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Abstract. This Systematic Literature Review analyzes how Large Language
Models (LLMs) and adaptive learning have been applied in Computing higher
education. Following Kitchenham and Charters' guidelines, 35 studies were
selected from five academic databases. The results reveal six modalities of
LLM use and adaptive strategies such as personalized contextual feedback,
cognitive scaffolding, and knowledge tracing. Evidence points to positive
contributions to academic performance, engagement, and reduced teaching
workload, although their relationship with student retention and dropout
remains underexplored. We conclude that the main challenge is not merely
adopting LLMs, but integrating them into instructional, assessment, and
ethical models.

Resumo. Esta Revisdo Sistemdtica da Literatura analisa como os Modelos de

Linguagem de Grande Escala (LLMs) e a aprendizagem adaptativa tém sido
empregados no ensino superior de Computacdo. Seguindo as diretrizes de
Kitchenham e Charters, foram selecionados 35 estudos em cinco bases
académicas. Os resultados evidenciam seis modalidades de uso dos LLMs e
estratégias adaptativas como feedback contextual personalizado, andaime
cognitivo (scaffolding) e rastreamento do conhecimento (knowledge tracing).
As evidéncias apontam contribui¢ées positivas para desempenho, engajamento
e reducdo da carga docente, embora a relacdo com permanéncia e evasdo
permaneca pouco explorada. Conclui-se que o principal desafio ndo é apenas
adotar LLMs, mas integrd-los a modelos de ensino, avaliativos e éticos.

1. Introducao

A Educac¢do em Computacdo atravessa, na segunda metade da década de 2020, um
momento de profunda transformacdo. As rdpidas mudangas tecnoldgicas, sociais e
econdmicas impdem pressdes crescentes sobre as instituicdes de ensino superior,
exigindo que os cursos da drea ndo apenas atualizem seus conteudos, mas repensem, de
forma estrutural, seus objetivos, métodos, préticas avaliativas e ecossistemas
educacionais [Valente, Machado e Barbosa, 2023]. Nesse contexto, a Sociedade
Brasileira de Computacdo (SBC), por meio do [ Semindrio Grandes Desafios da
Educag¢do em Computagdo no Brasil, realizado em novembro de 2024, consolidou cinco
grandes desafios estratégicos para a area no periodo de 2025 a 2035, estabelecendo uma
agenda coletiva de pesquisa e politicas para o setor [SBC, 2025].
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Entre esses desafios, dois se destacam pela sua centralidade e interdependéncia
no contexto do ensino superior: o quarto desafio, que trata da Inteligéncia Artificial (IA)
como Agente na Educacdo em Computagdo, e o quinto, voltado ao Desenvolvimento e
Avaliacio de Soft Skills nos Cursos da Area de Computagio. Ambos convergem para
uma mesma necessidade: superar modelos pedagdgicos historicamente centrados na
transmissdo técnica de conteddos, nos quais o professor figura como detentor do
conhecimento e o aluno como receptor passivo, € avancar em dire¢do a uma formagao
mais integral, adaptativa, ética e humana [Lodge, Thompson and Corrin, 2023].

A aplicacio da IA no ambiente educacional tem demonstrado potencial relevante
ao viabilizar trajetérias de aprendizagem ajustadas as necessidades individuais dos
estudantes, fornecer acompanhamento personalizado e ampliar o acesso a conteidos
pedagdgicos de qualidade [Ayeni et al., 2024]. A ampla ado¢do dessas tecnologias,
especialmente apds o lancamento do ChatGPT em novembro de 2022, inaugurou uma
nova era da educacdo potencializada pela Inteligéncia Artificial Generativa (IAG),
impulsionando ampla producdo de pesquisas sobre suas aplicagdes e implicacoes
educacionais [Zarei et al., 2024]. Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs —
Large Language Models), como o ChatGPT, s3o sistemas de IA projetados para
processar e gerar textos semelhantes aos produzidos por humanos, aprendendo padrdes
a partir de extensos conjuntos de dados de treinamento [Xu, Chen and Miao, 2024].

Por sua capacidade de manter continuidade contextual em interacdes
prolongadas e favorecer ambientes baseados na investigagdo, os LLMs apoiam
principios da aprendizagem ativa e da aprendizagem autorregulada, entendida como o
processo ciclico em que os estudantes definem metas, monitoram seu progresso e
refletem sobre sua aprendizagem [Zimmerman, 2002], conforme apontado por estudos
recentes [Fan et al., 2025]. Entretanto, embora o potencial da IAG em contextos
educacionais seja crescente, revisoes recentes apontam que ainda hé escassez de estudos
que descrevam de forma clara como essas tecnologias sdo integradas, adaptadas e
aplicadas em ambientes virtuais de aprendizagem, além de persistirem limitagdes
relacionadas a dependéncia de ferramentas proprietarias e a pouca discussdo sobre ética,
privacidade e segurancga de dados [Castilho et al., 2025].

Esse diagndstico converge diretamente com as lacunas identificadas pela [SBC,
2025], a qual aponta a auséncia de critérios robustos para avaliar a contribui¢ao da IA no
ensino de Computacdo e a caréncia de estruturas tedricas e empiricas capazes de
sustentar avaliacOes sistemdticas do papel epistémico desempenhado por sistemas de 1A
em ambientes educacionais. Diante desse cendrio, o objetivo desta Revisdo Sistematica
da Literatura (RSL) € analisar como os LLMs e a aprendizagem adaptativa t€m sido
empregados no ensino superior de Computacao.

Esta revisdo déd continuidade e integra-se a uma pesquisa mais ampla, que vem
investigando, de forma incremental, o uso de tecnologias educacionais, incluindo IA, no
apoio ao aprendizado ativo, a autorregulac@o e a personaliza¢io no ensino superior. Em
uma primeira etapa, desenvolveu-se uma plataforma digital de autoavalia¢do, com foco
em feedback imediato e préticas formativas mediadas por tecnologia [Carvalho et al.,
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2025]. Em uma segunda etapa, a investigacdo avancou para o uso de Machine Learning
visando subsidiar recomendacdes adaptativas [Carvalho and Andrade, 2026].

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
o Referencial Tedrico; a Se¢do 3 descreve a Metodologia adotada; a Secdo 4 discute os
Resultados; a Secdo 5 aborda a Discussdo. Por fim, a Secdo 6 apresenta as Conclusdes e
Trabalhos Futuros.

2. Referencial Teorico

A formacdo superior em Computagdo no Brasil enfrenta tensdes estruturais que vao
além da simples atualizacdo de contetidos. Problemas como evasao, rigidez de matrizes
curriculares, uso acritico de tecnologias educacionais e limitagdo do letramento
computacional persistem como obsticulos centrais [Valente, Machado e Barbosa, 2023].
Estudos baseados nos microdados do Exame Nacional de Desempenho dos Estudantes
(ENADE) reforcam esse diagndstico ao evidenciar diferencas de desempenho entre
cursos, instituicdes e dreas de conhecimento da Computacdo, indicando fragilidades
formativas que podem subsidiar melhorias de ensino [Rendeiro et al., 2023; Trujillo and
Corréa, 2025].

No ensino especifico de programacgdo, por exemplo, a disciplina central nos
cursos da area, as dificuldades sao sobretudo evidentes: estudantes enfrentam obstaculos
como desenvolvimento insuficiente do raciocinio ldgico, habilidades limitadas na
resolucdo de problemas, baixa capacidade de abstragc@o e pouca motivacio, fatores que
contribuem para os altos indices de reprovacdo e evasdo [Silva et al., 2024].

Diante dos desafios apontados, tecnologias emergentes como os LLMs tém sido
indicadas como recursos com potencial para mitigar parte desses problemas no ensino
de Computacdo. Os LLMs representam um avanco significativo no campo do
Processamento de Linguagem Natural (PLN), sendo compreendidos como sistemas
baseados em redes neurais profundas, treinados em extensos conjuntos de dados e
apoiados em arquiteturas como os Transformers, que aprimoram a capacidade desses
modelos de processar e gerar linguagem natural de forma coerente e contextualizada
[Silva and Aranha, 2025]. Esses sistemas tém sido aplicados em diversas dreas,
incluindo a educacdo, especialmente na geracdo automatizada de feedbacks em
exercicios de programacgdo [Naveed et al., 2023].

No contexto brasileiro, o documento Grandes Desafios da Educac¢do em
Computagdo no Brasil 2025-2035 ja identifica a presenca concreta dessas tecnologias
nos cursos de Computagdo, mencionando explicitamente o uso de copilotos de
programacdo como GitHub Copilot e Amazon CodeWhisperer, sistemas de correcdo
automdtica de codigo e ferramentas de geracdo de exercicios com base em IAG como
priticas que modificam a forma como se ensina légica, depuracdo e boas priticas de
desenvolvimento [SBC, 2025]. Para que esse potencial gere ganhos de ensino, contudo,
€ necessario articular os LLMs a abordagens didéticas centradas no estudante, entre as
quais se destaca a aprendizagem adaptativa [Spriggs, Lau and Passi, 2025]. A
aprendizagem adaptativa pode ser compreendida como um conjunto de abordagens
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educacionais e tecnoldgicas que buscam ajustar o processo de ensino-aprendizagem as
caracteristicas individuais do estudante. Seu fundamento tedrico encontra-se também na
Aprendizagem Autorregulada, segundo a qual os estudantes sdo agentes ativos de sua
propria aprendizagem, organizando ciclicamente processos de antecipacao, controle do
desempenho e autorreflexdo [Zimmerman, 2002].

Sobre aprendizagem adaptativa com LLMs, destacam-se duas vertentes: o
knowledge tracing, voltado a estimativa do dominio do estudante, e a personalizacdo de
conteiido, que adapta materiais ao nivel, preferéncias e objetivos de aprendizagem
[Wang et al., 2024]. Os LLMs podem apoiar esses processos pela continuidade
contextual, feedback personalizado e ambientes de investigacdo ativa [Shi et al., 2026],
embora ainda existam preocupagdes quanto a precisdo das respostas, dependéncia
excessiva e impactos no pensamento computacional [Vadaparty et al., 2024].

3. Metodologia

Esta RSL seguiu diretrizes de Kitchenham e Charters, e apoiada na ferramenta Parsifal
na defini¢do do protocolo, organiza¢do das buscas, selecdo dos estudos e extracao dos
dados, sendo estruturada em trés etapas: planejamento, conducdo e apresentacdo dos
resultados [Kitchenham and Charters, 2007; Parsifal Team, 2024].

3.1. Planejamento da Revisao

Na primeira etapa, foi elaborado o protocolo inicial da RSL, contemplando objetivo,
questdes de pesquisa, estratégia de busca, critérios de selecdo, avaliacdo da qualidade e
formuldrio de extracdo de dados, com estrutura orientada pelo critério PICOC
[Petticrew and Roberts, 2008], conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Estrutura PICOC utilizada para definicao do protocolo da RSL

Population Estudantes do ensino superior na area de Computagao

Intervention Uso de Large Language Models (LLMs), IA generativa, aprendizagem
adaptativa

Comparison Ensino tradicional, avaliagoes convencionais, ambientes de aprendizagem

nao adaptativos

Outcome Melhoria no desempenho académico, redugao de erros, diminuicao de
lacunas de aprendizagem, aumento do engajamento

Context Ensino superior, no contexto de disciplinas de Computagao

3.1.1 Questoes de Pesquisa

A partir da delimitacdo de tema, protocolo e objetivo, foram estabelecidas as questdes
de pesquisa que orientaram a conducdo do trabalho. Em consequéncia dessa
delimitacdo, foram definidas as seguintes questdes centrais da pesquisa:

® (Pl — Como os LLMs tém sido utilizados no ensino superior de Computacdo?

® (P2 — Quais estratégias de aprendizagem adaptativa tém sido aplicadas em
plataformas educacionais para personalizar o ensino em Computacdo?
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® (P3 — Quais métricas e métodos de avaliacdo tém sido usados para medir a
eficdcia de sistemas educacionais baseados em LLMs e aprendizagem
adaptativa?

® (P4 — Quais evidéncias existem de que plataformas com Inteligéncia Artificial
Generativa e aprendizagem adaptativa contribuem para o desempenho
académico, permanéncia e reducdo da evasdo no ensino superior de
Computagdo?

3.1.2 String de Busca e Selecao de Fontes de Busca

As strings da RSL foram definidas com base nas questdes de pesquisa € no protocolo
PICOC, considerando os principais termos do estudo, conforme ilustrado na Figura 1.

(“ ‘Computer Science’’ OR ‘ ‘Software Engineering’’ OR ¢ ‘Computing’’ OR ¢ ‘Computer
Engineering’’ OR ¢ ‘Computing education’’ OR ¢ ‘Computer Science education’’ OR
‘ ‘Software Engineering education’’) AND (‘‘Higher education’’ OR ‘University’’ OR
¢ ‘Undergraduate’’) AND (‘‘Large Language Model’’ OR ‘‘Large Language Models’’ OR
“‘LLM’’ OR ‘‘LLMs’’ OR ¢ ‘Generative AI’’ OR ‘‘Generative Artificial Intelligence’’)
AND (¢ ‘Adaptive learning’’ OR ¢ ‘personalized learning’’ OR ‘‘adaptive
education’’ OR ‘‘adaptive educational systems’’ OR ‘intelligent tutoring
systems’’ OR ¢ ‘intelligent learning environments’’ OR ¢ ‘automated feedback’’)

Figura 1. String de Busca

As fontes de busca foram definidas com base em estudo anterior, que destaca
bases académicas bem avaliadas, como Engineering Village, Scopus, IEEE Xplore, ACM
Digital Library e Springer Link [Buchinger, Cavalcanti and Hounsell, 2014].

3.1.3 Critérios de Inclusiao e Exclusao

A definicdo dos critérios de inclusdo e exclusdo orientou a triagem dos estudos,
delimitando o escopo da revisdo e garantindo maior relevancia e especificidade aos
resultados [Bartelle and Medeiros, 2025].

Tabela 2. Critérios de Inclusao (Cl) e de Exclusao (CE)

Coédigo Critérios de Inclusao
I Estudos primérios que abordem o uso de LLMs, IA generativa e
’ aprendizagem adaptativa no ensino superior em computacao.
Estudos que descrevem métodos, técnicas, aplicagoes, algoritmos,
CI2 sistemas, plataformas ou ferramentas educacionais relacionados ao
tema.
Cédigo Critérios de Exclusao
CE1l Estudos fora do escopo da pesquisa.
CE2 Estudos que nao tratem de LLMs/IA generativa nem de aprendizagem
em contexto de ensino superior em computacao.
CE3 Trabalhos pertencentes & literatura cinzenta(TCCs, dissertagoes, teses).
CE4 Trabalhos com menos de 5 paginas.
CE5 Estudos duplicados.
CE6 Trabalhos sem texto completo disponivel.
CE7 Trabalhos nao escritos em lingua inglesa.

3.1.4 Avaliacao da Qualidade e Extracio de dados

Na etapa de avaliagdo da qualidade, foi aplicado um checklist composto por dez
questdes. Para cada questdo, foram atribuidas as pontuagdes Yes (1,0 ponto), Partially
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(0,5 ponto) ou No (0,0 ponto), de modo que cada estudo poderia alcancar uma
pontuacdo méixima de 10,0 pontos. Os estudos foram avaliados conjuntamente pelos
cinco pesquisadores responsaveis pela RSL. Para cada questdo do checklist, os
pesquisadores discutiram as evidéncias apresentadas no estudo e definiram, por
consenso, uma unica classificacdo. A pontuacdo final de cada artigo correspondeu a
soma das notas atribuidas as dez questdes de qualidade.

3.2. Conduciao da Revisao

A segunda etapa da RSL consistiu na conducdo da revisao, estruturada em quatro fases,
conforme ilustrado na Figura 2. As buscas foram realizadas entre marco e abril de 2026
nas bases ACM Digital Library, Scopus, IEEE Xplore, SpringerLink e Engineering
Village. A string de busca principal foi adaptada a sintaxe, aos operadores e aos campos
de pesquisa disponibilizados por cada base, mantendo-se 0s mesmos grupos conceituais
definidos no protocolo da revis@o. Na primeira fase, correspondente a identificagdo dos
estudos, foram recuperados 2.039 registros. Desse total, 1.085 foram provenientes da
ACM Digital Library, 90 da Scopus, 341 da IEEE Xplore, 434 da SpringerLink e 89 da
Engineering Village. Na segunda fase, ocorreu a verificagdo dos estudos, considerando
critérios como titulo, resumo e palavras-chave. Apds essa triagem, permaneceram 489
estudos. Na terceira fase, durante a aplicacdo dos critérios de inclusdo e exclusio, 221
estudos foram removidos, o que resultou em 268 estudos. Por fim, na_quarta fase, os
estudos restantes foram submetidos a avaliac@o de qualidade pelos pesquisadores. Nessa
etapa, foram selecionados apenas os artigos que obtiveram nota igual ou superior a 8,
totalizando 35 estudos, os quais foram utilizados para a andlise e extra¢do de dados.

D G G @

Q =0 5= E

IDENTIFICAGAO DOS TRIAGEM DE TiTULO, APLICAGAO DOS AVALIAGAO DE QUALIDADE
ESTUDOS RESUMO E CRITERIOS DE Avalags
Registros recuperados nas PALAVRAS-CHAVE INCLUSAO E EXCLUSAO Foram s
bases de dados

igual o

(n=2.039)

ESTUDOS
INCLUIDOS

wras vi jos de
" incusio e excusio 35
» questes de pesquisa * » S

ACM Digital Library | 1.085

Scopus 90

IEEE Xplore 341 % 5
. DISTRIBUIGAO FINAL DOS 35
ESTUDOS INCLUIDOS POR BASE

SpringerLink 434

Engineering Village ACM Digital Library | 19

Scopus 4
ESTUDOS | EsTupos

" TOTAL SELECIONADOS | ELEGIVEIS

2039 || 489 268

IEEE Xplore 2

SpringerLink 10

Engineering Village 0

Figura 2. Fluxo de identificacao, triagem e selecao dos estudos

A relag@o completa dos estudos incluidos na revisdo, bem como o conjunto das
dez questdes de qualidade aplicadas, encontra-se disponivel em planilha'. Para facilitar a
rastreabilidade dos resultados, cada estudo incluido recebeu um identificador tnico (ID),
no formato AO1 a A35. Esses IDs sdo utilizados na secdo de resultados para referenciar
os artigos analisados de forma padronizada.

4. Resultados

1 https://doi.org/10.6084/m9.figshare.32975435
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Em 2026, considerando as publicagdes identificadas até abril, foram registrados 11,4%
dos artigos analisados. Em 2025, observou-se a maior concentragdo de estudos,
correspondendo a 57,1% da amostra. Em 2024, foram identificadas 28,6% das
publicacdes, enquanto 2023 apresentou a menor participacdo, com apenas 2,9%. Na
distribuicdo geografica, destacam-se os Estados Unidos (20,9%) e a Alemanha (14,9%).
A Figura 3 sintetiza a evolug@o anual e a dispersdo geografica dos estudos.

Publicagoes por Ano Distribuicao geografica

Frequéncia
o
AR

y

EE BN

N

2023 2024 2025 2026
Ano

Figura 3. Distribuicao dos artigos
4.1. RQP1 - Como LLMs tém sido utilizados no ensino superior de Computaciao?

A Figura 4 mostra a sintese das seis modalidades dos dos 35 artigos sobre o uso de
LLMs no ensino superior de Computagdo: (i) tutoria conversacional integrada a
ambientes virtuais de aprendizagem [A21], [A22], [A23]; (ii) feedback automatizado
sobre submissdes de codigo, textos e artefatos técnicos [A03], [A04], [A07], [A12]; e
(ii1) apoio a corregdo, depuragao e reparo automatizado de programas [A09], [A10].
Também foram identificadas aplicagdes voltadas a (iv) avaliagdo automatizada de
respostas abertas, provas matematicas e atividades praticas [A14], [A26], [A35]; (V)
geracdo, classificacdo e recomendagdo de exercicios personalizados [A06], [A27],
[A34]; e (vi) desenvolvimento de literacia em IA, pensamento critico e uso responsavel
dessas tecnologias em contextos formativos de Computagdo [A02], [A13], [A19].

LLM genérico/proprietario
ChatGPT/GPT (3.5/4/40/01)
GitHub Copilot

Google Gemini
BERT/SBERT

LLM com RAG

Claude

PaLM

ChatGLM

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
N° de mengdes (artigos podem citar mais de um)

Figura 4. Modelos de linguagem reportados nos 35 estudos analisados

Além da identificagdo dos modelos, os estudos evidenciam que os LLMs tém
sido  incorporados como componentes educacionais no  processo de
ensino-aprendizagem, especialmente em programacao, engenharia de software, bancos
de dados, ciberseguranca e fundamentos matematicos da Computagdo. Nessas areas, sao
utilizados para oferecer explicagdes contextualizadas, orientar a resolucdo de
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problemas, fornecer feedback imediato, apoiar a avaliacdo formativa e adaptar
intervengoes as dificuldades dos estudantes [A16], [A21], [A25], [A35].

Essa tendéncia indica uma transi¢do do uso genérico de chatbots para aplicagdes
educacionais mais estruturadas, integradas a ambientes virtuais de aprendizagem,
sistemas de avaliagdo, bases de conhecimento disciplinares, técnicas de Geragdo
Aumentada por Recuperagdo (Retrieval-Augmented Generation — RAGQG) e estratégias
de personalizacdo de ensino [A22], [A23], [A29], [A34]. Assim, os LLMs tém ampliado
a mediagdo instrutiva ¢ o acompanhamento individualizado, embora persistam desafios
relacionados a dependéncia excessiva, confiabilidade das respostas, integridade
académica e necessidade de avaliagdes mais robustas [A05], [A17], [A18], [A24].

4.2. RQP2 - Quais estratégias de aprendizagem adaptativa tém sido aplicadas em
plataformas educacionais para personalizar o ensino em computacio?

A aprendizagem adaptativa, entendida como o ajuste do contetido, ritmo, dificuldade ou
suporte instrucional as necessidades do aprendiz [Wang et al., 2024; Spriggs, Lau and
Passi, 2025], aparece de forma recorrente nos estudos analisados. Conforme sintetizado
na Figura 5, foram identificadas oito estratégias principais, com destaque para o
feedback contextual personalizado, presente em nove artigos, aplicado a corregdo de
codigos, respostas abertas, artefatos técnicos e explicagdes ajustadas as duvidas dos
estudantes [A03], [A04], [A07], [A12], [A21], [A23], [A26], [A29], [A35]. Também se
destaca o uso de andaime cognitivo (scaffolding), identificado em seis estudos, no qual
o sistema conduz o estudante por meio de pistas, decomposi¢do de problemas, perguntas
orientadoras e feedback progressivo [A07], [A09], [A10], [A16], [A21], [A25].

Feedback contextual 9
personalizado

Andaime / scaffolding | 6
(hints, decomposicao)

Engenharia de prompt / 5
Chain-of-Thought
Knowledge Tracing | 3
(BKT/DKT/LLMKT)

RAG / contexto do curso q 3

Submissdes iterativas |
+ feedback formativo

2
Perfil dinamico / 2
Knowledge Graph
Aprendizagem por 1
reforgo (RL)

Figura 5. Estratégias de aprendizagem adaptativa identificadas nos 35 estudos

6 8 10
Ne de artigos

o
~ A
IS

Outras estratégias incluem engenharia de prompt, utilizadas para estruturar
respostas passo a passo e melhorar a qualidade das explicagdes [A02], [A13], [A14],
[A24], [A35], além de abordagens baseadas em Knowledge Tracing, voltadas a
estimativa do estado de conhecimento do estudante a partir de seu desempenho e
histérico de interagdao [A16], [A34]. Também foram identificadas integracdes com RAG
e recuperacdo de contexto do curso, que tornam as respostas dos LLMs mais aderentes
aos materiais institucionais [A22], [A23], [A29]. Em menor frequéncia, aparecem
submissdes iterativas com feedback formativo [A04], [A12], perfis dindmicos do
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estudante, Knowledge Graphs [A27], [A34] e aprendizagem por reforco [A34],
indicando uma tendéncia de evolucao de sistemas reativos.

4.3. RQOP3 - Quais métricas e métodos de avaliacao tém sido usados para medir a
eficacia de sistemas educacionais baseados em LLMs e aprendizagem adaptativa?

A avaliagdo dos sistemas analisados combina métricas técnicas, educacionais e
perceptivas. Conforme apresentado na Figura 6, os métodos mais recorrentes foram
surveys, escalas Likert e entrevistas, identificados em 20 estudos, indicando forte
interesse em compreender utilidade, usabilidade, satisfacdo, confianga, engajamento e
aceitacdo das ferramentas [A03], [AO05], [A06], [AO7], [Al4], [A17], [A18], [A21],
[A22], [A23], [A24], [A25], [A29]. A analise qualitativa aparece em 14 artigos,
geralmente aplicada a interpretacdo de respostas abertas, entrevistas, comentarios dos
estudantes, registros de uso e interagdes com os sistemas [A03], [A04], [A05], [A13],
[A18], [A21], [A22], [A23], [A25], [A29].

Survey / Likert / 20
Entrevistas
Andlise qualitativa 14
(temética, contetdo)

Pré-/pés-teste e 11
desempenho final
F1, Precision, Recall 9
(qualidade do modelo)

Acordo inter-avaliador 5
(Kappa, ICC)

Analise de logs / a
interacoes

Tamanho de efeito 3
(Cohen's d, MANCOVA)
Modelos TAM / SDT - 2
0

5 10 15 20
Ne de artigos que utilizam a métrica/abordagem

Figura 6. Frequéncia das métricas e métodos de avaliacao

No eixo pedagogico, pré-testes, pos-testes e desempenho final foram utilizados
em 11 estudos para verificar ganhos de aprendizagem, evolucdo conceitual e
comparagdo entre grupos com e sem apoio de IA [A06], [A10], [A14], [Al6], [A17],
[A19], [A25], [A29], [A34]. No eixo técnico, métricas como F'/-score, precisao e recall
aparecem em 9 estudos, sobretudo em tarefas de corre¢do automadtica, classificacao de
respostas e avaliacdo de artefatos educacionais [A02], [A04], [A12], [A26], [A27],
[A29], [A35]. Também foram utilizados indicadores de concordincia com avaliadores
humanos, como Kappa e ICC, em 5 estudos [A04], [A13], [A26], [A29], [A35]. Em
menor frequéncia, aparecem analise de /ogs e interagcdes [A07], [A12], [A16], [A22],
métricas estatisticas como tamanho de efeito, Cohen’s d e MANCOVA [A06], [A17],
[A19], além de modelos teodricos de aceitagdo e motivacdo, como TAM e
Self-Determination Theory [A06], [A18].

4.4. ROP4 - Quais evidéncias existem de que plataformas com Inteligéncia
Artificial Generativa e aprendizagem adaptativa contribuem para desempenho
académico, permanéncia e reducio da evasao no ensino superior de computaciao?

A Figura 7a apresenta a diregdo dos efeitos reportados nos 35 estudos. A maioria dos
artigos, 25 estudos ou 71% da amostra, relata evidéncias positivas; 8 estudos,
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correspondentes a 23%, apresentam resultados mistos; e apenas 2 estudos indicam
efeitos neutros, negativos ou mistos, cada um representando 3%. Esses resultados
sugerem uma tendéncia favoravel ao uso de plataformas com IAG e aprendizagem
adaptativa, especialmente quando associadas a feedback personalizado, tutoria
inteligente, apoio a programagao, avaliacdo automatizada e personalizagao de atividades
[A03], [A06], [AO7], [A10], [A16], [A21], [A25], [A29], [A34].

(a) Diregao do efeito reportado nos 35 estudos (b) Tipos de evidéncia reportados
Engajamento /

jamento 10
25 (71%) motivacéo
Desempenho 9
académico (notas)
X Reducao do tempo
wito s @3%) 2assssne N
Sobre-dependéncia / 7
integridade académica
Neutro/Misto 1 (3%) Pensamen to critico / 6
literacia
[

Positivo

Retengao

¢
Negativo/Misto I1 (3%) Equidade / divisao

digital

0 5 10 15 20 25 30 0 2 4 6 8 10 12
Ne de artigos N¢ de artigos que reportam a evidéncia

Figura 7. (a) Direcao do efeito reportado nos 35 estudos e (b) tipos de evidéncia
identificadas

Conforme a Figura 7b, as evidéncias concentram-se principalmente em trés
dimensdes: engajamento e motivagdo, identificados em dez estudos [A05], [A06],
[A18], [A21], [A22], [A23], [A25]; desempenho académico, presente em nove estudos,
com relatos de melhora em notas, tarefas, submissdes, resolucdo de problemas e
pré/pos-testes [A06], [A10], [A14], [A16], [A17], [A19], [A25], [A29], [A34]; e
reducdo do tempo ou da carga docente, também observada em nove estudos,
especialmente em atividades de feedback, corre¢do automatica e avaliacdo de codigo
[A04], [A12], [A22], [A23], [A26], [A29], [A35].

Além disso, alguns estudos relatam contribui¢des para o pensamento critico e
literacia em TA [A13], [A18], [A19], [A24], [A25], bem como para a retengdo de
conteudo [A10], [A16], [A34]. Contudo, também foram identificadas preocupacdes com
sobre-dependéncia, integridade académica e confiabilidade das respostas [A05], [A14],
[A17], [A18], [A24], além de questdes de equidade e divisao digital [A18], [A24].

5. Discussao

A andlise dos estudos selecionados permite identificar trés aspectos centrais sobre o uso
de LLMs e aprendizagem adaptativa no ensino superior de Computa¢do. O primeiro
refere-se ao papel instrutivas dos LLMs, que apresentam maior potencial quando
empregados como mediadores da aprendizagem, e ndo apenas como geradores
automadticos de respostas. Sistemas que oferecem dicas graduais, perguntas orientadoras,
feedback progressivo e explicagdes contextualizadas tendem a favorecer interacdes mais
alinhadas aos objetivos educacionais, como em atividades de programacao, depuracao e
resolucao de problemas [Ma et al., 2025; Solch, Dietrich and Krusche, 2025].
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O segundo aspecto relaciona-se a aprendizagem adaptativa. Os estudos indicam
que a personalizacdo depende da capacidade dos sistemas de representar o estado de
conhecimento do estudante, considerando seu desempenho, dificuldades recorrentes,
histérico de interacdes e nivel de autonomia. Nesse contexto, estratégias como
knowledge tracing, classificacdo automatica de exercicios, andlise de submissdes e
integracdo com ambientes virtuais tornam-se a base para intervengdes personalizadas
[Scarlatos, Baker and Lan, 2025; Lombarts et al., 2025].

O terceiro ponto diz respeito a avaliacdo desses sistemas. As métricas utilizadas
abrangem dimensdes acad€micas, técnicas e perceptivas. Embora essa diversidade
permita analisar dimensdes diddticas, técnicas e perceptivas, também dificulta
comparacoes diretas entre os estudos e limita a consolidacdo de evidéncias mais
robustas sobre a efetividade dessas tecnologias [Pecuchova, Benko and Drlik, 2025;
Qian, Ji and Li, 2026].

5.1. Lacunas Identificadas

A primeira lacuna envolve a generalizacdo limitada das evidéncias, pois grande parte
dos estudos ocorre em contextos institucionais tnicos, cursos introdutérios e populacoes
semelhantes. Ainda sdo raras comparacdes entre paises, instituicdes, niveis de ensino e
diferentes condi¢des de acesso tecnologico [Asgari et al., 2024; Haque and Hundhausen,
2025; Prather et al., 2024]. A segunda lacuna diz respeito a escassez de estudos
longitudinais e experimentais mais robustos. Em muitos casos, prevalecem intervengoes
curtas, dados autorrelatados e auséncia de grupos de controle, o que dificulta a
verificacdo de aprendizagem sustentada, retencdo de conteudo ou transferéncia para
novos problemas [Omeh et al., 2025; Qian, Ji and Li, 2026; Rogers et al., 2025].

A terceira lacuna refere-se a auséncia de estudos que relacionem diretamente
IAG e aprendizagem adaptativa a indicadores institucionais de permanéncia e evasao.
Predominam métricas intermedidrias, como satisfacdo, engajamento e desempenho
pontual [Bassner, Lottner and Krusche, 2025; Gambo et al., 2026; Mzwri and
Turcsdnyi-Szabo, 2025]. De forma transversal, destaca-se a necessidade de designs
educacionais que reduzam a dependéncia da IA e promovam pensamento critico e
autoria, pois bom desempenho com apoio da ferramenta ndo garante aprendizagem real
[Bouvier et al., 2025; Elkhodr and Gide, 2025; Rogers et al., 2025].

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma RSL sobre o uso de LLMs e aprendizagem adaptativa no
ensino superior de Computacdo. A investigacdo foi motivada pelos desafios
contemporaneos da Educacdo em Computagdo, especialmente aqueles relacionados ao
papel da TA como agente educacional e a necessidade de praticas instrutivas mais
personalizadas, criticas e centradas no estudante, conforme destacado pela [SBC, 2025].

A partir da andlise de 35 estudos, foram identificadas 6 modalidades principais
de uso dos LLMs, incluindo tutoria conversacional, feedback automatizado, apoio a
depuracdo e reparo de cddigo, avaliacdo automatizada, recomendacio de exercicios e
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desenvolvimento de literacia em IA. Os resultados indicam que os LLMs tendem a
apresentar maior potencial de ensino quando nao sdo utilizados apenas como geradores
de respostas, mas como mediadores do ensino capazes de oferecer explicacOes
adaptadas, pistas graduais, feedback formativo e apoio a resolucio de problemas.

Quanto as estratégias de aprendizagem adaptativa, observou-se predominancia
de feedback contextual personalizado, andaime cognitivo, engenharia de prompt,
Knowledge Tracing, recuperacdo de contexto via RAG e mecanismos de personalizacdo
baseados no perfil ou histérico do estudante. Essas estratégias demonstram uma
evolucdo dos sistemas educacionais. Em relacdo a avaliacdo, os estudos empregam
métricas técnicas, pedagogicas e perceptivas, cuja diversidade permite observar
diferentes dimensdes do fendmeno, mas dificulta comparacdes diretas entre os estudos.
J4 as evidéncias encontradas sugerem contribui¢des positivas das plataformas com [IAG
e aprendizagem adaptativa para o desempenho académico, o engajamento, a motivagao,
a reducdo da carga de trabalho docente e o desenvolvimento de literacia em IA.
Contudo, sua relacio com permanéncia estudantil e evasdo ainda é pouco explorada,
uma vez que nenhum dos estudos analisados mediu diretamente indicadores
institucionais como abandono, trancamento, reprovacao, continuidade ou evasao.

Este estudo contribui ao sistematizar o estado atual da literatura e ao evidenciar
que o principal desafio ndo estd apenas em incorporar LLMs ao ensino, mas em
integri-los a modelos de ensino, avaliativos e éticos capazes de promover aprendizagem
efetiva, pensamento critico e acompanhamento individualizado. Esse desafio dialoga
com a agenda proposta pela SBC [SBC, 2025], reforcando a necessidade de avaliar a IA
como elemento estruturante de novos ecossistemas educacionais em Computagao.

Como limitagdes deste trabalho, destaca-se que nio foram selecionados estudos
conduzidos no contexto brasileiro, o que limita a compreensdo sobre a apropriacio
dessas tecnologias em cursos de Computagdo no pais, especialmente diante de
desigualdades regionais, institucionais e de infraestrutura. Além disso, a predominancia
de publicagdes em lingua inglesa pode ter restringido a identificacio de produgdes
nacionais ou regionais ndo indexadas nas bases consultadas. Por fim, a escassez de
dados longitudinais dificulta a avaliacdo de efeitos sobre aprendizagem, permanéncia,
evasdo e desenvolvimento de competéncias.

Como trabalhos futuros, os resultados desta RSL serdao utilizados como
fundamentos para o desenvolvimento de uma plataforma educacional que integre LLMs,
aprendizagem adaptativa e andlise inteligente de interacdes, dando continuidade a
estudos anteriores sobre autoavaliagcdo com feedback imediato [Carvalho et al., 2025] e
uso de Machine Learning para identificacdo de barreiras cognitivas [Carvalho and
Andrade, 2026]. Na plataforma, a IA atuard na identificacdo de padrdes, dificuldades e
desempenho; os LL.Ms, na interpretagdo de respostas € na interagdo com os estudantes;
e os recursos de IAG, na geracdo de feedbacks personalizados, explicagdes
contextualizadas e recomendacdes de ensino. Com isso, espera-se apoiar o professor na
deteccao de lacunas formativas e na tomada de decisdes de ensino. Além disso, sera
desenhada para uso ao longo de semestres completos, permitindo a coleta de dados
longitudinais de modo a gerar evidéncias mais robustas e solidas.
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Declaracao sobre uso de Inteligéncia Artificial

Este trabalho utilizou as ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa (IAG)
ChatGPT 5.5 Plus e Claude 4.8 Pro. O uso dessas ferramentas concentrou-se na revisao
gramatical e ortogréfica, no aprimoramento da clareza, da coesdo e da fluidez textual,
bem como no apoio a criagdo de imagens e grificos, sempre com base em instrugdes,
informacdes e dados fornecidos pelas pessoas autoras. Ressalta-se que a IAG nao foi
utilizada para conduzir andlises, interpretar dados, definir metodologia ou produzir
resultados cientificos. Todas as decisdes tedricas, analiticas e metodoldgicas sdo de
autoria das pessoas autoras, assim como a selecao, andlise e discussao dos estudos.
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