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Abstract. Programming education faces challenges such as concept
assimilation difficulties and the workload on instructors for grading exercises.
Large Language Models (LLMs) emerge as an alternative for providing
immediate and adaptive feedback. This research investigates the feasibility of
LLMs in code assessment and formative feedback, analyzing pedagogical and
technical aspects. Experimental studies evaluate the effectiveness of this
approach, focusing on prompt engineering and computational optimization.
The goal is to develop guidelines for efficiently implementing LLMs in
programming education, ensuring scalability and pedagogical alignment.

Resumo. O ensino de programacgdo enfrenta desafios como dificuldades na
assimilagdo de conceitos e a sobrecarga dos professores na corre¢do de
exercicios. Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) surgem como
alternativa para oferecer feedback imediato e adaptativo. Esta pesquisa
investiga a viabilidade dos LLMs na avaliagdo de codigo e feedback
formativo, analisando aspectos pedagogicos e técnicos. Estudos experimentais
avaliam a eficacia da abordagem, incluindo engenharia de prompts e
otimizagdo computacional. O objetivo é desenvolver diretrizes para
implementagdo eficiente de LLMs na educagdo em programagdo, garantindo
escalabilidade e alinhamento pedagogico.

1. Caracterizacio do problema

O ensino de programacao para iniciantes apresenta desafios tanto para alunos quanto
para professores. Os estudantes enfrentam dificuldades na transi¢do para a légica formal
da programacao, exigindo habilidades como abstracdo e depuracdo, além de lidar com a
falta de base matemadtica e o ritmo acelerado dos cursos, o que pode gerar frustragao. Ja
os professores lidam com a sobrecarga de trabalho devido a corre¢do de exercicios e a
necessidade de feedback detalhado, especialmente em turmas numerosas, o que
compromete a personalizagdo do ensino e impacta negativamente a progressdo € a
retengdo dos conceitos pelos alunos.

Com o avango dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), novas
possibilidades surgem para tornar a avaliagdo mais contextualizada e adaptativa. Essas
tecnologias permitem analises detalhadas do codigo, explicagdao de erros e sugestoes de
melhorias, indo além da mera verificacdo de saida esperada [Mcgowan et al. 2024;
Rahman and Watanobe 2023]. Estudos indicam que, quando bem aplicados, os LLMs
favorecem a autonomia dos alunos e incentivam a reflexao critica sobre os problemas
[Al-Hossami et al. 2024].



Entretanto, o uso dessas ferramentas também apresenta desafios. Modelos de TA
podem reforgar padrdes inadequados se ndo forem calibrados corretamente e ha o risco
de dependéncia excessiva por parte dos estudantes, comprometendo o desenvolvimento
do pensamento computacional [Joshi et al. 2024]. Questdes éticas, como privacidade
dos dados e viés algoritmico, também precisam ser abordadas para garantir o uso
responsavel dessas tecnologias no ensino.

Assim, o desafio ndo estd apenas na adocao dos LLMs, mas no desenvolvimento
de solugdes que equilibrem custo, escalabilidade e impacto educacional. A engenharia
de prompts e a estruturagdo de respostas pedagdgicas eficazes sdo essenciais para que
essas ferramentas promovam um aprendizado significativo e personalizado. Assim, com
o intuito de delimitar e criar um ponto de partida para a investigacdo sobre o uso de
LLMs na andlise, avaliacao e feedback de codigo no ensino de programacao, definimos
trés Questdes de Pesquisa (QP):

e QP1: Como a utilizacdo de LLMs na avaliagdo de codigo influencia o processo
de aprendizagem de estudantes iniciantes em programacao?

e (QP2: Quais estratégias de engenharia de prompt e ajustes metodologicos podem
tornar o feedback gerado por LLMs mais pedagdgico, eficaz e alinhado as
necessidades dos estudantes?

e QP3: Quais sdao os desafios técnicos e pedagogicos envolvidos na
implementagdo de um sistema de feedback automatico baseado em LLMs, e
quais solugdes podem ser adotadas para garantir escalabilidade e viabilidade
pratica em ambientes educacionais?

2. Fundamentacio Tedrica

Os LLMs representam um avango significativo na Inteligéncia Artificial aplicada a
educagdo. Seu desenvolvimento se apoia em arquiteturas como Transformers [Bengesi
et al. 2024] , que aprimoram a capacidade dos modelos de processar e gerar linguagem
natural de forma coerente e contextualizada. Inicialmente, redes neurais profundas eram
utilizadas principalmente para reconhecimento de padrdes, mas a introdugdao dos
Transformers e o pré-treinamento massivo permitiram que esses modelos fossem
capazes de gerar respostas sofisticadas e altamente adaptativas [Brown et al. 2020] .

No contexto educacional, os LLMs sdo empregados para suporte automatizado,
feedback inteligente e personalizagdo do aprendizado. Modelos como o ChatGPT tém
sido explorados para auxiliar estudantes, fornecendo respostas ajustadas ao seu nivel de
compreensdo e permitindo interagdes dindmicas [Kasneci et al. 2023]. Estudos mostram
que essas ferramentas podem reduzir a carga dos professores e fornecer um suporte
mais agil e acessivel aos alunos, desde que seu uso seja orientado pedagogicamente
[Jukiewicz 2024]

No ensino de programacgao, os LLMs podem aprimorar a avaliagdo ao interpretar
ndo apenas a saida do cddigo, mas também sua estrutura logica e estilo. Isso possibilita
uma corre¢do mais qualitativa, destacando boas praticas e fornecendo feedback
instrutivo sobre erros comuns. No entanto, a utilizacdo desses modelos apresenta
desafios, como a necessidade de engenharia de prompt refinada para garantir que o



feedback gerado seja util e pedagdgico. Além disso, os LLMs operam como sistemas de
"caixa-preta", dificultando a compreensdo exata de seus processos decisorios, o que
pode comprometer a confiabilidade do feedback.

Questdes éticas também sao um ponto central na ado¢do dessas tecnologias. O
risco de dependéncia excessiva dos alunos, a necessidade de garantir a privacidade dos
dados e a possibilidade de viés algoritmico exigem abordagens criteriosas para sua
implementagdo. Assim, o foco deve estar na criacdo de metodologias que utilizem os
LLMs de forma equilibrada, promovendo autonomia e reflexao critica nos estudantes.

3. Trabalhos Relacionados

A aplicagdo de IA na avaliagdo de codigo tem sido amplamente explorada nos ultimos
anos. Estudos apontam trés principais abordagens para o uso de LLMs nessa area:
geracdo de feedback formativo, correcdo automatizada de coédigo e avaliacdo de
qualidade e estilo.

Trabalhos como o de Hou et al. (2024) apresentam ferramentas baseadas em
LLMs para fornecer suporte interativo a estudantes iniciantes, personalizando sugestdes
de acordo com suas dificuldades. Al-Hossami et al. (2024) investigaram o uso do
método socratico em assistentes baseados em IA, visando estimular a autonomia dos
alunos na depuracdo de codigo. Esses estudos indicam que abordagens interativas
podem aumentar o engajamento e melhorar a retengdo do conhecimento.

No campo da corre¢do automatizada, Zhang et al. (2024) desenvolveram o
PyDex, uma ferramenta baseada em Codex para detectar e corrigir erros em programas
Python de estudantes iniciantes. A abordagem mostrou taxas elevadas de sucesso na
correcao de codigo, mas carece de explicagdes detalhadas sobre os erros, o que limita
sua aplica¢do pedagogica. Smoli¢ et al. (2024) investigaram o uso de LLMs na revisao
automatica de codigo, destacando que, embora esses modelos possam acelerar o
processo de avaliagdo, ainda ha desafios na precisdo e consisténcia das respostas.

Diante desses estudos, percebe-se que os LLMs oferecem um potencial
significativo para otimizar a avaliagdo de cddigo, mas ainda apresentam limitagdes que
exigem ajustes metodoldgicos. A pesquisa proposta se insere nesse contexto, buscando
desenvolver estratégias para aprimorar a qualidade e confiabilidade do feedback gerado
por essas ferramentas.

4. Metodologia

A metodologia adotada nesta pesquisa segue um conjunto estruturado de etapas
progressivas, que incluem a revisdo da literatura, estudos experimentais e refinamento
das abordagens utilizadas para garantir uma aplicagdo eficaz dos LLM na andlise e
correcao de codigo no ensino de programacao.

A primeira fase consiste na Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), atualmente
em andamento, cujo objetivo ¢ mapear pesquisas que exploram o uso de IA na analise e
avaliacdo de codigo. A revisdo busca identificar os desafios, beneficios e limitagdes



dessas abordagens, permitindo uma compreensdo abrangente do estado da arte e
fundamentando as etapas subsequentes da pesquisa

Apds a revisdo da literatura, sera conduzido um estudo exploratério com
aproximadamente 300 alunos, que visa avaliar a viabilidade da utilizacdo de LLMs para
analise de codigo e fornecimento de feedback formativo. Para isso, foi desenvolvida
uma ferramenta especifica que permite a andlise do cddigo submetido pelos estudantes
em tempo real, utilizando técnicas de processamento e interpretacdo baseadas em
modelos de linguagem avancados. O estudo investigard a aceitacdo e usabilidade da
ferramenta, sua integracdo ao ambiente de ensino e a eficacia do modelo em gerar
respostas coerentes. Para isso, a ferramenta inclui mecanismos de coleta de dados que
permitem acompanhar a interacdo dos alunos com o sistema e analisar sua evolug@o no
aprendizado.

Com base nos achados desse primeiro estudo, serd conduzida uma segunda fase
experimental para refinamento das abordagens utilizadas e otimiza¢do do modelo. Esse
novo estudo comparara diferentes estratégias, como engenharia de prompt avancada e o
uso de Recuperagdo Aumentada por Geragdo (RAG) para melhorar a qualidade do
feedback gerado pelos LLMs, minimizando erros e reduzindo custos operacionais. Essa
fase permitira um aprofundamento metodologico na personalizacdo do feedback e
ajustes nas interagdes para melhorar a experiéncia do usudrio e a eficacia da ferramenta.

Por fim, serd realizado um estudo de validagdo em larga escala, no qual a
ferramenta serd aplicada em um numero significativamente maior de turmas, em
diferentes niveis e instituicdes de ensino, para avaliar a escalabilidade da solugdo e
consolidar os artefatos desenvolvidos ao longo da pesquisa. Essa etapa visa validar o
modelo de uso de LLMs para feedback automatico em um contexto real e diversificado,
analisando desafios técnicos, impactos pedagdgicos e viabilidade economica da solugdo.

5. Resultados obtidos até o momento

Até o presente estagio da pesquisa, dois resultados concretos se destacam: a revisdo
sistematica em andamento sobre avaliagdo de cddigo utilizando IA e o desenvolvimento
de uma aplicagdo capaz de analisar o codigo dos estudantes e fornecer feedback
estruturado. Essa ferramenta serd utilizada em estudos experimentais, sendo o primeiro
estudo piloto previsto para o primeiro semestre de 2024.

A aplicagdo desenvolvida foi projetada para atender tanto a requisitos técnicos
de uso eficiente de LLMs quanto a principios pedagdgicos que favorecem a
aprendizagem significativa. O modelo adotado at¢ o momento ¢ o GPT-3.5 Turbo,
escolhido devido ao seu equilibrio entre custo, desempenho e qualidade das respostas.

O diferencial da aplicacdo desenvolvida estd em sua abordagem pedagogica, que
evita apontar diretamente os erros no codigo do aluno. Em vez disso, o assistente
fornece dicas abstratas, seguindo um principio educativo que incentiva a descoberta
guiada, como pode ser visto na intera¢ao abaixo:

Cdédigo com erro:

valores = [10, 20, 30]
print('Ultimo valor:', valores[3]) # Erro: indice invéalido



A ferramenta apresentou o feedback:

"Seu cédigo apresenta uma questdo relacionada a forma como acessamos elementos em
uma lista. Lembre-se de que, em Python, os indices comegam em 0. Reflita sobre qual
seria a posi¢do do ultimo elemento em uma lista de trés itens."

Essa abordagem ¢ sustentada por um prompt estruturado com diretrizes rigidas, como:
1. Nao aponte diretamente o erro.
2. Associe o erro a um conceito abstrato (ex: indices, loops, fungdes).
3. Ajude o aluno a pensar sobre o problema

A ferramenta evita respostas diretas e permite que o aluno solicite reexplicacoes
por meio de uma interface que envia automaticamente a mensagem "Explique melhor
esta dica", garantindo um aprofundamento gradual na compreensdo do erro. Além
disso, oferece sugestdoes de melhorias relacionadas a boas praticas e estilo de
programacao, mas apenas quando o codigo submetido esta livre de erros, assegurando
uma aprendizagem estruturada e evitando sobrecarga de informacdes que poderia
prejudicar a assimilagcdo do conteudo.

A andlise inicial do uso da ferramenta sugere que a abordagem adotada ¢ eficaz
em evitar respostas diretas e estimular o raciocinio dos estudantes, contribuindo para um
aprendizado mais estruturado. Nos proximos estudos, serdo analisadas métricas
relacionadas a efic4cia das dicas fornecidas, ao impacto no tempo de aprendizado e ao
nivel de aceitacdo da ferramenta por alunos e professores.

6. Contribuicdes esperadas

A pesquisa proposta tem o potencial de trazer avancos significativos tanto para a teoria
quanto para a pratica no ensino de programagdo assistido por IA. Um dos principais
resultados esperados ¢ a construcdo e validacdo de um framework estruturado para o
uso de LLMs na corregdo e avaliagdo de codigo, fornecendo diretrizes que permitam a
replicacdo e adaptacdo da abordagem em diferentes contextos educacionais. Esse
framework podera servir como base para a criagdo de novas solugdes baseadas em IA,
aprimorando a maneira como a tecnologia ¢ integrada ao processo de ensino e
aprendizagem.

Além disso, a pesquisa aprofundard o estudo sobre engenharia de prompt e
adaptacao de modelos generativos ao ensino de programagao, estabelecendo melhores
praticas para garantir que o feedback fornecido pelos modelos seja pedagogico, coerente
e eficaz na constru¢ao do conhecimento dos alunos.

Outro impacto esperado ¢ a melhoria no suporte oferecido aos professores e
instrutores, aliviando a carga de trabalho associada a corregdo manual de exercicios de
programacdao. Com um sistema automatizado capaz de fornecer feedback detalhado e
personalizado, os docentes poderdo redirecionar seus esforcos para atividades
pedagogicas mais estratégicas, como mentorias individuais e acompanhamento do
progresso dos alunos. Isso permitira um ensino mais eficiente e adaptado as dificuldades
especificas de cada estudante.

Para os alunos, a ferramenta contribuira para o desenvolvimento de habilidades
fundamentais de depuracdo e pensamento computacional, incentivando uma abordagem



mais ativa no processo de aprendizagem. O modelo adotado favorece a exploragdo e a
compreensdo dos erros, ao invés da simples correcdo, permitindo que os estudantes
desenvolvam maior autonomia na resolu¢ao de problemas. Como consequéncia, espera-
se uma reducao nos indices de frustragao e evasdao em disciplinas introdutérias de
programacao, promovendo um ambiente de aprendizagem mais acessivel e motivador.

7. Dificuldades e desafios da pesquisa

A pesquisa enfrenta desafios como a imprevisibilidade das respostas dos LLMs, a
necessidade de engenharia de prompt precisa e a dependéncia de infraestrutura
computacional robusta para uso em larga escala.

Outro obstaculo importante ¢ equilibrar a oferta de um feedback instrutivo e
detalhado sem tornar a ferramenta uma substituta direta para o processo de aprendizado
ativo dos estudantes. A adaptagcdo das respostas para cada nivel de usudrio, evitando
simplificagdes excessivas ou explicagcdes avancadas demais, continua sendo um ponto
de atencao.

Além disso, ha desafios na integracdo pedagogica, garantindo que a ferramenta
estimule a autonomia dos alunos em vez de promover dependéncia excessiva. A
viabilidade econdmica e a ética no uso de IA na educacdo também exigem andlise
detalhada, especialmente no que diz respeito a privacidade dos dados e ao viés
algoritmico presente nos modelos de linguagem.

8. Cronograma

As atividades fundamentais executadas no estdgio atual da pesquisa, assim como o
planejamento das etapas subsequentes, encontram-se detalhadas na Tabela 1. A divisao
por semestres permite ndo apenas a sincronizagdo com o calendéario académico, mas
também viabiliza uma distribui¢do equilibrada das tarefas investigativas.

Tabela 1 - Cronograma da pesquisa

Atividade 2024.1 2024.2 | 2025.1 2025.2 | 2026.1 2026.2 | 2027.1 2027.2

Revisdo sistematica N4 N4 v

Desenvolvimento e aprimoramento do | ./ N4 V4
sistema

Estudo piloto (viabilidade do uso de V4 N4
LLMs e avaliag@o inicial)

Coleta e andlise de dados V4 N4

Avaliagdo e refinamento dos modelos N4 N4

Estudo de transicdo experimental N4
(aplicagdo dos refinamentos)

Estrutura¢do pedagogica do framework N4 N4 V4 N4
de IA educacional

Estudo de valida¢do em grande escala v N4

Escrita de artigos, documento de tese e V4 N4 N4 N4 N4 N4
consolidagdo dos resultados

Defesa e finalizagdo da pesquisa N4 v
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