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O advento da técnica de Large Language Model (LLM) trouxe opor-
tunidades e desafios para a comunidade de educação em Compu-
tação [1, 4, 6, 8]. Atualmente os modelos conseguem resolver com
sucesso problemas tipicamente utilizados em disciplinas introdu-
tórias de Computação (CS1) [3–5, 7, 9, 10]. No entanto, de modo
geral os estudos consideraram problemas e prompts especificados
em inglês. Assim, é de interesse conhecer o desempenho de modelos
LLM para o contexto brasileiro, com problemas em português.

O objetivo deste trabalho é avaliar os efeitos do idioma utili-
zado na especificação do problema para a geração automática de
respostas em problemas aplicáveis ao contexto de disciplinas de
introdução à programação (CS1). Serão considerados problemas ori-
ginalmente em português que foram traduzidos para inglês de forma
automática e de forma manual. Dessa forma, a principal questão
de pesquisa será: A qualidade da solução gerada automaticamente
independe do idioma original do problema?

Para tratar a questão de pesquisa, foram consideradas as seguin-
tes perspectivas. Primeiramente, ao utilizar um problema original-
mente definido em português, as soluções geradas pelas aplicações
LLM são tão boas quanto àquelas geradas para problemas origi-
nalmente definidos em inglês? A segunda perspectiva considera
problemas originalmente definidos em português, mas traduzidos
automaticamente para inglês. Finalmente, a terceira perspectiva
considera problemas traduzidos para inglês por um especialista.

Para cada perspectiva, foram consideradas aplicações LLM para
a geração das respostas. Devido à maioria dos artigos acadêmicos
abordarem o ChatGPT (modelos GPT 3.0, 3.5 e 4.0), ele foi incluído
na avaliação (modelo GPT 3.5). Além dele, também foram considera-
dos o Google Bard (modelo PaLM 2) e o HuggingFace HuggingChat
(modelo Mixtral-8x7B). Dessa forma, espera-se entender o impacto
do idioma face aos modelos LLM empregados por cada aplicação.

Para cada problema a ser resolvido pelo estudante, foi definida
uma estrutura para sua descrição, composta de enunciado, formata-
ção do resultado a ser apresentado, dicas para resolução e casos de
teste. Esses elementos, por sua vez, foram utilizados para construir
o prompt de entrada para cada aplicação LLM a ser avaliada. Para
avaliar o efeito dessa estrutura definida, também foram construídos
quatro prompts, incluindo gradativamente tais elementos.

Os problemas foram obtidos de um repositório de atividades ava-
liadas automaticamente por um juiz online [2]. Atualmente foram
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considerados três problemas, respectivamente envolvendo variá-
veis, comandos de repetição e vetores. Considerando o conjunto
de dados e publicações associadas, foram extraídos os enunciados
e os casos de teste e, quando disponíveis ou manualmente, foram
definidas a formatação dos resultados e dicas de resolução.

Dos casos de teste definidos, alguns poucos foram utilizados para
a construção dos prompt e os demais foram empregados para avaliar
a correção das soluções geradas pelas aplicações LLM, de forma si-
milar às aplicações de avaliação automática utilizadas em educação
em Computação. Assim, o critério de avaliação foi a quantidade de
casos de teste satisfeitos pelo código, ou seja, quanto maior essa
quantidade, maior a qualidade do código.

Conforme descrito no método, foram especificados os proble-
mas e construídos prompts e aplicados no ChatGPT, Google Bard
e HuggingChat. Por enquanto foram definidos três problemas e
respectivos prompts. Para cada um deles, foi obtido o código da reso-
lução pelas aplicações LLM, avaliando-se a correção pela proporção
de casos de teste corretos. Os dados completos estão disponíveis
em https://github.com/FerDelbo/Repositorio_IC.

Um dos problemas analisados tratava do cálculo da quantidade
de veículos que infringiram a velocidade máxima de uma via, em-
pregando conceitos de vetores. Para o problema em português, o
ChatGPT acertou 75% dos casos de teste, seguido do Bard com 66%
e o HuggingChat com 0%. Assim, observa-se uma taxa de acerto
elevada para os dois primeiros e zerada para o último. Ao usar a
versão traduzida automaticamente para inglês, os resultados foram
75%, 33% e 0%, respectivamente. Ainda está em andamento a reali-
zação do estudo com a tradução revisada. Desta forma, observa-se
que a taxa de acerto para o ChatGPT e Bard são elevadas, tanto
para problemas em português ou inglês, enquanto o HuggingChat
não alcançou bons resultados. Ao usar a tradução automática, a
qualidade da solução reduziu no caso do Bard.

Quanto à estrutura do prompt, nenhuma das aplicações LLM con-
seguiu acertar a resposta apenas com o enunciado. No entanto, ao
fornecer a formatação, tanto o ChatGPT quanto o Bard forneceram
respostas corretas, enquanto o HuggingChat falha. Ao acrescentar a
dica de resolução, o Bard oferece uma resposta errada e o Hugging-
Chat continua falhando. Ao acrescentar os casos de teste, o Bard
volta a acertar, mas o HuggingChat ainda falha. Assim, observa-se
que o acréscimo de elementos na estrutura geralmente permite um
desempenho melhor das aplicações.

Assim, espera-se, com este trabalho, contribuir com a educação
em Computação ao mensurar os efeitos do idioma das atividades
ao utilizar aplicações LLM para geração automática de respostas,
evitando respostas incorretas a estudantes e prejudicar seu apren-
dizado. Na perspectiva docente, a devida dimensão dos efeitos do
idioma permitirá o uso mais eficaz das aplicações LLM no ensino.
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