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Abstract. Learning programming, particularly in introductory courses, is often
associated with high failure rates. Tools such as online judges, when integrated
into virtual learning environments, can support this process by providing auto-
matically graded exercises. However, the feedback typically offered is limited to
error messages or test results, which are not particularly effective in fostering
learning. This paper proposes an approach based on Large Language Models
(LLMs) to generate more detailed and pedagogically meaningful feedback from
students’ solutions to programming exercises. We present the results of experi-
ments conducted in an Introduction to Programming course, demonstrating the
potential of LLMs to enhance the teaching and learning experience.

Resumo. A aprendizagem de programacado, especialmente em disciplinas intro-
dutorias, costuma apresentar altos indices de reprovacdo. Ferramentas como
Juizes online, integrados a ambientes virtuais, oferecem corregcdo automdtica de
exercicios, mas o feedback fornecido geralmente se limita a mensagens de erro
ou resultados de testes, que sdo pouco eficazes para promover a aprendizagem.
Este artigo propoe uma abordagem com Modelos de Linguagem de Grande Es-
cala (LLMs) para gerar feedback mais detalhado e pedagogico com base nas
solucoes dos estudantes. Apresentamos resultados de experimentos realizados
em um curso de Introducdo a Programacdo, evidenciando o potencial dos LLMs
para apoiar o processo de ensino e aprendizagem.

1. Introducao

Segundo Bosse (2020), muitos estudantes enfrentam dificuldades significativas logo em
sua primeira experiéncia com programagao, o que pode se tornar uma barreira substancial
em seu desenvolvimento académico e profissional. Essas dificuldades frequentemente
resultam em altas taxas de reprovacao e se estendem para as disciplinas mais avancgadas,
perpetuando um ciclo de desafios educacionais.

Para apoiar a aprendizagem em disciplinas introdutérias de programacao, os pro-
fessores tém utilizado ferramentas como juizes online, que realizam corre¢des automa-
ticas, integradas a ambientes virtuais de aprendizagem, para a aplicacdo de exercicios.
No entanto, conforme destacado por Messer et al. (2024), o feedback fornecido por essas
ferramentas € frequentemente limitado, restringindo-se a informar se o c6digo passou nos
testes ou se apresentou erros de compilacgao.

De acordo com o estudo empirico apresentado por Campos e Ferreira (2020), os
feedbacks sao essenciais para os alunos identificarem problemas em seus codigos e supe-
rarem as dificuldades encontradas durante o processo de aprendizado. O artigo destaca
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que, nas disciplinas introdutérias de programacao, os feedbacks mais eficazes sao aqueles
que ndo apenas informam sobre o erro, mas também oferecem orientagdes sobre como
corrigi-lo.

Com o avango da inteligéncia artificial, Modelos de Linguagem de Grande Escala
(do inglés, Large Language Models - LLMs), como o ChatGPT!, o Gemini? do Google e
o LLaMA3 da Meta, tém gerado um impacto significativo especialmente em tarefas que
envolvem o Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing - NLP)
(MOHAN et al., 2024). Esses modelos, treinados com bilhdes, ou até trilhdes, de para-
metros, demonstram eficicia na compreensao de textos, imagens e até dudios em diversos
contextos (TAJIK et al., 2024). Essa evolucdo tem impactado diversas dreas, incluindo a
educacgdo, na qual esses modelos t€ém o potencial de possibilitar que alunos e professo-
res facam perguntas e recebam respostas contextualmente relevantes. Embora as LLMs
apresentem limita¢des inerentes, como erros gramaticais, falta de autoconsciéncia e pos-
siveis vieses, eles representam uma possibilidade de mudanga significativa nas formas
de ensinar e aprender, proporcionando novas oportunidades para melhorar a experiéncia
educacional, como destacado por Tajik et al. (2024).

O uso de LLM também tem sido investigado para apoiar o ensino de programacao.
Por exemplo, Deus et al. (2024) apresentam um estudo de caso sobre como o ChatGPT
aborda e resolve problemas de programacao introdutoria.

Este artigo tem por objetivo apresentar uma abordagem baseada em Large Lan-
guage Models (LLMs) para gerar feedbacks mais detalhados a partir das solugdes dos
estudantes em exercicios de programacgdo. Apresentam-se os resultados de experimen-
tagcdes com LLMs em uma disciplina de Introdu¢do a Programagdo, evidenciando seu
potencial no apoio ao processo de ensino-aprendizagem.

A sequéncia do artigo estd organizada como segue: a Se¢do 2 apresenta a revisao
de literatura, incluindo trabalhos relacionados; a Secdo 3 apresenta a metodologia uti-
lizada no experimento para gerar feedbacks com o uso de LLM; a Secdo 4 apresenta e
discute os resultados do experimento; e por fim, a Sec¢do 5 estabelece as consideracdes
finais.

2. Revisao de Literatura

O processo de revisao de literatura buscou identificar o estado da arte a partir da problema-
tizagcdo e dos objetivos estabelecidos seguindo um protocolo de mapeamento sistemdtico
de literatura (DERMEVAL; COELHO; BITTENCOURT, 2020).

A seguinte string de busca foi utilizada: { ("Evaluation"OR “feedback™) AND
("LLM"OR "Large Language Models") AND ("programming exercises"OR"online jud-
ges")} a partir da questdo principal: "Como as LLMs tém sido utilizadas no contexto da
geracdo de feedback em atividades de programagdo?".

A busca foi realizada a partir do Google Scholar com a a string apenas no idioma
inglés. A escolha do periodo mais recente (2023 a 2024) justifica-se pela ascensdo de
modelos de Inteligéncia Artificial Generativa, como os Large Language Models (LLMs),

! <https://openai.com/chatgpt>
2<https://ai.google/>
3<https://www.llama.com/>
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que t€m avancado de forma significativa nos ultimos anos. A busca inicial resultou em
634 artigos.

Os seguintes critérios de inclusdo foram definidos: (I1) artigos em inglés; (I2)
artigos publicados entre 2023 e 2024; (I3) artigos completos. Os critérios de exclusdao
foram: (E1) artigos duplicados; (E2) artigos curtos.

Ap0s a aplicagdo dos critérios de inclusdo e exclusdo, o processo resultou na se-
lecdo de 34 artigos, que foram considerados relevantes para 0 mapeamento sistemdtico,
com destaque para 3 artigos que serdo discutidos adiante.

Posteriormente, artigos escritos em portugués e publicados em eventos e/ou pe-
riddicos de informadtica na educacdo foram considerados na complementacdo da revisao
de literatura.

Essa secdo tem por objetivo apresentar os fundamentos conceituais necessarios
para a compreensdo do trabalho e alguns trabalhos relacionados.

2.1. Fundamentos Conceituais

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs, Large Language Models) represen-
tam um avanco significativo no campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN).
Os LLMs tém sido aplicados em uma ampla gama de areas, como na educagao, para a
geracdo automatizada de feedbacks em exercicios de programacio, e na saude, auxiliando
na redacdo de relatérios médicos (NAVEED et al., 2023). Na educagdo, por exemplo,
ferramentas baseadas em LL.Ms podem fornecer feedbacks instantaneos e direcionados,
auxiliando no aprendizado de alunos em cursos de programacdao (MESSER et al., 2024).

Para processar o texto, os LLMs utilizam técnicas de tokenizacdo, que dividem o
texto em unidades menores, chamadas tokens (palavras ou subpalavras). Modelos como
GPT-3 e LLaMA empregam métodos de codificagdo, como Byte Pair Encoding (BPE),
que permitem comprimir o vocabulério para lidar com grandes quantidades de dados tex-
tuais (OPENALI et al., 2024). Apés a tokenizagdo, os modelos passam por uma fase de
pré-treinamento, onde sdo expostos a grandes volumes de dados ndo rotulados, apren-
dendo padrdes linguisticos de forma ndo supervisionada.

A arquitetura de transformers, amplamente adotada em LLLMs como GPT-3, GPT-
4 e LLaMA, introduz mecanismos como a auto-atengdo, que permite ao modelo iden-
tificar quais partes do texto sdo mais relevantes para a tarefa que estd sendo executada
(NAVEED et al., 2023). A atengdo funciona diretamente sobre os tokens gerados pela
fase de tokenizacdo que servem como entrada para que os transformadores possam esta-
belecer conexdes contextuais e semanticas entre diferentes partes do texto (VASWANI et
al., 2017).

Segundo Hanke et al. (2024), a execu¢do de Modelos de Linguagem de Grande
Escala (LLMs) localmente, tem se tornado cada vez mais relevante devido as demandas
de eficiéncia e privacidade em diversas inddstrias. Modelos como LLaMA, desenvolvi-
dos pela Meta, sao exemplos de LLLMs que alcangcam grandes avancos na compreensao e
geragdo de texto (PETRUZZELLIS; TESTOLIN; SPERDUTI, 2024). Tradicionalmente,
a execucdo de tais modelos exigia infraestruturas robustas baseadas em nuvem, devido ao
grande nimero de parametros e a quantidade significativa de recursos de hardware neces-
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s4ria para processa-los. O Ollama* surge como uma solug@o para esse desafio, permitindo
que usudrios executem modelos de IA localmente, sem depender de servigos em nuvem,
promovendo uma nova era de acessibilidade e eficiéncia na IA (LILJEDAHL, 2024).

A arquitetura do Ollama segue uma abordagem modular, cujos componentes po-
dem ser acessados de forma independente e gerenciados com comandos simples. Cada co-
mando executa uma fungao especifica que facilita o uso local dos modelos de linguagem.
O Ollama facilita a execucdo de uma ampla gama de modelos de linguagem, incluindo
o LLaMA 2, LLaMA 3 e varia¢des de modelos ajustados para tarefas especificas. Para
garantir eficiéncia na execucdo local, o Ollama utiliza técnicas de quantizagdo e outras for-
mas de otimiza¢do de modelos, que reduzem a quantidade de memdria e processamento
necessdrios para rodar esses modelos sem uma perda significativa de desempenho.

Conforme evidenciado pelo trabalho de Liu, Kang e Han (2024), o Ollama tam-
bém se integra bem com outras plataformas de desenvolvimento de IA, como o Lang-
Chain, permitindo a constru¢do de pipelines de processamento de linguagem natural mais
complexos. Ao conectar Ollama a outras ferramentas, os usuarios podem criar aplicacdes
que combinam modelos de linguagem avangados com fluxos de trabalho personaliza-
dos, melhorando ainda mais a capacidade de automatizar tarefas baseadas em linguagem,
como andlise de texto e geracao de conteudo.

Segundo Zhang et al. (2023), a quantizag¢do € uma técnica crucial para viabilizar
a execugdo de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) em dispositivos com re-
cursos limitados, reduzindo a necessidade de memoria e poder computacional. Técnicas
de ajuste sdo essenciais para maximizar a eficiéncia dos LLMs quantizados, permitindo
que plataformas como o Ollama oferecam modelos de grande escala em dispositivos lo-
cais, com um bom equilibrio entre economia de recursos e desempenho preciso (FRAN-
TAR et al., 2023).

2.2. Trabalhos relacionados

Os trabalhos apresentados a seguir, foram identificados como relacionados, considerando
aspectos como: (a) abordam o uso de feedback em disciplinas introdutdrias de programa-
¢do; (b) fazem uso de LLM para fornecer feedback em atividades de programacao.

Silva (2020) apresentam uma ferramenta destinada a apoiar o ensino de disci-
plinas de programacio introdutdria, oferecendo um ambiente no qual os alunos podem
receber feedback automatizado em relagdo as suas submissoes de codigo. A ferramenta
utiliza técnicas de andlise automatica de codigo para identificar erros comuns e fornecer
orientagdes especificas para corrigir esses problemas.

O trabalho de McBroom, Koprinska e Yacef (2021) explora diversas técnicas
de geracdo automatizada de dicas para exercicios de programacdo, apresentando o fra-
mework HINTS (Hint Iteration by Narrow-down and Transformation Steps) como uma
maneira de organizar essas técnicas em uma estrutura coesa. O estudo contribui para a
compreensao das metodologias que podem ser empregadas na geracdo de feedbacks au-
tomaticos.

O artigo de Estévez-Ayres et al. (2024) apresenta uma anélise detalhada do uso
de LLLMs para a geracdo de feedback em um contexto de programacao concorrente. Os

“<https://ollama.com>
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autores realizaram uma avalia¢do abrangente da capacidade dos LLMs, como ChatGPT
e Bard, de identificar e fornecer feedback sobre erros tipicos de concorréncia, como dea-
dlocks, condigdes de corrida e starvation. Os estudos revelam tanto o potencial quanto as
limitacdes do uso de LLMs na detec¢do de erros complexos em programacao, destacando
que, embora essas ferramentas oferecam insights valiosos, elas ainda ndo sdo suficien-
temente confidveis para substituir a avaliacio humana em contextos especificos, como a
programacgao concorrente.

Gabbay e Cohen (2024) exploram a integracdo de feedback gerado por Modelos
de Linguagem de Grande Escala (LLMs) com sistemas tradicionais de feedback baseado
em testes automatizados (ATF) em um curso massivo online de programacao (MOOC).
Os autores desenvolveram e testaram a aplicacao Gipy, que permite aos alunos receber fe-
edback automatizado gerado por LLMs sobre suas solu¢des de codigo, complementando
o feedback baseado em testes. A pesquisa revelou que, embora os LLMs, como o GPT-3.5
e 0 GPT-4, sejam eficazes na deteccdo de erros de cddigo, o feedback gerado frequente-
mente apresenta inconsisténcias e erros, o que pode limitar sua confiabilidade como tnica
fonte de feedback.

O artigo de Pankiewicz e Baker (2023) investiga a aplicacdo de LLMs, especi-
ficamente o GPT-3.5, para automatizar a geracdo de feedback em tarefas de programa-
cdo. Em um estudo experimental, os autores integraram o GPT-3.5 a uma plataforma de
avaliagdo automatizada, permitindo a criacdo de dicas automatizadas para estudantes de
um curso de programac¢do orientada a objetos. Os resultados mostraram que os alunos
que receberam feedback gerado pelo GPT-3.5 apresentaram um desempenho superior em
comparacao aos que receberam apenas o feedback regular da plataforma, sugerindo que
o uso de LLMs pode aprimorar a aprendizagem ao fornecer orientacdes mais detalhadas
e especificas. No entanto, o estudo também identificou uma possivel dependéncia exces-
siva dos alunos em relagdo ao feedback gerado pelo GPT, o que levanta preocupacdes
sobre o equilibrio entre a utilizagdo de LLMs e a promoc¢do de uma aprendizagem mais
independente.

Em linhas gerais, os trabalhos que podem ser considerados mais correlatos sao:

* O artigo de Estévez-Ayres et al. (2024) apresenta uma andlise do uso de LLMs
para a geracdo de feedback em um contexto de programacdo concorrente;

* Gabbay e Cohen (2024) exploram a integracdo de feedback gerado por Modelos
de Linguagem de Grande Escala (LLMs) com sistemas tradicionais de feedback
baseado em testes automatizados;

* O artigo de Pankiewicz e Baker (2023) investiga a aplicacdo de LLMs, especifi-
camente o GPT-3.5, para automatizar a geragdo de feedback em tarefas de progra-
magao.

Este artigo buscar avangar em relagdo aos correlatos ao avaliar o desempenho de
modelos de LLM, na geracao de feedbacks a partir de solucdes de atividades de programa-
¢do realizadas com o suporte do Virtual Programming Lab (VPL) °. O VPL é um plugin
para o ambiente virtual Moodle que atua como um juiz online, possibilitando a avaliagao
automética de atividades de programacao.

S<https://moodle.org/plugins/mod_vpl>
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3. Metodologia

Esta se¢do tem por finalidade apresentar a metodologia utilizada para realizar os experi-
mentos de geracdo de feedback, fazendo uso de Modelos de LLM, a partir de solucdes de
exercicios de programacao elaboradas por estudantes.

Um prompt foi elaborado para realizar as avaliacdes. Um prompt € uma entrada
para um modelo de A generativa, que é usado para orientar sua saida (MESKO, 2023).

As seguintes premissas foram estabelecidas para a constru¢cdo do prompt: (i) uso
do enunciado para fins de contextualizacdo; (ii) uso da solucdo do estudante; (iii) uso
dos resultados da execugdo do estudante; (iv) orientag@o para informar se a solucdo estd
correta ou incorreta; (v) orientagdo para informar os erros e explicd-los; (vi) ndo fornecer
a solucao.

A Listagem 1 apresenta o prompt final utilizado nas avaliacdes das solugdes dos
alunos e geragado de feedback.
I Considere que vocé seja um monitor em um curso introdutério de programacéo.
> |A tarefa proposta para um aluno é:
[descricdo do problemal
4 | A solugdo fornecida pelo aluno foi:
5 [codigo do aluno]
6 |A execucdo do cdédigo para os casos de teste foi:
7 [resultados da execucdo dos testes]

o Qual o feedback para esta solugdo?
11 Se a solucado estiver correta, somente escreva "A solucdo esta corretal”.

13 Sendo, escreva "A solucdo esta incorreta!”, seguido dos erros e divergéncias das
instrucodes.

15 'Nao mostre a solucdo completamente nem partes dela.

Listagem 1. Prompt para avaliacao de solucéao e geracao de feedback

O prompt exibido na Listagem 1 € composto por trés parametros principais:

* Descricao do Problema: corresponde ao enunciado da tarefa proposta ao aluno
e fornece o contexto necessdrio para que o modelo compreenda o objetivo do
codigo;

* Codigo do Aluno: elemento central da avaliagao, a partir do qual o modelo iden-
tifica erros e gera feedbacks.

* Execucao do Cédigo: incluem mensagens de erro de compilacdo, saidas do pro-
grama ou resultados de testes especificos, ajudando o modelo a avaliar o compor-
tamento do cédigo em relagdo as expectativas.

Para os experimentos foram utilizados c6digos submetidos por estudantes de uma
disciplina introdutéria de programacgdo, de um curso de graduag¢do de uma universidade
publica. Os cédigos foram submetidos por meio do ambiente virtual Moodle configurado
com 0 plugin Virtual Programming Lab (VPL).

Foram disponibilizados, para os experimentos, enunciados de 30 exercicios e so-
lucdes de 150 estudantes para serem selecionados.
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3.1. Selecio dos Codigos

Dado que a avaliacdo da qualidade dos feedbacks gerados seria realizada manualmente,
por dois avaliadores, optou-se por selecionar apenas 30 codigos, distribuidos em trés ati-
vidades distintas (10 solu¢des de cada atividade), cada uma abordando aspectos essenciais
das estruturas de repeticao, como a validacdo de dados e a andlise de sequéncias numéri-
cas, a saber:

» Atividade 1 (AT1): Estruturas de Repeticao com N Fixo.
» Atividade 2 (AT2): Estruturas de Repeti¢do com Validagdo (Idades).
» Atividade 3 (AT3) : Estruturas de Repeticao com Validagdo (Salario e Filhos).

Esse tipo de avalia¢do, focada na qualidade e precisdo dos feedbacks gerados,
demanda um tempo significativo para a identifica¢do, categorizacdo e interpretacdo dos
resultados fornecidos, o que justifica a escolha por uma amostra que fosse representativa,
mas administravel dentro das limitacdes de tempo e recursos do projeto.

Os trés enunciados (atividades) foram escolhidos para garantir uma cobertura
abrangente das habilidades fundamentais necessdrias para a compreensio e aplicacdo de
estruturas de repeti¢do na resolucio de problemas computacionais. A fim de garantir a
diversidade dos dados analisados, foi selecionada apenas uma submissdo por aluno para
cada atividade, priorizando a variedade entre os tipos de erros e acertos. A amostra incluiu
codigos que continham:

* Erros de légica - a solucdo ndo atingiu o resultado correto devido a falhas na
implementagdo do algoritmo.

* Erros de sintaxe - que impossibilitaram a compilagdo ou execucao do cédigo.

* Solugdes corretas - codigo atendia a todos os critérios do enunciado.

Essa selecdo visou garantir uma avaliacdo equilibrada, testando a capacidade da
LLM de identificar e fornecer feedback em diferentes contextos de erros e acertos. Os
codigos utilizados para os testes, estdo disponiveis no repositério GitHub do projeto, na
pasta ExercisesAnalysis®.

3.2. Critérios de Avaliacao

A eficacia das LLMs na avaliacdo de solucdes e geracdo de feedback foi avaliada com
base em um conjunto de cinco critérios definidos, a saber:

* C1 - A solucao foi adequadamente identificada como correta ou incorreta?
- Este critério avalia a capacidade da LLM em distinguir se o cédigo submetido
esta correto ou se contém erros. Se o cddigo apresenta falhas — sejam de 16gica,
sintaxe ou execucdo —, a ferramenta deve classificad-lo como incorreto. Por outro
lado, se a solucao foi implementada corretamente, ela deve ser reconhecida como
correta. Este critério € essencial, pois um insucesso nesse critério inviabiliza a
andlise dos proximos.

* C2 - A solucio identificou ao menos um erro presente no cédigo correta-
mente? - Este critério verifica se a LLM conseguiu reconhecer pelo menos um
erro adequadamente, quando a solugdo € incorreta.

®Link para o repositério: <https:/github.com/rodrigohisashi/codeinsight/tree/main/ExercisesAnalysis>
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* C3 - A solucao identificou todos os erros presentes no coédigo corretamente?
- Este critério avalia se a LLM conseguiu fazer uma andlise abrangente e detectar
todos os problemas de 16gica, sintaxe ou execugdo presentes no codigo submetido.

* C4 - A solucao adicionou erros que nao existem? - Um dos grandes desafios em
ferramentas automaéticas de geracdo de feedback é evitar falsos positivos — isto é,
identificar erros que nao existem.

* CS - O feedback gerado forneceu o cédigo da solucao ao aluno? - No prompt
fornecido, a orientacdo era a de ndo fornecer a solugdo, na perspectiva que o feed-
back deve ajudar o aluno a progredir no aprendizado sem fornecer diretamente a
solu¢do do problema.

Cada um desses critérios foi rigorosamente aplicado na avaliagdo do retorno
fornecido pelas 5 (cinco) LLMs, para cada uma das 30 (trinta) solugdes selecionadas,
comparando-se o retorno com a solu¢do do aluno. Dois avaliadores realizaram uma ava-
liacdo independente, atribuindo "Sim"ou "Nao"a cada um dos critérios. Em seguida, os
avaliadores discutiram e unificaram sua avaliagdo, em caso de discrepancia. Os resultados
dessas avalia¢des foram utilizados para calcular a taxa de sucesso dos modelos em cada

um dos critérios, a serem apresentados na secao de resultados e discussao.

3.3. Tecnologias e Etapas

A andlise dos codigos de programacgdo submetidos pelos alunos foi realizada de forma
local, utilizando a ferramenta Ollama para rodar modelos de linguagem de cddigo aberto
em um ambiente controlado. Essa abordagem permitiu a execu¢cdao de modelos LLMs
em maquinas com capacidade limitada, viabilizando a experimentacdo com diferentes
arquiteturas.

Os modelos escolhidos para essa andlise foram: (i) Llama 3.1 (8b); (i1) Mistral-
Nemo (12b); (ii1) Zephyr (7b); (iv) Deepseek-Coder v2 (16b) e (v) Codellama (7b). Adici-
onalmente, o Chat GPT-40 foi utilizado como modelo de controle para comparacao, sendo
executado remotamente em um ambiente otimizado. Essa abordagem permitiu avaliar as
diferencas de desempenho entre modelos locais e uma solug@o online avangada.

O processo de andlise automatizada seguiu uma sequéncia de passos que permitiu
processar as solucdes dos alunos usando os modelos LLLMs mencionados. Esses passos
sdo descritos a seguir:

1. Preparacao dos Dados: Os codigos submetidos pelos alunos foram extraidos
diretamente dos arquivos enviados. Cada cddigo foi lido e carregado em formato
de texto, preservando sua estrutura original.

2. Configuracao do Prompt: Para cada cédigo, foi gerado um prompt que incluia a
descricao do problema, o c6digo submetido e os resultados da execugdo dos testes.
O prompt foi cuidadosamente elaborado para garantir que o feedback gerado fosse
claro, util e consistente com os objetivos pedagdgicos do projeto.

3. Execucao dos Modelos: Os dados foram enviados aos modelos de linguagem se-
lecionados para andlise, através do ambiente local configurado com o Ollama. Os
modelos processaram as informagdes fornecidas e geraram feedbacks detalhados
para cada cédigo analisado.

4. Armazenamento do Feedback: Os feedbacks gerados foram armazenados em
arquivos de texto para posterior andlise. Cada arquivo inclufa o feedback completo
gerado pelo modelo, permitindo uma avaliacdo qualitativa e quantitativa.
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4. Resultados e Discussao

Esta secdo tem por finalidade apresentar e discutir os resultados obtidos, considerando-se
que os prompts foram executados localmente, fazendo uso dos seguintes modelos: Llama
3.1 (8b), Mistral-neMo (12b), Zephyr (7b), DeepSeek-Coder-v2 (16b), CodeLlama (7b),
com o Chat GPT-40 sendo usado como controle.

Durante as execucdes, foram enfrentados problemas de hardware ao rodar alguns
dos modelos com maior niimero de parametros, o que gerou limita¢des durante a avaliagdo
do desempenho.

4.1. Desempenho Geral das LLMs na Avaliacdo de Cédigos

Os resultados mostraram que os modelos de linguagem diferiram em seu desempenho ao
fornecer feedbacks precisos. A Tabela 1 apresenta a taxa de sucesso dos modelos em cada
um dos critérios:

Modelo Cl C2 C3 C4 G5

Llama 3.1 8b 83,33% 60,00% 6,67% 23,33% 100,00%
Mistral-Nemo 12b 93,33% 60,00% 13,33% 40,00% 93,33%
Zephyr 7b 46,67% 26,67% 16,67% 23,33% 100,00%
Deepseek-Coder-v2 16b  83,33% 66,67% 38,89% 50,00%  44,44%
Codellama - 7b 70,00% 33,33% 6,67% 10,00% 93,33%
Chat GPT-40 100,00% 96,67% 76,67% 80,00% 100,00%

Tabela 1. Taxa de sucesso dos modelos nos critérios de avaliacao

Analisando os resultados dos modelos para cada critério, observamos diferencas
substanciais no desempenho entre os modelos locais e o Chat GPT-40, que serviu como
referéncia, por rodar remotamente e presumivelmente em um ambiente com maior capa-
cidade computacional.

A anélise detalhada de cada critério permite entender melhor como cada modelo
local se comporta em tarefas de detec¢do de erros e aderéncia as instrugdes, revelando
forgas e limitagdes especificas:

* C1 - o desempenho geral foi satisfatorio entre os modelos locais, com excegao
do Zephyr, que obteve apenas 46,67% de precisdo, uma taxa muito inferior aos
demais. Esse resultado sugere que o Zephyr tem dificuldades em realizar até
mesmo uma avaliacdo inicial de erros no cddigo. Tanto o Llama 3.1 quanto o
Mistral-Nemo tiveram desempenhos consistentes, superando 80%, mostrando-se
razoavelmente competentes nesse critério. O modelo Deepseek-Coder-v2, que
teve alguns casos descartados devido a timeouts, também obteve um desempenho
sOlido neste critério, mas com a ressalva de que sua amostra foi menor, o que
pode ter influenciado levemente os resultados. O Chat GPT-40 obteve 100% de
precisao.

e C2 - Llama 3.1, Mistral-Nemo e Deepseek-Coder-v2 apresentaram desempenho
mediano, conseguindo detectar um erro em aproximadamente metade dos testes.
Zephyr e Codellama tiveram um desempenho fraco, encontrando um erro em me-
nos de um terco dos testes. O Chat GPT-4o, teve desempenho preciso em 96,67 %
dos testes.
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* C3 - 0 desempenho foi geralmente insatisfatério entre os modelos locais, refle-
tindo uma limitacdo importante na andlise mais detalhada. Deepseek-Coder-v2
apresentou uma taxa ligeiramente superior aos demais modelos locais. O Chat
GPT-40, teve desempenho inferior em relacdo ao critério C2, com uma precisao
76,67%.

* C4 - neste critério, o desempenho foi abaixo da média para praticamente todos
os modelos locais, sendo que o Codellama foi o mais problemético, deixando
de apresentar alucinacOes em apenas 10% dos testes. O Chat GPT-40, embora
também tenha apresentado alucinacdes teve uma precisao 80%.

* C5 - nesse critério os resultados foram bons para quase todos os modelos, com
excecdo do Deepseek-Coder-v2. Esse modelo, ao contrario dos demais, forneceu
frequentemente a solugdo, contrariando a instru¢@o presente no prompt. O Chat
GPT-40 obteve 100% de precisao.

Em resumo, o Chat GPT-40, rodando remotamente, destacou-se em todos os crité-
rios, sugerindo que a infraestrutura e a arquitetura mais avancadas do Chat GPT-40 possi-
bilitam uma andlise mais precisa e confidvel. Llama 3.1 e Mistral-Nemo se posicionaram
como modelos razodveis para tarefas basicas de verificagdo, mas com limitacdes notaveis
em andlises mais complexas, enquanto Codellama e Zephyr demonstraram dificuldades
em varios critérios, indicando que sdo menos adequados para tarefas de avaliagado critica
de codigo.

Ao detalhar a analise por tipo de atividade (AT1, AT2, AT3) a constatacdo foi
que ndo houve grande diferenca de desempenho dos modelos nos 3 tipos de atividades,
mesmo havendo uma complexidade maior na solugdo de AT2 e AT3.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho teve como ponto de partida o reconhecimento da necessidade de ferramen-
tas para apoiar a aprendizagem de programacao de computadores, principalmente para
iniciantes, que fornecam feedback mais elaborado a partir dos erros em solucdes dos
aprendizes.

Os modelos de LLM tém gerado um impacto significativo especialmente em ta-
refas que envolvem o Processamento de Linguagem Natural e, portanto, podem ser uti-
lizados na andlise de solucdes de atividades de programacdo para geracdo de feedback
adequado.

Como contribui¢do principal, este trabalho apresentou um desenho de experi-
mento que avaliou solucdes de 30 estudantes, em 3 tipos de enunciados, com 5 modelos
de LLM locais e usando o ChatGPT (remoto) como controle. Foram definidos e aplicados
5 critérios da avaliacdo e andlise.

Os resultados indicaram que, apesar das limitagdes, os LLMs sdo capazes de iden-
tificar erros de l6gica e sintaxe e fornecer feedbacks que vao além do escopo dos juizes
online convencionais, como o plugin Virtual Programming Lab (VPL). Esses resultados
indicam que os LLMs podem complementar e enriquecer as praticas pedagodgicas, aju-
dando os alunos a compreenderem melhor seus erros e a melhorarem suas solugdes. No
entanto, os problemas enfrentados, como tempos elevados de resposta (considerando a
experiéncia do usudrio) e inconsisténcias nos feedbacks gerados por modelos menores,
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indicam que melhorias substanciais sdo necessdrias para que essa solucdo seja implemen-
tada de forma eficaz em larga escala.

Como ameacas a validade, para generalizac¢des dos resultados, destacam-se: (a) o
carater limitado da amostra (30 solucdes de 3 categorias de problemas, de 10 alunos e (b)
o possivel viés humano da avaliac@o dos 5 critérios realizados por dois pesquisadores.

Na sequéncia da pesquisa, um protétipo denominado Codelnsight foi implemen-
tado, dotando o plugin VPL do recurso de feedback com o apoio de LLM. A figura 1
mostra a arquitetura geral o Ambiente Integrado de Geragao de Feedbacks.
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Figura 1. Arquitetura geral do Ambiente Integrado de Geracao de Feedbacks

Como trabalhos futuros pretende-se: (a) avaliar o prot6tipo Codelnsight com alu-
nos, durante a realizacdo das atividades; (b) avaliar os ganhos de aprendizagem com o uso
da ferramenta.
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