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Resumo

Este artigo tem como objetivo desenvolver e avaliar uma arquitetura
para medir a capacidade de Grandes Modelos de Linguagem Multi-
modais (MLLMs) na resolucio de desafios algoritmicos complexos
na Modalidade Programacéo da Olimpiada Brasileira de Informatica
(OBI). Para isso, foi construida uma infraestrutura automatizada e
experimental composta por um agente gerador de codigo baseado
em LLM e um avaliador (Judge) para validacdo dos casos de teste.
Dessa forma, um orquestrador gerencia o fluxo entre o banco de
problemas, a estruturacio de templates de prompts e os servicos
externos (LLMs). Para simplificacdo dos resultados, adotou-se a
seguinte configuragdo: o codigo gerado em Python e a técnica de
prompt zero-shot, comparando-se enunciados contendo imagens
no formato Base64 com os enunciados puramente textuais. O es-
tudo traz um banco de questdes ainda nédo explorado por MLLMs,
além de tracar um paralelo pertinente entre a programacéo com-
petitiva e a Engenharia de Software, no qual a interpretacdo de
enunciados assemelha-se 4 modelagem de requisitos de sistemas
e a validacdo de corner cases reflete a pratica de testes unitarios.
Os resultados demonstram que o impacto da inclusdo de imagens
varia significativamente entre as ferramentas; embora o contexto
visual possa adicionar ruido ou complexidade em alguns cenarios,
a analise comparativa revelou uma melhora no desempenho em
problemas avancados de grafos e programacido dindmica em 3 dos
5 modelos testados, evidenciando que o suporte multimodal atua
como um fator relevante para a resolucgdo correta de desafios de
alta complexidade algoritmica.
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1 Introducio

A interpretacdo precisa de requisitos visuais é central na Engenharia
de Software [10] e na programacéo competitiva. Nos problemas da
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Olimpiada Brasileira de Informatica (OBI), ilustracdes séo frequen-
temente a chave para a compreensio de restri¢cdes algoritmicas,
sem as quais a modelagem da solugao torna-se incorreta.

Impulsionados pelas leis de escala [6], os Grandes Modelos de
Linguagem (LLMs) ganharam notoriedade na geracéo de codigo [3]
e na resolucéo de programacio competitiva [18] e exames educa-
cionais [9, 11, 14]. Com o avanco do Visual Instruction Tuning [7],
os Modelos de Linguagem Multimodais (MLLMs) ampliaram essa
capacidade cognitiva para contextos com imagens [4], incluindo
problemas matematicos [8], avalia¢des universitarias [1, 17] e, no ci-
clo de software, engenharia de requisitos [10], testes [13] e correcdo
de bugs visuais [16].

Apesar desses avancos, o impacto do contexto visual no raci-
ocinio algoritmico de nivel educacional inicial permanece pouco
explorado. A OBI é uma das principais portas de entrada ao pen-
samento computacional no Brasil, e seus enunciados dependem
fortemente de figuras. Compreender como os MLLMs lidam com
essas representacoes é relevante para a Inteligéncia Artificial e para
a Engenharia de Software Experimental.

Neste trabalho, avaliamos uma arquitetura experimental automa-
tizada para medir a capacidade de MLLMs na resolucéo de proble-
mas da OBI [12]. A infraestrutura integra um agente gerador e um
juiz automatico (Judge) para validacdo com casos de teste oficiais.
Para isolar o efeito visual, conduzimos experimentos zero-shot [15]
em 181 questdes, comparando enunciados textuais puros com ver-
sdes contendo imagens (Base64) de cadernos da OBI entre 1999 e
2025.

2 Trabalhos Relacionados

Estudos recentes demonstraram a capacidade de Grandes Mode-
los de Linguagem na geragao de cdodigo [3, 18] e na resolucéo de
exames educacionais [9, 14]. Com o avanco das técnicas de Visual
Instruction Tuning [7], trabalhos tém avaliado Modelos de Lingua-
gem Multimodais em raciocinio matematico com imagens [8] e
tarefas complexas de Engenharia de Software [10, 16]. Destaca-se
também a ideia de adicionar elementos visuais em enunciados de
avaliacdes universitarias [1]. No entanto, apesar desses avangos, o
impacto e a eficacia de MLLMs no raciocinio algoritmico de nivel



ISE 2026, September 11, 2026, Sao Paulo, SP, Brazil

educacional inicial, como os desafios da Olimpiada Brasileira de
Informatica (OBI), permanecem pouco explorados, motivando o
presente estudo a avaliar a combinacdo de enunciados textuais e
representacdes visuais.

3 Metodologia

Esta se¢do descreve o ambiente automatizado desenvolvido para
avaliar a capacidade das MLLMs na resolucdo de problemas da
modalidade Programacio da OBL O objetivo da metodologia é
garantir um processo sistematico, reproduzivel e comparavel para
analise do desempenho dos modelos. Para reduzir variacdes no
processo experimental, foi utilizado um formato padronizado de
prompt, contendo:

e O enunciado do problema com tags das imagens;

o A especificacio de entrada e saida;

e Exemplos do enunciado;

o Instrugdes para gerar uma solucdo completa em codigo.

3.1 Visao Geral da Arquitetura

O sistema foi projetado para ser simples e automatizado, de forma
que, ao escolher entre as linguagens de programacdo (C++ ou
Python) e técnicas de prompt (Zero-Shot [15] ou Few-Shot [2]),
o sistema deve produzir um cédigo que sera averiguado por meio
do gabarito. Assim, havera um agente codificador (LLM Multimo-
dal) e um avaliador (Fudge) para a dinamizagéo do benchmarking
dos modelos utilizados para resolver os problemas da OBI de 1999
a 2025, disponiveis no site [12], conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1: Arquitetura Experimental para Resolucao de Pro-
blemas de Programacio da OBI.

3.1.1 Banco de Problemas.

Para a realizacdo do experimento, foi construido um banco de
problemas (dataset) a partir do site oficial da Olimpiada Brasileira
de Informatica (OBI), utilizando script em Python e convertendo os
cadernos de questdes na modalidade de programacio em arquivos
JSON por meio do modelo Gemini 3.1 Pro. As questdes extraidas, as
provas, os gabaritos e a metodologia de extracio estdo disponiveis
no repositério do GEMA-LAB [5] no formato zip ou executando o
script python.

3.1.2 Camada Service.

Para o funcionamento do sistema, foi necessario criar dois services
que se comunicam com o ambiente externo da arquitetura. O service
do LLM tem como objetivo realizar requisicdes a API das LLMs,
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calculando o custo total do prompt, além do total de tokens gastos
e o codigo gerado pelas LLMs. Entretanto, o service do Judge tem
como objetivo avaliar o codigo por meio de subthreads, executando
os casos de teste diretamente no ambiente de processamento. Com
isso, o ambiente deve conter o g++ e algum interpretador Python
para garantir a automatizagdo do processo. Além disso, o Judge
informa o status final da questdo, a quantidade de acertos e de
outros tipos de erros, e o tempo maximo de execucéo entre todos
os casos de teste.

3.1.3 Orquestrador e Configuragao.

Para garantir a execugdo continua, criou-se um orquestrador
para executar no momento em que o usuario escolher uma confi-
guracdo para execugdo da automatizacdo. Esse orquestrador tem
como objetivo executar as seguintes tarefas: criacdo e edicdo de
arquivos; carregamento dos casos de teste da questio; validagéo do
cddigo; carregamento das imagens; e iteracdo com as questdes da
OBI para cada LLM. Além disso, é importante a configuracéo de
variaveis de ambiente para a conexdo com as LLMs. Para garantir o
funcionamento, é necessario informar: NOME__API_KEY (chave da
API), NOME__BASE_URL (URL de comunicagdo), NOME__MODEL _NAME
(nome do modelo) e o custo por token (NOME__INPUT_PRICE e
NOME__OUTPUT_PRICE).

3.2 Modelos Avaliados

Os experimentos utilizaram cinco modelos proprietarios capazes
de gerar codigo a partir de descri¢des textuais: Claude Sonnet 4.6
(Anthropic), Gemini 3.1 Pro (Google DeepMind), GPT 5.4 (OpenAl),
Grok 4.20 (X) e Mistral Small 4.

3.3 Ambiente de Avaliacao

O processo de avaliagdo das solucdes geradas pelos modelos tem as
seguintes etapas: selecio de um problema do banco de dados; envio
do enunciado ao modelo de linguagem; recebimento do cédigo
gerado pelo modelo; compilacédo e execucio do cddigo; avaliacdo
automatica utilizando casos de teste.

A verificagio das solugdes é realizada comparando a saida pro-
duzida com o gabarito dos casos de teste. Cada solugio recebe um
veredito comum em juizes automaticos: Accepted (AC, solugio cor-
reta), Wrong Answer (WA, saida incorreta), Compilation Error (CE,
erro de compilacio), Runtime Error (RE, erro de execucio) ou Time
Limit Exceeded (TLE, excedeu o limite de tempo).

O limite de tempo para execucio foi padronizado em 3 segundos
para todas as instancias e modelos deste estudo, pois essa informa-
¢do néo estava disponivel nos cadernos de problemas da OBI.

3.4 Configuracio do Experimento

No intuito de avaliar a capacidade das LLMs multimodais, foi neces-
sario separar 181 questdes que possuem imagens e casos de teste
na base de problemas, sendo que essas questdes compreendem 67
faceis, 81 médias e 33 dificeis, segundo o Gemini 3.1 Pro.

Na configuracéo utilizada, o codigo deve ser produzido na lingua-
gem Python com a técnica de prompt zero-shot [15]. Dessa forma, a
imagem ¢ inserida no prompt no formato Base64, com referéncias
ao longo do enunciado, como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2: Formatacdo do Enunciado com Imagens em Base64.

Com isso, seguindo o pipeline ilustrado na Figura 3, para cada
questdo, o enunciado (com imagens em Base64, conforme Figura 2)
¢ inserido no template do prompt. O agente gera um arquivo em
Python, e o Judge valida os casos de teste salvando os resultados
em um arquivo CSV.

v
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]
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TESTE

Figura 3: Pipeline de Execucao para cada Questao.

Por fim, o ambiente deve ter acesso a internet para requisigdes,
juntamente com um interpretador Python. O ambiente de hardware
é constituido por um processador Intel Core i7-1360P de 13° gera-
c¢do (2,20 GHz), 16 GB de memoria RAM (4800 MT/s) e acelerador
grafico integrado Intel Iris Xe, operando sob o sistema Windows 11
Home (64 bits). Assim, o experimento teve a seguinte sequEncia:
primeiramente foi executado os enunciados sem as imagens e pos-
teriormente com as imagens inseridas no prompt como mostra a
Figura 2 para fins de comparacio.

4 Resultados

Esta secdo tem como objetivo apresentar os resultados do expe-
rimento executado. Nas Subsecdes 4.1 e 4.2 serdo mostradas as
estatisticas gerais dos LLMs multimodais. Ja a Subsecéo 4.3 detalha
os resultados para os casos de teste em topicos avancados, como
grafos e programacéo dinamica.

4.1 Resultados dos Enunciados Sem Imagens

O desempenho em relacéo a taxa de acerto para questdes de nivel
facil (acima de 77%) e de nivel médio (acima de 67%) é considerado
alto, como visto na Tabela 1, destacando-se os modelos Claude
Sonnet 4.6, GPT 5.4 e Gemini 3.1 Pro. Entretanto, apenas o modelo
Gemini 3.1 Pro obteve um desempenho satisfatorio para questdes
consideradas dificeis. Vale ressaltar que este modelo também exigiu
o maior tempo de processamento para a geracio da resolucio e o
maior custo médio. Com isso, uma caracteristica observada durante
o experimento é que os modelos ainda tém dificuldades cognitivas
para a resolugdo de problemas complexos. Um simples prompt em
configuracéo zero-shot pedindo para resolver a questao nao foi sufi-
ciente para passar no gabarito, pois uma caracteristica intrinseca da
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programacéo competitiva é a necessidade de prever casos extremos
(corner cases) de entrada e saida.

Tabela 1: Comparativo de Desempenho dos Modelos Multi-
modais sem Imagens

Modelo Facil AC (%) Médio AC (%) Dificil AC (%) Tokens I/O (Média) Custo (US$) Tempo (s)

Claude Sonnet 4.6 77.61 74.07 36.36 1698 0.0121 9
GPT 5.4 80.60 67.90 27.27 1123 0.0059 4
Gemini 3.1 Pro 97.01 87.65 75.76 5128 0.0520 38
Grok 4.20 61.19 53.09 18.18 1958 0.0078 9
Mistral Small 4 58.21 48.15 9.09 1212 0.0016 3

4.2 Resultados dos Enunciados Com Imagens

Ao aumentar o nivel de complexidade do prompt com a adigio
de imagens, apenas o modelo Gemini 3.1 Pro manteve os mesmos
percentuais da Tabela 1. No entanto, ao analisar os demais mode-
los multimodais, observou-se um aumento na taxa de acerto para
questdes de nivel facil. Entretanto, para questdes de nivel médio, os
modelos Gemini 3.1 Pro e Grok 4.20 mantiveram o mesmo desem-
penho, o GPT 5.4 obteve leve aumento, e os demais apresentaram
queda na taxa de acerto. Além disso, para questdes de nivel difi-
cil, apenas os modelos Gemini 3.1 Pro, GPT 5.4 e Mistral Small 4
conseguiram acertar mais questdes utilizando o contexto visual.
Isso evidencia que o aumento da complexidade do prompt nao é
garantia de resolu¢do para questdes de niveis médio e dificil, como
demonstrado na Tabela 2, embora possa servir como um guia para
a modelagem da solugéo.

Tabela 2: Comparativo de Desempenho dos Modelos Multi-
modais com Imagens

Modelo Facil AC (%) Médio AC (%) Dificil AC (%) Tokens /O (Média) Custo (US$) Tempo (s)
Claude Sonnet 4.6 83.58 71.60 30.30 2049 0.0148 12
GPT 5.4 82.09 69.14 30.30 1329 0.0065 4
Gemini 3.1 Pro 97.01 87.65 78.79 6539 0.0567 39
Grok 4.20 73.13 53.09 15.15 1792 0.0061 7
Mistral Small 4 61.19 41.98 12.12 1456 0.0018 3

4.3 Desempenho em Topicos Avancados

Cabe ressaltar que, para o Judge aceitar uma submisséo, o cédigo
deve passar em todos os casos de teste da questdo. Ao analisar
especificamente as questdes que envolvem topicos de grafos e pro-
gramacdo dinamica (64 questdes e 2.491 casos de teste no total), é
perceptivel na Figura 4 que a utilizacdo de imagens no enunciado
proporcionou uma melhora no desempenho de acerto individual
dos casos de teste. As excecdes foram os modelos Claude Sonnet
4.6 e Mistral Small 4, que apresentaram um desempenho inferior
ao processar o contexto visual.
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Figura 4: Desempenho comparativo de acertos totais por mo-
delo com e sem imagem.

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma arquitetura automatizada e um banco
inédito de 493 questdes para benchmarking de MLLMs na OBL. Os
experimentos com 181 problemas multimodais (zero-shot, Python)
indicam que a inclusdo de imagens auxilia na compreensdo semén-
tica beneficiando questdes de nivel facil e topicos avangados na
maioria dos modelos, mas néo ¢ suficiente para superar limitagdes
em raciocinios algoritmicos complexos. A tensao entre o formato
gerado pelos modelos probabilisticos e o determinismo do Judge
permanece como um desafio relevante na geragdo auténoma de
codigo.

Como trabalhos futuros, sugerimos a replicacdo em datasets
diversificados para validar a capacidade de generalizacdo e a experi-
mentagéo com outras linguagens (como C++). A adogdo de técnicas
avancadas de prompting (ex: Few-Shot e Chain-of-Thought) aliada a
fluxos iterativos de feedback com o Judge sio caminhos promissores
para melhorar as taxas de acerto e aproximar a avaliacao ao fluxo
real de resolucédo de problemas de programacdo e Engenharia de
Software.

Disponibilidade de Artefatos

A arquitetura experimental, juntamente com os cédigos e dados
utilizados nas avalia¢Ges, encontra-se disponivel para fins de revisdo
em: https://github.com/GEMA-LAB/obi-benchmarking
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