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Abstract. Introduction: Online judges are widely used in programming courses,
but most only consider the correctness of the code, without taking other aspects
into account. Understanding the strategies adopted to solve problems is important
because it allows the teacher to assess, for example, whether students are
assimilating the course content and applying it appropriately. Objective: This
work investigates the use of LLMs to identify, group, and describe strategies for
solving programming exercises. Methodology: To this end, six different LLMs
were used to make the clustering and description. Results: Preliminary results
indicate that, with the appropriate formulation of the prompts, LLMs have the
potential to perform the strategy classification task, with GPT showing the most
consistent performance among the models evaluated.

Keywords: Online Judges, Computer Science Education, Large Language Models,
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Resumo. Introducgdo: Juizes on-line sdo amplamente utilizados em disciplinas
de programagdo, mas em sua maioria, consideram apenas a corretude dos
codigos, sem levar em conta outros aspectos. Compreender as estratégias
adotadas para resolver problemas é importante, pois permite ao professor
avaliar, por exemplo, se os alunos estdo assimilando os conteiidos da disciplina
e aplicando-os adequadamente. Objetivo: Neste trabalho, investiga-se o uso de
LLMs para identificar, agrupar e descrever estratégias para resolver exercicios
de programacdo. Metodologia: Foram utilizados seis LLMs para realizar o
agrupamento e descrigcdo. Resultados: Os resultados preliminares indicam que,
com a formulagdo adequada dos prompts, os LLMs tém potencial para realizar
a tarefa de classificagdo de estratégias, com o GPT apresentando o desempenho
mais consistente entre os modelos avaliados.

Palavras-Chave: Juizes On-line, Educacdo em Computacdo, Large Language
Models, Estratégias de Programagdo

1. Introducao

Juizes on-line sdo sistemas de corregdo automdtica de cddigos-fonte comumente
empregados como ferramentas de apoio pedagdgico em disciplinas de programacao
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[Carvalho et al. 2016]. Embora esses sistemas sejam uteis para facilitar e agilizar a
correcdo de exercicios [Wasik et al. 2018], seu uso pode acabar por distanciar o docente
da andlise direta dos cddigos produzidos pelos estudantes. Esse fato € normalmente visto
como uma desvantagem do uso de juizes on-line, visto que esses sistemas geralmente ndo
avaliam critérios pedagdgicos ou qualitativos do c6digo submetido [Barbosa et al. 2023].

Seguindo essa linha, estudantes de disciplinas de programacdo podem resolver
um mesmo exercicio usando diferentes estratégias [Joyner et al. 2019]. Por exemplo, em
um exercicio onde € necessario calcular a sequéncia de Fibonacci até certa posi¢do, os
estudantes podem escolher seguir uma abordagem recursiva ou iterativa. Do ponto de vista
pedagdgico, pode ser importante identificar as diferentes estratégias de resolugdo adotadas
pelos alunos, tanto para avaliar o nivel de entendimento dos estudantes, quanto para fazer
intervencoes caso seja necessdrio [Barbosa et al. 2023].

Porém, analisar cada cédigo individualmente € uma tarefa que demanda bastante
tempo, principalmente porque disciplinas de programagdo costumam ter muitos estudantes.
Além disso, considerando que programar € algo que exige pratica, os professores precisam
preparar e corrigir diversos exercicios ao longo da disciplina. Nesse sentido, alguns
trabalhos na literatura propdem o agrupamento de solugdes similares com uso de algoritmos
de clusterizacdo [Melo et al. 2024], o que pode auxiliar o trabalho do professor no processo
de avaliacdo. No entanto, a maioria desses algoritmos funciona com base em similaridade
sintatica, capturando apenas diferencas superficiais, como estilo de escrita ou quantidade
de linhas de cddigo, fatores esses que nao necessariamente estdo vinculados a estratégia de
programacdo abordada pelo estudante [Glassman et al. 2015].

Paralelamente a isso, os Large Language Models (LLMs) t€ém emergido nos
ultimos anos como uma tecnologia relevante, sendo aplicados em diferentes tarefas de
linguagem natural, como geracao de resumos, traducdes, andlises e classifica¢do de texto
[Pires et al. 2023]. Por conta disso, esses modelos sdao explorados em diversas areas
de estudo, incluindo a educa¢do em computacdo [Mehta et al. 2023]. Uma tarefa em
que os LLMs também sdo frequentemente utilizados € a gerac@o e andlise de codigo
[Chen et al. 2021, Li et al. 2022], o que faz com que se apresentem como boas ferramentas
de apoio em disciplinas de programagao. Dessa forma, como possuem potencial para
interpretar codigo, podem ser explorados, por exemplo, para auxiliar professores na revisao
de cdédigos de estudantes [Piscitelli et al. 2025].

Sendo assim, a proposta desse trabalho € avaliar o comportamento de modelos
de linguagem natural na tarefa de identificar, agrupar e descrever diferentes estratégias
adotadas por estudantes ao resolverem exercicios de programagdo em juizes on-line. Para
tanto, foram explorados seis diferentes modelos: GPT-5-mini, Gemini 3.0 Pro Preview,
DeepSeek-Chat, DeepSeek-Reasoner, Claude Sonnet 4.6 e Claude Opus 4.6. Os resultados
demonstraram que os LLMs tém potencial para interpretar e descrever estratégias, com
destaque para o GPT-5-mini, que apresentou melhor desempenho.

O restante do trabalho estd organizado como segue: a Secdo 2 apresenta trabalhos
relacionados com a pesquisa, a Secdo 3 discorre sobre a metodologia aplicada para avaliar o
uso de LLMs na tarefa de identificac@o de estratégias de programacao, a Secdo 4 apresenta
os resultados encontrados, na Secdo 5 estd a discussdo dos resultados, e, por fim, na Sec¢ao
6, as consideracdes finais do trabalho.
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2. Trabalhos Relacionados

Juizes on-line s3o muito utilizados em disciplinas de programacao, por fornecer beneficios
como variedade de exercicios e, principalmente, a correcdo automdtica de cdédigo
[Wasik et al. 2018], sendo ferramentas de apoio tteis para os professores. Esses sistemas
funcionam com base em casos de teste previamente definidos, ou seja, o cédigo do
estudante € executado para um determinado conjunto de entradas e a saida resultante é
comparada com a saida esperada pelo sistema. Dessa forma, ndo sdo considerados outros
aspectos relevantes, como qualidade do c6digo ou até mesmo a forma como o estudante
desenvolveu a solucdo [Barbosa et al. 2023].

Apesar dos beneficios apresentados pelos juizes on-line, o professor pode acabar
ficando dependente da correcdo fornecida por essas ferramentas, limitando a capacidade
do docente de identificar dificuldades ou as estratégias de programacdo adotadas na
resolucdo dos exercicios. Além disso, em um estudo recente, Figueras et al. [2025]
apontaram que, em juizes on-line, muitas vezes os estudantes se preocupam apenas em
produzir a saida correta esperada para um exercicio, o que pode causar impacto negativo
no desenvolvimento adequado das habilidades de programacgao dos alunos.

Entretanto, analisar manualmente os c6digos dos estudantes também ndo € uma
tarefa trivial, pois demanda tempo e esfor¢co consideraveis da parte do professor. Diante
desse contexto, alguns trabalhos na literatura buscaram formas de auxiliar os professores
nessa tarefa. Koivisto e Hellas [2022] investigaram o uso de algoritmos de clusteriza¢do
para gerar agrupamentos de cdédigos de alunos, por meio de um sistema intitulado
CodeClusters. A ideia dos autores era utilizar a ferramenta em conjunto com um juiz
on-line e facilitar o processo de revisao em larga escala, ou seja, fornecer feedback mais
direcionado a grupos de estudantes com codigos sintdtica e estruturalmente semelhantes.

Em Paiva et al. [2025], os autores apontam que a maioria das abordagens de
clusterizacdo existentes se baseiam em caracteristicas sintaticas do cddigo. Entdo, €
proposta uma ferramenta chamada AsanasCluster, baseada em aspectos semanticos das
solucdes, onde, quando uma nova submissdo chega, um algoritmo de clusterizacao
determina qual o agrupamento mais adequado. Os autores realizaram uma comparagao
com outras ferramentas de clusteriza¢do de c6digos existentes na literatura e, em alguns
casos, 0 AsanasCluster demonstrou desempenho melhor, além de ser mais eficaz em
identificar estratégias distintas.

Com relagdo ao uso de LLLMs para andlise de c6digo no ensino de programacao,
Chen et al. [2021] demonstraram a capacidade dos LLMs de gerar c6digo a partir de
descri¢des em linguagem natural, demonstrando que essas ferramentas podem ser utilizadas
como suporte em disciplinas de programagdo. Ja Poldrack et al. [2023] avaliaram o
ChatGPT-4 para geracgdo e refatoracio de cddigo, concluindo que, embora o modelo tenha
grande potencial, a interagdo humana ainda € necessdria para garantir a qualidade dos
resultados obtidos.

Mehta et al. [2023] avaliaram o ChatGPT como assistente de feedback em uma
disciplina introdutéria de programacgdo, observando que o modelo ndo € totalmente
confidvel para avaliar a corretude das solugdes, mas fornece boas sugestdes de melhoria.
Em MacNeil et al. [2023], os LLMs sdo explorados para geracdo automatica de explicacdes
de cédigo em plataformas educacionais, evidenciando o potencial dessas ferramentas para
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auxiliar os estudantes a entenderem suas proprias solu¢des e como podem melhora-la.
Esses resultados também indicam que os LLMs sdo eficientes na tarefa de interpretar
cddigo e consideram aspectos além da sintaxe do cddigo.

Mais préximo da proposta deste trabalho, em um estudo anterior conduzido pelos
presentes autores [Melo et al. 2026], foi investigado o uso de algoritmos de clusteriza¢ao
para agrupar c6digos de programagdo, onde os resultados demonstraram que os clusters
resultantes ndo correspondiam realmente a estratégias semelhantes. Diante disso, também
foram realizados experimentos com LLMs, ChatGPT-4.1 Mini e Gemini 2.5 Flash, com
o objetivo de rotular automaticamente clusters de cédigo de estudantes de Algoritmos
e Estruturas de Dados. Os experimentos incluiram abordagens Zero-Shot, One-Shot e
Few-Shot, utilizando como entrada os enunciados dos exercicios e grupos de c6digos ja pré-
agrupados. Os resultados demonstraram que os modelos desempenharam bem a tarefa de
rotular estratégias, principalmente com prompts bem estruturados. Nesse sentido, os LLMs
demonstraram maior potencial para interpretar estratégias de programacao, considerando
caracteristicas semanticas, em compara¢do com algoritmos tradicionais de clusterizagao.

O presente trabalho se diferencia dos demais por: (i) utilizar LLMs tanto para
agrupar quanto para descrever as estratégias presentes em cada agrupamento, em vez
de usar algoritmos de clusterizacdo tradicionais, como os mencionados CodeClusters
[Koivisto and Hellas 2022] e AsanasCluster [Paiva et al. 2025]; ii) solicitar aos LLMs que
realizem o préprio agrupamento a partir de sequéncias de submissao individuais, sem
receber previamente exemplos de clusters ja definidos (semelhante a abordagem de Zero-
Shot em Melo et al. [2026]); e, (iii) explorar seis diferentes LLMs para a tarefa de identificar
estratégias (GPT-5-mini, Gemini 3.0 Pro Preview, DeepSeek-Chat, DeepSeek-Reasoner,
Claude Sonnet 4.6 e Claude Opus 4.6).

3. Metodologia

Para avaliar o uso de LLMs na tarefa de agrupar, identificar e descrever estratégias adotadas
para solucionar exercicios de programacdo, o procedimento metodolégico adotado neste
trabalho € composto por cinco etapas: 1) preparacdao dos prompts, usando como entradas os
cédigos de estudantes de programacao, ii) execucdo de prompts manual, iii) preparacao de
workflow automatizado, iv) execucao dos prompts nos LLMs e v) andlise dos resultados.
As etapas estdo ilustradas na Figura 1 e descritas a seguir.

Preparacdo de workflow

ufbn
o
<:D Andlise dos resultados
L ey L =

Execucdo dos prompts manual Execucdo dos prompts/workflow

Figura 1. Procedimento metodoldgico.

Preparacao dos prompts
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Como etapa inicial, é realizada a preparagdo dos prompts para obter as respostas
fornecidas pelos modelos de linguagem. Para isso, sdo utilizados cddigos reais de
estudantes de programacdo. Assim, o prompt padrao € composto por trés partes: o
enunciado da questdo, os codigos dos alunos e a solicitacdo de resposta ao modelo. Na
solicitacdo, € pedido que o LLM realize uma descricdo curta de cada c6digo, ndo podendo
passar de 100 caracteres. O objetivo dessa regra € evitar a alucinacio por parte desses
modelos. Apds essas descrigdes feitas, € entdo solicitado que seja feito o agrupamento
dos codigos com base nas estratégias aplicadas. Por fim, € instruido que seja feita uma
descricdo para cada agrupamento.

A abordagem adotada nos experimentos € a Zero-Shot [Reiss 2023], ou seja,
nenhum exemplo de rétulo ou agrupamento é fornecido ao modelo, sendo disponibilizados
apenas o enunciado e os codigos. A ideia, além de explorar a capacidade dos LLMs em
agrupar e descrever estratégias, € também simular um ambiente real, onde os c6digos nao
chegam pré-agrupados. Incluir exemplos de agrupamentos rotulados seria menos natural
neste cendrio.

Execucao dos prompts manual

Inicialmente, sdo usados dois LLLMs para avaliar a capacidade de rotulacdo de
estratégias de cdédigos. Para isso, ambos os modelos receberam prompts contendo
o enunciado da questdo e os codigos desenvolvidos pelos estudantes, identificados
anonimamente. Essa etapa foi realizada de forma manual, sendo necessario executar
cada prompt individualmente nos dois LLMs.

Organizacao do workflow

Para facilitar o processo de execugdo dos prompts, é criado um pipeline de envio
e coleta de respostas com a ferramenta n8n', uma plataforma de automacao de fluxos de
trabalho que permite integrar APIs de diferentes servigos. O fluxo processa cada exercicio
da seguinte forma:

1. O enunciado do exercicio é concatenado com as sequéncias de cddigo de todos os
alunos do respectivo exercicio.

2. Um prompt estruturado é enviado simultaneamente para diferentes LLMs.

3. O prompt solicita, em trés passos: (a) uma descricao curta (até 100 caracteres) da
estratégia utilizada em cada cédigo; (b) o agrupamento dos cédigos baseado na
descricao dessas estratégias; e (¢) uma descricao da estratégia daquele grupo.

4. As respostas sdo coletadas e armazenadas em uma planilha para andlise
comparativa.

Execucao dos prompts/workflow
ApOs a preparacdo do workflow automatizado, os prompts sdo executados nos
LLMs selecionados e as respostas sdo armazenadas em uma planilha para andlise posterior.

Esta etapa exige a criagdo de chaves API para executar os modelos e as conexdes com
Google Drive e Google Planilhas.

Analise dos resultados

A andlise dos dados segue uma abordagem qualitativa, comparando os
agrupamentos gerados por cada LLM com os agrupamentos e rétulos esperados. A

"https://n8n.io
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avaliacdo considera: (a) correspondéncia entre os grupos gerados e os grupos esperados;
(b) a granularidade das distingdes realizadas pelo modelo (se o LLM identificou subgrupos
relevantes ou colapsou grupos distintos em um tnico); e (c) a qualidade pedagdgica das
descri¢des geradas.

4. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos através dos experimentos realizados neste
trabalho, além das discussoes acerca desses resultados.

4.1. Construcao do prompt

Para a constru¢ao do prompt, utilizou-se uma base de c6digos construida em um estudo
anterior’ [Melo et al. 2026]. Esses c6digos foram utilizados como entrada para solicitar
aos LLMs a identificacdo das estratégias presentes neles. A estrutura do prompt pode ser
visualizada na Tabela 1.

Tabela 1. Estrutura do prompt utilizado nos experimentos.

Prompt
Dado o enunciado: {enunciado do exercicio}

Estou lhe fornecendo solugées de codigo abaixo:
[{{id}: {codigo 1}}, {{id}: {codigo 2}}, ..., {{id}: {cidigo n}}]

Vocé deve descrever a estratégia de cada codigo. A descrigdo deve ser curta e ndo deve passar de 100 caracteres.
Em seguida, faca o agrupamento desses codigos por estratégia. Realize a descri¢do de cada agrupamento.

A base de dados é composta por seis exercicios de programacgdo de disciplinas
de Algoritmos e Estruturas de Dados, ofertadas nos cursos de Ciéncia da Computacao,
Engenharia da Computagdao e Engenharia de Software, da Universidade Federal do
Amazonas (UFAM). As submissdes foram capturadas entre os anos de 2021 e 2023
por meio do juiz on-line CodeBench?. Os exercicios cobrem os seguintes topicos: listas
encadeadas (Exercicio 1), pilhas (Exercicio 2), listas duplamente encadeadas (Exercicio 3),
arvores genéricas (Exercicio 4), ordenacao com Selection Sort (Exercicio 5) e rotacdo em
arvores AVL (Exercicio 6).

Tabela 2. Resumo dos exercicios, agrupamentos e estratégias existentes na base

de dados.
Exercicio | Tépico Grupos | Resumo de estratégias

1 Intercalacio de listas 4 Iterativo; recursivo com nova lista; recursivo sem nova
lista; dupla reversdo

2 Validagdo com pilhas 2 Comparagdo simbdlica direta vs. aritmética ASCII

3 Listas duplamente encadeadas 4 Tipo de lista; direcdo de inser¢do/remogao; lista circular

4 Arvore genérica 3 Representacao filho-irmao; ordem de busca; lista de filhos

5 Selection Sort 5 Vetor de structs; vetor de ponteiros; lista simplesmente
encadeada; lista duplamente encadeada; gsort

6 Rotacdo AVL 2 Representacdo por classe vs. diciondrio

Para cada exercicio existem seis codigos produzidos por diferentes estudantes.
Sendo assim, a base contém ao todo 36 arquivos de cddigos. Cada exercicio é acompanhado
por seu enunciado e por arquivos de texto contendo os rétulos, ou seja, descrigdes de

’Disponivel em: https://github.com/rafaelamwlo/exercisesdata.git
Shttps://cb.icomp.ufam.edu.br
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estratégias, que correspondem a agrupamentos de cédigos com estratégias semelhantes.
Esses agrupamentos e rétulos foram feitos e validados por professores com experiéncia em
programacao. A Tabela 2 apresenta, para cada exercicio, o nimero de agrupamentos € um
resumo das estratégias utilizadas para resolver os problemas. Esses rotulos e agrupamentos
serviram como base para avaliar o comportamento dos LLMs nos experimentos, como
descrito a seguir.

4.2. Experimentos manuais com LLMs

Como uma fase prévia dos experimentos, decidiu-se testar o desempenho de dois modelos
(ChatGPT* e Gemini®) na tarefa de rotulacio das estratégias. O objetivo desta etapa foi
avaliar como os modelos de linguagem se comportavam ao receber a tarefa de rotulagcao
das estratégias. A Tabela 3 mostra o prompt utilizado com os dois LLMs, seguindo o
padrdo definido anteriormente. A Tabela 4 demonstra as respostas exatas que ambos 0s
modelos forneceram, seguindo as instrugdes solicitadas.

Tabela 3. Estrutura do prompt utilizado nos experimentos.

Dado o enunciado:

[Enunciado do exercicio]

Estou lhe fornecendo solucdes de codigo em anexo. Vocé deve descrever a estratégia de cada
codigo. A descri¢do deve ser curta e ndo deve passar de 100 caracteres. Em seguida, faca o
agrupamento desses codigos por estratégia. Realize a descri¢do de cada agrupamento

Codigos em anexo: 3594_5095_5710.1og, 3616_5095_5710.log, 5704_5095_5710.log,
3609_5095_5710.log, 1790_5095_5710.log, 1924_5095_5710.log

Tabela 4. Respostas dos modelos.

Resposta do Gemini Resposta do ChatGPT

Estratégia: Classe com nés Agrupamento 1: Estrutura baseada em Classes

CédigOS: 3594, 3609, 3616, 5704 o Cédigos: 3594_5095_571010g’
Descricido: Implementam a drvore com classes de nds (No, 3616_5095_5710.log 5704_5095_5710.log
Node, Arvore), usam inser¢do recursiva e aplicam rota¢do RR 3609 5095 571 0.log - - ’
alterando ponteiros de objetos. Percursos pre e pds-ordem sdo . Desc;igﬁo:_Este agrupamento utiliza a abordagem
feitos com recursdo direta de programacio orientada a objetos. Uma classe

¢ definida para representar cada né da drvore,
contendo o valor e as referéncias para os filhos
esquerdo e direito. As operagdes de insercdo,
rotagdo e percurso sdo implementadas como fungdes
que manipulam os objetos dessa classe.

Estratégia: Estrutura com dicionarios Agrupamento 2: Estrutura baseada em Dicionarios
Cédigos: 1790, 1924 S + Cédigos: 1790_5095_5710.log,
Descricdo: Modelam os nés como diciondrios com chaves 1924_5095_5710.log

*valor’, esq’ e ’dir’. Inserem elementos e aplicam rotagdo RR . Desc;ic;ﬁoz_ As solucdes neste grupo representam
manipulando os diciondrios recursivamente. Simulam estrutura os nés da drvore utilizando dicionarios. conforme
de drvore sem classe. sugerido pelo enunciado. Cada diciondrio contém

chaves para o valor do n6 (’valor’) e para as sub-
arvores esquerda (esq’) e direita (’dir’). Fungdes
independentes sdo utilizadas para manipular essas
estruturas de dados para construir a drvore, aplicar a
rotagdo e realizar os percursos.

Os modelos apresentaram algumas diferengas nas estruturas das respostas. Por
exemplo, o Gemini exibiu apenas a primeira parte do ID de cada cddigo (o que ndo é
um problema, visto que € a tnica parte diferente entre os nomes dos arquivos). Além

“https://chatgpt.com/
Shttps://gemini.google.com/
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disso, nota-se o uso da nomenclatura de “estratégia” pelo Gemini e “agrupamento” pelo
ChatGPT, evidenciando o comportamento ndo-deterministico dos modelos de linguagem
em geral.

Apesar dessas diferencas, foi possivel constatar que ambos os LLMs foram capazes
de identificar as estruturas de dados e as estratégias utilizadas pelos estudantes. Com
base nesses resultados, decidiu-se realizar experimentos com outros exercicios. Além
disso, os modelos do DeepSeek e da Anthropic também foram adicionados para realizar a
comparagao do desempenho da rotulacdo com seis LLMs, com o fim de verificar como
diferentes modelos de linguagem realizam essa tarefa.

4.3. Comparaciao entre os LLMs

Como mencionado na Secao 3, utilizou-se o n8n para envio do prompt e obtengao das
respostas de cada modelo via API, o que permitiu facilitar a execu¢do dos prompts e
aumentar o nimero de LLM:s testados. Para isso, foi necessdrio construir um workflow®
que implementa a busca dos cddigos e do enunciado por exercicio, monta o prompt
concatenando os c6digos e enunciado, envia-o via requisicdo para os modelos e salva as
respostas em uma planilha. A Figura 2 representa o fluxo de automagao construido com a
ferramenta.

Pesquisa pelos exercicios Processamento pelos LLMs
ChatGPT
‘ Buscar Busca
Inicio pasta pelos

especifica codigos DeepSeek

l

Busca pelo
enunciado

Figura 2. Workflow para salvar respostas dos LLMs.

Formacao
do
prompt

Armazenamento
dos resultados

i

Anthropic

Nessa etapa foram realizados testes com seis LLMs distintos: GPT-5-mini, Gemini
3.0 Pro Preview, DeepSeek-Chat, DeepSeek-Reasoner, Claude Sonnet 4.6 e Claude Opus
4.6. A Tabela 5 apresenta um resumo comparativo dos agrupamentos produzidos pelos
LLMs em relacdo ao gabarito para os seis exercicios analisados, além do tipo de acesso
(gratuito ou pago) a API de cada LLM.

Tabela 5. Resultados dos experimentos realizados.

Modelo Acesso Ex.1 Ex.2 Ex.3 Ex.4 Ex.5 Ex.6
GPT-5-mini Gratuito v v v X X v
Gemini 3 Pro Gratuito X v X X X v
DeepSeek-chat Pago X X X X X X
DeepSeek-reasoner Pago X X X X X v
Claude Sonnet 4.6 Pago v X X X X X
Claude Opus 4.6 Pago X X X X X v

Legenda: v/ Rotulagem correta X Rotulagem incorreta.

®Disponivel em: https://github.com/daviagrm/n8nworkflow.git

8


https://github.com/daviagrm/n8nworkflow.git

46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
34° Workshop sobre Educagdo em Computacdo (WEI 2026): Artigos de Pesquisa

Para o critério de rotulagem, foi avaliado se o modelo foi capaz de realizar o
mesmo nimero de agrupamentos e separar as mesmas estratégias previstas no gabarito
(Tabela 2). E possivel visualizar que, entre os LLMs testados, o GPT apresentou o melhor
desempenho, conseguindo rotular corretamente quatro dos seis exercicios. Além disso,
percebe-se que os modelos que ndo tiveram custo obtiveram maior assertividade em relacdo
aos que tiveram, o que € o oposto do esperado, ja que os modelos pagos sdo mais recentes
em relacdo aos gratuitos. Na se¢do a seguir sdo discutidos os resultados encontrados neste
trabalho.

5. Discussao

De forma geral, percebe-se que a maioria dos modelos ndo obteve desempenho satisfatorio
na tarefa de rotulagem das estratégias dos cddigos dos estudantes. O GPT-5-mini foi o
modelo com melhor desempenho geral, acertando quatro dos seis exercicios. As descri¢des
produzidas foram concisas e objetivas.

Um bom exemplo do desempenho positivo do modelo ocorreu no Exercicio 2
(validagcdo de expressdes com pilhas), onde ele agrupou corretamente os alunos que
utilizam comparagdo simbdlica direta daqueles que empregaram aritmética baseada em
valores ASCII. As discrepancias ocorreram com o Exercicio 4 (arvore genérica), onde
o modelo fundiu solu¢des que o gabarito distingue pela ordem de busca (ainda que sua
descricdo tenha indicado percepcao da diferenca) e o Exercicio 5 (SelectionSort), onde o
modelo uniu solucdes que utilizam vetores de structs e ponteiros no mesmo agrupamento,
mas também mencionando a diferenca na descricao.

O Gemini 3.0 Pro produziu descri¢cdes mais ricas e detalhadas entre os seis modelos,
identificando nuances como diferencas de eficiéncia assintética entre implementacoes
iterativas (O(N) vs. O(1) por insercdo no Exercicio 1) e distin¢des entre as formas de
valida¢do da entrada do c6digo, como interromper no meio do loop quando a entrada estd
errada ou realizar o processamento da entrada completa, e retornar o erro depois (Exercicio
2). Nos Exercicios 1, 3 e 5, o modelo cometeu erros semelhantes ao GPT-5-mini, ao fundir
duas estratégias em um so cluster.

Os dois modelos da familia DeepSeek apresentaram desempenho insatisfatorio,
ainda que com perfis de erro distintos. O DeepSeek-Chat nao acertou nenhum dos seis
exercicios, cometendo erros tanto ao agrupar coédigos com estratégias diferentes quanto ao
separar codigos com estratégias semelhantes. O caso mais evidente ocorreu no Exercicio
2, no qual o modelo reuniu todos os seis alunos em um tnico grupo, descrevendo apenas
que “todos utilizam pilha para empilhar aberturas e desempilhar ao encontrar fechamento
correspondente”, ignorando completamente a distin¢do entre comparacdo simbdlica e
aritmética ASCII.

O DeepSeek-Reasoner, por sua vez, apresentou desempenho ligeiramente superior,
acertando apenas o Exercicio 6, que envolve a distin¢do entre o uso de classes e dicionarios.
Ainda assim, nos demais exercicios, o modelo também apresentou dificuldades em capturar
distin¢gdes mais sutis entre as estratégias, como diferencas na ordem de busca em arvores
ou no tipo de estrutura de lista utilizada.

Os modelos da Anthropic, Claude Sonnet 4.6 e Claude Opus 4.6, também
apresentaram desempenho limitado, acertando apenas um exercicio cada. O Claude Sonnet
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4.6 acertou o Exercicio 1 (intercalacdo de listas), distinguindo corretamente as estratégias
iterativas e recursivas, incluindo a variante que utiliza a estratégia recursiva duas vezes. O
Claude Opus 4.6, por sua vez, acertou o Exercicio 6 (rotagdo AVL), conseguindo separar
adequadamente as solu¢des baseadas em classes daquelas representadas por dicionérios.
Nos demais exercicios, ambos os modelos cometeram erros ao reunir em um Unico grupo
estratégias que o gabarito distinguia em dois ou até mais grupos. Vale destacar que, nos
exercicios em que erraram, os modelos produziram descri¢des individuais coerentes para
cada c6digo, mas falharam na etapa de agrupamento, o que indica que a dificuldade esta
menos na interpretacao semantica e mais na decisdo de quando uma diferencga justifica a
criacdo de um grupo distinto.

Em sintese, os LLMs tém potencial real para identificar automaticamente estratégias
de programacdo. A contribui¢cdo adicional deste trabalho é mostrar que esse potencial se
mantém mesmo quando o modelo precisa construir os agrupamentos a partir das submissoes
individuais, sem receber os clusters pré-formados. A diferenca de desempenho entre os
modelos refor¢a que a escolha do LLM € um fator critico: o0 GPT-5-mini mostrou-se o mais
equilibrado para essa tarefa na configuracdo Zero-Shot, o Gemini pode ser mais adequado
quando se deseja riqueza descritiva, e os modelos DeepSeek e Claude revelaram-se menos
confidveis em cendrios de distin¢des sutis.

Diante disso, dentro do contexto da educa¢do em computacdo, o uso de LLMs para
agrupar, identificar e descrever estratégias de programacdo pode auxiliar os docentes a
compreender a forma como os estudantes resolvem problemas. Isso também permite a
identificacdo de abordagens extremamente simples ou complexas por parte dos estudantes,
fornecendo feedbacks sobre o nivel de entendimento dos alunos. Com a andlise desses
feedbacks, o professor pode usar isso a seu favor para oferecer suporte pedagdgico aos
alunos, caso necessario.

6. Consideracoes Finais

Este trabalho investigou o uso de LLMs para classificar automaticamente as estratégias
de resolucdo de problemas de programacao adotadas por estudantes em juizes on-line. O
pipeline proposto, implementado com n8n, submete sequéncias de c6digo a seis modelos
usando uma abordagem Zero-Shot.

Os experimentos com seis exercicios de Algoritmos e Estruturas de Dados indicam
que o GPT-5-mini apresentou o melhor desempenho geral, com concordancia plena em
quatro dos seis exercicios. O Gemini 3.0 Pro produziu descrigdes mais ricas, mas com
um desempenho menos satisfatério. Os modelos DeepSeek e Claude demonstraram
desempenho inferior, colapsando grupos distintos e ignorando estratégias relevantes.

Como limitagdes do trabalho, destacam-se: (i) a avaliacdo qualitativa, sem métricas
formais de concordancia; (ii) a base de dados pequena (36 cédigos de 6 exercicios); (iii)
o gabarito construido por um unico especialista; e (iv) o uso exclusivo de abordagem
Zero-Shot, sem explorar os efeitos de prompts com exemplos (Few-Shot), que mostraram
resultados promissores em Melo et al. [2026].

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar a base de dados com mais exercicios e
alunos; avaliar abordagens One-Shot e Few-Shot; realizar experimentos com mais modelos
de linguagem (e.g., Qwen e Grok); investigar o impacto de diferentes designs de prompt; e
integrar o pipeline ao juiz on-line para oferecimento de feedback em tempo real.
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7. Declaracio sobre uso de Inteligéncia Artificial

Declara-se que foram utilizados recursos de Inteligéncia Artificial para a realiza¢ao dos
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do artigo.
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