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Abstract. This work performs a quantitative and qualitative analysis of four
large language model (LLM) environments for creating educational materials
focused on teaching computer science. Evaluation metrics include compilation,
execution, and functionality errors, as well as request size, number of interac-
tions, and number of lines of code generated. The evaluated environments are
ChatGPT, Claude, Copilot, and Gemini. We explore the construction of incre-
mental requests with directives for creating data input interfaces, algorithm si-
mulations, and outputs with graphical visualizations and/or animations. The
evaluated examples cover various domains. Initial results indicate an accele-
ration in the creation of interactive and attractive educational tools, with the
generation of more than 240 functional interfaces from more than 350 trials,
representing a success rate of 84%, excluding Gemini LLM, which showed poor
performance, highlighting promising directions for using LLMs in the design of
educational interfaces.

Resumo. Este trabalho realiza uma andlise quantitativa e qualitativa de quatro
ambientes de modelos de linguagem de grande escala (LLM) para a criagcdo
de materiais diddticos voltados ao ensino de computacdo. As métricas de
avaliagdo incluem erros de compilagdo, execugdo e funcionalidade, além do
tamanho da requisicdo, nimero de interagoes e niimero de linhas do codigo
geradas. Os ambientes avaliados sao ChatGPT, Claude, Copilot e Gemini. Ex-
ploramos a construcdo de requisicoes incrementais com diretivas para criacdo
de interfaces de entrada de dados, simulacdo de algoritmos e saidas com
visualizagobes grdficas e/ou animagées. Os exemplos avaliados abrangem di-
versos dominios, todos documentados e disponibilizados como um conjunto de
dados. Os resultados iniciais indicam uma aceleracdo na criacdo de ferramen-
tas educacionais interativas e atrativas, com a geracdo de mais de 240 interfa-
ces funcionais a partir de mais de 350 ensaios, ou seja, uma taxa de sucesso de
84%, excluindo a LLM Gemini, que apresentou baixo desempenho, destacando
direcoes promissoras para uso de LLMs no desenho de interfaces diddticas.

1. Introducao

O avango da capacidade dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs - Large
Language Models) vem possibilitando a criagdo de diversas ferramentas computacionais.
Estes modelos tém a capacidade de gerar respostas coerentes e relevantes para questoes
relacionadas a diferentes contextos, porém apresentam limitacdes importantes. A quali-
dade das respostas pode ser influenciada por diversos fatores, incluindo a requisi¢do (ou
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prompt) fornecida ao modelo, os hiperparametros utilizados e a diversidade dos dados
de treinamento. Neste trabalho, iremos explorar quatro ambientes comerciais de ampla
utilizagdo em suas versdes gratuitas: ChatGPT, Claude, GitHub Copilot e Gemini.

Além disso, temos os modelos multimodais (texto, som, video, etc..) po-
dem auxiliar na formulacdo e resolu¢do de problemas, como o uso da metodologia
RAG (Retrieval-Augmented Generation) para guiar estudantes na solu¢do de proble-
mas através da elaboracdo de uma série de questdes [[Yang and Zhu 2024]. Outro ca-
minho € o uso da abordagem REACT (Reasoning and Acting)[Yao et al. 2022]] para
producdo de prompts para as LLMs gerarem textos estruturados, quebrando proble-
mas complexos em passos intermedidrios, juntamente com texto de agdes que usam as
LLMs para resolver os passos criados[Yang et al. 2023|]. Entretanto, a geracao de figu-
ras estruturadas como diagramas de blocos ainda é pouco explorada neste dominio de
LLMs [Zala et al. 2023, /Al-Shetairy et al. 2024]]. Neste trabalho, desenvolvemos um ex-
perimento para avaliacdo das LLLMs comerciais de acesso gratuito para criacdo de exem-
plos de ferramentas de ensino interativas usando figuras estruturadas (diagramas, grafos e
tabelas), como, por exemplo, uma ferramenta grifica simples para o ensino da insercao e
remocao em uma arvore bindria.

Mostramos que, a partir de um prompt de 3 a 8 linhas, é possivel convergir
para o codigo de uma ferramenta diddtica com visualizag@o gréfica e interativa. Avali-
amos a capacidade de geracdo e compreensdo das LLMs que atenderam as requisi¢cdes
de 5 usudrios para os mesmos problemas, seguindo caminhos ligeiramente distintos nas
requisicoes. Para avaliar as quatro LLMs, o experimento envolveu a geracao de um con-
junto de dados com mais de 350 ensaios, contemplando pelo menos oito problemas distin-
tos, usando as quatro LLMs e no minimo duas técnicas distintas na escrita dos prompts.
Como contribui¢gdes, podemos destacar: primeiro, a criacdo de um conjunto de dados
(dataset) inicial de ferramentas visuais para problemas cldssicos. Existem ainda pou-
cos trabalhos na drea de datasets para diagramas estruturados [Sato et al. 2024], sendo
que nossa abordagem vai além, ao incorporar simulacdo interativa aos diagramas. Uma
segunda contribuicdo € o uso de métricas quantitativas (tamanho do prompt, linhas de
codigo, ...) e qualitativas (interface funcional) para guiar o desenvolvimento. A terceira
contribui¢ao € uma metodologia para avaliagdo da capacidade das LLMs na criacdo de
codigo para algoritmos com visualizagdao. Enquanto a avaliacdo do uso de LLLMs para en-
sino de programacdo ja é bem estudada [Kiesler and Schiffner 2023], existe uma lacuna
na criagdo de material interativo e visual.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: a se¢do[2]apresenta os fundamen-
tos das técnicas de prompt, a secdo [3|introduz a metodologia, as secdes 4 e [5S| mostram os
resultados visuais para uma avaliagdo qualitativa e as métricas de avaliacao quantitativa,
respectivamente. Por fim, a secdo [/|apresenta as conclusdes e dire¢des futuras.

2. Fundamentos

O desenvolvimento das requisi¢des ou prompts pode seguir algumas diretrizes para
facilitar e melhorar as respostas das ferramentas de LLM. As diretivas mais usu-
ais [Logan IV et al. 2021]] seguem o seguinte fluxo: Contexto: fornece informacdes para
que a IA entenda o cendrio ou a situacdo; Tom: define o estilo desejado para a res-
posta (formal, informal, amigével, técnico, etc.), ajudando a IA a adequar-se ao tipo de
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comunicacao pretendido; Clareza e Especificidade: estabelece a importancia de ser claro
e especifico sobre o que se deseja obter, evitando perguntas vagas que podem gerar res-
postas imprecisas; Objetivo: indica a finalidade do prompt, como buscar uma explicacio,
sugestao ou andlise; Exemplos: fornece modelos do tipo de resposta esperada, auxiliando
a LLLM na compreensdo da tarefa; Limitacoes: especifica restricdes que o usudrio deseja
impor a resposta (como topicos ou estilos a serem evitados); Formato: define a estru-
tura desejada para a saida (lista, programa, paragrafo, tabela, etc.). A seguir, ilustraremos
nossa abordagem com um exemplo de prompt.

1. Contexto: Desenvolver uma ferramenta de ensino do método de Kruskal para
arvore geradora usando Google Colab, iwidget para interface interativa e Graph-
viz.

2. Tom: Com interface para executar passo a passo com um botdo ’passo”’e um de
reset para sortear novo grafo.

3. Clareza e Especificidade: Mostrar com Graphviz gerando PNG para visualizar

com destaque os vértices e arestas incluso a cada passo.

Objetivo: Ferramenta para ensino do algoritmo de Kruskal de drvore geradora.

Exemplos: Gere como exemplos grafos com 10 a 15 vértices.

Limitacoes: Sempre que executar um passo, atualizar o desenho.

Formato: Usar Graphviz para os grafos.

Nk

O estilo mais adequado para um prompt € fornecer instrucdes claras e preci-
sas [Xu etal. 2023]], utilizando delimitadores como aspas ou chaves para separar as
instrucdes de exemplos ou trechos que se deseja melhorar. As estratégias sdo classifica-
das como one-shot quando acompanhadas de um exemplo, ou few-shot quando utilizam
multiplos exemplos [Logan IV et al. 2021]]. Por outro lado, sdo denominadas zero-shot
quando utilizam um prompt simples sem exemplos.

Uma das estratégias mais populares € a  “Chain-of-Thought”
(CoT)[Wei et al. 2022], na qual a requisicio de um problema complexo € decom-
posta em uma sequéncia de etapas menores, explicando o raciocinio em cada
etapa durante a interacdo com a LLM. Outra técnica semelhante é a “least-to-most
prompting”[Zhou et al. 2022], que consiste em decompor um problema complexo em
uma série de subproblemas mais simples, que sdo entdo resolvidos sequencialmente.
Existe também a “golden chain-of-thought”, que, além de decompor o problema em uma
sequéncia de etapas logicas, fornece explicacdes explicitas sobre o raciocinio e o processo
de pensamento em cada estdgio [Del and Fishel 2022]. Outra técnica que busca enrique-
cer os prompts para fornecer mais contexto € o “generated knowledge”[Liu et al. 2021],
que aproveita a capacidade das LLMs para gerar informacdes potencialmente uteis sobre
uma determinada pergunta ou prompt antes de gerar uma resposta final. Na mesma linha,
existe a “tree of thoughts” (ToT)[Yao et al. 2024], que € uma abordagem estruturada
para guiar os LLMs explorando multiplos caminhos de raciocinio. Ao contrario dos
prompts lineares tradicionais, o ToT permite que os LLMs considerem vérias solugdes
e estratégias possiveis, incluindo olhar para a frente, retroceder e fazer autoavaliagdes,
tornando-o mais interativo e adaptdvel a complexidade da tarefa em questao.

Existem também trabalhos que buscam catalogar os prompts [White et al. 2023]]
para derivar padroes que podem ser usados de forma sistematica no projeto das estratégias
de prompts. Outra possibilidade é usar a propria LLM para criar e ajustar os prompts
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antes de usa-los, em um processo de otimizacao de prompts, ajustando sistematicamente
a precisao e a relevancia deles, reduzindo a necessidade de tentativa e erro manual.

3. Metodologia

Nesta secdo, descrevemos a metodologia adotada para avaliar LLMS e prompts para a
geracdo de ferramentas gréficas e interativas para o ensino de computa¢do. Primeiro,
selecionamos um conjunto de 9 temas comuns em fundamentos de ciéncia da computacao:
ordenacao por inser¢do, ordenacao por selecao, inser¢ao/remocao (I/R) em arvore bindria,
I/R em heap, I/R em tabela hash, menor caminho, arvore geradora minima, maquina de
Turing e o jogo da velha. Apesar de o jogo da velha ser uma excecdo entre os temas, ele
representa uma matriz como base para manipulacdo, que é um tépico presente no ensino.
Além dos 9 exemplos bésicos, avaliamos também alguns exemplos de outros topicos para
avaliar isoladamente alguns aspectos.

Cinco usudrios, sendo 1 docente e 4 discentes, elaboraram os prompts. Cada
usudrio trabalhou de forma independente, o que nos permitiu verificar a consisténcia das
ferramentas. Apesar de a ideia bdsica do prompt ter sido compartilhada, cada usuério fez
a descricao com seu proprio estilo, criando prompts simples de 3-8 linhas.

Além disso, cada usudrio avaliou uma técnica de prompt avancada diferente, como
prompt detalhado [Chen et al. 2023]], zero shot Chain-of-Thought [Wei et al. 2022], gol-
den Chain-of-Thought [Del and Fishel 2022], generated knowledge [Liu et al. 2021]] e
least-to-most [Zhou et al. 2022]]. Todos os experimentos foram documentados e estdo
disponiveis anonimamente para revisao. Devido a restricdes de espaco, apresentaremos
apenas alguns exemplos e um resumo dos principais resultados, maiores detalhes estao
disponiveis da documentacao suplementar [de Vicosa 2024].

E importante destacar que, ao variarmos ligeiramente as descricdes com usuérios
diferentes, testamos a capacidade e reprodutibilidade das ferramentas durante um periodo
de 2 meses. Como as ferramentas estdo em constante atualizacio e aprendem com o perfil
de cada usudrio, esse aspecto também influenciou o desempenho. Nosso objetivo € testar
a robustez em diferentes cendrios, considerando a versdo sem assinatura, pois € provivel
que ocorra uma maior restricdo de recursos sem assinatura devido aos altos custos de uso
de LLMs [Khowaja et al. 2024].

4. Ferramentas com Interface Visual Geradas

Devido a restricao de espaco, ndo € possivel apresentar as mais de 250 ferramentas visuais
geradas. Portanto, destaca-se apenas as caracteristicas visuais e funcionais mais relevan-
tes de alguns exemplos. A figura |l| apresenta 5 interfaces para o ensino de tabela hash
aberta (que permite multiplos elementos por entrada). Nestas interfaces, o usudrio pode
realizar operacdes de inser¢do, remog¢do e consulta na tabela. As interfaces mostradas
nas figuras [I(a,c,d) utilizam a biblioteca svgwrite para criar desenhos gréficos vetoriais
e animados. Entre estas, apenas a interface da figura [I{c) exibe a progressdo quadro a
quadro, enquanto as demais implementam sobreposicao de elementos, criando um efeito
de animagcdo. J4 as interfaces ilustradas nas figuras[I(b,e) foram desenvolvidas utilizando
a biblioteca graphviz. Para otimizar o processo de desenvolvimento e obter resultados
satisfatorios com menos iteragdes, a maioria dos prompts incluiu especificagdes explicitas
sobre o uso destas bibliotecas gréficas.

642



V Simpésio Brasileiro de Educacdo em Computagéo (EduComp 2025)

Valor

‘Tamanho: 10)

O @
[+ ]

(o)

01 1

©

Tabela Hash

(b)

o | ©3) - (35

[ | @9

Chave:

i o o o o

(d)

B | 613

(a)

Figura 1. Hash: (a) Tabela Vertical; (b) Graphviz; (c) Horizontal quadro a quadro;
(d) Horizontal com animacao; (e) Graphviz com lista encadeada por entrada;

Por exemplo, um dos 10 prompts usados para criar uma ferramenta de visualizagao
do hash esté ilustrado no Quadro 1. Foram necessarios trés interagdes (3 “shots’) usando
a ferramenta chatgpt para obter um resultado satisfatorio.

Quadro 1: Exemplo de uma sequéncia de Prompts para Tabela Hash

Shot 1. Por favor, vocé€ poderia escrever um cddigo usando iwidget para google colab que mostre a
insercao com hash aberto em um hashset?
Shot 2. Que tal representarmos o hashset graficamente usando graphviz?

Shot 3. Agora seria legal poder remover elementos. Pode escolher se vai usar o botdo de adicionar,
removendo o elemento se ele ja existir, ou criar um botao separado para remover elementos (Ele escolheu

0 botdo separado)
\ J

A figura[2mostra trés ferramentas adicionais geradas para o ensino de ordenag@o.
As interfaces exibem o pseudo-cddigo, que pode ser animado juntamente com a
visualizagdo dos elementos no vetor. O usudrio pode trocar os elementos do vetor. As
figuras [2(a-b) ilustram o algoritmo de inser¢do com a visualizagdo do vetor, enquanto a
figura[2fc) apresenta a visualizagdo com barras representando os valores do vetor para o
algoritmo de selecdo. Essas interfaces demonstram que € possivel acompanhar a execugao
passo a passo do algoritmo, com animagdes tanto no pseudo-c6digo quanto no vetor.

Vetor: | [91, 82, 60 Vetor: | [12, 28, 83, 22, 15 3 Pos: [[28
. 1
for i in range(1, len(arr)):
key = arrli] 12 22 28 8 15 78 12 17 50 16 62
j=i-1 ) 4 5 9
while j >=

0 and arr(j] > key: Chave:22 4

arrlj + 11 = arr(j1

i-=1

arrlj + 1] = key

for i = 1 to length(vetor) - 1
chave = vetor[i]

j=i-1

while j >= 0 and vetor(j] > chave
vetor[j + 1] = vetor(j]

i=i-1
vetor[j + 1] = chave

fFin

16 23 24
m [ |

para i de 0 até n-1:

min idx = i
Para j de i+l até n:
se array[j] < array[min_idx]:

Trocar array[i] com array[min_idx]

52
l )

(a) (b) (c)

Figura 2. Ordenacado com destaques: (a) Cores; (b) Indices; (c) Barras;

A figura [3] mostra trés interfaces para o jogo da velha e uma interface para a
maquina de Turing. A mdquina possui uma entrada dindmica, com animacao sincroni-
zada entre a fita e o diagrama de estados durante o processamento de cada caractere de
entrada. A madquina do exemplo estd programada para incrementar em uma unidade o
numero bindrio na fita.
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Figura 3. Trés Interfaces de Jogo da Velha e um interface de Maquina de Turing

Para testar a capacidade para geracao de jogos, solicitamos a criagdo do jogo resta-
um ilustrado na figura[d} Podemos observar a diversidade de solugdes apresentadas com
uma boa apresentacdo e funcionalidade, gerando mais 4 exemplos de ferramentas visuais
de ensino. Como o cédigo gerado € comentado e estruturado, pode ser usado com material
didético para gerar extensdes ou adaptagdes para outros jogos similares.

Figura 4. Quatro Interfaces de Jogo Resta-um

A figura [5| mostra duas interfaces para drvore geradora, a primeira mais simples
com destaque apenas para as arestas, a segunda mostra os agrupamentos sendo formados
pelo algoritmo de Kruskal e a visualizacao do pseudo-cddigo.

F

Algoritmo de Kruskal:
1. Ordenar todas as arestas em ordem ndo decrescente de peso
2. Inicializar uma floresta vazia F (um conjunto de arvores)
3. Para cada vértice v do grafo:

Criar uma arvore com um Gnico nd v em F

Se u e v pertencem a arvores diferentes em F:
Adicionar a aresta (u, v) a floresta F,
unindo as arvores que contém u e v
5. Retornar a floresta F como a arvore geradora minima

Figura 5. Duas Interfaces para Arvore Geradora Minima

A figura [l mostra trés ferramentas adicionais que destacam a versatilidade das
LLMs na geracdo de interfaces e ferramentas de simulacdo. A figura [6(a) exibe uma
maquina de estados construida a partir da tabela de transi¢do, juntamente com o simu-
lador. A figura [6(b) ilustra o ensino de insercdo e remog¢do em uma lista encadeada, e a
figura [6((c) apresenta um simulador de RISC-V gerado a partir de um prompt com menos
de 100 palavras, incluindo um campo para editar o codigo e simular um subconjunto de
15 instrugdes basicas que ndao foram descritas no prompt.
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RISC-V Simulator

Code

ODEntrada: 11

Start Addre.

L] (b) (c)

Figura 6. (a) Maquina de Estados; (b) Lista Encadeada; (c) Simulador Risc-V

Outro resultado € gerar material para extensoes. A figura[/|mostra extensdes para
ensino de arvore bindria onde ferramenta mostra o antes e depois da insercao e remogao,
mostra o caminho para uma busca e como a arvore pode ser armazenada em um vetor.

Antes Depois Chave encontrada. Caminho: 15 -> 10 -> 12

Chave: 2

Inserir ° o » °
Apagar ° °

Resetar

Elementos armazenados no array: [15, 10, 20, 8, 12, None, 25]

Figura 7. Extensdo da Ferramenta Arvore Binaria

5. Resultados Experimentais

5.1. Quantitativos

Mostraremos primeiro os resultados quantitativos, nos quais buscamos estabelecer
métricas para comparar as LLMs utilizadas. A tabela 1| apresenta um resumo com um
total de 361 prompts para a geracdo de ferramentas utilizando as 4 LLMs comerciais.
Obtivemos com sucesso 274 ferramentas, das quais ilustramos apenas 21 na sec¢do 4] de-
vido as restricdes de espaco. As colunas “erros de compilacao”(Comp.) e “erros de
execucao”’(Exec.) mostram a porcentagem de erros por tentativa de prompt para cada
LLM. Podemos observar que as LLMs Copilot e Claude apresentaram apenas 5% e 12%
de erros de compilacdo, e 20% e 26% de erros de execug¢do, respectivamente. No geral,
as LLMs Claude, Copilot e ChatGPT tiveram um desempenho semelhante, resultando em
mais de 81,8% de ferramentas gréficas e interativas funcionais, em contraste com o Ge-
mini, que resolveu apenas 40% dos prompts. Em termos de tamanho total dos prompts
em palavras, apds a troca de mensagens para ajustes, o Copilot foi o mais bem-sucedido,
com uma média de 145 palavras por problema. Em média, 50 palavras adicionais sao
suficientes para ajustar o prompt inicial na interacdo com as LLMs. Devido a limita¢Ges
de entrada do Gemini, poucas técnicas com prompts mais detalhados foram avaliadas, o
que resultou em um tamanho menor dos prompts, ja que os maiores ndo foram testados.
A ultima coluna mostra o nimero de ferramentas para cada LLM que foram testadas. Por
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Tabela 1. Analise de Desempenho por Ferramenta

Erros Funcionou Tam. Prompt
LLM Comp. | Exec. | Correto (%) | Primeiro | Total | Testes
Claude 0.12 0.26 85.6 1144 | 165.2 97
Copilot 0.05 0.20 83.2 114.4 | 145.5 101
Chat Gpt 0.05 0.29 81.8 114.7 | 164.2 99
Gemini 0.19 0.43 40.6 81.2 | 154.0 64

exemplo, 97 testes de geracdo foram realizados com a LLM Claude, que respondeu com
sucesso e qualidade em 85,7% dos casos, gerando 83 ferramentas.

A tabela [2] apresenta os resultados por problema, excluindo-se a LLM Gemini
devido ao seu desempenho insatisfatério. Cada problema foi submetido a avaliagdo com
no minimo 29 prompts distintos, com alguns recebendo testes adicionais, mantendo um
padrdo de comportamento consistente entre as avaliagdes. A maquina de Turing revelou-
se o desafio mais complexo, apresentando uma taxa de sucesso de 56.7%, enquanto a
implementagdo da arvore bindria alcangou o melhor desempenho, com 100% de sucesso.
O desempenho médio geral situou-se em 84%. Na maioria dos casos, limitou-se o nimero
de tentativas entre 5 e 8 por prompt, considerando que, quando a LLM n@o apresenta uma
resposta adequada inicialmente, é mais eficiente reformular o prompt do que persistir
em tentativas adicionais, pois raramente hd convergéncia para um resultado satisfatério
nestas situacdes. O problema do caminho minimo apresentou-se como o segundo mais
desafiador. Os demais problemas demonstraram taxas de sucesso superiores a 86%.

Tabela 2. Analise de Desempenho por Problema (excluindo Gemini)

Erros Funcionou Tam. Prompt
Problema Comp. | Exec. | Correto (%) | Primeiro | Total | Testes
Arvore Binaria 0.00 0.09 100.0 98.0 | 112.7 30
Grafo Arvore Geradora 0.03 0.17 86.2 149.2 | 171.9 29
Hash 0.04 0.14 93.1 113.3 182 30
Heap 0.08 0.26 91.2 114.8 | 144.0 34
Jogo da Velha 0.09 0.22 88.9 104.2 | 144.7 36
Menor Caminho 0.11 0.21 80.0 127.0 | 188.5 30
Ordenacgido Insercao 0.06 0.21 86.7 109.8 | 179.1 30
Ordenacido Selegdo 0.09 0.20 86.7 111.6 | 160.0 30
Turing 0.07 0.31 56.7 109.0 | 164.7 30

A tabela 3| apresenta o desempenho comparativo entre 4 alunos de iniciacdo ci-
entifica e o docente. O aluno 3 e o docente expandiram seus testes para além dos 9 pro-
blemas bdsicos, incluindo implementagdes adicionais como jogo resta-um, autdomatos,
maquina de estados e protocolo de comunicagdo. Os trés primeiros alunos apresenta-
ram desempenho similar na formulacao de prompts. O aluno 4 adotou uma abordagem
diferenciada, utilizando prompts mais concisos, e obteve resultados positivos. Esta es-
tratégia de simplificacdo dos prompts com ajustes demonstrou potencial para melhor con-
vergéncia, merecendo uma avaliagdo mais aprofundada em estudos futuros. O docente ja
possuia experiéncia prévia no uso de LLLMs e avaliou prompts mais extensos e detalhados.

A figura [8| mostra o desempenho de gerar uma ferramenta funcional por LLM e
por problema. A LLM Claude tem 100% sucesso para arvore geradora, menor caminho
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Tabela 3. Analise de Desempenho por Aluno (excluindo Gemini)

Erros Funcionou Tam. Prompt
Aluno Comp. | Exec. | Correto (%) | Primeiro | Total | Testes
Aluno 1 0.08 0.30 75.5 153.7 | 196.4 53
Aluno 2 0.05 0.09 79.6 1024 | 167.1 54
Aluno 3 0.07 | 0.39 78.3 125.1 | 154.6 69
Aluno 4 0.00 | 0.17 93.0 66.4 | 101.5 57
Docente 0.17 | 034 90.6 123.6 | 173.3 64

e hash, a LLM Copilot para heap, insercdo e hash e a LLM Chatgpt para jogo da velha
e selecdo. Todas tem sucesso para arvore bindria e o pior desempenho € a maquina de
Turing, onde a LLM Claude tem 80% de sucesso nas tentativas.

Taxas de Sucesso por Problema e Ferramenta Ferramenta

Em Chat Gpt
B Claude

100% Copilot
80%
60%
40%

Arvore Binaria Arvore Geradora Heap Jogo da Velha Menor Caminho Insercéo Selecao Turing Hash

Figura 8. Desempenho das LLMs: Chatgpt, Claude e Copilot por problema

6. Material Suplementar

Este artigo disponibiliza um material complementar utilizando um Google Colab como
indice [de Vicosa 2024]. O material estd organizado em 4 principais se¢des: animagdes,
resumos das métricas, experimentos com prompt simples e experimentos com prompts
detalhados. A primeira se¢do do material suplementtar contém 53 animag¢des no formato
GIF, onde podemos observar de forma sucinta um exemplo ilustrativo das ferramentas
grificas produzida. A segunda secdo apresenta ferramentas para exploracdo dos dados
gerados usando recursos interativos que permitem selecionar o problema, a ferramenta, a
técnica, etc. A Figura [9ilustra os resultados obtidos para o exemplo da heap usando as
quatro ferramentas com o tamanho médio dos prompts em palavras, taxa de sucesso dos
testes e o nimero médio de linhas de codigo geradas.

Tabela para o Problema: Heap
Nimero de Ocorréncias Funcionou Corretamente Média de Palavras nos Prompts Média de Linhas de Cédigo

Ferramenta

Chat Gpt 11 9 150.2 85.545455
Claude 11 10 157.5 121.272727
Copilot 12 12 125.9 70.250000
Gemini 7 5 133.0 82.428571

Figura 9. Tabelas Interativas para Exploracao dos Dados dos Experimentos

As duas ultimas sec¢Oes sdo organizadas por problema e por usudrio. Para cada
problema, existe uma sub-secao para usuario, onde uma tabela resumida dos experimentos
com numero de tentativas ou shots(T), erros de compilagdo e execugao, tamanho inicial
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e total em palavras dos prompts, linhas de cédigo geradas para a dltima implementagao,
funcionalidade e qual técnica de prompt que foi utilizada. Toda tabela tem um link para
um Google Colab que contém o experimento que foi executado e pode ser reproduzido,
com os prompts usados e os resultados obtidos com todos os seus detalhes. Sao 106
sub-secdes, onde cada uma delas contém uma tabela e o detalhamento dos resultados.

Tabela 4. Exemplo de Tabela para o Hash e programador 1 com a comparacao
entre ferramentas

Erros Erros 10 Todos os | Linhas Técnica de
LMM | Comp. | T | Exec. | Prompt | Prompts | Cédigo | Funcionalidade Prompt
Chat 0 2 1 30 63 153 Correta Simples
Claude 0 1 0 30 30 205 Correta Simples
Copilot 0 1 0 30 30 84 Correta Simples
Gemini 0 1 0 30 30 97 Correta Simples

7. Conclusoes

As LLMs estabeleceram-se como uma tecnologia permanente, mesmo considerando o
elevado custo de constru¢dao e manutengao dos Datacenters [Khowaja et al. 2024]] e as in-
certezas quanto a disponibilidade futura das opcdes gratuitas a curto prazo. Este trabalho
avaliou o potencial das LLLMs para criacdo de recursos educacionais com visualiza¢ao
grifica e interatividade. Resultados mostraram que € possivel, em questdo de minu-
tos, gerar interfaces interativas. Demonstramos a robustez do sistema frente a variagdes
nos prompts, alcancando taxas de sucesso superiores a 80% com descricdes de apro-
ximadamente 100 palavras ou 6-8 linhas para cada ferramenta de ensino gerada. Os
codigos gerados sdao concisos, contendo em média 100 linhas, incluindo comentérios.
Uma contribuicdo significativa foi a documentacdo abrangente de todos os prompts e
codigos, que podem servir como fonte de dados para anélises posteriores, estabelecendo
um dataset inicial na drea de ferramentas didaticas computacionais com interface. O
repositorio completo estd disponivel em [de Vicosa 2024]. Embora a construcdo incre-
mental das ferramentas com prompts mais simples tenha se mostrado eficaz, observa-
mos algumas instabilidades nas LLMs, o que é esperado devido a natureza emergente
da tecnologia. No entanto, Com uma amostragem substancial de mais de 350 ensaios,
os resultados evidenciam o potencial desta tecnologia, gerando mais de 250 ferramentas
com interfaces didaticas. Trabalhos futuros explorardo, a partir da coleta de feedback de
alunos e professores, a avaliagdo da qualidade de uso das ferramentas, com foco na usabi-
lidade e na experiéncia do aprendiz, além do seu impacto no aprendizado dos estudantes,
por meio de métricas como engajamento e compreensao dos conceitos, dentre outras.
Pretende-se investigar também a similaridade entre os codigos gerados das ferramentas.
As LLMs também pode ser usadas para melhorar a producdo de material didatica em
dominios especificos juntamente com o Google Colab, como por exemplo a area de arqui-
tetura de computadores [Canesche et al. 2021, [Ferreira et al. 2024b, [Ferreira et al. 2024a,
de Figueiredo et al. 2024].
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