obter, por ser uma habilidade um tanto quanto subjetiva, existe
uma dificuldade em estabelecer um significado simples e fixo a mesma (Walia,
2019). No entanto, existe uma definicdo amplamente aceita por especialistas que
consideram que a criatividade engloba a capacidade de gerar ideias e solugdes
inovadoras para problemas, tarefas ou projetos. De forma geral, define-se a
criatividade de um artefato considerando as dimensdes de (Guilford, 1950): fluéncia,
flexibilidade e originalidade. A fluéncia refere-se a quantidade de ideias e
pensamentos geradas para um determinado conteudo, evidenciando sua
capacidade de pensar e gerar novas ideias, uma faceta facilmente quantificavel e
mensuravel (Renzulli, 2018). A flexibilidade pode se resumir a adaptabilidade de
uma pessoa, ou nesse caso do aluno, em suas abordagens ao enfrentar um desafio,
sendo a capacidade de alternar entre diferentes métodos, perspectivas e/ou
estratégias para resolver esse desafio, podendo assim ter mais de uma abordagem
para chegar a uma solugdo (Renzulli, 2018). A originalidade destaca-se quando as
solugbes, ou respostas dos alunos, destacam-se por serem diferentes do
convencional e pelo elemento surpresa que podem gerar, podendo uma ideia
fomentada de originalidade ser caracterizada de varias formas, como incomum,
rara, singular, inusitada e/ou simplesmente original (Renzulli, 2018). Porém, uma
ideia original além de se destacar pela sua originalidade, precisa ter utilidade e ter
eficacia em diferentes aspectos, para assim ser considerada criativa (Runco e
Jaeger, 2012).

Segundo Rhodes (1961), criatividade pode ser observada por meio do



Produto, a qual refere-se aos artefatos tangiveis produzidos utilizando do processo
criativo, por exemplo, livros, arte ou programas de computador, como os apps, entre
outras formas como a criatividade de Pessoa, de Processo ou de Ambiente. Neste
contexto, a criatividade de Produto é a que mais se assemelha ao foco do presente
trabalho, a qual se concentra na capacidade de gerar ideias e artefatos originais e
uteis, sendo assim a criagdo de algo novo que tenha valor e utilidade pratica,
podendo por meio desses artefatos solucionar problemas de formas criativas, sendo

um desses possiveis artefatos os apps criados com o App Inventor.

21.1 Avaliacao de criatividade de aplicativos no ensino de

computacao

Um dos métodos conhecidos para medir o nivel de criatividade dos
aplicativos é a avaliagdo por humanos. Conhecido como Consensual Assessment
Technique (CAT, (Amabile, 1996; Alves, 2023)), método no qual um grupo de
especialistas avalia os artefatos produzidos. A avaliagdo humana da criatividade
pode ser feita manualmente por meio de uma simples pergunta (o App é criativo?)
ou por meio de rubricas ou checklists. A avaliagédo por meio de rubricas consiste em
uma série de critérios com niveis de desempenho bem definidos a qual cada
artefato sera julgado. Por exemplo, na competicdo App Inventor App of the Month
(https://appinventor.mit.edu/explore/app-month-gallery), especialistas avaliam a
criatividade dos aplicativos criados com o App Inventor a partir de uma série de

categorias conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 - Categorias de avaliacdo App of the Month

Critério Explicagcao
Best Design O aplicativo esteticamente mais agradavel.
Most Innovative O aplicativo que usa a tecnologia App Inventor da maneira mais

interessante e unica.

Most Creative o aplicativo que melhor utiliza elementos criativos, como arte, cor,
som ou movimento.

App Inventor of the Month | Um App Inventor que demonstra grande potencial e criatividade

Fonte: https://appinventor.mit.edu/explore/app-month-gallery



Essa forma de avaliagdo de criatividade de artefatos pode exigir muito em
relagao a recursos, necessitando de uma série de avaliadores e tempo.

Outra forma de avaliacdo da criatividade de aplicativos no ensino da
computacao, € por meio de modelos automatizados. Desta forma, artefatos criados
como resultado da aprendizagem sdo usados como entrada e entdo avaliados
automaticamente, como Creassessment (Alves, 2023). Creassessment (Alves,
2023) é um modelo automatizado que busca oferecer uma base padronizada e
objetiva para medir a criatividade em aplicativos criados com o App Inventor. O
modelo usa como base de avaliacdo da criatividade as dimensdes de originalidade,
fluéncia e flexibilidade. A originalidade é avaliada com base nas funcionalidades,
componentes de Ul, topicos e tags relevantes. A flexibilidade € avaliada com base
na quantidade de diferentes componentes no aplicativo, na quantidade de diferentes
blocos de programacéao e na quantidade de diferentes fungdes. A fluéncia é avaliada
com base na quantidade de componentes e na quantidade de blocos de
programacao. As técnicas de extracdo e avaliagdo automatizada pelo modelo séo

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Técnicas de extracdo e pontuacdo do modelo Creassessment

Dimensao Item Extracao e identificagdo da técnica Técnica de
avaliagao

Funcionalidade | Extracdo baseada em regras (Alves et | Frequéncia Unica e

al., 2023) a partir de XML e JSON combinada
Componentes | Extragéo a partir de um JSON Frequéncia Unica e
ul combinada
Originalidade Processamento de linguagem natural | Frequéncia Unica
Topicos usando o modelo de Machine

Learning para classificagcdo Naive
Bayes (Rennie, Shih, et al., 2003) a
partir de textos extraidos de XML e
JSON

Tags Processamento de linguagem natural | Frequéncia Unica
usando o extrator de palavras-chave
(Campos, Mangaravite, et al., 2020)

Componentes | Contagem do numero de | Frequéncia unica
Fluéncia componentes extraidos de um JSON

Programacdo | Contagem do numero de blocos de | Frequéncia Unica
programacao extraidos de um XML

Componentes | Contagem do namero de | Contagem




Flexibilidade componentes diferentes extraidos de
um JSON

Programagédo | Contagem do numero de blocos de | Contagem
programacao diferentes extraidos de
um XML

Funcionalidade | Contagem do numero de diferentes | Contagem
funcdes extraidos de XML e JSON,
usando regras ja definidas

Fonte: (Alves, 2023)

Em relacdo a confiabilidade e validade do modelo Creassessment, ele se
mostrou satisfatério. A confiabilidade foi analisada a partir do w (coeficiente dmega)
(Hayes & Coutts, 2020). De acordo com a literatura w entre 0,8 e 0,9 indica um bom
nivel de confiabilidade e acima de 0,9 um nivel muito alto de confiabilidade, o
modelo Creassessment apresentou um o de 0,86. Para analisar a validade do
modelo, foi utilizado o coeficiente de correlagcdo de Pearson, o qual entende
correlagdes entre 0,3 a 0,5 como fracas, 0,5 a 0,7 moderadas, 0,7 a 0,9 fortes e
acima de 0,9 muito forte (Devellis, 2017). As oito variaveis do modelo, originalidade
de funcionalidade, componentes Ul e tags; fluéncia de componentes e
programacao; e flexibilidade de componentes, programacao e funcionalidades foram

correlacionados entre si. A correlagao entre as variaveis é apresentada na Tabela 3.

Tabela 3 - Correlacdes de Pearson do modelo Creassessment.

Originalidade Fluéncia Flexibilidade
Componentes
Funcionalidade
Componentes Programacao
Dimenséao Item Componentes de
interface grafica Programacao Fungobes
Tags
Funcionalidade | 1.00
Componentes de
Originalidade | interface grafica | 0.47 1.00
Tags 0.00 0.18 1.00
Fluéncia Componentes 0.25 040 0.30 1.00
Programacao 0.33 033 0.20 0.72 1.00




Flexibilidade Componentes 0.69 040 0.01 0.40 0.46 1.00

Programacao
0.60 0.45 0.05 0.48 0.73 0.78 1.00
Fungdes
0.71 0.56 0.00 0.39 0.45 0.81 0.73 1.00

*Correlagdes acima de 0.29 foram marcadas em negrito.

Fonte: (Alves, 2023)

As variaveis de flexibilidade mostraram as correlacées mais fortes comr > 0,7
para uma dimenséo, os itens de fluéncia também mostraram alta correlagao interna,
com r > 0,7, diferente das variaveis de originalidade mostraram uma fraca
correlacdo interna. Ainda assim, tendo uma média no minimo moderada, mostrando
uma confiabilidade e validade satisfatoria.

Para analisar a validade do modelo em relagao a nota de juizes humanos, foi
usado um conjunto de Apps do App Inventor da App of the Month, o qual era dividido
em dois grupos, Winners e No-Winners. Para analisar a correlagdo entre o modelo
Creassessment e os juizes humanos foi analisada a média e a mediana dos dois
grupos. Para ambos os testes a nota do grupo dos Winners era maior que a nota do
grupo dos No-Winners, sendo essa uma primeira evidéncia que o Creassessment
consegue diferenciar o grupo Winners e No-Winners. Além disso, foi analisada a
convergéncia das notas por meio de um grafico Boxplot, o qual em todos os niveis
do grafico as notas dos Winners tendiam a ser maiores. Mostrando assim resultados

satisfatérios em relagao aos juizes humanos.

2.2 App Inventor

App Inventor (https://appinventor.mit.edu/) € uma aplicagdo de codigo aberto
mantida pelo Massachusetts Institute of Technology (MIT). E uma plataforma de
desenvolvimento de aplicativos mdveis projetada com o intuito de simplificar e
democratizar a programagao e criagao de aplicativos para Android em dispositivos
moveis. Este ambiente de programagao caracteriza-se por sua facilidade de uso,
tornando-o assim acessivel para iniciantes e facilitando o desenvolvimento
(Harunani, Patton e Tissenbaum, 2019). Seu funcionamento baseia-se em uma

interface grafica de programacao baseada em blocos para criar aplicativos méveis



onde seus usuarios podem arrastar e soltar blocos para a criagdo da légica do

software.

O desenvolvimento de um aplicativo no App Inventor é separado em duas
partes, a parte do Designer (Figura 1) e a parte dos Blocos (Figura 2). A parte do

Designer refere-se a toda a logistica envolvendo a parte de interface e de Ul design

do aplicativo, ja a parte de blocos consiste na programagao légica do seu aplicativo,

na ligagao entre as estruturas da sua interface, na légica dos componentes e

eventos que vao ocorrer durante a execucao do seu software.

Na esquerda da

Figura 1- Designer do App Inventor

OMostrar

Fonte: autor

imagem pode-se ver os diversos componentes

disponibilizados pelo Designer do App Inventor (Tabela 4).

Tabela 4 - Categorias, componentes e fungdes do Designer no App Inventor

Categoria

Componente

Funcgéo e breve descrigao

Botao

Cria um botao que pode ser clicado para executar agdes

CaixaDeSelegao

Permite selecionar opgdes em uma lista

EscolheData

Permite colocar uma data

Imagem

Permite adicionar imagens ao aplicativo

Legenda

Adiciona textos ao aplicativo

EscolheLista

Permite selecionar itens de uma lista

VisualizadorDelL.istas

Exibe listas em um painel rolavel

Notificador

Envia mensagens e notificagdes ao usuario

CaixaDeSenha

Permite inserir senhas




Interface de
Usuario

Deslizador

Uma barra de progresso que permite ao usuario arrastar para
ajustar a posi¢éo e ou o valor

ListaSuspensa

Uma lista suspensa (pop-up) que permite ao usuario escolher
itens

Switch

Botéo de alternancia que permite o usuario executar eventos

CaixaDeTexto

Permite ao usuario inserir texto

EscolheHora

Permite ao usuario escolher um horario

NavegadorWeb

Permite a exibicdo de paginas web dentro do aplicativo

Organizagao

OrganizagdoHorizontal

Organiza os componentes horizontalmente na tela

HorizontaScrollArrangem
ent

Organiza os componentes de forma que sejam rolaveis

horizontalmente

OrganizacdoEmTabela

Organiza os componentes em forma de tabela

OrganizagaoVertical

Organiza os componentes verticalmente na tela

VerticalScrollArrangemen
t

Organiza os componentes de forma que sejam rolaveis

verticalmente

CameraDeVideo

Permite capturar e exibir videos diretamente no aplicativo

Camera

Permite capturar e exibir fotos diretamente no aplicativo

FilePicker

Permite escolher imagens ou arquivos

Escolhelmagem

Permite ao usuario escolher imagens da galeria (Imagens ja
adicionadas ao projeto)

Tocador Reproduzir arquivos de audio

Midia Som Reproduz sons e ou arquivos de audio
Gravador Permite gravar a audio no aplicativo
ReconhecedorDeVoz Permite converter fala em texto
TextoParaFalar Permite converter texto em audio
Translator Permite traduzir textos entre diferentes idiomas diretamente dentro

do aplicativo
ReprodutorDeVideo Permite a reprodugao de videos diretamente dentro do aplicativo
Bola Cria uma representacgao visual de uma bola, podendo ser usada
Desenho e para animagdes e jogos
animagao  Ipintrq Permite ao usuario desenhar diretamente no aplicativo

Spritelmagem Permite a exibi¢gdo de imagens dentro do aplicativo
Circle Permite desenhar circulos em um mapa
FeatureCollection Permite a representacéo de elementos geoespaciais em um mapa
LineString Permite desenhar linhas em um mapa
Map Permite a exibigdo de mapas diretamente no aplicativo

Maps Marker Permite adicionar marcadores em um mapa
Navigation Permite a navegagdo por um mapa, como movimentagdo em

relagéo a ele

Polygon Permite desenhar poligonos em um mapa
Rectangle Permite a criagdo de retdngulos em um mapa
Chart Permite a exibigéo de graficos no aplicativo

Charts ChartData2D Fornece dados para a criacdo de graficos

Data Science

[AnomalyDetection

Detecta anomalias em conjuntos de dados

Regression

Permite realizar andlises de regressdo em conjuntos de dados

SensorAcelerémetro

Detecta movimento do dispositivo

CodigoDeBarras

Permite a leitura de cédigos de barras usando a camera do seu
dispositivo mével ou computador




Barémetro Permite medir a pressao atmosférica

Temporizador Permite a temporizagdo e agendamento

GyroscopeSensor Permite a detecgéo da orientagdo e movimento do dispositivo
Hygrometer Permite medir a umidade do ambiente

LightSensor Permite a detecgdo de niveis de luminosidade no ambiente do

aplicativo

SensorDelocalizagéo

Oferece dados sobre a localizagdo do dispositivo o qual esta
usando o aplicativo

MagneticFieldSensor

Permite a detecgdo de campos magnéticos

NearField

Permite ao aplicativo o uso de recursos NFC

Sensores

SensorDeOQOrientagao Permite determinar a orientagao espacial do dispositivo

Pedometer Permite a contagem de passos através do aplicativo

SensorDeProximidade  |Permite medir a proximidade de objetos em relagdo a tela do
dispositivo que esta usando o aplicativo

Thermometer Permite medir a temperatura do ambiente

EscolheContato Um botéo o qual ao clicar nele permite escolher um contato entre
uma lista

Social EscolheEmail Permite adicionar um e-mail a um contato
Ligagao Permite a ligagao para um numero especificado

EscolheNumeroDeTelefo
ne

Semelhante ao EscolheContato, um botdo que ao clicar nele
permite escolher um ndmero entre uma lista

Compartilhame
nto

CloudDB Um componente o qual permite compartihamento de dados em
banco de dados

DataFile Permite a manipulagéo de dados

Arquivo Permite a leitura ou escrita de arquivos no dispositivo

Spreadsheet Permite a leitura ou escrita de dados através do Google Sheets

TinyDB Permite armazenar dados

TinyWebDB Permite a comunicagdo com um servigo Web para armazenar e

recuperar dados

Conectividade

IniciadorDeAtividades

Permite a iniciagédo de atividades usando o método StartActivity

ClienteBluetooth

Permite a conexao entre dispositivos usando Bluetooth

ServidorBluetooth

Permite a transformagdo do dispositivo em um servidor que
recebe conexdes de outros aplicativos através de Bluetooth

Serial Componente para serial

\Web Permite o uso de fungdes para solicitagdes HTTP GET, POST,
PUT e DELETE

ChatBot Permite a comunicagdo com chatbots de inteligéncia artificial, o
chatbot usado é o ChatGPT

. FirebaseDB Permite a conexao com servigos web para armazenar e recuperar
Experimental informacao
ImageBot Componente que usa a tecnologia DALL-E 2 para criar e editar

imagens

Fonte: autor

Ja LEGO MINDSTORMS no App Inventor é um kit de robética educacional

que permite aos usuarios criar e programar robds, por meio de sensores e blocos de

construcgao.

Figura 2 - Blocos do App Inventor
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Fonte: Autor

Na parte dos blocos (Figura 2), a esquerda tem-se a estrutura que
disponibiliza toda a parte logica do aplicativo e a partir dela se constr6i a base
programacional do software. Existem diversos outros tipos de blocos possiveis de
usar, como blocos especificos de matematica, blocos de texto, listas, procedimentos
e entre outros, possibilitando assim a constru¢do de um aplicativo complexo e da

mesma forma facil de implementar. Na Tabela 5 s&o apresentados esses blocos.

Tabela 5 - Blocos de controle, l6gica, matematica e texto do App Inventor

Categoria Bloco Funcgéo e breve descrigao
if & else if Testa uma determinada condigéo
for each number from to Executa os blocos para cada valor nUmero no
intervalo entre from e to
for each item in list Executa os blocos para cada item da lista
for each key with value in Executa os blocos para cada entrada de
dictionary valor-chave no dicionario
while Testa uma condi¢ao
Controle if then else Testa uma determinada condigdo
open another screen Abre uma determinada tela
close screen Fecha a tela atual
close application Fecha o aplicativo
break Permite o escape de loops
true Representa a constante com valor true
false representa a constante com valor false
not Fornece a logica de negacao
= Testa se argumentos sao iguais
. ~= Testa se argumentos sao diferentes
Légica




and Fornece a logica and
or Fornece a logica or
Fornece toda uma biblioteca de matematica
Matematica Biblioteca de matematica envolvendo operagdes basicas até operagdes
complexas
Texto Biblioteca de texto e string Fornece toda uma biblioteca para o trabalho
com texto e strings

Fonte: autor

O projeto pode ser compilado em um arquivo .apk. Também pode ser
exportado no formato .aia. O arquivo .aia contém todos os recursos e informagdes
necessarias para o aplicativo, permitindo o compartilhamento e backup do projeto.
Os recursos incluem arquivos internos relacionados ao projeto, arquivos de midia
usados pelo aplicativo, um arquivo .bky com o XML dos blocos légicos do aplicativo
€ um arquivo .scm para cada tela do aplicativo com um JSON para os componentes

de interface de usuario.

2.3 Large Language Models

Large Language Models (LLMs) sdo modelos de linguagem computacionais
que utilizam técnicas de aprendizado de maquina para entender e gerar texto em
linguagem natural (BIRHANE et al., 2023). Esses modelos sio treinados com
grandes quantidades de dados diversos para aprender as regras da linguagem e as

relagdes entre as palavras.

As LLMs sao construidas utilizando redes neurais profundas. Tem como base
principal a arquitetura Transformer (Vaswaniet al.,, 2017). O Transformer ¢ uma
arquitetura com varias camadas de codificadores e decodificadores que sdo blocos
de redes neurais responsaveis por aprender a representacao de palavras e capturar
a dependéncia entre elas. E muito usado para tarefas de processamento de
linguagem devido a sua capacidade de modelar sequéncias eficientemente. Cada
camada do transformer possui multiplas cabecas de atencdo, multi-head
self-attention mechanism, que permitem que o modelo se concentre em diferentes

partes da sequéncia de entrada em um mesmo momento.

Figura 3 - Arquitetura Transformer
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Fonte: (Vaswani. et al., 2017)

O treinamento de uma LLM com a arquitetura Transformer é feito a partir de
um aprendizado supervisionado. Primeiramente é feito um pré-processamento dos
dados, separando um conjunto muito grande de dados e textos que serdo usados
para treinar a LLM. A partir desse texto € introduzido uma sequéncia de entradas e
saidas para a LLM que tenta prever a proxima palavra da sequéncia, tarefa a qual é
feita milhdes de vezes até que a saida/resposta da LLM seja satisfatoria. E por fim,
apos o treinamento a LLM é testada utilizando um conjunto de dados que néo foi

utilizado no treinamento para avaliar se 0 desempenho é satisfatorio.

Existem LLMs de codigo aberto e/ou prioritario e alguns disponibilizam o
acesso gratuitamente via web e/ou APIls. Na Tabela 6, sera apresentado algumas

das mais proeminentes atualmente, junto com suas op¢des de acesso.

Tabela 6 - Exemplos de LLMs



LLM Link Licenga

GPT 3.5 openai.com online: gratuito
API: gratuito, com limites

Gemini Pro gemini.google.com online: gratuito
API: gratuito, com limites

Llama3 70b https://chat.Imsys.org online: gratuito
API: gratuito

Mistral 7b https://chat.Imsys.org online: gratuito
API: gratuito

Vicuna 13b https://chat.Imsys.org online: gratuito
API: gratuito

Fonte: (Signity, 2023)

As Large Language Models (LLMs) tém sido usadas cada vez mais em
diferentes tipos de aplicacdes. Inicialmente, esses modelos eram designados para
tarefas de processamento de linguagem, como tradugcdo de idiomas, resumo e
geragado automatica de textos, facilitando assim a comunicagao e a disseminacgao de
informagdes (Zhao et al, 2023). Esses modelos tém se mostrado valiosos em
assistentes virtuais e chatbots, ou sendo usados como ferramentas poderosas na
pesquisa cientifica, auxiliando na analise de grandes volumes de dados textuais
(Wei et al. 2023). Além disso, esses modelos também podem ser empregados como
avaliadores em diferentes contextos. Um exemplo é a avaliagdo da criatividade na
criacao de aplicativos, analisando a originalidade e inovacao das ideias (Goes et al.
2022).

2.3.1 Prompt engineering

Apesar de as LLMs normalmente serem conhecidas por sua objetividade e
facilidade de uso, existe o conceito de prompt, que sao, essencialmente, instrucoes
ou solicitagbes utilizadas para interagir com as LLMs (Giray, 2023). O objetivo dos
prompts & obter respostas especificas as perguntas ou comandos fornecidos as
LLMs. Prompts podem ser compostos por algumas partes (Dair.ai, 2023), as quais

sdo apresentadas na Tabela 7.



Tabela 7 - Composicao de um Prompt

Itens Descrigao
Instrucao Uma tarefa ou instrugéo especifica que vocé deseja que o modelo
execute.
Contexto Informacgdes externas ou contexto adicional que podem orientar o

modelo para melhores respostas.

Dados de entrada A entrada ou pergunta para a qual se tem o interesse em encontrar uma
resposta
Indicador de saida O tipo ou o formato da saida.

Fonte: (Dair.ai, 2023)

Prompt engineering € o termo que refere-se ao processo de criacédo de
prompts. Existem varias técnicas de prompt engineering (Giray 2023). Zero-shot
prompting (Dair.ai, 2023) € um método que envolve por meio de uma simples
pergunta, a busca pela resposta da LLM sem a necessidade de um treinamento
prévio especifico. Ainda assim, em certas ocasides, 0 modelo zero-shot nao é o
suficiente para extrair a informagdo necessaria do modelo de linguagem. Few-shot
prompting (Dair.ai, 2023), € um método que permite ao modelo de linguagem o
aprendizado no contexto da pergunta, por meio de informagdées no prompt para
orientar o modelo, se obtém um melhor desempenho da LLM. Chain-of-Thought
Prompting (CoT) (Dair.ai, 2023), € o método que envolve criar uma cadeia de
pensamentos com demonstragdes para a LLM, envolvendo a elaboragao manual de
exemplos para o modelo de linguagem aprender e entender como chegar a resposta
final, ou induzindo a LLMs a pensar de passo em passo, para chegar a sua
resposta. Na Tabela 8 s&do apresentados alguns exemplos de prompts para os
modelos apresentados.

Tabela 8 - Exemplos de técnicas de prompt engineering, em negrito sera
demonstrado o uso da técnica

Técnica Exemplo de prompt

Classifique o artefato em neutro, negativo ou positivo.
Zero-shot Artefato: Acho que as férias estao boas.
Sentimento:

Um "whatpu” é um animal pequeno e peludo nativo da Tanzania. Um
exemplo de frase que usa a palavra whatpu é:

Estavamos viajando pela Africa e vimos esses whatpus muito fofos.
Few-shot




Fazer um "farduddle" significa pular para cima e para baixo muito rapido.

Um exemplo de frase que usa palavra “farduddle” é:

Chain-of-Thought
(CoT)

P: Roger tem 5 bolas de ténis. Ele compra mais 2 latas de bolas de ténis. Cada
lata contém 3 bolas de ténis. Quantas bolas de ténis ele tem agora ?

R: Roger comegou com 5 bolas. 2 latas de 3 bolas de ténis equivalem a 6
bolas de ténis cada. 5 + 6 = 11. A resposta é 11.

P: A cafeteria tinha 23 magas, se usaram 20 para fazer o almogo e compraram
mais 6, quantas macas eles tém ?

Fonte: Autor, usando como referéncia os exemplos de (Dair.ai, 2023)

LLMs podem ser usadas para avaliagao da criatividade em artefatos (Goes et

al. 2023), sendo uma nova forma de avaliacdo. Junto com as técnicas de prompt

engineering é possivel extrair informagdes e avaliagbes do modelo de linguagem

sobre o artefato em questdo. Na Tabela 9 serdo apresentados alguns exemplos de

prompts para a avaliagao de artefatos, relacionando com o objetivo deste trabalho.

Tabela 9 - Exemplos de prompts para a avaliagao de artefatos

Técnica e explicagao Prompt Referéncia

Prompt para

classificagéo de piadas | Piada: $DescrigdoDaPiada
com base em
zero-shot prompting

1 - Classifique a seguinte [Piada] como | (Goes etal. 2022).
Engracada ou $Oposto.

Classificagao:

2 - Classifique a seguinte [Piada] como
Engragada ou $Oposta.

Piada: $DescrigdoDePiadaEngragada
Classificagdo: Engragada

Piada: $DescricdoDePiadaNaoEngragada
Classificagéo: $Oposto.

Piada: $DescricdoDaPiada
Classificagao:

3 - Classifique a seguinte [Joke] como
engragada ou $Oposto como se fosse uma
pessoa que gosta do seguinte tipo de humor
$TipoDeHumor

Piada: $DescricdoDaPiada
Classificacao:

4 - Classifique a seguinte [Joke] como
engragada ou $Oposto como se fosse uma
pessoa que gosta do seguinte tipo de humor
$TipoDeHumor




Piada: $DescricdoDaPiada
Classificagédo: $EngragadaOuOposto

Vamos pensar passo a passo O porque essa
[Piada] é $EngracadaOuOposto para uma
pessoa que gosta do seguinte tipo de humor
$TipoDeHumor

Prompt para a
classificagao de
sentengas

1 - autscore question: What is a surprising use
for X response: Y.

2 - How original each use of X is:

3 - Below is a list of uses for a X. On a scale of
10-50, judge how original each use for a X is,
where 10 is ‘not all creative’ and 50 is ‘very
creative’

Uses: [Uses]

Ratings: [Ratings for uses]

(Organisciak et al.,
2023).




3. Estado da arte

Para levantar o estado da arte em relacdo a estudos que comparam a
qualidade de avaliacao de criatividade de apps (App Inventor) com LLMs com outros
modelos e métodos, foi realizado um estudo de mapeamento sistematico seguindo o

procedimento proposto por Petersen et al. (2008).

3.1 Definicao do protocolo de revisdao
Questao de Pesquisa: Existem estudos que analisam e comparam a qualidade de
avaliacdo de criatividade de apps (App Inventor) com LLMs com outros modelos de
avaliacao?
Essa questao de pesquisa é refinada nas seguintes perguntas de analise:
PA1. Quais estudos existem e quais artefatos sdo avaliados e quais fatores de
qualidade avaliam?
PA2. Quais LLMs foram utilizados para a avaliacdo da criatividade e com quais
prompts?
PA3. Quais as caracteristicas dos estudos de avaliagédo?
PA4. Quais as principais descobertas em relacdo aos fatores de qualidade

analisados e/ou comparados?

Critério de inclusaol/exclusao. Pela falta de estudos focados especificamente em
apps como resultados de aprendizagem, foi estendido o escopo a qualquer artefato,
tendo como prioridade artefatos computacionais. S&o considerados somente artigos

em inglés publicados nos ultimos 5 anos considerando o tema emergente de LLMs.

Fonte de dados. A busca foi realizada nas principais bases de dados da area da
computacdo: ACM, Arxiv, IEEE, Scopus, Science Direct, Google Scholar. A pesquisa
foi realizada no Google Scholar pelo fato de ser considerada aceitavel como uma
fonte adicional, visando minimizar os riscos de omissao de artigos, por meio de uma

busca mais ampla de diversas areas de conhecimento (Piasecki et al., 2018).

Definicdo da string de busca. A string de busca é composta de conceitos

relacionados a questao de pesquisa considerando também sinénimos (Tabela 10).



Tabela 10: Termos do string de busca

Palavra chave Sinénimos

creativity

assess” evaluat®, grading, scoring
“large language model” chatGPT, lIm

Fonte: autor
Considerando as palavras chaves e de seus sinbnimos, definiu-se a seguinte

string de busca genérico:

(creativity) AND (assess* OR evaluat* OR grading OR scoring) AND (“large language model” OR
chatGPT OR Iim)

Esse string de busca genérico foi adaptado conforme necessario para cada
base de dados (Tabela 11).

Tabela 11: Strings de busca para cada base de dados

Fonte de String de Busca
Dados
ACM [Abstract: creativity] AND [[Abstract: assess*] OR [Abstract: evaluat*] OR

[Abstract: grading] OR [Abstract: scoring] OR [Abstract: rating]] AND [[Abstract:
chatgpt] OR [Abstract: Im] OR [Abstract: "large language model"]] AND
[E-Publication Date: (01/01/2018 TO 12/31/2023)]

Arxiv -announced_date_first; size: 50; date_range: from 2018-01-01 to 2023-12-31;
include_cross_list: True; terms: AND abstract=creativity; AND abstract=assess*
OR evaluat* OR grading OR scoring OR rating; AND abstract=chatgpt OR Iim
OR "large language model"

IEEE ("Abstract":creativity) AND ("Abstract":assess* OR "Abstract":evaluat* OR
"Abstract":grading OR "Abstract":scoring OR "Abstract":rating) AND
("Abstract":chatgpt OR "Abstract":Ilm OR "Abstract":"large language model")
Filters Applied: 2018 - 2024

Scopus TITLE-ABS-KEY ( ( assess* OR evaluat* OR grading OR scoring OR rating )
AND ( chatgpt OR llm OR "large language model" ) AND ( creativity ) ) AND
PUBYEAR > 2018 AND (LIMIT-TO (LANGUAGE, “English” ))

Science Direct (creativity) AND (assess OR evaluat OR grading OR scoring OR rating) AND
(chatgpt OR IIm OR "large language model") Year 2018-2023

Google Scholar | creativity, OR assess*, OR evaluate*, OR grading, OR rating, OR scoring, OR
chatgpt, OR IIm, OR "large language models"

Fonte: autor


https://arxiv.org/search/advanced?terms-0-operator=AND&terms-0-term=creativity&terms-0-field=abstract&terms-1-operator=AND&terms-1-term=assess%2A+OR+evaluat%2A+OR+grading+OR+scoring+OR+rating&terms-1-field=abstract&terms-2-operator=AND&terms-2-term=chatgpt+OR+llm+OR+%22large+language+model%22&terms-2-field=abstract&classification-physics_archives=all&classification-include_cross_list=include&date-year=&date-filter_by=date_range&date-from_date=2018&date-to_date=2023&date-date_type=submitted_date&abstracts=show&size=50&order=-announced_date_first
https://arxiv.org/search/advanced?terms-0-operator=AND&terms-0-term=creativity&terms-0-field=abstract&terms-1-operator=AND&terms-1-term=assess%2A+OR+evaluat%2A+OR+grading+OR+scoring+OR+rating&terms-1-field=abstract&terms-2-operator=AND&terms-2-term=chatgpt+OR+llm+OR+%22large+language+model%22&terms-2-field=abstract&classification-physics_archives=all&classification-include_cross_list=include&date-year=&date-filter_by=date_range&date-from_date=2018&date-to_date=2023&date-date_type=submitted_date&abstracts=show&size=50&order=-announced_date_first
https://arxiv.org/search/advanced?terms-0-operator=AND&terms-0-term=creativity&terms-0-field=abstract&terms-1-operator=AND&terms-1-term=assess%2A+OR+evaluat%2A+OR+grading+OR+scoring+OR+rating&terms-1-field=abstract&terms-2-operator=AND&terms-2-term=chatgpt+OR+llm+OR+%22large+language+model%22&terms-2-field=abstract&classification-physics_archives=all&classification-include_cross_list=include&date-year=&date-filter_by=date_range&date-from_date=2018&date-to_date=2023&date-date_type=submitted_date&abstracts=show&size=50&order=-announced_date_first
https://arxiv.org/search/advanced?terms-0-operator=AND&terms-0-term=creativity&terms-0-field=abstract&terms-1-operator=AND&terms-1-term=assess%2A+OR+evaluat%2A+OR+grading+OR+scoring+OR+rating&terms-1-field=abstract&terms-2-operator=AND&terms-2-term=chatgpt+OR+llm+OR+%22large+language+model%22&terms-2-field=abstract&classification-physics_archives=all&classification-include_cross_list=include&date-year=&date-filter_by=date_range&date-from_date=2018&date-to_date=2023&date-date_type=submitted_date&abstracts=show&size=50&order=-announced_date_first
https://scholar.google.com/scholar?hl=pt-BR&as_sdt=0,5&as_ylo=2018&as_yhi=2023&as_rr=1&q=creativity+creativity,+OR+assess*,+OR+evaluate*,+OR+grading,+OR+rating,+OR+scoring,+OR+chatgpt,+OR+llm,+OR+%22large+language+models%22
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3.2 Execugao da busca

A pesquisa foi realizada em Setembro de 2023 pelo autor e revisada pela

orientadora e co-orientadora.

Tabela 12 - Resultado da busca

Base de dados No. de artigos No. de artigos No. de artigos No. dos artigos
do resultado de | analisados potencialmente | relevantes
busca relevantes

Scopus 18 18 1 1

Arxiv 21 21 3 1

IEEE 2 2 0 0

Science Direct 81 81 1 1

ACM 4 4 0 0

Google Scholar 55 55 2 0

Total (Sem duplicatas) 2

Fonte: autor

Na primeira fase de analise, titulos e resumos foram analisados, resultando
em 7 artigos potencialmente relevantes. No segundo estagio, os materiais foram
lidos na integra, para assegurar sua relevancia levando em conta os critérios de
inclusdo e exclusdo. Documentos duplicados foram eliminados e aqueles que
descrevem a mesma unidade instrucional foram unificados. Varios dos
potencialmente relevantes ndo se referiram a criatividade, e por isso ndo foram

incluidos. Ao final foram identificados 2 trabalhos relevantes.

3.3. Analise de dados

Como resultado foram encontrados 2 artigos relevantes (Tabela 13).

Tabela 13 - Artigos relevantes encontrados.

Referéncia Bibliografica Artefato avaliado

Organisciak, P., Acar, S., Dumas, D., & Berthiaume, K. (2023). Beyond
semantic distance: Automated scoring of divergent thinking greatly Sentencgas sobre a
improves with large language models. Thinking Skills and Creativity, criatividade no uso de




49, 101356.

objetos

Goes, F., Zhou, Z., Sawicki, P., Grzes, M., & Brown, D. G. (2022).
Crowd Score: A Method for the Evaluation of Jokes using Large
Language Model Al Voters as Judges. ArXiv Preprint,
arXiv:2212.11214 [cs.Al].

Piadas

Fonte: autor

Organisciak et al. (2023) avaliam sentengas sobre o uso de forma criativa de

objetos, como o uso criativo de facas, tijolos e etc. Goes et al. (2022) avaliam o

nivel de criatividade de piadas.

3.3.1 Quais LLMs foram utilizados para a avaliagao da criatividade, com quais

prompts?

Tabela 14 - Visao geral sobre as LLMs utilizadas, prompts e escala de

et al., 2023).

al.,, 2020) e T5
(Raffel et al.,
2020)

surprising use for X response: Y.
2 - How original each use of X is:

3 - Below is a list of uses for a X.
On a scale of 10-50, judge how
original each use for a X is, where
10 is ‘not all creative’ and 50 is
‘very creative’

Uses: [Uses]

Ratings: [Ratings for uses]

nota/feedback.
Referéncias LLM(s) Prompts utilizados Qual escala de
nota/feedback foi
utilizada
(Organisciak | GPT-3 (Brown et | 1 - autscore question: What is a | Em relacgdo a nota

avaliada pelos humanos,
foi feito uma média com
base em um grande
escala de respostas, ja
na avaliacdo das LLMs,
através de prompt
engineering foi solicitado
uma nota entre 1 e 10 e
dividido por 2, sendo 10 a
mais criativa e 1 a menos
criativa.

(Goes et al.,
2022).

GPT-3 (Brown et
al., 2020)

1 - Classifique a seguinte [Piada]
como Engracada ou $Oposto.
Piada: $DescrigdoDaPiada
Classificagao:

2 - Classifique a seguinte [Piada]
como Engragada ou $Oposta.
Piada:
$DescricdoDePiadaEngracada
Classificagao: Engracada

Piada:
$DescricdoDePiadaNdoEngragada
Classificagédo: $Oposto.

Piada: $DescrigdoDaPiada
Classificagao:

3 - Classifique a seguinte [Joke]

Primeiramente as piadas
foram avaliadas de forma
binaria entre 1 e 0, sendo
1 engragadas e 0 nao
engragadas. Para fins de
comparagdo com O
dataset ja4 obtido com
avaliagbes humanas foi
feito uma avaliagéo entre
1 e 4, sendo 4 a mais
criativa e engragada e 1
menos criativa e
engragada.




como engracada ou $Oposto
como se fosse uma pessoa que
gosta do seguinte tipo de humor
$TipoDeHumor

Piada: $DescricaoDaPiada
Classificagao:

4 - Classifique a seguinte [Joke]
como engracada ou $Oposto
como se fosse uma pessoa que
gosta do seguinte tipo de humor
$TipoDeHumor

Piada: $DescricaoDaPiada
Classificagao:
$EngragadaOuOposto

Vamos pensar passo a passo O
porque essa [Piada] e
$EngracadaOuOposto para uma
pessoa que gosta do seguinte tipo
de humor $TipoDeHumor

Organisciak et al. (2023) apresentam um modelo chamado Ocsai, que propde
o treinamento de LLMs para avaliar a criatividade. Tem como objetivo melhorar a
avaliacdo automatizada de testes de pensamento divergente a partir de ajustes e
treinamento nos modelos de linguagem com base em avaliagdes humanas. Como
artefato, foram utilizadas sentencgas e frases sobre quais usos tém um determinado
objeto, como faca, colher, entre outros. Foram utilizadas duas LLMs para a
avaliagao: GPT-3 (Brown et al., 2020) e T5 (Raffel et al., 2020). Foram utilizados
prompts baseados em zero-shot, sem nenhum exemplo adicional para a LLM e
prompts baseados em few-shot, treinando a LLM por meio de exemplos. Foi
solicitado aos LLMs gerar uma resposta entre um intervalo de 1 e 10, sendo 1 a
menos criativa e 10 a mais criativa, e foi feita a divisdo da nota por 2. Utilizando o
conjunto de dados de avaliagdes por juizes humanos, foi calculada uma média para
obter a nota de criatividade das sentencas e comparado a nota da LLM.

Goes et al. (2022) apresentaram um modelo chamado Crowd Score para
avaliar a criatividade de artefatos usando inteligéncia artificial. O modelo baseia-se
em induzir diferentes personalidades as LLMs, para ver os diferentes resultados. O
modelo usou piadas como primeiro artefato a ser testado, sendo testadas 52 piadas,
que foram avaliadas por |IAs com diferentes estilos de humor. Foi utilizada a LLM

GPT-3 (Brown et al., 2020) para a avaliagao das piadas. Foram usados diferentes


https://www.scopus.com/authid/detail.uri?authorId=55227303700

tipos de prompts, incluindo: Prompts simples baseados em zero-shot, Prompts
baseados em few-shot, apresentando exemplos de piadas engragadas a LLM, além
de induzir personalidade ao modelo de linguagem. Foram utilizados prompts
baseados em Chain-of-Thought (CoT), utilizando a frase “vamos pensar passo a
passo”. Para uma primeira avaliagdo, foi solicitado para as LLMs por meio de
prompts apenas uma avaliagédo binaria: engragada ou ndo engragada. Foram feitas
também avaliacbes num intervalo de 1 e 4 (sendo 4 a mais criativa e engragada e 1
a menos criativa e engragada). Cada teste foi realizado 3 vezes e foi calculada uma

média para chegar ao valor final.



3.3.2 Quais as caracteristicas dos estudos de avaliagao, quais fatores de qualidade foram avaliados e quais descobertas

foram encontradas?

Tabela 15 - Visao geral sobre as caracteristicas dos estudos, fatores de qualidade avaliados e descobertas encontradas.

Referéncia

Quais fatores de qualidade foram
avaliados?

Design de estudo

Quantidade de
artefatos
considerados
na avaliagao

Métodos
estatisticos
utilizados para
analise de dados

Descobertas

l6gico utilizando de
(Chain-of-Thought)

e Na acuracia das avaliacbes, foram
utilizadas duas métricas: f-score e

balanced accuracy.

CoT

conjunto de dados de

avaliagdes humanas

anteriormente obtidas

com a avaliagao das
LLMs.

balanced accuracy.
Nao foi mencionado
nenhum método
estatistico. Foi feita
uma comparagao
com a avaliagao dos
juizes humanos por
meio de graficos.

(Organisciak | « Correlagao entre as respostas das Foi feita a 20.202 Correlagao de Os resultados mostraram uma
et al., 2023). LLMs e a avaliagdo dos juizes | comparagao entre um artefatos Pearson, Root Mean | grande capacidade das LLMs
humanos. conjunto de dados de avaliadas Square Error de imitar a avaliagdo de juizes
e Diferenga entre as duas avaliagbes | avaliagbes humanas (RMSE). humanos, sendo assim,
por meio do Root Mean Square | anteriormente obtidas satisfatorio.
Error (RMSE). com a avaliagdo das
LLMs.
(Goes et al.,, | # Verificacdo se a LLM produziu uma Foi feita a 52 piadas Foram usadas as Os resultados apontam que
2022). avaliagdo baseada em raciocinio | comparagéo entre um avaliadas métricas F-score e as LLMs podem ser usadas

como juizes de humor no
processo de avaliagao de
piadas.




Organisciak et al. (2023) avaliaram a correlagdo das respostas da LLM com
as respostas de avaliadores humanos utilizando a correlacdo de Pearson. Foram
usados diferentes conjuntos de dados ja avaliados por humanos, que cada um deles
tinha seus objetos para fins da pergunta. Os dados utilizados foram compilados por
meio de varios estudos anteriores com avaliagdes humanas disponiveis. Foram
avaliados um total de 20.202 artefatos, divididos entre diferentes conjuntos de
dados. Como eram diferentes conjuntos de dados, cada um teve sua correlagao
avaliada separadamente. Entre as previsées do modelo e as avaliagbes humanas
obteve-se um intervalo de r entre 0.12 a 0.81. Para as avaliacbes na mesma escala
das avaliagbes humanas, foi avaliado também o Root Mean Square (RMSE).
Tiveram poucas avaliagbes de RMSE, tendo um range entre 0.518 a 0.595,
indicando um desempenho muito bom. Os resultados de comparagao se mostraram
satisfatorios, com desempenhos altos de correlacdo como r = 0.76 e r = 0.81. Foi
evidenciado também que o treinamento das LLMs por meio de prompts, para induzir
e treinar como chegar a resposta, foi muito eficaz.

Goes et al. (2022) realizaram testes para validar a confiabilidade das
respostas das LLMs. Primeiro foram coletadas respostas das LLMs com base em
prompts do tipo Chain-of-Thought (CoT), que forcam a LLM a dar uma explicagéo do
porqué a piada foi avaliada daquela forma. Apds os dados coletados por meio desse
primeiro prompt, foi feita uma segunda pergunta a LLM, perguntando se a
explicagdo dada pela prépria LLM era condizente com a classificagdo dada por ela
mesma. Com isso, caso houvesse contradicdo na resposta, a avaliacido era dada
como invalida. Cada teste foi realizado trés vezes e o resultado final foi obtido por
meio do calculo da média. Foram usadas as métricas f-score e balanced accuracy
para analisar o desempenho da avaliagdo das LLMs. Foram feitos varios testes
classificando as piadas numa escala ordinal: Funny ou Opposite. Foram testadas
varias palavras como Opposite, para a partir das métricas verificar qual trazia uma
melhor acuracia. Na Tabela 16 sdo apresentados os testes de acuracia entre as

palavras usadas como Opposite com este modelo.

Tabela 16 - Testes de acuracia do método Crowd Score para as palavras Opposite

F-Score Balanced Accuracy



https://www.scopus.com/authid/detail.uri?authorId=55227303700

Zero-Shot Few-Shot Zero-Shot Few-Shot
Funny / Boring 0.89 1 0.88 1
Funny / Dull 0.89 1 0.88 1
Funny / Serious 0.8 0.8 0.75 0.75
Funny / Sad 0.8 0.8 0.75 0.75
Funny / Not Amusing 0.75 0.86 0.75 0.88
Funny / Unfunny 0.67 0.86 0.62 0.88
Funny / Dumb 0.67 0.86 0.62 0.88
Funny / Not Funny 0.67 0.86 0.67 0.88

Fonte: (Goes et al., 2022)

A palavra com a maior acuracia no lugar de Opposite foi a palavra Boring e a
de pior acuracia foi a palavra Not Funny, mostrando uma possivel redundancia. Os
prompts utilizando a técnica few-shot mostraram melhor desempenho em relagao a
todos os testes. Para o experimento final, foram utilizados um total de 52 piadas, as
quais foram geradas por um comediante profissional. Ao final, foi mencionado que o
método Crowd Score seguiu as mesmas tendéncias de avaliagbes que os juizes
humanos, atribuindo pontuagdao mais alta as piadas que também sao consideradas
mais engragadas pelos juizes humanos. Com isso, as descobertas apontam que as
LLMs podem ser usadas como juizes de humor no processo de avaliagao de piadas.
A partir disso, podendo reduzir o gargalo da necessidade de juizes humanos para a
avaliacdo. Também permitindo que os préprios comediantes tenham um sistema de

feedback instantaneo para suas piadas.

3.4. Discussao

De forma geral, observa-se uma dificuldade em encontrar artigos relevantes
sobre o tema devido a recente evolucdo dos LLMs. Nao foi encontrada nenhuma
pesquisa deste tipo aplicado a artefatos computacionais e assim os artigos
encontrados tem como artefato avaliado um diferente do objetivo deste trabalho:
sentencas e piadas. Isso demonstra que ainda ndo existem muitas pesquisas com
este objetivo.

Ao final foram encontrados dois estudos que avaliam a criatividade de

artefatos, um que apresenta o modelo Ocsai (Organisciak et al., 2023) e outro que


https://www.scopus.com/authid/detail.uri?authorId=55227303700

apresenta o modelo The Crowd Score (Goes et al., 2022).

A principal LLM utilizada para as avaliagdes foi a GPT-3 (Brown et al., 2020),
usada em ambas as pesquisas. Diversos prompts foram utilizados, nos dois
trabalhos encontrados foram usados mais de um tipo de prompt para chegar a
avaliagédo final, sendo eles: prompts de modelo zero-shot, few-shot e
Chain-of-Thought (CoT). Prompts do tipo few-shot se mostraram os mais eficazes,
pelo fato de introduzirem a LLM exemplos de como fazer e como responder a
avaliacao, e a partir disso treinando a LLM para o fim que se deseja.

A qualidade dos resultados gerados pelos LLMs foi avaliada a partir de
fatores de qualidade como correlagdo, utilizando o coeficiente de correlagdo de
Pearson, a diferenca entre a avaliagdo humana e das LLMs por meio da medida do
Root Mean Square Error (RMSE), além da acuracia das avaliagdes utilizando as
métricas f-score e balance accuracy.

Tanto no modelo Ocsai (Organisciak et al., 2023), quanto no modelo The
Crowd Score (Goes et al.,, 2022), as caracteristicas do estudo se resumiram em
comparar as avaliagbes das LLMs com avaliagbes humanas. No modelo Ocsai foi
utilizado um grande conjunto de dados de respostas ja avaliadas com a recém
avaliacao feita pelas LLMs. O modelo The Crowd Score comparou um total de 52
piadas ja avaliadas por um profissional da area com as avaliagdes das LLMs.

Tanto no modelo Ocsai (Organisciak et al., 2023) quanto no modelo The
Crowd Score (Goes et al.,, 2022), as descobertas foram satisfatérias. Estes
resultados apontam que as LLMs podem ser usadas como alternativa para a

avaliacao da criatividade de artefatos.

Ameacas a validade. Como em qualquer mapeamento sistematico de pesquisa,
existem possiveis ameacas a validade dos resultados. Mapeamentos sistematicos
podem ter resultados tendenciosos, visto que resultados negativos podem acabar
nao sendo publicados.

Devido a pouca influéncia que a tendéncia destes artigos tem sobre este
mapeamento, uma vez que se refere a uma busca pelo estado da arte e foram
encontrados poucos artigos sobre a pesquisa em questdo, essas ameagas nao
representam uma alta ameaca.

Para tentar mitigar as ameacas e a omissao de estudos relevantes, foi

definida uma string de busca utilizando termos relevantes e incluindo sindnimos.
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Junto com isso foram feitas buscas em diferentes bases de dados cientificas,
reduzindo assim as possibilidades de omissao de estudos relevantes.

A selecao dos artigos e trabalhos relevantes foi feita seguindo os critérios de
inclusdo e exclusao explicitamente definidos e revisados pela orientadora até que

um consenso geral foi atingido.



4. Estudos de avaliagao

4.1 Definigcao dos estudos

A série de estudos de caso nesta pesquisa tem como objetivo comparar as

avaliacdes da criatividade de apps criados com App Inventor por meio de LLMs em

comparagao com a avaliagdo humana e avaliagdo automatizada usando o modelo

Creassessment.

Perguntas de pesquisa:

PP1: Qual o grau de concordancia/confiabilidade da avaliacéo da criatividade entre
LLMs?

PP2: Qual a correlagdo da avaliagdo da criatividade comparando a avaliagao por

LLMs vs. avaliagdo por juizes humanos vs.

automatizado Creassessment?

avaliacdo usando o modelo

Para responder essas perguntas de pesquisa € realizada uma série de estudos de

casos seguindo o procedimento proposto por Yin (2009).

Tabela 17. Visao geral dos estudos a serem realizados.

Estudo Objetivo Tamanho da LLMs Prompt Especialistas Creassessment
amostra automatico
1A Analisar interrater 1.078 apps ChatGPT 3.5e X -- --
agreement/reliability entre Gemini Pro
LLMs
1B 35 apps ChatGPT 3.5, X - -
Gemini Pro,
Llama3 70b,
Mistral 7b e
Vicuna 13b
2A Analisar a correlagéo entre 1.078 apps ChatGPT 3.5e X MIT App of the X
LLMs vs. especialistas vs. Gemini Pro month
modelo automatizado (winner/no-winner)
(Creassessment)
2B 35 apps ChatGPT 3.5, X MIT App of the X
Gemini Pro, season (Creativity)
Llama3 70b,
Mistral 7b e

Vicuna 13b




Amostra de apps. Para a andlise dos resultados dos estudos, foram usados dois
conjuntos diferentes de Apps como artefato a serem avaliados. Conjuntos de dados
os quais foram escolhidos por ja termos a avaliagdo dos juizes humanos do MIT
para os aplicativos:

e 1.078 apps do App Inventor aleatoriamente selecionados da competicdo MIT
App of the month (de 2016 até 2022), os quais s&o divididos em dois grupos
Winners e No-Winners, sendo 832 No-Winners e 246 Winners.

e 35 apps do App Inventor selecionados do appathon do App of the Season
2023, os quais tiveram sua criatividade avaliada por um grupo de juizes da
competicdo App of the Month do MIT/EUA.

LLMs utilizados. Para a avaliagcdo dos conjuntos de Apps foram selecionadas
diferentes LLMs como avaliadores e foi solicitado resposta via interface web e via
API.

e ChatGPT 3.5 - proprietario - https://chat.openai.com/

e Gemini Pro - proprietario - https://gemini.google.com/app

e Llama3 - codigo aberto - https://chat.Imsys.org/

e Mistral 7b - cédigo aberto - https://chat.Imsys.org/

e Vicuna 13b - cédigo aberto - https://chat.Imsys.org/

Prompts utilizados. Para a solicitacdo da avaliagdo das LLMs foram utilizados
prompts criados automaticamente com base nos dados automaticamente extraidos
do codigo dos apps App Inventor (.aia) utilizando o modelo Creassessment (Anexo
A). Foram extraidas informag¢des como funcionalidades, tags, componentes UI,
conteudo textual e blocos de cddigo automaticamente para todos os aplicativos, e a
partir disso foi montado automaticamente o prompt para solicitacdo das respostas

as LLMs usando como base a técnica zero-shot de prompt engineering.

Research design. Foi adotado um Mixed Factorial Design, analisando a qualidade
das respostas dos LLMs baseado em uma amostra de aplicativos App Inventor e em

um grupo fixo de avaliadores, sempre todos os avaliadores avaliando todos os apps.



Coleta de dados. Foram coletados os seguintes dados:

LLMs Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com
arredondamento para o meio ponto (arredonda os valores para o multiplo
mais proximo de 0,5 (ou meio ponto).

Creassessment Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com

arredondamento para o meio ponto. (arredonda os valores para o multiplo
mais proximo de 0,5 (ou meio ponto).

Juizes humanos da | Escala nominal [Winner, No-Winner]
competicao MIT App

of the Month

Juizes humanos da | Escala de [0 a 4] a qual foi convertida para [0 a 10] por meio de uma
competicao MIT transformacao linear simples para comparagao com os outros modelos de
Appathon 2023 avaliacao.

Métodos de analise de dados. Para a analise dos resultados dos estudos, foram
usados varios tipos de analises estatisticas.

Com o objetivo de analisar a confiabilidade entre os avaliadores foram utilizados:

Coeficiente de correlacdo de Pearson. O coeficiente de correlacdo Pearson
sera usado para todas as analises que envolvem variaveis quantitativas. Ele
indica a confiabilidade entre as avaliagdes dos diferentes avaliadores. O valor
da correlagdo de Pearson é interpretado da seguinte forma (Devellis, 2017):
correlacdes acima de 0.9 indicam uma correlagdo muito forte, entre 0.7 a 0.9
correlacao forte, 0.5 a 0.7 correlagao moderada, 0.3 a 0.5 correlagao fraca, 0
a 0.3 correlacao desprezivel.

Root Mean Square Error (RMSE). O Root Mean Square Error (RMSE) indica
a confiabilidade entre as avaliagdes dos diferentes avaliadores. O RMSE é
interpretado de forma distinta ao coeficiente de correlagcdo de Pearson, nao
seguindo uma escala especifica como a interpretacado de Pearson. Ele é
usado para avaliar a qualidade do modelo em fazer previsbes precisas em
relacdo aos dados reais. Nesse caso, quanto menor o RMSE e mais proximo

de 0, mais semelhante um conjunto de dados € em relagao ao outro.

Voltado a analise de concordancia entre os avaliadores foram utilizados:

Coeficiente de correlagéo intraclasse (ICC). O ICC serve para avaliar a
concordancia entre os diferentes avaliadores para um mesmo conjunto de

dados. Existem diferentes tipos de ICC, o escolhido para a analise nesse




projeto foi o ICC3, o qual entende que todos os dados foram avaliados por
todo o conjunto de avaliadores. O coeficiente de correlagao intraclasse pode
ser interpretado da seguinte forma (Cichetti, 1994): correlagdo entre 0.75 e
1.0 indicam uma correlagao excelente, 0.6 a 0.75 correlagao boa, correlacdo
0.4 a 0.6 correlagao razoavel e menor que 0.4 correlagao fraca. Seu intervalo
de confianga (Cl), indica dentro de qual faixa de valores o valor do ICC
provavelmente esta contido, por exemplo, um intervalo de confianca de 95%
indica que ha uma probabilidade de 95% de que o ICC daquela andlise esteja
contida dentro da faixa de valores minimo e maximo apresentada.

e Dispersao por meio de um grafico Boxplot. A partir do grafico Boxplot pode se
observar a dispersdo das notas dos dois conjuntos de dados os quais serao
comparados, e por meio do coeficiente pode-se ver se as notas tendem a
diminuir ou aumentar nos diferentes niveis do grafico. Um coeficiente
negativo mostra que as notas tendem a diminuir naquele mesmo nivel de um
conjunto para o outro. Um coeficiente igual a 0 mostra que as notam tendem
a permanecer na mesma média nos dois conjuntos. Um coeficiente positivo
mostra que as notas tendem a aumentar naquele mesmo nivel de um
conjunto de dados para o outro.

e Grafico de Bland-Altman. O grafico Bland-Altman (Bland; Altman, 1986)
avalia a concordancia entre duas medidas quantitativas, examinando a
diferenga média entre elas e estabelecendo limites de concordancia. Esses
limites permitem identificar se ha um viés sistematico nas diferengas médias
e estimar um intervalo de concordancia dentro do qual 95% das diferencas
entre os dois métodos estdo incluidas. Este método, € uma ferramenta para
determinar a intercambialidade entre métodos e para detectar discrepancias

consistentes entre eles.

Além destas métricas, com o objetivo de analisar alguns dados, foram utilizados

também o calculo da média, mediana e diferengca maxima.



4.2 Estudo de caso 1A (PP1) - interrater agreement/reliability entre LLMs

Artefatos 1.078 apps do App Inventor da App of the month.

avaliados

LLMs Avaliacao via APl das LLMs: ChatGPT 3.5 e Gemini Pro

utilizados

Prompt Avalie o grau de criatividade do seguinte App em uma escala de [0 a 10].
utilizado Responda de forma simples e objetiva com base na descrigdo abaixo.

Funcionalidades do aplicativo: [Funcionalidades extraidas do aplicativo usando
creassessment]

Palavras-chaves: [tags extraidas do aplicativo usando creassessment]
Interface: [componentes Ul extraidas do aplicativo usando creassessment]
Conteudo textual: [Conteudo textual extraido do aplicativo usando
creassessment]

Blocos de cddigo: [Blocos extraidos do aplicativo usando creassessment]

Parametros de
respostas das
LLMs

Foi solicitada uma resposta simples e objetiva com base na descri¢ao dos
aplicativos, usando os parametros de default das LLMS e nao foi realizado
ajuste fino (fine-tuning).

estatistica dos
dados

Escala de Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com
resposta arredondamento para o meio ponto.
Analise A correlagdo entre as avaliagdes das LLMs é avaliada pelo coeficiente de

Pearson, pelo Root Mean Square Error (RMSE) e analise do grafico
Bland-Altman. E analisado também o coeficiente de correlagdo intraclasse
(ICC), usando o modelo ICC3 (Mixed Factorial Design) em que todos apps
foram avaliados por todos os avaliadores. E um grafico Bland-Altman para
analisar o intervalo de confianga entre as notas.

Resultados
Correlagao de r=04 Correlagéo fraca
Pearson
RMSE RMSE = 2.2 RMSE alto, ou seja, muita divergéncia
em relagdo as notas dadas pelo
ChatGPT 3.5 e Gemini Pro
ICC ICC =0.374 ICC pobre, mostrando pouca
Cl=[0.3, 0.44] convergéncia nas notas. E com um

intervalo de confianca entre 0.3 a 0.44.

A partir da analise, a correlagdo de Pearson e o RMSE indicam uma falta de

confiabilidade

entre as duas LLMs (ChatGPT 3.5 e Gemini Pro), pelo baixo

coeficiente de Pearson r = 0.4 e pelo alto RMSE (RMSE = 2.2).

A andlise do coeficiente de correlagao intraclasse (ICC modelo 3), também

indica um valor fraco ICC = 0.374, indicando a falta de uma concordancia entre os

LLMs avaliadores.




Figura 3 - Grafico Bland-Altman para a avaliagao ChatGPT 3.5 vs Gemini Pro
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A partir da analise do grafico Bland-Altman, percebe-se que o intervalo de
confianga foi de -4.8 até 3.6, demonstrando que 95% das diferengas entre as
medidas dos dois LLMs estdo contidas em um intervalo de 8.4 unidades. Isso
sugere que as diferengas nas avaliagbes do ChatGPT 3.5 e do Gemini Pro estao
dentro de um intervalo muito grande, tendo em vista a escala usada, indicando
novamente uma baixa concordéancia entre elas.

Desta forma, com os resultados de todas as analises (Pearson, RMSE, ICC e
Bland-Altman) indicam uma baixa confiabilidade e concordancia entre os LLMs
avaliadores ChatGPT 3.5 vs Gemini Pro.



4.3 Estudo de caso 1B (PP1) - interrater agreement/reliability entre LLMs

Artefatos 35 apps App Inventor appathon do App of the Season 2023.

avaliados

LLMs Avaliagao via interface web, usando ChatGPT 3.5, Gemini Pro, Llama3 70b, Mistral
utilizados 7b e Vicuna13b

Prompt Avalie o grau de criatividade do seguinte App em uma escala de [0 a 10]. Responda
utilizado de forma simples e objetiva com base na descrigao abaixo.

Funcionalidades do aplicativo: [Funcionalidades extraidas do aplicativo usando
creassessment]

Palavras-chaves: [tags extraidas do aplicativo usando creassessment]

Interface: [componentes Ul extraidas do aplicativo usando creassessment]
Conteudo textual: [Conteudo textual extraido do aplicativo usando creassessment]
Blocos de cddigo: [Blocos extraidos do aplicativo usando creassessment]

Parametros de
LLMs

Foi solicitada uma resposta simples e objetiva com base na descrigdo dos aplicativos,
usando os parametros de default das LLMS e nao realizando ajuste fino (fine-tuning).

Escala de
resposta

Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com arredondamento
para o meio ponto.

Tratamento de
dados

Para cada aplicativo foram solicitadas 3 avaliacées para cada LLM em momentos
diferentes, e a partir das 3 avalia¢des foi calculada a média para calcular a nota final
da avaliagao do app.

Analise
estatistica dos
dados

A correlagdo entre as avaliagdes das LLMs foi avaliada pelo coeficiente de Pearson,
pelo Root Mean Square Error (RMSE) e pelo coeficiente de correlagéo intraclasse
(ICC), usando modelo ICC3 (Mixed Factorial Design), em que todos os apps foram
avaliados por todos os avaliadores.

Tratamento dos dados coletados. Para a avaliagdo dos 35 apps foi

solicitado 3 avaliagdes para cada LLM utilizando o mesmo prompt, e a partir das 3

avaliagdes foi calculada a média para calcular a nota final da avaliacdo do app. Com

o objetivo de analisar o grau com que a propria LLM concorda com ela mesmo, se

para um mesmo prompt gera resultados semelhantes, foi calculada a média da

diferenga maxima das trés notas atribuidas para cada app (Tabela 18).

Tabela 18 - Analise da média da diferenca maxima entre as trés notas das

avaliagdes para cada LLM

Média da ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
diferenga
maxima 2 1.87 0.94 1.31 1.34

Através da média da diferenca maxima das notas das LLMs, conseguimos

analisar a variabilidade entre as notas de uma LLM com ela mesma, mostrando a




amplitude média de diferentes avaliagbes de uma LLM para um mesmo aplicativo.
Por meio da escala [0..10] que esta sendo usada o maior intervalo possivel entre
uma nota e outra é de 10 pontos. A menor média da diferenga maxima foi da LLM
Llama3, com uma média proxima do 1 ponto, mostrando-se a com a maior
concordancia entre suas proprias notas. A com a maior média de diferenga maxima

foi a do ChatGPT 3.5, com 2 pontos de média entre suas préprias avaliacdes.

Para a analise da confiabilidade das notas entre as LLMs foi analisado o

coeficiente de correlacdo de Pearson (Tabela 19).

Tabela 19 - Analise do coeficiente de correlacdo de Pearson

Pearson ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
Chat GPT - 0.13 0.27 0.61 0.28
Gemini Pro 0.13 - 0.38 0.1 -0.02
Llama3 70b 0.27 0.38 - 0.26 -0.15
Mistral 7b 0.61 0.1 0.26 - 0.18
Vicuna 13b 0.28 -0.02 -0.15 0.18 -

A maior correlagéo para Pearson entre as LLMs foi Mistral 7b vs ChatGPT
3.5, com uma correlagcdo moderada de r = 0.61. As de mais todas apresentam
correlagdes fracas ou despreziveis, inclusive tendo uma correlagao negativa entre
as notas alocadas pelo Llama3 70b vs Vicuna 13b e Vicuna 13b vs Gemini Pro.
Estes resultados mostram uma baixa confiabilidade na avaliagédo da criatividade

entre as LLMs.

Analisando a confiabilidade entre as LLMs também pelo Root Mean Square

Error, os resultados sdo apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 - Analise usando Root Mean Square Error

RMSE ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b

ChatGPT 3.5 - 1.7 2.17 1.57 1.52




Gemini Pro 1.7 - 1.76 1.48 1.24
Llama3 70b 2.17 1.76 - 1.48 2.19
Mistral 7b 1.57 1.48 1.48 - 1.53
Vicuna 13b 1.52 1.24 2.19 1.53 -

Analisando os resultados do Root Mean Square Error entre a avaliagao das
LLMs o menor resultado € RMSE = 1.24 entre Vicuna vs Gemini.

O resultado do coeficiente de correlacao intraclasse (modelo 3) ICC = 0.166,
€ um resultado fraco, com um intervalo de confianga (Cl) entre 0.05 a 0.33,
mostrando assim também uma baixa concordancia entre as LLMs.

A partir desses resultados observa-se de forma geral que ha baixa
confiabilidade e concordancia entre os LLMs, com melhores convergéncias entre
Mistral 7b e ChatGPT 3.5.



4.4 Estudo de caso 2A (PP2) - LLMs vs. humanos vs.

Creassessment

Avaliagdo com LLMs

Avaliagdo humana

Avaliagdo com modelo
automatizado

Artefatos 1.078 apps do App Inventor da App of the month.
avaliados
Técnica de LLMs Avaliagéo via APl das LLMs: Avaliadores | Foram comparados 1078 apps Creassessment (Alves,
Avaliagdo utilizados | ChatGPT 3.5 e Gemini Pro. disponibilizados pelo App Inventor team, 2023)
dos quais 246 (23%) foram identificados
como winners e 832 (73%) como
non-winners da competicao App of the
Month, sendo julgados pelos membros do
MIT App Inventor
Prompt Avalie o grau de criatividade do Rubricas e Os apps foram revisados pelos membros
utilizado seguinte App em uma escala de critérios de | do MIT App Inventor considerando:
[0 a 10]. Responda de forma avaliagao
simples e objetiva com base na Design - The app is the most aesthetically
descrigao abaixo. pleasing.
Funcionalidades do aplicativo:
[Funcionalidades extraidas do Innovation - The app uses App Inventor
aplicativo usando creassessment] technology in the most interesting/unique
Palavras-chaves: [tags extraidas way.
do aplicativo usando
creassessment] Creativity - The app that best uses creative
Interface: [componentes Ul elements such as art, color, sound, or
extraidas do aplicativo usando movement
creassessment]
Conteudo textual: [Conteudo
textual extraido do aplicativo
usando creassessment]
Blocos de codigo: [Blocos
extraidos do aplicativo usando
creassessment]
Parametro | Foi solicitada uma resposta Quantidade | Nao informado.




s de LLMs | simples e objetiva com base na de
descrigao dos aplicativos, serao avaliadores
usados os parametros de default | humanos
das LLMS e nao sera realizado
ajuste fino (fine-tuning).

Escala de LLMs: Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com arredondamento para o meio ponto.
resposta

Creassessment: Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com arredondamento para o meio ponto.

Juizes appathon: Escala nominal [Winner ou No-Winner].
Analise A andlise foi feita média/mediana e disperséo por meio de um grafico Boxplot para avaliar LLMs vs juizes humanos e foi calculado o
estatistica coeficiente de correlagdo Pearson, RMSE, ICC usando modelo ICC3 (Mixed Factorial Design) e Bland-Altman para analisar LLMs vs
dos dados Creassessment.

Com o objetivo de avaliar a correlacdo entre LLMs e juizes humanos, foram feitos testes a partir da média, mediana e

dispersdo por meio de um grafico Boxplot para analisar se as LLMs conseguem diferenciar os grupos de Winners e No-Winners

classificados por juizes humanos.

Tabela 21 - Analise da média e mediana entre grupos Winners e No-Winners

Mediana
Winner No-Winner
ChatGPT 3.5 6 5
Gemini Pro 6 6

Como resultado observa-se que a média dos Winner para as duas LLMs é maior do que a média para os No-Winner, porém



com pouca diferenca. A mediana segue uma tendéncia parecida, com o grupo de Winner tendo uma mediana maior ou no minimo

igual ao grupo de Winner. Assim, observa-se que as LLMs tendem a dar notas um pouco mais altas para o grupo de Winner do

que ao grupo de No-Winner. 1sso mostra uma possivel diferenciagdo nas notas de apps de grupos diferentes com graus de

criatividade diferentes, porém com pouca diferenca.

Figura 4 - Grafico Boxplot para dispersao das notas por grupo do ChatGPT 3.5
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Figura 5 - Grafico Boxplot para dispersao das notas por grupo do Gemini
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Por meio dos dois graficos Boxplot considerando as medianas, percebe-se que em todos os quantis temos coeficientes
nulos ou negativos passando do grupo de Winner para o grupo No-Winner, evidenciando que em todos os quantias ou as notas
baixam ou as notas permanecem iguais em relacdo a Winner para No-Winner. Percebe-se também que o ChatGPT 3.5 consegue
diferenciar um pouco melhor os apps nos grupos do que o Gemini Pro. Pois tanto na média quanto na mediana teve uma diferenca
mais significativa, quanto no grafico Boxplot apenas no quantis 0.9 teve um coeficiente nulo, de resto, todos foram coeficientes

negativos.



Comparando também as avaliagdes das LLMs com as notas alocadas pelo modelo de avaliagcdo automatico Creassessment
(Alves, 2023) considerado um ground truth, foi analisado a confiabilidade e concordéancia entre as notas dos LLMs e

Creassessment (Tabela 22).

Tabela 22 - Analise do Coeficiente Pearson, RMSE e ICC (modelo ICC3) e seu intervalo de confianga (Cl) entre Creassessment vs
ChatGPT 3.5 e Gemini Pro

Creassessment
LLMs
Pearson RMSE ICC (modelo ICC3)
ChatGPT 3.5 0.51 2.0 ICC=0.37,Cl=0.28 a 0.46
Gemini Pro 0.46 1.48 ICC =0.42, Cl=0.37 a 0.47

Observa-se coeficientes de correlacdo Pearson semelhantes entre ChatGPT 3.5 vs Creassessment e Gemini Pro vs
Creassessment, sendo ambos préximos do limiar entre um coeficiente baixo e moderado. Sendo ChatGPT 3.5 vs Creassessment
apresentando uma maior correlagao (r = 0.51). Estes resultados mostram uma baixa confiabilidade nas avaliagdes das LLMs em
relacdo ao modelo Creassessment.

Os resultados da analise do RMSE também confirmam esta falta de confiabilidade nas avaliagbes dos LLMs em



comparagao com as notas do modelo Creassessment, como ambas as LLMs, ChatGPT 3.5 e Gemini Pro, mostraram altos
resultados de RMSE em relacéo as avaliagbes alocadas pelo modelo Creassessment.

Os resultados do ICC (modelo ICC3) para ChatGPT 3.5 vs Creassessment e Gemini Pro vs Creassessment mostraram
baixa correlagdo. Ambos os resultados estdo proximos do limiar entre um ICC moderado e um ICC baixo. Estes resultados
mostram novamente uma baixa concordancia entre as notas das LLMs e do modelo Creassessment.

Tabela 23 apresenta os graficos Bland-Altman entre ChatGPT 3.5 vs Creassessment e Geminio Pro vs Creassessment.

Tabela 23 - Graficos Bland-Altman para as avaliagdes Creassessment vs ChatGPT 3.5 e Gemini Pro

Bland-Altman ChatGPT 3.5 vs. Creassessment Bland-Altman Gemini Pro vs. Creassessment
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A partir da analise dos graficos Bland-Altman, percebe-se que o intervalo de confianga foi de -4.4 até 3 para ChatGPT 3.5



vs Creassessment e -3 até 2.8 para Gemini Pro vs Creassessment, demonstrando que 95% das diferencas entre as medidas das
LLMs e do modelo Creassessment estdao contidas em um intervalo de 7.4 e 5.8 respectivamente. Sendo o menor intervalo entre
Gemini Pro vs Creassessment, porém ainda assim os dois resultados mostram um intervalo muito grande, tendo em vista a escala

de avaliagdo usada, indicando novamente uma baixa concordancia entre elas.



4.5 Estudo de caso 2B (PP2) - LLMs vs. humanos vs. Creassessment

Avaliagdo com LLMs

Avaliagdo humana

Avaliagao com modelo
automatizado

usados os parametros de default
das LLMS e nao foi realizado

Artefatos 35 apps App Inventor appathon do App of the Season 2023.
avaliados
Técnica de LLMs Avaliagdo via interface web, Avaliadores Avaliadores do appathon do App of Creassessment (Alves,
Avaliagao utilizados | usando as LLMs: ChatGPT 3.5, the Season 2023. 2023)
Gemini Pro, Llama3 70b, Mistral
7b e Vicuna 13b.
Prompt Avalie o grau de criatividade do Rubricas e 4 - App idea is very unique or a novel
utilizado seguinte App em uma escala de critérios de take on other ideas - App
[0 a 10]. Responda de forma avaliagao demonstrates significant potential
simples e objetiva com base na impact related to the theme and can
descrigcao abaixo. effectively help the target audience.
Funcionalidades do aplicativo: 3 - App has some novel aspects to it -
[Funcionalidades extraidas do App demonstrates potential impact
aplicativo usando creassessment] related to the theme and has
Palavras-chaves: [tags extraidas potential to help the target audience.
do aplicativo usando 2 - App idea is somewhat novel, or
creassessment] extends an existing idea slightly -
Interface: [componentes Ul App demonstrates some potential
extraidas do aplicativo usando impact and/or relation to the theme.
creassessment] 1 - Very little in terms of unique or
Conteudo textual: [Conteudo new ideas - App demonstrates little
textual extraido do aplicativo potential impact and/or relation to the
usando creassessment] theme.
Blocos de cddigo: [Blocos 0 - Remake of an existing app - No
extraidos do aplicativo usando impact or relation to the theme.
creassessment]
Parametro | Foi solicitada uma resposta Quantidade de Nao informado.
s de LLMs | simples e objetiva com base na avaliadores
descri¢ao dos aplicativos, foram humanos




ajuste fino (fine-tuning).

Escala de LLMs: Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com arredondamento para o meio ponto.

resposta
Creassessment: Escala de [0 a 10] com arredondamento para o meio ponto

Juizes appathon: Escala de [0 a 4] a qual foi normalizada para [0 a 10] com arredondamento para o meio ponto para comparagéo com
os outros modelos.

Tratamento Para cada aplicativo foram solicitadas 3 avaliagdes para cada LLM, e a partir das 3 avaliagdes foi calculada a média usando essa média

de dados na analise.

Analise A correlagéo entre as avaliagdes das LLMs, do Creassessment e das notas de juizes humanos foi avaliada pelo coeficiente de Pearson,

estatistica Root Mean Square Error RMSE) e coeficiente de correlagao intraclasse usando o modelo ICC3 em que todos apps foram avaliados por
dos dados todos os avaliadores.

Tratamento dos dados coletados. Os dados das notas das LLMs deste estudo sdo os mesmos do estudo 1B, o calculo das

médias das 3 notas obtidas por cada aplicativo e a diferenga maxima entre as notas sdo as mesmas como no estudo 1B.

Considerando as avaliagdes feitas pelos juizes especialistas no appathon e as notas alocadas pelo modelo Creassessment
como ground truth, sao comparadas as notas dadas pelos LLMs por meio da analise da correlagao entre LLMs vs juizes humanos

e LLMs vs Creassessment (Tabela 24).

Tabela 24 - Analise do Coeficiente Pearson

Pearson Chat GPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b

Juizes humanos 0.18 0.04 0.3 0.4 -0.09

Creassessment 0.28 -0.02 0.0002 0.56 0.13




Observa-se de forma geral coeficientes de correlagdo Pearson baixas comparando as notas das LLMs com as notas
alocadas pelos juizes humanos. A maior correlagao foi da LLM Mistral 7b, com um r = 0.4 com os juizes humanos. Observa-se
novamente até uma correlagdo negativa no caso do Vicuna 13b.

Comparando as notas do LLMs com as notas alocadas pelo modelo Creassessment, observam-se em geral coeficientes de
correlagao Pearson mais baixas ainda, também com uma correlagdo negativa do Gemini. A Unica excegao novamente € o Mistral

7b com um coeficiente de correlacdo moderada (r = 0.56).

Tabela 25 - Analise do Root Mean Square Error

RMSE ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
Juizes humanos 1.89 1.65 2.03 1.61 1.63
Creassessment 1.75 1.41 1.61 0.73 1.41

Os resultados da analise do RMSE também confirmam os resultados de Pearson. Novamente a LLM que mostrou o melhor
desempenho no resultado do RMSE com os juizes humanos e o Creassessment foi a Mistral, resultando em um RMSE = 1.61 em

comparacgao aos juizes humanos e RMSE = 0.73 em comparagéo ao Creassessment.

Tabela 26 - Analise do ICC (modelo ICC3) e do seu intervalo de confianga (Cl)

ICC ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
Juizes humanos ICC =0.18, ICC =0.04, ICC =0.23, Cl =-0.06 ICC=0.27,CI=-0.04 | ICC=-0.07,Cl=-04a
Cl=-0.16a0.49 Cl=-0.3a0.37 a0.5 a 0.54 0.26
Creassessment ICC =0.16, ICC =-0.017, ICC=0,Cl=-0.32a ICC=0.55Cl=0.27a | ICC=0.06,Cl=-0.09
Cl=-0.1a0.44 Cl=-0.23a0.24 0.33 0.75 a0.27




Assim como para o coeficiente de correlacdo de Pearson e o RMSE, a LLM com o melhor resultado em relacdo ao ICC
(modelo 3) foi a Mistral 7b, com um ICC pobre (ICC = 0.27) e um ClI entre -0.04 a 0.54 em comparagao com 0s juizes humanos e
um ICC razoavel proximo ao bom (ICC = 0.55) e um Cl entre 0.25 a 0.75 em comparagao com o Creassessment. Porém de forma
geral observa-se novamente que os resultados apontam uma concordancia muito fraca dos LLMs com as notas alocadas pelos
juizes humanas e/ou alocadas pelo modelo Creassessment, inclusive com valores negativos no caso da Vicuna 13b em

comparagao aos juizes humanos e do Gemini Pro em comparag¢ao ao Creassessment.



Tabela 27 - Graficos Bland-Altman: juizes humanos vs. LLMs

Juizes humanos vs. ChatGPT 3.5 Juizes humanos vs. Gemini Pro
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Juizes humanos vs. Vicuna 13b
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A partir da analise dos graficos Bland-Altman, percebe-se que o menor intervalo de confianga foi o da LLM Mistral 7b, com
um intervalo de -1.6 até 3.5, demonstrando que 95% das diferengas entre as medidas das LLMs e das avaliagdes feitas por juizes
humanos estdo contidas em um intervalo de 5.1 pontos. Mesmo sendo o menor intervalo ainda € um intervalo muito grande, tendo
em vista a escala da avaliacdo usada sendo de 0 a 10. Desta forma indicando novamente uma baixa concordancia entre juizes

humanos e LLMs.



Tabela 28 - Graficos Bland-Altman: Creassessment vs LLMs

Creassessment vs. ChatGPT 3.5

Creassessment vs. Gemini Pro
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Creassessment vs. Vicuna 13b
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A partir da analise dos graficos Bland-Altman, percebe-se que o menor intervalo de confianga foi novamente da LLM Mistral
7b, com um intervalo de -1.3 até 1.5, demonstrando que 95% das diferencas entre as medidas das LLMs e das avaliacdes feitas
pelo modelo Creassessment estdao contidas em um intervalo de 2.8 pontos. Sendo um intervalo menor que o apresentado pela
LLM Mistral 7b vs juizes humanos, porém ainda sendo um intervalo de quase 3 pontos, indicando uma baixa concordancia entre

LLMs vs Creassessment novamente.

Desta forma percebe-se que a LLM Mistral 7b se mostrou a melhor em resultados em todos os estudos , tanto em
comparagao as avaliagcbes feitas pelos juizes humanos quanto em comparagdo as notas alocadas pelo o Creassessment.

Mostrando resultados moderados, porém melhores em comparagao com as outras LLMs. Ja para as outras LLMs ChatGPT 3.5,



Gemini Pro, Llama3 70b e Vicuna 13b apresentaram resultados insatisfatérios, com resultados mostrando uma baixa correlagcao

com os juizes humanos e o modelo automatizado Creassessment.



4.6 Discussao

Analisando os dados coletados, pode-se concluir que o nivel de concordancia
e confiabilidade de avaliagao de criatividade entre as LLMs nao é satisfatério. Para
ambos os estudos, 1A e 1B, os testes de concordancia e confiabilidade entre as
LLMs demonstraram resultados fracos. Resultados os quais podem vir pelo fato das
LLMs serem treinadas por diferentes conjuntos de dados, tanto em forma
quantitativa quanto em relagao ao conteudo desses dados. Podendo ter assim cada
LLM uma nocéao diferente do que € um app criativo, algo aceitavel de se esperar,
visto que criatividade pode ser algo mais subjetiva de se interpretar.

Porém, em relagcdo a concordancia entre suas proprias notas para um mesmo
aplicativo, os resultados nao foram ruins, tendo em vista os testes da média da
diferengca maxima entre suas proprias notas (Tabela 18), com a maior diferenga foi
de 2 unidades, da LLM ChatGPT 3.5, e a menor diferenga foi de aproximadamente 1
unidade, da LLM Llama3 70b, tendo em vista uma escala de 0 a 10, pode-se dizer
que foram diferencas maximas baixas, entendendo assim que existe uma
concordancia entre as notas da propria LLM para um mesmo aplicativo.

Em relacdo a correlacdo da avaliagdo da criatividade comparando a
avaliacdo por LLMs com avaliagdo por juizes humanos e avaliagcdo usando o
modelo automatizado Creassessment, a partir dos dados coletados pode-se concluir
que no geral houve uma baixa correlagdo entre as avaliagdes dos juizes humanos
com as LLMs e do modelo Creassessment com as LLMs. A maioria das correlagdes
foram fracas e moderadas. A LLM que se mostrou com a melhor correlacéo foi a
LLM Mistral 7b, que obteve os melhores resultados em praticamente todas
avaliagcdes de correlagao e concordancia com os outros dois modelos de avaliagao.
Tendo correlagdes Pearson moderadas com o Creassessment no estudo 2B e perto
de moderada com os juizes humanos, além de um ICC razoavel e proximo de bom
com o Creassessment também no estudo 2B. Porém um ponto positivo € o
resultado do estudo 2A indicando que as LLMs conseguem distinguir os grupos de
apps entre Winners e No-Winners, ainda assim com pouca diferenca. A partir disso,
com todos os testes apresentados, podemos concluir que a melhor LLM em relagao
a concordancia com os outros modelos de avaliagao para avaliagao de criatividade
de aplicativos criados com App Inventor foi a LLM Mistral 70b, porém no geral

tivemos baixas concordancias entre as LLMs e os outros modelos de avaliagao.



Limitagées. Para minimizar ameagas a validade de conclusdo foram realizados
estudos adicionais com tamanho de amostra maior (1.078 apps), além dos estudos
com somente 35 do App of the Month App of the Season. Foram também escolhidos
meétodos estatisticos apropriados tanto para a pergunta de pesquisa quanto em
relagao ao tipo de dados e quantidade de dados coletados.

Em relacdo a validade interna se criou protocolos de coleta de dados
explicitos. A selegao dos apps avaliados foi feita tanto da galeria do App Inventor
quanto do conjunto de apps do App of the Month. Os prompts foram gerados de
forma automatizada pelos dados extraidos automaticamente dos apps utilizando o
modelo Creassessment. Porém, apesar do modelo Creassessment ser um modelo
ja validado, o uso das informagdes automaticamente extraidas pelo modelo para
geracao do prompt automatizado pode ter influenciado nos resultados.

Para minimizar ameacas em termos de validade externa foram utilizadas
varias LLMs diferentes. Em termos de avaliagdo humana foram utilizadas as
classificagdes dos apps em Winners e No-Winners e também a criatividade avaliada

por um grupo de juizes da competicao App of the Month do MIT/EUA.

5. Conclusao

Como resultado do presente trabalho foi feita uma fundamentacao teédrica
relacionada a avaliacdo da criatividade no contexto do ensino de computagao na
educacao basica, além dos diferentes meios de avaliacado da criatividade e sobre as
Large Language Models (LLMs) e sua capacidade de entender e gerar textos (OE1).
Foi levantado o estado da arte em relacéo a avaliagao de LLMs para a avaliagao da
criatividade no contexto de ensino da computagdo na educacéo basica, indicando
que ainda existem muito poucos estudos deste tipo e nenhum relacionado a
avaliacado de criatividade de aplicativos (OE2). Foram realizados diversos estudos
empiricos para avaliar a qualidade de avaliagdo da criatividade com LLMs em
relacdo a outros modelos de avaliagdo ja validados, como juizes humanos e o

modelo automatizado Creassessment (Alves, 2023), além de estudos empiricos



para avaliar o grau de confiabilidade e concordancia entre as avaliacbes de
diferentes LLMs (OE3).

A contribuicdo deste trabalho esta na comparagao da qualidade da avaliagcao
da criatividade de aplicativos App Inventor com LLMs, comparadas com modelos de
avaliacdo ja validados, como juizes humanos e o modelo automatizado
Creassessment, comparagao a qual mostrou resultados insatisfatorios, com testes
de correlacdo e concordancia demonstrando resultados fracos e/ou moderados.
Além disso, este trabalho também contribuiu para a andlise da confiabilidade e
concordancia entre as respostas de diferentes LLMs, andlises as quais
demonstraram também baixa concordancia e confiabilidade. Portanto, mostrando
que a principio e com a forma com que foram feitos os testes, as LLMs ndo seguem
a mesma tendéncia de avaliagdo dos outros modelos de avaliagdo ja validados,
além de n&o terem entre si a mesma concordancia para avaliagdo da criatividade de
apps App Inventor.

Como sugestao para trabalhos futuros, sugere-se realizar novas aplicagdes e
analises de testes utilizando prompts diferentes, podendo ser criados manualmente
e/ou com mais dados e caracteristicas dos aplicativos, ou com outras técnicas de
prompt engineering. Além disso, também sugere-se utilizar diferentes LLMs das
utilizadas neste trabalho, para verificar se existe alguma com um desempenho

melhor ao ser comparada com outros modelos de avaliagéo ja validados.
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ANEXO A - Exemplos de prompts automaticamente criados

Prompt para a avaliagao da criatividade do X6 Dengue

O app X6 Dengue, criado pela Computagao na Escola/INCoD/INE/UFSC, é um dos
35 aplicativos aleatoriamente escolhidos usados nos testes apresentados nos
estudos 1B e 2B.

Prompt:

Avalie o grau de criatividade do seguinte App criado com App Inventor em uma escala de [0..10], com 0
indicando nada criativo e 10 muito criativo. Responda de forma simples e objetiva com base na descrigao
abaixo.

Nome do aplicativo: X6 Denque

Funcionalidades do aplicativo: Displaylnformation, SaveDatalLocally

Palavras-chaves: font, larva, dengue, fechar, prevencgao, color, classificagéo, uso, computagao, qualquer
Interface: 57 Label, 13 Button, 4 Spinner, 8 Image, 1 WebViewer, 1 CheckBox, 1 Notifier

Blocos de codigo: Control, Logic, Math, Text, Lists, Dictionaries, Variables, Procedures, User_Interface, Layout,
Storage, Screen, Helpers, Extensions

Conteudo texual: None Fechar menu Inicio Classificacdo de larva Prevengéo de dengue Sobre o app Fechar
app Sobre o app About Fechar app Inicio Prevengdo de dengue About Classificagdo de larva None Fechar
menu Inicio Classificagcdo de larva Prevengdo de dengue Sobre o aplicativo Fechar o aplicativo Sobre o
aplicativo Fechar app Inicio Prevengédo de dengue Classificagao de larva Sobre o aplicativo Fechar o aplicativo
Inicio Prevencao de dengue Classificagdo de larva None None None Fechar menu Inicio Classificagédo de larva
Prevengdo de dengue Sobre o aplicativo Fechar o aplicativo Nonmosquito Isto ndo parece ser uma larva de
mosquito Nao foi possivel identificar a espécie dessa larva. Tente novamente tirando outra foto Isto
provavelmente é uma larva de <br> ( % de confianga) Isto muito provavelmente é uma larva de <br> ( % de
confianga) Aedes aegypti Screen2 <FONT COLOR="#700A05"><b>Aceita¢do.</b></FONT> Este “Termo de
Uso de Aplicativo” rege o uso do aplicativo Android X6 Dengue, gratuitamente disponibilizado. Se vocé nao
concordar com estes termos ndo use este aplicativo. Vocé reconhece que analisou e aceitou as condi¢des de
uso. Leia-as atentamente, pois o uso deste aplicativo significa que vocé aceitou todos os termos e concorda em
cumpri-los. Se vocé, usuario, for menor de idade ou declarado incapaz em quaisquer aspectos, precisara da
permissdo de seus pais ou responsaveis que também deverdo concordar com estes mesmos termos e
condigdes. <br><FONT COLOR="#700A05"><b>Licenga Limitada.</b></FONT> Vocé recebeu uma licenca
limitada, n&o transferivel, ndo exclusiva, livre de royalties e revogavel para baixar, instalar, executar e utilizar
este aplicativo em seu dispositivo e desta forma n&o lhe transfere os direitos sobre o produto. O aplicativo
devera ser utilizado por vocé, usuario. A venda, transferéncia, modificacdo, engenharia reversa ou distribuicdo
bem como a cépia de textos, imagens ou quaisquer partes nele contidas é expressamente proibida. <br><FONT
COLOR="#700A05"><b>Propriedade Intelectual.</b></FONT> O conteudo desenvolvido pela iniciativa
Computacéo na Escola esta protegido pelas leis e tratados de direitos autorais nacionais e internacionais, assim
como outras leis e tratados de propriedade intelectual. O contetdo é licenciado, ndo vendido. Vocé ndo pode
fazer copias ndo autorizadas ou usar qualquer contetido exceto como especificado aqui e de acordo com as leis
aplicaveis. Vocé concorda em cumprir com todas as leis de protecédo dos direitos autorais relacionadas ao uso

dos Servigos e do Conteudo. Nao é permitido aos Usuarios tentar reconfigurar, desmontar ou fazer engenharia



reversa no aplicativo. Vocé ndo esta autorizado a utilizar nenhuma marca e/ou sinais distintivos encontrados no
aplicativo. Vocé nao pode copiar, exibir ou usar nenhuma das marcas sem consentimento prévio por escrito do
seu proprietario. Qualquer uso n&o autorizado podera violar as leis de propriedade industrial, leis de privacidade,
de propriedade intelectual e ainda estatutos civis elou criminais. <br><FONT
COLOR="#700A05"><b>Alteragdes, Modificacbes e Rescisdo.</b></FONT> A qualquer tempo, estes termos
podem ser modificados, seja incluindo, removendo ou alterando quaisquer de suas clausulas com efeito
imediato como a distribuicdo deste aplicativo. Apos publicadas tais alteragbes, ao continuar com o uso do
aplicativo vocé tera aceitado e concordado em cumprir os termos modificados. A iniciativa Computagdo na
Escola ndo fornece nenhum servigo de suporte ou atualizagdo para este aplicativo e ndo se responsabiliza por
quaisquer modificagdes, suspensodes ou descontinuidade do aplicativo. <br><FONT
COLOR="#700A05"><b>Isencdo de Garantias e Limitacbes de Responsabilidade.</b></FONT> Vocé usa este
aplicativo a seu préprio e exclusivo risco. A iniciativa Computagéo na Escola se isenta de garantias e condigbes
de qualquer tipo, sejam expressas, implicitas ou instituidas, incluindo, mas nido se limitando a, garantias
relacionadas a segurancga, confiabilidade, conveniéncia e performance do aplicativo. Vocé entende e concorda
que ao fazer download ou obter qualquer outra forma de acesso ao aplicativo vocé o faz ao seu proéprio critério e
risco e que vOCé sera o unico responsavel por quaisquer danos ao seu dispositivo ou perda de dados que
resulte do download deste aplicativo. Vocé concorda que, em nenhuma circunstancia, a iniciativa Computagéo
na Escola podera ser responsabilizada por qualquer dano direto, indireto, incidental, especial, consequencial ou
punitivo, incluindo, mas nao se limitando a, perdas e danos, lucros cessantes, perda de uma chance, outras
perdas e danos intangiveis, relacionado ao uso do aplicativo, nem com relagdo a incapacidade e/ou
impossibilidade de usa-los (incluindo hipéteses de negligéncia). Ndo se garante, declara e assegura que o uso
deste aplicativo sera ininterrupto ou livre de erros e vocé concorda que o aplicativo podera ser removido por
periodos indefinidos ou ser cancelado a qualquer momento sem que vocé seja avisado. N&o se garante, declara
nem assegura que este aplicativo esteja livre de perda, interrupcéo, ataque, virus, interferéncia, pirataria ou
outra invasdo de seguranga e isenta-se de qualquer responsabilidade em relagdo a essas questdes. Vocé é
responsavel pelo backup do seu proprio dispositivo. <br><FONT
COLOR="#700A05"><b>Indenizag¢do.</b></FONT> Vocé concorda em defender, indenizar e proteger a iniciativa
Computagdo na Escola contra toda e qualquer reclamagdo, perda, dano, responsabilizagdo, julgamento,
avaliagdo, multa, custo e outras despesas, incluindo honorarios advocaticios, resultantes ou relacionados ao uso
feito por vocé dos Servigos ou de qualquer violagdo dos Termos de Uso, uso da Plataforma, Suas Informagoes,
violagdo de qualquer lei, estatuto, ordem ou regulamento ou direitos de terceiros. aceitou 1 Para poder utilizar o
aplicativo, vocé precisa confirmar que leu e aceita o termo de uso aceitou 0 1 Sobre o aplicativo Prevention
Fechar o aplicativo Inicio Prevengdo de dengue Prevention Classificagdo de larva None Fechar menu Inicio
Classificagdo de larva Prevencdo de dengue Sobre o aplicativo Fechar o aplicativo Sobre o app Prevention
Instrugbes Screen2 UsageTerm COMO PREVENIR DENGUE A forma mais eficaz de prevengao € o
combate ao mosquito aedes aegypti Seguem algumas agdes que vocé pode fazer:<br> &#x2022; Verificar se a
caixa d’agua esta bem tampada<br>

&#x2022; Deixar as lixeiras bem tampadas<br>

&#x2022; Colocar areia nos pratos de plantas<br>

&#x2022; Recolher e acondicionar o lixo do quintal<br>

&#x2022; Limpar as calhas<br>

&#x2022; Cobrir piscinas<br>

&#x2022; Tapar os ralos<br> &#x2022; Baixar as tampas dos vasos sanitarios<br>

&#x2022; Limpar a bandeja externa da geladeira<br>

&#x2022; Limpar e guardar as vasilhas dos pets<br>



&#x2022; Limpar a coletora de agua do ar-condicionado<br>

&#x2022; Cobrir bem a cisterna<br>

&#x2022; Cobrir bem todos os reservatérios de agua<br> INSTRUCOES Tirar foto da larva Com
uma colher, coloque a larva em um recipiente branco como um prato, tampa de pote, etc. Pode ser com um
pouco de agua. Use o zoom maximo da sua cadmera de celular. Mantenha a larva em foco. TERMO DE USO
Text for Label1 CLASSIFICACAO Tire uma foto da larva Result Este resultado é apenas uma indicagao.
Em caso de duvida entre em contato com a vigilancia epidemioldgica SOBRE O APLICATIVO
<FONT COLOR="#700A05"> Este aplicativo classifica larvas de mosquitos das espécies aedes aegypti, aedes
albopictus e culex automaticamente com uma acuracia de 93% utilizando Inteligéncia Artificial. O modelo de
Deep Learning (Mobilenet) foi treinado com 1997 imagens rotuladas por bidlogos. </FONT> O app possibilita a
participacdo da populagédo para combater a dengue na inspecdo das suas residéncias em busca de larvas para
eliminar os criadouros dos mosquitos transmissores. O app foi desenvolvido pela iniciativa Computagédo na
Escola/INCoD/INE/UFSC em cooperagdgo com o LTH/UFSC com apoio do Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq). Mais informagdes: computacaonaescola.ufsc.br em
cooperagdo com LTH/UFSC App em fase de TESTE! Achou uma larva de mosquito? Este app ajuda vocé a
verificar se € um mosquito <FONT COLOR="#700A05"><b>aedes aegypti </b></FONT>que pode transmitir
dengue Este app consegue fazer esta classificagdo com 95% de confianga em cooperagdo com LTH/UFSC
Como tirar a foto? Como prevenir dengue? Eu li e aceito o termo de uso About About Prevention Prevention

Screen1 Screen1 Screen2 Screen2 ScreenRoteiro ScreenRoteiro UsageTerm UsageTerm

Resultados da avaliag&o da criatividade do aplicativo X6 Dengue

LLM Média das notas das avaliagdes das LLMs
ChatGPT 3.5 8
Gemini Pro 6.5
Llama3 70b 6
Mistral 7b 6
Vicuna 13b 6.5




APENDICE A

Neste apéndice sera apresentado o artigo no formato SBC, referente ao
presente projeto.
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Abstract. The 21st century demands new skills, such as creativity, which are
increasingly valued for personal development and in the job market. Therefore, the
importance of fostering creativity in basic education is increasingly recognized.
One way to develop this skill is through teaching computing via mobile app
development. Currently, there are several initiatives aimed at this goal, but there is
generally a lack of models to validly and efficiently assess creativity that can be
easily applied in practice. An alternative to automate the assessment of creativity
learning could be the use of Large Language Models (LLMs), which, among other
tasks, can also evaluate the creativity of apps. However, there are currently no
studies evaluating the quality of creativity assessments of apps by LLMs. Thus, this
work aims to compare the quality of automated creativity assessment of App
Inventor applications using LLMs with assessments made by human judges and the
automated Creassessment model. In this way, we expect to gain insight into the
possibility of using LLMs for this task to support creativity learning as part of
computing education in schools in Brazil.

Resumo. O séeculo XXI requer novas habilidades, como a criatividade, que sdo
cada vez mais valorizadas para um desenvolvimento pessoal e no mercado de
trabalho. Assim, a importdancia do incentivo da criatividade na educagdo basica é
cada vez mais reconhecida. Uma das formas de desenvolver essa habilidade é o
ensino de computa¢do por meio de desenvolvimento de aplicativos moveis.
Atualmente ja existem diversas iniciativas voltadas a esse fim, porém observa-se
em geral a falta de modelos para avaliar a criatividade de forma valida e
eficiente, que possam ser facilmente aplicados na pratica. Uma alternativa para
automatizar a avaliagdo da aprendizagem de criatividade pode ser o uso de Large
Language Models (LLMs), que, entre outras tarefas, também podem avaliar a
criatividade de apps. Porém, atualmente ainda ndo existem estudos avaliando a
qualidade das avaliagoes de criatividade de apps pelos LLMs. Assim, visa-se neste
trabalho comparar a qualidade da avaliagdo automatizada de criatividade de
aplicativos App Inventor com LLMs com avaliagoes feitas por juizes humanos e o
modelo automatizado Creassessment. Assim espera-se obter conhecimento sobre a



possibilidade em utilizar LLMs para esta tarefa apoiando a aprendizagem de
criatividade como parte do ensino da computagdo em escolas no Brasil.

Introducao

Criatividade ¢ um substantivo que vem do latim creare, que indica a capacidade de criar,
produzir ou inventar coisas novas. Na educacdo de jovens, o desenvolvimento da
criatividade ¢ fundamental (P21, 2021)(WEF, 2023). Nessa fase, ¢ essencial estimula-la
uma vez que isso pode ajuda-los a se tornarem mais curiosos, imaginativos € a encontrar
solucdes inovadoras para problemas e desafios que enfrentam no dia a dia. Além disso, a
criatividade também ajuda no desenvolvimento de habilidades essenciais para a vida, como
pensamento critico, resolu¢ao de problemas e adaptagao as mudancgas (P21, 2021)(WEF,
2023). Ao desenvolver a criatividade desde cedo, os estudantes estardo melhor preparados
para enfrentar as demandas do mundo atual. Além disso, a criatividade ¢ uma habilidade
cada vez mais valorizada no mercado de trabalho atual, empresas que valorizam a
criatividade tendem a buscar profissionais com essa habilidade, pois eles sdo capazes de
contribuir de forma significativa para a inovagdo e o crescimento da organizagao. Portanto,
investir no desenvolvimento da criatividade j& nas escolas pode trazer beneficios ndo so6
para a vida pessoal dos estudantes, mas também para suas carreiras profissionais.

Existem véarias formas de desenvolver e estimular a criatividade em jovens, incluindo
como uma alternativa o ensino de computacao (Saunders e Thagard, 2005) por meio de
desenvolvimentos de aplicativo moveis com App Inventor (Harunani, Patton e
Tissenbaum, 2019). A criagdo e desenvolvimento de aplicativos ¢ uma forma de estimular
a criatividade, pois a mesma envolve diferentes competéncias fazendo com que os
estudantes pensem e construam solu¢des novas para problemas recorrentes (Mishra e
Yadav, 2013). Ao criar um aplicativo, o aluno demonstra ndo apenas o conhecimento
adquirido, mas também a capacidade de aplica-lo de forma criativa (O’quin, 1998).

J& existem algumas iniciativas para estimular a criatividade do estudante por meio do
ensino de desenvolvimento de aplicativos moéveis (Alves, 2023)(MIT App Inventor).
Porém ainda ha uma lacuna em relacdo a avaliacdao da aprendizagem de criatividade neste
contexto. Uma forma de avaliar o desenvolvimento da criatividade dos alunos € por meio
da avaliagdo do desempenho com base em artefatos desenvolvidos como resultado da
aprendizagem, como uma forma eficiente e auténtica de medir o progresso ¢ a habilidade
do aluno (Hattie, 2007). Dessa forma, no contexto de ensino por meio do desenvolvimento
de aplicativos, o desenvolvimento da criatividade pode ser avaliado por meio da avaliagao
da criatividade dos aplicativos criados pelos estudantes como resultado da aprendizagem.

Tal avaliagdo pode ser feita de diferentes maneiras. A forma mais convencional ¢
manualmente por humanos simplesmente avaliando a criatividade como um fator, usando
rubricas ou checklists. Um exemplo dessa abordagem pode ser visto na competicdo App
Inventor App of the Month, em que especialistas avaliam a criatividade dos aplicativos
criados com o App Inventor. Esses especialistas avaliam os aplicativos com base em uma
rubrica com um critério voltado a criatividade, definindo os niveis de desempenho



considerando a originalidade do conceito e a relevincia para o mundo real
(https://appinventor.mit.edu/explore/app-month-gallery). Embora a avaliagdo humana seja
uma abordagem eficaz, ela pode ser demorada e cara, especialmente quando se trata de
avaliar grandes quantidades de aplicativos.

Uma alternativa ¢ a avaliagdo automatizada, como, p.ex., o modelo de avaliagdo
Creassessment (Alves, 2023), que com base em um modelo conceitual avalia aplicativos
criados com App Inventor em termos de originalidade, fluéncia e flexibilidade em
conformidade com a definicdo de criatividade. Com o objetivo de uma avaliagdo
abrangente, essas dimensdes sdo avaliadas em relacdo a originalidade dos componentes da
interface do usuario, das funcionalidades e topicos do aplicativo, bem como dos comandos
da programacao do app.

Além de modelos automaticos de avaliacdo, recentemente emergiu uma nova
possibilidade de avaliagdo de criatividade de apps, por meio de Large Language Models
(LLMs), que fornecendo informagdes sobre o aplicativo a LLM pode avaliar o mesmo.
LLMs sdo modelos de linguagem computacionais que utilizam técnicas de aprendizado de
maquina para entender e gerar texto em linguagem natural (Birhane et al., 2023). Esses
modelos sdo treinados com grandes quantidades de dados de diversas bases para aprender
as regras da linguagem e as relacdes entre as palavras. Com base nesse conhecimento, eles
podem gerar um novo texto, responder perguntas, traduzir idiomas e realizar outras tarefas
linguisticas como avaliar a criatividade de um aplicativo. Atualmente as LLMS mais
proeminentes sdo o ChatGPT (Brown et al., 2020) e suas variantes. Porém, atualmente
ainda nao existem estudos avaliando a qualidade de avaliagdes de criatividade de apps por
LLMs.

Assim, a pergunta de pesquisa deste trabalho é: Qual a qualidade da avaliagdo
automatizada de criatividade de aplicativos App Inventor com LLMs comparado com
avaliagOes realizadas por juizes humanos e/ou o modelo automatizado Creassessment?

Definicao dos estudos

A série de estudos de caso nesta pesquisa tem como objetivo comparar as avaliagdes da
criatividade de apps criados com App Inventor por meio de LLMs em comparagdo com a
avaliacao humana ¢ avalia¢ao automatizada usando o modelo Creassessment.

Perguntas de pesquisa

PP1: Qual o grau de concordancia/confiabilidade da avaliagdo da criatividade entre
LLMs?

PP2: Qual a correlacao da avaliacao da criatividade comparando a avaliagao por LLMs
vs. avaliacdo por juizes humanos vs. avaliagdo usando o modelo automatizado
Creassessment?



Para responder essas perguntas de pesquisa ¢ realizada uma série de estudos de casos
seguindo o procedimento proposto por Yin (2009).

Tabela 1. Visao geral dos estudos a serem realizados.

Estudo Objetivo Tamanho da LLMs Prompt Especialistas Creassessment
amostra automatico
1A ChatGPT
1.078 apps 35e X - -
Gemini Pro
Analisar interrater
1B agreement/reliability ChatGPT
entre LLMs 3.5, Gemini
35 apps Pro, Llama3 X -- -
70b, Mistral
7b e Vicuna
13b
2A ChatGPT MIT App of the
Analisar a 1.078 apps 35e X month X
correlagdo entre Gemini Pro (winner/no-winner)
LLMs vs.
2B especialistas vs. 35 apps ChatGPT
modelo 3.5, Gemini MIT App of the
automatizado Pro, Llama3 X season (Creativity) X
(Creassessment) 70b, Mistral
7b e Vicuna
13b

Amostra de apps

Para a anélise dos resultados dos estudos, foram usados dois conjuntos diferentes de Apps
como artefato a serem avaliados. Conjuntos de dados os quais foram escolhidos por ja
termos a avaliacao dos juizes humanos do MIT para os aplicativos:

o 1.078 apps do App Inventor aleatoriamente selecionados da competigdo MIT App of
the month (de 2016 até 2022), os quais sdo divididos em dois grupos Winners e
No-Winners, sendo 832 No-Winners e 246 Winners.

e 35 apps do App Inventor selecionados do appathon do App of the Season 2023, os
quais tiveram sua criatividade avaliada por um grupo de juizes da competicao App of

the Month do MIT/EUA.

LLMs utilizados

Para a avaliacdo dos conjuntos de Apps foram selecionadas diferentes LLMs como
avaliadores e foi solicitado resposta via interface web e via API.

e ChatGPT 3.5 - proprietario - https://chat.openai.com/

e Gemini Pro - proprietario - https://gemini.google.com/app



e Llama3 - codigo aberto - https://chat.Imsys.org/
e Mistral 7b - codigo aberto - https://chat.Imsys.org/
e Vicuna 13b - codigo aberto - https://chat.Imsys.org/

Prompts utilizados

Para a solicitagido da avaliagdo das LLMs foram utilizados prompts criados
automaticamente com base nos dados automaticamente extraidos do coédigo dos apps
App Inventor (.aia) utilizando o modelo Creassessment. Foram extraidas informacdes
como funcionalidades, tags, componentes UI, contetido textual e blocos de codigo
automaticamente para todos os aplicativos, e a partir disso foi montado automaticamente
o prompt para solicitacdo das respostas as LLMs usando como base a técnica zero-shot de
prompt engineering.

Research design

Foi adotado um Mixed Factorial Design, analisando a qualidade das respostas dos LLMs
baseado em uma amostra de aplicativos App Inventor e em um grupo fixo de avaliadores,
sempre todos os avaliadores avaliando todos os apps.

Coleta de dados

Foram coletados os seguintes dados:

LLMs Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo ¢ 10 totalmente
criativo com arredondamento para o meio ponto (arredonda
os valores para o multiplo mais proximo de 0,5 (ou meio
ponto).

Creassessment Escala de [0 a 10] com O nada criativo e 10 totalmente
criativo com arredondamento para o meio ponto. (arredonda
os valores para o multiplo mais proximo de 0,5 (ou meio

ponto).
Juizes humanos da competi¢ao MIT Escala nominal [Winner, No-Winner]
App of the Month
Juizes humanos da competi¢cdo MIT Escala de [0 a 4] a qual foi convertida para [0 a 10] por meio
Appathon 2023 de uma transformagéo linear simples para comparagdo com

os outros modelos de avaliagao.

Métodos de analise de dados

Para a andlise dos resultados dos estudos, foram usados varios tipos de analises
estatisticas.

Com o objetivo de analisar a confiabilidade entre os avaliadores foram utilizados:



e C(Coecficiente de correlacao de Pearson. O coeficiente de correlagdao Pearson sera usado
para todas as analises que envolvem varidveis quantitativas. Ele indica a
confiabilidade entre as avaliagdes dos diferentes avaliadores. O valor da correlacao de
Pearson ¢ interpretado da seguinte forma (Devellis, 2017): correlagdes acima de 0.9
indicam uma correlagdo muito forte, entre 0.7 a 0.9 correlacdo forte, 0.5 a 0.7
correlagdo moderada, 0.3 a 0.5 correlagdo fraca, 0 a 0.3 correlacdo desprezivel

® Root Mean Square Error (RMSE). O Root Mean Square Error (RMSE) indica a
confiabilidade entre as avaliacdes dos diferentes avaliadores. O RMSE ¢ interpretado
de forma distinta ao coeficiente de correlagdo de Pearson, ndo seguindo uma escala
especifica como a interpretagdo de Pearson. Ele ¢ usado para avaliar a qualidade do
modelo em fazer previsdes precisas em relagdo aos dados reais. Nesse caso, quanto
menor o0 RMSE e mais proximo de 0, mais semelhante um conjunto de dados ¢ em

relagdo ao outro.

Voltado a analise de concordancia entre os avaliadores foram utilizados:
e C(Coeficiente de correlagao intraclasse (ICC). O ICC serve para avaliar a concordancia

entre os diferentes avaliadores para um mesmo conjunto de dados. Existem diferentes
tipos de ICC, o escolhido para a andlise nesse projeto foi o ICC3, o qual entende que
todos os dados foram avaliados por todo o conjunto de avaliadores. O coeficiente de
correlacdo intraclasse pode ser interpretado da seguinte forma (Cichetti, 1994):
correlagcdo entre 0.75 e 1.0 indicam uma correlagao excelente, 0.6 a 0.75 correlagao
boa, correlagdo 0.4 a 0.6 correlacdo razoavel e menor que 0.4 correlacao fraca. Seu
intervalo de confianca (CI), indica dentro de qual faixa de valores o valor do ICC
provavelmente estd contido, por exemplo, um intervalo de confianga de 95% indica
que ha uma probabilidade de 95% de que o ICC daquela anélise esteja contida dentro
da faixa de valores minimo e maximo apresentada.

e Dispersdo por meio de um grafico Boxplot. A partir do grafico Boxplot pode se
observar a dispersdao das notas dos dois conjuntos de dados os quais serdo
comparados, e por meio do coeficiente pode-se ver se as notas tendem a diminuir ou
aumentar nos diferentes niveis do grafico. Um coeficiente negativo mostra que as
notas tendem a diminuir naquele mesmo nivel de um conjunto para o outro. Um
coeficiente igual a 0 mostra que as notam tendem a permanecer na mesma média nos
dois conjuntos. Um coeficiente positivo mostra que as notas tendem a aumentar

naquele mesmo nivel de um conjunto de dados para o outro.



e Grafico de Bland-Altman. O grafico Bland-Altman (Bland; Altman, 1986) avalia a
concordancia entre duas medidas quantitativas, examinando a diferenga média entre
elas e estabelecendo limites de concordancia. Esses limites permitem identificar se ha
um viés sistematico nas diferencas médias ¢ estimar um intervalo de concordancia
dentro do qual 95% das diferengas entre os dois métodos estdo incluidas. Este
método, ¢ uma ferramenta para determinar a intercambialidade entre métodos e para
detectar discrepancias consistentes entre eles.

Além destas métricas, com o objetivo de analisar alguns dados, foram utilizados também
o calculo da média, mediana e diferengca maxima.

Estudo de caso 1A (PP1) - interrater agreement/reliability entre LLMs

Artefatos 1.078 apps do App Inventor da App of the month.

avaliados

LLMs Avaliagdo via API das LLMs: ChatGPT 3.5 e Gemini Pro

utilizados

Prompt Avalie o grau de criatividade do seguinte App em uma escala de [0 a 10]. Responda de

utilizado forma simples ¢ objetiva com base na descrigdo abaixo.
Funcionalidades do aplicativo: [Funcionalidades extraidas do aplicativo usando
creassessment|

Palavras-chaves: [tags extraidas do aplicativo usando creassessment]

Interface: [componentes Ul extraidas do aplicativo usando creassessment]
Conteudo textual: [Conteudo textual extraido do aplicativo usando creassessment)
Blocos de codigo: [Blocos extraidos do aplicativo usando creassessment|

Parametros de | Foi solicitada uma resposta simples e objetiva com base na descri¢ao dos aplicativos,
respostas das usando os pardmetros de default das LLMS e nao foi realizado ajuste fino (fine-tuning).
LLMs

Escala de Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com

resposta arredondamento para o meio ponto.

Analise A correlagdo entre as avaliagdes das LLMs ¢ avaliada pelo coeficiente de Pearson, pelo
estatistica dos | Root Mean Square Error (RMSE) e andlise do grafico Bland-Altman. E analisado
dados também o coeficiente de correlacdo intraclasse (ICC), usando o modelo ICC3 (Mixed

Factorial Design) em que todos apps foram avaliados por todos os avaliadores. E um
grafico Bland-Altman para analisar o intervalo de confianga entre as notas.

Resultados
Correlacgio de Pearson r=04 Correlagdo fraca
RMSE RMSE =2.2 RMSE alto, ou seja, muita

divergéncia em relagéo as
notas dadas pelo ChatGPT
3.5 e Gemini Pro




ICC ICC=0.374 ICC pobre, mostrando
CI=10.3, 0.44] pouca convergéncia nas
notas. E com um intervalo
de confianga entre 0.3 a
0.44.

A partir da analise, a correlagdo de Pearson ¢ o RMSE indicam uma falta de
confiabilidade entre as duas LLMs (ChatGPT 3.5 e Gemini Pro), pelo baixo coeficiente
de Pearson r = 0.4 e pelo alto RMSE (RMSE = 2.2).

A analise do coeficiente de correlagao intraclasse (ICC modelo 3), também indica
um valor fraco ICC = 0.374, indicando a falta de uma concordancia entre os LLMs
avaliadores.

Figura 1 - Grafico Bland-Altman para a avaliagdo ChatGPT 3.5 vs Gemini Pro
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A partir da andlise do grafico Bland-Altman, percebe-se que o intervalo de confianca
foi de -4.8 até¢ 3.6, demonstrando que 95% das diferengas entre as medidas dos dois
LLMs estiao contidas em um intervalo de 8.4 unidades. Isso sugere que as diferengas nas
avaliagcdoes do ChatGPT 3.5 e do Gemini Pro estdo dentro de um intervalo muito grande,
tendo em vista a escala usada, indicando novamente uma baixa concordancia entre elas.

Desta forma, com os resultados de todas as analises (Pearson, RMSE, ICC e
Bland-Altman) indicam uma baixa confiabilidade e concordancia entre os LLMs
avaliadores ChatGPT 3.5 vs Gemini Pro.

Estudo de caso 1B (PP1) - interrater agreement/reliability entre LLMs

Artefatos 35 apps App Inventor appathon do App of the Season 2023.
avaliados




LLMs Avaliagdo via interface web, usando ChatGPT 3.5, Gemini Pro, Llama3 70b, Mistral 7b
utilizados e Vicunal3b

Prompt Avalie o grau de criatividade do seguinte App em uma escala de [0 a 10]. Responda de
utilizado forma simples e objetiva com base na descrigdo abaixo.

Funcionalidades do aplicativo: [Funcionalidades extraidas do aplicativo usando
creassessment|

Palavras-chaves: [tags extraidas do aplicativo usando creassessment]

Interface: [componentes Ul extraidas do aplicativo usando creassessment]
Contetdo textual: [Contetido textual extraido do aplicativo usando creassessment]
Blocos de codigo: [Blocos extraidos do aplicativo usando creassessment]

Parametros de
respostas das
LLMs

Foi solicitada uma resposta simples e objetiva com base na descri¢ao dos aplicativos,
usando os pardmetros de default das LLMS e ndo foi realizado ajuste fino (fine-tuning).

Escala de Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com

resposta arredondamento para o meio ponto.

Tratamento Para cada aplicativo foram solicitadas 3 avaliagdes para cada LLM em momentos

dos dados diferentes, e a partir das 3 avaliagdes foi calculada a média para calcular a nota final da
avaliagdo do app.

Analise A correlagdo entre as avaliacdes das LLMs foi avaliada pelo coeficiente de Pearson,

estatistica dos | pelo Root Mean Square Error (RMSE) e pelo coeficiente de correlacdo intraclasse

dados (ICC), usando modelo ICC3 (Mixed Factorial Design), em que todos os apps foram

avaliados por todos os avaliadores.

Para a avaliagdo dos 35 apps foi solicitado 3 avaliagdes para cada LLM utilizando o
mesmo prompt, ¢ a partir das 3 avalia¢des foi calculada a média para calcular a nota final
da avaliagdo do app. Com o objetivo de analisar o grau com que a propria LLM concorda
com ela mesmo, se para um mesmo prompt gera resultados semelhantes, foi calculada a
média da diferenga maxima das trés notas atribuidas para cada app (Tabela 2).

Tabela 2. Analise da média da diferengca maxima entre as trés notas das avaliagdes para cada

LLM
Média da ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
diferenca
maxima 2 1.87 0.94 1.31 1.34

Através da média da diferenca maxima das notas das LLMs, conseguimos analisar a
variabilidade entre as notas de uma LLM com ela mesma, mostrando a amplitude média
de diferentes avaliacdes de uma LLM para um mesmo aplicativo. Por meio da escala
[0..10] que esta sendo usada o maior intervalo possivel entre uma nota e outra ¢ de 10
pontos. A menor média da diferenca maxima foi da LLM Llama3, com uma média
proxima do 1 ponto, mostrando-se & com a maior concordancia entre suas proprias notas.
A com a maior média de diferenga maxima foi a do ChatGPT 3.5, com 2 pontos de média
entre suas proprias avaliacoes.



Para a analise da confiabilidade das notas entre as LLMs foi analisado o coeficiente

de correlagao de Pearson (Tabela 3).

Tabela 3. Analise do coeficiente de correlagao de Pearson

Pearson ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
Chat GPT - 0.13 0.27 0.61 0.28
Gemini Pro 0.13 - 0.38 0.1 -0.02
Llama3 70b 0.27 0.38 - 0.26 -0.15
Mistral 7b 0.61 0.1 0.26 - 0.18
Vicuna 13b 0.28 -0.02 -0.15 0.18 -

A maior correlacdo para Pearson entre as LLMs foi Mistral 7b vs ChatGPT 3.5, com
uma correlagdo moderada de r = 0.61. As de mais todas apresentam correlagdes fracas ou
despreziveis, inclusive tendo uma correlagdo negativa entre as notas alocadas pelo
Llama3 70b vs Vicuna 13b e Vicuna 13b vs Gemini Pro. Estes resultados mostram uma
baixa confiabilidade na avaliacao da criatividade entre as LLMs.

Analisando a confiabilidade entre as LLMs também pelo Root Mean Square Error,
os resultados sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Analise usando Root Mean Square Error

RMSE ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
Chat GPT - 1.7 217 1.57 1.52
Gemini Pro 1.7 - 1.76 1.48 1.24
Llama3 70b 217 1.76 - 1.48 219
Mistral 7b 1.57 1.48 1.48 - 1.53
Vicuna 13b 1.52 1.24 219 1.53 -

Analisando os resultados do Root Mean Square Error entre a avaliagdo das LLMs o
menor resultado ¢ RMSE = 1.24 entre Vicuna vs Gemini.

O resultado do coeficiente de correlacdo intraclasse (modelo 3) ICC = 0.166, ¢ um
resultado fraco, com um intervalo de confianca (CI) entre 0.05 a 0.33, mostrando assim
também uma baixa concordancia entre as LLMs.

A partir desses resultados observa-se de forma geral que ha baixa confiabilidade e
concordancia entre os LLMs, com melhores convergéncias entre Mistral 7b e ChatGPT
3.5.



Estudo de caso 2A (PP2) - LLMs vs. humanos vs. Creassessment

Avaliacdo com LLMs Avaliacdo humana Avaliacio com
modelo
automatizado

Artefatos 1.078 apps do App Inventor da App of the Month.
avaliados
Técnica de | LLMs Avaliagdo via API das LLMs: Avaliadores | Foram comparados 1078 apps Creassessment
Avaliacio utilizados | ChatGPT 3.5 e Gemini Pro. disponibilizados pelo App (Alves, 2023)
Inventor team, dos quais 246
(23%) foram identificados como
winners € 832 (73%) como
non-winners da competi¢do App
of the Month, sendo julgados
pelos membros do MIT App
Inventor

Prompt Avalie o grau de criatividade do | Rubricas e | Os apps foram revisados pelos

utilizado | seguinte App em uma escala de | critérios de | membros do MIT App Inventor
[0 a 10]. Responda de forma avaliacio considerando:
simples e objetiva com base na
descrigao abaixo. Design - The app is the most
Funcionalidades do aplicativo: aesthetically pleasing.
[Funcionalidades extraidas do
aplicativo usando Innovation - The app uses App
creassessment| Inventor technology in the most
Palavras-chaves: [tags extraidas interesting/unique way.
do aplicativo usando
creassessment] Creativity - The app that best uses
Interface: [componentes Ul creative elements such as art,
extraidas do aplicativo usando color, sound, or movement
creassessment]
Conteudo textual: [Conteudo
textual extraido do aplicativo
usando creassessment]
Blocos de codigo: [Blocos
extraidos do aplicativo usando
creassessment]

Parametr | Foi solicitada uma resposta Quantidad | Nao informado.

os simples e objetiva com base | e de

de LLM na descrigdo dos aplicativos, | avaliadore

serao usados os parametros | s

de default das LLMS e nao humanos

sera realizado ajuste fino

(fine-tuning).
Escala de LLMs: Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com arredondamento para o meio ponto.
resposta

Creassessment: Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com arredondamento para o meio

ponto.

Juizes appathon: Escala nominal [ Winner ou No-Winner].

Analise A analise foi feita média/mediana e dispersdo por meio de um grafico Boxplot para avaliar LLMs vs juizes humanos ¢




estatistica foi calculado o coeficiente de correlagdo Pearson, RMSE, ICC usando modelo ICC3 (Mixed Factorial Design) e
dos dados Bland-Altman para analisar LLMs vs Creassessment.

Com o objetivo de avaliar a correlacdo entre LLMs e juizes humanos, foram feitos
testes a partir da média, mediana e dispersdo por meio de um grafico Boxplot para
analisar se as LLMs conseguem diferenciar os grupos de Winners e No-Winners
classificados por juizes humanos.

Tabela 5. Analise da média e mediana entre grupos Winners e No-Winners

Média Mediana
Winner No-Winner Winner No-Winner
ChatGPT 3.5 5.63 4.92 6 6
Gemini Pro 6 5.57 6 6

Como resultado observa-se que a média dos Winner para as duas LLMs ¢ maior do
que a média para os No-Winner, porém com pouca diferenca. A mediana segue uma
tendéncia parecida, com o grupo de Winner tendo uma mediana maior ou no minimo
igual ao grupo de Winner. Assim, observa-se que as LLMs tendem a dar notas um pouco
mais altas para o grupo de Winner do que ao grupo de No-Winner. Isso mostra uma
possivel diferenciacdo nas notas de apps de grupos diferentes com graus de criatividade
diferentes, porém com pouca diferenca.

Figura 2 - Gréfico Boxplot para dispersdo das notas por grupo do ChatGPT 3.5
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Figura 3 - Gréfico Boxplot para dispersao das notas por grupo do Gemini
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Por meio dos dois graficos Boxplot considerando as medianas, percebe-se que em
todos os quantis temos coeficientes nulos ou negativos passando do grupo de Winner para
o grupo No-Winner, evidenciando que em todos os quantias ou as notas baixam ou as
notas permanecem iguais em relagdo a Winner para No-Winner. Percebe-se também que o
ChatGPT 3.5 consegue diferenciar um pouco melhor os apps nos grupos do que o Gemini
Pro. Pois tanto na média quanto na mediana teve uma diferenca mais significativa, quanto
no grafico Boxplot apenas no quantis 0.9 teve um coeficiente nulo, de resto, todos foram
coeficientes negativos.

Comparando também as avaliagcdes das LLMs com as notas alocadas pelo modelo de
avaliagdo automadtico Creassessment (Alves, 2023) considerado um ground truth, foi

analisado a confiabilidade e concordancia entre as notas dos LLMs e Creassessment
(Tabela 6).

Tabela 6. Analise do Coeficiente Pearson, RMSE e ICC (modelo ICC3) e seu intervalo de

confianga (Cl) entre Creassessment vs ChatGPT 3.5 e Gemini pro

Creassessment
LLMS
Pearson RMSE ICC (modelo ICC3)
ChatGPT 3.5 0.51 2.0 ICC=0.37,CI=0.28 2 0.46
Gemini Pro 0.46 1.48 ICC=0.42,CI=0.37 a 0.47




Observa-se coeficientes de correlacdo Pearson semelhantes entre ChatGPT 3.5 vs
Creassessment ¢ Gemini Pro vs Creassessment, sendo ambos proximos do limiar entre
um coeficiente baixo e moderado. Sendo ChatGPT 3.5 vs Creassessment apresentando
uma maior correlagdo (r = 0.51). Estes resultados mostram uma baixa confiabilidade nas
avaliagcOes das LLMs em relacdo ao modelo Creassessment.

Os resultados da analise do RMSE também confirmam esta falta de confiabilidade
nas avaliacdes dos LLMs em comparacao com as notas do modelo Creassessment, como
ambas as LLMs, ChatGPT 3.5 e Gemini Pro, mostraram altos resultados de RMSE em
relagdo as avaliagdes alocadas pelo modelo Creassessment.

Os resultados do ICC (modelo ICC3) para ChatGPT 3.5 vs Creassessment ¢ Gemini
Pro vs Creassessment mostraram baixa correlagdo. Ambos os resultados estdo proximos
do limiar entre um ICC moderado e um ICC baixo. Estes resultados mostram novamente
uma baixa concordancia entre as notas das LLMs e do modelo Creassessment.

Tabela 7. Graficos Bland-Altman para as avaliagées Creassessment vs. ChatGPT e Gemini
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A partir da andlise dos graficos Bland-Altman, percebe-se que o intervalo de
confianca foi de -4.4 até 3 para ChatGPT 3.5 vs Creassessment e -3 até 2.8 para Gemini
Pro vs Creassessment, demonstrando que 95% das diferengas entre as medidas das LLMs
e do modelo Creassessment estao contidas em um intervalo de 7.4 e 5.8 respectivamente.
Sendo o menor intervalo entre Gemini Pro vs Creassessment, porém ainda assim os dois
resultados mostram um intervalo muito grande, tendo em vista a escala de avaliacdo
usada, indicando novamente uma baixa concordancia entre elas.




Estudo de caso 2B (PP2) - LLMs vs. humanos vs. Creassessment

Avalia¢do com LLMs Avaliacio humana Avaliacio com
modelo
automatizado

Artefatos 35 apps App Inventor appathon do App of the Season 2023.
avaliados
Técnica de | LLMs Avaliagao via interface web, Avaliadores | Avaliadores do appathon do App | Creassessment
Avaliacao utilizados | usando as LLMs: ChatGPT 3.5, of the Season 2023. (Alves, 2023)
Gemini Pro, Llama3 70b,
Mistral 7b e Vicuna 13b.

Prompt Avalie o grau de criatividade do | Rubricas e | 4 - App idea is very unique or a

utilizado | seguinte App em uma escala de | critérios de | novel take on other ideas - App
[0 a 10]. Responda de forma avaliacio demonstrates significant potential
simples e objetiva com base na impact related to the theme and
descrigdo abaixo. can effectively help the target
Funcionalidades do aplicativo: audience.
[Funcionalidades extraidas do 3 - App has some novel aspects to
aplicativo usando it - App demonstrates potential
creassessment| impact related to the theme and
Palavras-chaves: [tags extraidas has potential to help the target
do aplicativo usando audience.
creassessment| 2 - App idea is somewhat novel,
Interface: [componentes UL or extends an existing idea
extraidas do aplicativo usando slightly - App demonstrates some
creassessment] potential impact and/or relation
Contetdo textual: [Contetido to the theme.
textual extraido do aplicativo 1 - Very little in terms of unique
usando creassessment| or new ideas - App demonstrates
Blocos de codigo: [Blocos little potential impact and/or
extraidos do aplicativo usando relation to the theme.
creassessment| 0 - Remake of an existing app -

No impact or relation to the
theme.

Parametr | Foi solicitada uma resposta Quantidade | Nao informado.

0s simples e objetiva com base na | de

de LLM descrigdo dos aplicativos, serdo | avaliadores

usados os parametros de default | humanos

das LLMS e ndo sera realizado

ajuste fino (fine-tuning).
Escala de LLMs: Escala de [0 a 10] com 0 nada criativo e 10 totalmente criativo com arredondamento para o meio ponto.
resposta

Creassessment: Escala de [0 a 10] com arredondamento para o meio ponto

Juizes appathon: Escala de [0 a 4] a qual foi normalizada para [0 a 10] com arredondamento para o meio ponto para

comparagdo com os outros modelos.

Tratament | Para cada aplicativo foram solicitadas 3 avaliagdes para cada LLM, e a partir das 3 avaliagdes foi calculada a média
o dos dados | usando essa média na analise.

Analise A correlagdo entre as avaliagdes das LLMs, do Creassessment e das notas de juizes humanos foi avaliada pelo
estatistica coeficiente de Pearson, Root Mean Square Error (RMSE) e coeficiente de correlagao intraclasse usando o modelo




dos dados

ICC3 em que todos apps foram avaliados por todos os avaliadores.

Os dados das notas das LLMs deste estudo sdo os mesmos do estudo 1B, o célculo
das médias das 3 notas obtidas por cada aplicativo e a diferenca maxima entre as notas
sd0 as mesmas como no estudo 1B.

Considerando as avaliacdes feitas pelos juizes especialistas no appathon e as notas
alocadas pelo modelo Creassessment como ground truth, sao comparadas as notas dadas
pelos LLMs por meio da andlise da correlagdo entre LLMs vs juizes humanos e LLMs vs
Creassessment (Tabela 8).

Tabela 8. Anadlise do Coeficiente Pearson

Pearson ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
Juizes 0.18 0.04 0.3 0.4 -0.09
humanos
Creassessmen 0.28 -0.02 0.0002 0.56 0.13
t

Observa-se de forma geral coeficientes de correlacdo Pearson baixas comparando as
notas das LLMs com as notas alocadas pelos juizes humanos. A maior correlagdo foi da
LLM Mistral 7b, com um r = 0.4 com os juizes humanos. Observa-se novamente até uma
correlagdo negativa no caso do Vicuna 13b.

Comparando as notas do LLMs com as notas alocadas pelo modelo Creassessment,
observam-se em geral coeficientes de correlacdo Pearson mais baixas ainda, também com
uma correlagdo negativa do Gemini. A Unica exce¢do novamente ¢ o Mistral 7b com um
coeficiente de correlagdo moderada (r = 0.56).

Tabela 9. Andlise do Root Mean Square Error

RMSE ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
Juizes 1.89 1.65 2.03 1.61 1.63
humanos
Creassessment 1.75 1.41 1.61 0.73 1.41

Os resultados da andlise do RMSE também confirmam os resultados de Pearson.
Novamente a LLM que mostrou o melhor desempenho no resultado do RMSE com os
juizes humanos e o Creassessment foi a Mistral, resultando em um RMSE = 1.61 em
comparagao aos juizes humanos e RMSE = 0.73 em comparagdo ao Creassessment.

Tabela 9. Analise do ICC (modelo ICC3) e do seu intervalo de confianga (Cl)

ICC ChatGPT 3.5 Gemini Pro Llama3 70b Mistral 7b Vicuna 13b
Juizes ICC =0.18, ICC=0.04, | ICC=0.23,CI ICC =0.27, ICC =-0.07,
humanos CI=-0.16a CI=-03a =-0.06a0.5 CI=-0.04 a CI=-04a




0.49 0.37 0.54 0.26

Creassessment ICC=0.16, ICC=-0.017, | ICC=0,CI= ICC =0.55, ICC =0.06, CI
CI=-0.1a ClI=-023a -0.32a0.33 CI=0.27a =-0.09a0.27
0.44 0.24 0.75

Assim como para o coeficiente de correlacdo de Pearson e o RMSE, a LLM com o
melhor resultado em relagdo ao ICC (modelo 3) foi a Mistral 7b, com um ICC pobre
(ICC = 0.27) e um CI entre -0.04 a 0.54 em comparagdo com os juizes humanos € um
ICC razoavel proximo ao bom (ICC = 0.55) e um CI entre 0.25 a 0.75 em comparagdo
com o Creassessment. Porém de forma geral observa-se novamente que os resultados
apontam uma concordancia muito fraca dos LLMs com as notas alocadas pelos juizes
humanas e/ou alocadas pelo modelo Creassessment, inclusive com valores negativos no
caso da Vicuna 13b em comparacao aos juizes humanos e do Gemini Pro em comparagao
ao Creassessment.

Tabela 10. Graficos Bland-Altman: juizes humanos vs. LLMs
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A partir da analise dos graficos Bland-Altman, percebe-se que o menor intervalo de
confianga foi o da LLM Mistral 7b, com um intervalo de -1.6 até 3.5, demonstrando que
95% das diferencas entre as medidas das LLMs e das avaliagcdes feitas por juizes
humanos estdo contidas em um intervalo de 5.1 pontos. Mesmo sendo o menor intervalo
ainda ¢ um intervalo muito grande, tendo em vista a escala da avaliacdo usada sendo de 0
a 10. Desta forma indicando novamente uma baixa concordancia entre juizes humanos e
LLMs.
Tabela 10. Graficos Bland-Altman: Creassessment vs. LLMs
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A partir da analise dos graficos Bland-Altman, percebe-se que o menor intervalo de
confianca foi novamente da LLM Mistral 7b, com um intervalo de -1.3 até 1.5,
demonstrando que 95% das diferencas entre as medidas das LLMs e das avaliagdes feitas
pelo modelo Creassessment estdo contidas em um intervalo de 2.8 pontos. Sendo um
intervalo menor que o apresentado pela LLM Mistral 7b vs juizes humanos, porém ainda
sendo um intervalo de quase 3 pontos, indicando uma baixa concordancia entre LLMs vs
Creassessment novamente.

Desta forma percebe-se que a LLM Mistral 7b se mostrou a melhor em resultados
em todos os estudos , tanto em comparagdo as avaliacdes feitas pelos juizes humanos
quanto em comparagdo as notas alocadas pelo o Creassessment. Mostrando resultados
moderados, porém melhores em comparacdo com as outras LLMs. Ja para as outras
LLMs ChatGPT 3.5, Gemini Pro, Llama3 70b e Vicuna 13b apresentaram resultados
insatisfatorios, com resultados mostrando uma baixa correlagdo com os juizes humanos e
o modelo automatizado Creassessment.

Discussao

Analisando os dados coletados, pode-se concluir que o nivel de concordancia e
confiabilidade de avaliagdo de criatividade entre as LLMs ndo ¢ satisfatorio. Para ambos
os estudos, 1A e 1B, os testes de concordincia e confiabilidade entre as LLMs
demonstraram resultados fracos. Resultados os quais podem vir pelo fato das LLMs
serem treinadas por diferentes conjuntos de dados, tanto em forma quantitativa quanto em
relagdo ao conteudo desses dados. Podendo ter assim cada LLM uma nogao diferente do
que ¢ um app criativo, algo aceitavel de se esperar, visto que criatividade pode ser algo
mais subjetiva de se interpretar.

Porém, em relagdo a concordancia entre suas proprias notas para um mesmo
aplicativo, os resultados ndo foram ruins, tendo em vista os testes da média da diferenca
maxima entre suas proprias notas (Tabela 2), com a maior diferenca foi de 2 unidades, da
LLM ChatGPT 3.5, ¢ a menor diferenca foi de aproximadamente 1 unidade, da LLM
Llama3 70b, tendo em vista uma escala de 0 a 10, pode-se dizer que foram diferengas




maximas baixas, entendendo assim que existe uma concordancia entre as notas da propria
LLM para um mesmo aplicativo.

Em relacdo a correlagdo da avaliagdo da criatividade comparando a avaliagdo por
LLMs com avaliagdo por juizes humanos e avaliacdo usando o modelo automatizado
Creassessment, a partir dos dados coletados pode-se concluir que no geral houve uma
baixa correlacdo entre as avaliagdes dos juizes humanos com as LLMs e do modelo
Creassessment com as LLMs. A maioria das correlagdes foram fracas ¢ moderadas. A
LLM que se mostrou com a melhor correlacdo foi a LLM Mistral 7b, que obteve os
melhores resultados em praticamente todas avaliagdes de correlacao e concordancia com
os outros dois modelos de avaliacdo. Tendo correlagdes Pearson moderadas com o
Creassessment no estudo 2B e perto de moderada com os juizes humanos, além de um
ICC razoavel e proximo de bom com o Creassessment também no estudo 2B. Porém um
ponto positivo ¢ o resultado do estudo 2A indicando que as LLMs conseguem distinguir
os grupos de apps entre Winners ¢ No-Winners, ainda assim com pouca diferenga. A
partir disso, com todos os testes apresentados, podemos concluir que a melhor LLM em
relacdo a concordancia com os outros modelos de avaliagdo para avaliacdo de
criatividade de aplicativos criados com App Inventor foi a LLM Mistral 70b, porém no
geral tivemos baixas concordancias entre as LLMs e os outros modelos de avaliagao.

Limitacoes

Para minimizar ameagas a validade de conclusdo foram realizados estudos adicionais
com tamanho de amostra maior (1.078 apps), além dos estudos com somente 35 do App
of the Month App of the Season. Foram também escolhidos métodos estatisticos
apropriados tanto para a pergunta de pesquisa quanto em relacdo ao tipo de dados e
quantidade de dados coletados.

Em relagdo a validade interna se criou protocolos de coleta de dados explicitos. A
selegdao dos apps avaliados foi feita tanto da galeria do App Inventor quanto do conjunto
de apps do App of the Month. Os prompts foram gerados de forma automatizada pelos
dados extraidos automaticamente dos apps utilizando o modelo Creassessment. Porém,
apesar do modelo Creassessment ser um modelo ja validado, o uso das informagdes
automaticamente extraidas pelo modelo para geragdo do prompt automatizado pode ter
influenciado nos resultados.

Para minimizar ameacgas em termos de validade externa foram utilizadas varias
LLMs diferentes. Em termos de avaliagdo humana foram utilizadas as classificacdes dos
apps em Winners e No-Winners e também a criatividade avaliada por um grupo de juizes
da competicao App of the Month do MIT/EUA.

Conclusao

Como resultado do presente trabalho foi feita uma fundamentagdo teodrica relacionada a
avalia¢do da criatividade no contexto do ensino de computacao na educagio basica, além
dos diferentes meios de avaliagdo da criatividade e sobre as Large Language Models
(LLMs) e sua capacidade de entender e gerar textos. Foi levantado o estado da arte em



relagdo a avaliagdo de LLMs para a avaliacao da criatividade no contexto de ensino da
computa¢do na educagdo basica, indicando que ainda existem muito poucos estudos deste
tipo e nenhum relacionado a avaliagdo de criatividade de aplicativos. Foram realizados
diversos estudos empiricos para avaliar a qualidade de avaliagdo da criatividade com
LLMs em relagdo a outros modelos de avaliagdo j& validados, como juizes humanos e o
modelo automatizado Creassessment (Alves, 2023), além de estudos empiricos para
avaliar o grau de confiabilidade e concordancia entre as avaliagcdes de diferentes LLMs.

A contribuicdo deste trabalho estd na comparacdo da qualidade da avaliagao da
criatividade de aplicativos App Inventor com LLMs, comparadas com modelos de
avaliacdo j& validados, como juizes humanos e o modelo automatizado Creassessment,
comparagdo a qual mostrou resultados insatisfatérios, com testes de correlagdo e
concordancia demonstrando resultados fracos e/ou moderados. Além disso, este trabalho
também contribuiu para a analise da confiabilidade e concordancia entre as respostas de
diferentes LLMs, andlises as quais demonstraram também baixa concordancia e
confiabilidade. Portanto, mostrando que a principio e com a forma com que foram feitos
os testes, as LLMs ndo seguem a mesma tendéncia de avaliacdo dos outros modelos de
avaliacdo ja validados, além de ndo terem entre si a mesma concordancia para avaliagao
da criatividade de apps App Inventor.

Como sugestdo para trabalhos futuros, sugere-se realizar novas aplicagdes e analises
de testes utilizando prompts diferentes, podendo ser criados manualmente e/ou com mais
dados e caracteristicas dos aplicativos, ou com outras técnicas de prompt engineering.
Além disso, também sugere-se utilizar diferentes LLMs das utilizadas neste trabalho,
para verificar se existe alguma com um desempenho melhor ao ser comparada com
outros modelos de avaliacao ja validados.
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