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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao do Projeto

O ensino de programacao representa um dos pilares na formagao dos cursos de Compu-
tacao. No contexto das universidades brasileiras, as disciplinas de fundamentos de programacéao
apresentam elevadas taxas de reprovac¢ao e consequente evasao. Nesse sentido, pesquisas in-
dicam que as dificuldades no processo de aprendizagem estdo associadas, principalmente, ao
“alto grau de abstracao, além do tempo e esforco exigidos pela disciplina” (ARIMOTO; OLI-
VEIRA, 2019).

As dificuldades especificas em disciplinas de programacao constituem um fator relevante
que pode ser mitigado por meio de ferramentas de apoio educacional (ALVIM; BITTENCOURT;
DURAN, 2024). Esse cenario evidencia a necessidade de solugdes tecnoldgicas que facilitem o
processo de aprendizagem e reduzam as barreiras iniciais no aprendizado de programagéo.

A andlise automatizada de cédigo representa um tema de crescente interesse na Edu-
cacao em Computacao, especialmente com a disseminagcao de tecnologias baseadas em In-
teligéncia Artificial (IA). Modelos de linguagem ampla (LLMs)' tém apresentado capacidades
promissoras na analise de cédigo, trazendo novas possibilidades para o desenvolvimento de
ferramentas educacionais relevantes (LEINONEN et al., 2023).

No ambiente educacional, professores enfrentam o desafio de fornecer feedback indi-
vidualizado e de qualidade para turmas numerosas. Tal limitacdo compromete o processo de
aprendizagem, uma vez que erros mais relevantes educacionalmente permanecem sem diag-
néstico e tratamento adequados, conforme evidenciado em estudos sobre identificagdo auto-
matizada desses erros (WATSON; LI; GODWIN, 2025).

1.2 Definicao do Problema

O problema central abordado encontra lugar na auséncia de estudos comparativos sobre
a capacidade de resposta de LLMs no diagnéstico automatico de erros em programacao. Até
entdo, as pesquisas disponiveis concentram-se em LLMs individuais, ndo trazendo uma anélise
comparativa que permita identificar qual apresenta melhor desempenho nesse contexto de diag-
néstico de erros (SUN et al., 2024; RAIHAN et al., 2025; PRATHER et al., 2023). Existe potencial
de pesquisa em um comparativo que considere fatores como assertividade na identificacéo de
erros, qualidade do feedback fornecido (em portugués), bem como custos operacionais dos
LLMs no diagnéstico de erros em fundamentos de programacao.

' Doinglés, Large Language Models (LLMs).



1.3 Relevancia do Problema

A relevancia da pesquisa é justificada pelos avangos surpreendentes da area de IA nos
ultimos anos. Faz-se necessario entender as capacidades de diagndstico dos LLMs (ainda que
em constante evolug¢do), para que sejam propostas solugbes educacionais factiveis, que inte-
grem harmdnica e eficientemente o conhecimento humano (professores) as ferramentas com-
putacionais (lA). Além disso, uma pesquisa recente da Associacao Brasileira de Mantenedoras
do Ensino Superior (2024) constatou que 71% dos universitarios brasileiros usam IA frequen-
temente nos estudos, sugerindo receptividade e crescente demanda por ferramentas educacio-
nais baseadas nessas tecnologias.

1.4 Justificativa

A escolha do tema é justificada na convergéncia de fatores tecnol6gicos, educacionais e
sociais que tornam o momento propicio para compreender as potencialidades e limitagdes dos
LLMs. O avanco significativo de cada um dos diversos LLMs (e.g., GPT, DeepSeek e Claude),
bem como a concentracdo de estudos que exploram apenas caracteristicas individuais de cada
modelo (SUN et al., 2024; RAIHAN et al., 2025; PRATHER et al., 2023), sugerem a relevancia
de analises comparativas que considerem capacidades especificas — como o diagnéstico de
erros em programagao. Do ponto de vista das politicas publicas nacionais, a pesquisa alinha-se
com as diretrizes do Plano Brasileiro de Inteligéncia Artificial 2024-2028, que estabelece como
prioritaria a “integracéo de solugdes de IA em ambientes educacionais para personalizacao do
aprendizado e melhoria dos resultados educacionais” (BRASIL. Ministério da Educagéo, 2024).

Justifica-se a motivagdo pessoal pela oportunidade de aprofundamento em um tema
atual e ndo contemplado pela matriz curricular do curso. Além disso, foi valorizada a chance de
realizar pesquisa ainda durante a graduacao. Entende-se que ha beneficio tanto técnico (para
0 mercado de trabalho) quanto cientifico (considerando a possibilidade de pds-graduagéo).

1.5 Desafios do Projeto

O primeiro desafio reside em definir um subconjunto representativo de erros comuns
em fundamentos de programagdo, na linguagem TypeScript, a serem diagnosticados. Esses
erros precisam ir além do escopo Iéxico e sintatico, mas se entende que nem todo erro do sub-
conjunto deva ser semantico. Existem, inclusive, questdes terminolégicas sobre como designar
esses erros. O termo, em inglés, misconception tem se mostrado uma alternativa, no sentido de
“equivoco conceitual” (SILVA, 2024). Toda essa distingao sera oportunamente apresentada no
projeto futuro.



Desafios relacionados a avaliacao incluem o estabelecimento de métricas comparativas,
bem como a configuracao dos LLMs considerados, que possuem diferentes interfaces e limita-
coes. Nisso, sera necessario estudar sobre engenharia de prompts e assumir que as respostas
podem apresentar componentes probabilisticos (em que, ao se fazer duas vezes uma mesma
pergunta, nem sempre se tem a mesma resposta).

Outro desafio reside no proprio processo de formalizagao e escrita cientifica, que nao
€ abordado nos quatro primeiros semestres do curso. Também ha preocupagdo em adequar
0 projeto a correspondéncia de carga-horaria das disciplinas de TCC1 e TCC2, visto que o
académico trabalha.

1.6 Contribuicao

A contribuicao da pesquisa se da por estabelecer um comparativo entre as LLMs, consi-
derando a capacidade de diagnéstico automético de erros em programagao, em um momento no
qual estudos se concentram nas caracteristicas individuais de cada modelo. Embora a pesquisa
seja realizada em nivel de graduacao, acredita-se que o comparativo possa auxiliar em esco-
Ihas no desenvolvimento de ferramentas educacionais para o ensino de programagao, como
também em entender sobre quais aspectos a IA pode contribuir na avaliagdo de cédigos feita
por professores (humanos).

1.7 Objetivos

1.7.1  Objetivo Geral

Estabelecer um comparativo, sobre a capacidade de resposta, de trés modelos de lin-
guagem ampla no diagndstico automatico de um subconjunto de erros em fundamentos de

programacao, considerando a linguagem TypeScript.

1.7.2 Objetivos Especificos

No momento da proposta, consideram-se os seguintes objetivos especificos que serao
novamente ponderados para o projeto:

1. Selecionar e configurar trés LLMs para uma analise comparativa no escopo da pes-
quisa proposta;

2. Definir, a partir da literatura, um subconjunto representativo de erros frequentes em
fundamentos de programacao;

3. Adaptar o subconjunto de erros definido para a linguagem TypeScript;



4. Compor um conjunto padronizado (corpus) de codigos de teste que contenha, estrate-
gicamente, os erros identificados no subconjunto;

5. Avaliar o percentual de acerto de cada LLM selecionado na identificacao e diagndstico
dos erros, estabelecendo métricas quantitativas de desempenho;

6. Analisar qualitativamente a natureza do feedback fornecido por cada LLM, conside-
rando clareza e relevancia pedagdgica;

7. Correlacionar as avaliagdes qualitativas e quantitativas com os custos operacionais de
cada modelo avaliado;

8. Implementar um protétipo de minimo produto viavel (MVP)? de APl REST, utilizando
Laravel, integrado ao modelo de melhor desempenho geral identificado.

2 Minimum Viable Product.



2 PROPOSTA

Apresenta-se uma proposta de analise comparativa sobre a capacidade de diagnéstico
automatizado de erros em fundamentos de programacgao, na linguagem TypeScript, conside-
rando diferentes modelos de linguagem ampla (LLMs). Pretende-se, ao final, implementar um
proto6tipo de minimo produto viavel (MVP) que utilize o modelo com melhor desempenho identi-
ficado.

2.1 Descricao do Trabalho

Conforme estudos sobre o uso de LLMs para explicagao de codigos e melhoria de men-
sagem de erro (LEINONEN et al., 2023), torna-se oportuna uma analise comparativa de LLMs
proeminentes, que avalie a respectiva capacidade de diagnéstico automatizado de erros em
fundamentos de programacao. O intuito é fornecer evidéncias empiricas (alcangadas por meio
de experimento e/ou observacido) que embasem escolhas para a criacao de ferramentas edu-
cacionais nesse sentido.

Para maior clareza, seguem exemplos que serdo considerados na composi¢cao do sub-
conjunto de erros em fundamentos de programacéo:

1. Nao usar variaveis declaradas previamente;

2. Nao usar nomes significativos para identificadores;

3. Fazer atribuicao sem efeito;

4. Usar o operador de atribuigédo (=) ao invés do operador de comparagao (==);
5. Retestar, em uma estrutura condicional i f—else, condigbes ja verificadas;

6. Usar um lago for somente com a expressao condicional, sem os outros parametros,
de modo que funcione como um while.

A pesquisa serd estruturada em duas fases principais: (1) avaliacdo comparativa de trés
LLMs usando um conjunto padronizado de testes; e (2) implementagéo de um protétipo de MVP
funcional de uma APl REST, usando o LLM com melhor desempenho.

Havera esforgo para que a abordagem metodolégica (definicdo do subconjunto de erros,
composi¢ao do conjunto de teste, avaliagdo qualitativa e quantitativa dos modelos, bem como
a comparacéao e correlacao de custo operacional) aproxime-se da ideia de um benchmark que
possa ser replicavel e também atualizavel. Isso é importante em funcao de novos LLMs que
possam surgir, como também de novas versdes daqueles que serao considerados na pesquisa.



2.2 Abordagem Proposta

Neste momento de elaboragao da proposta, preveem-se 0s seguintes passos metodol6-
gicos para o desenvolvimento da pesquisa, divididos em trés fases, sendo a primeira preliminar:
(1) revisdo da proposta; (2) avaliacdo comparativa e (3) implementacao do protétipo de MVP. Se-
rao posteriormente consideradas as atividades de elaboracdo e defesa tanto do projeto quanto
do Trabalho de Conclusdo de Curso propriamente dito. As trés fases, bem como os passos

relacionados, sdo detalhados na sequéncia e também pela Figura 1.

Figura 1 — Fases previstas para o desenvolvimento da pesquisa

Fase 1: Revisdo da Proposta Fase 2: Avallagcdo Comparativa Fase 3: Implementacio do Prototipo
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Fonte: Autoria propria.

2.2.1 Fase 1: Revisdo da Proposta

Passo 1: Revisao dos apontamentos da banca
A proposta sera adequada levando-se em consideracao o que foi observado e sugerido
pela banca;

Passo 2: Definicao de um cronograma
Na sequéncia, serd definido um cronograma com atividades, entregas fracionadas e
reunioes periddicas, até a conclusido da pesquisa. Esse cronograma sera revisado no
inicio da disciplina de Trabalho de Conclusao de Curso 2.

2.2.2 Fase 2: Avaliacao Comparativa

Passo 1: Selecao e configuracao dos modelos
Seréo selecionados trés LLMs para a analise comparativa. Diante do que foi conside-



rado, ha indicios de que sejam: GPT, DeepSeek e Claude. Depois disso, cada modelo
sera configurado para receber o subconjunto de erros e o conjunto de cédigos de teste;

Passo 2: Definicao do subconjunto de erros
A partir da literatura técnica da area, sera definido um subconjunto representativo de
erros frequentes em fundamentos de programacao. Mediante critérios estabelecidos,
sabe-se que alguns erros precisardo ser desconsiderados para os testes. Pretende-se
documentar e categorizar esses erros;

Passo 3: Adaptacao do subconjunto de erros a linguagem TypeScript
O subconjunto de erros, entdo documentado e categorizado, precisara ser adaptado
as especifidades da linguagem TypeScript, a fim de fornecer informacoes relevantes
para que o modelo proceda com o diagnéstico automatico;

Passo 4: Composicao de um conjunto padronizado (corpus) de cédigos de teste
Esses codigos devem conter erros especificos de forma controlada, mantendo rea-
lismo pedagdgico e representatividade de erros reais. Entende-se que devera haver
distribuicdo equilibrada dos erros por entre os cédigos, como também repeticao (mais

de uma ocorréncia de um mesmo erro no conjunto de testes);

Passo 5: Avaliacao quantitativa dos modelos
Diante do conjunto de cédigos de teste, sera avaliado o percentual de acerto de cada
modelo selecionado. Serdo consideradas métricas quantitativas adicionais de desem-
penho;

Passo 6: Analise qualitativa dos modelos
Atendo-se ao mesmo conjunto de cédigo de testes, sera analisada qualitativamente a
natureza do feedback fornecido por cada modelo, em relacdo tanto a clareza quanto a
relevancia pedagégica;

Passo 7: Correlacao das avaliacdes com os custos operacionais dos modelos
Dados os comparativos dos passos 5 e 6, pretende-se detalhar os custos por analise
de cada modelo, estendendo isso a projecdes de custos para diferentes volumes de
uso.

2.2.3 Fase 3: Implementagao do Protétipo de MVP

Estad sendo estudada a viabilidade, em termos de cronograma, para que a pesquisa
avance até uma terceira fase. A intencdo é validar o comparativo por meio da implementacao
de um prototipo de MVP de APl REST que integre o modelo de melhor desempenho geral
identificado. Deseja-se chegar a um protétipo funcional que realize o diagndstico de erros de



fundamentos de programacao em TypeScript. O protétipo deve fornecer uma resposta estrutu-
rada diante de um cédigo submetido, de maneira que mostre, na préatica, como um LLM pode
ser usado em uma ferramenta desse sentido.

A previsao é que o protétipo seja desenvolvido com as seguintes tecnologias: Laravel
10; banco de dados MariaDB; e com servigos fornecidos por rotas HTTP (endpoints) RESTful
padronizadas. Contudo, tratam-se de ideias bastante preliminares, que serdo amadurecidas ao
longo do desenvolvimento do projeto.

2.3 Publico-alvo

Como publico-alvo direto, primeiramente, tem-se os pesquisadores e desenvolvedores
de ferramentas educacionais, interessados em implementar solucées baseadas em LLMs para
o ensino de programagéao. Adicionalmente, professores de disciplinas de fundamentos em pro-
gramagao podem se beneficiar ao melhor entender o diagnostico de erros por LLMs.

De maneira indireta, estudantes de programacao podem ter beneficio diante dos dois
aspectos recém-mencionados. Primeiro, pela implementacao de ferramentas educacionais que
proporcionem feedback mais assertivo e pedagogicamente alinhado as necessidades apresen-
tadas. Depois, porque, assim como os estudantes ja usam LLMs para aprender idiomas (con-
versagao), nada impede que também utilizem de maneira parecida com o uso dos professores
de programacao, a fim de que tenham diagndstico e detalhamento de erros.

2.4 Resultados Esperados

Os principais resultados pretendidos pela pesquisa sao:

+ Comparacao quantitativa: avaliando-se o percentual de acerto dos LLMs, dentre ou-
tras métricas de comparagéo estabelecidas;

+ Comparacao qualitativa: mediante analise da clareza e da relevancia pedagdgica do
feedback fornecido por cada LLM,;

+ Comparacao de custos operacionais: considerando-se os dois comparativos anteri-
ores e detalhando-se os custos por analise de cada LLM, incluindo também projecoes
de custos para diferentes volumes de uso;

* Protétipo de MVP funcional: MVP de uma API REST implementada com o LLM de
melhor desempenho geral, com codigo-fonte disponivel para adaptacdo e extensao,
tendo o intuito de mostrar a viabilidade de ferramentas no escopo abrangido.
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3 CONSIDERAGOES FINAIS

A presente proposta busca estabelecer um comparativo sobre a capacidade de diagnés-
tico automatizado de erros frequentes em fundamentos de programacéao, considerando codigos
em TypeScript, por trés modelos de linguagem ampla. Intenciona-se estabelecer critérios qua-
litativos e quantitativos, correlacionando-os com o custo operacional de cada modelo. Depois,
pretende-se implementar um protétipo MVP funcional que mostre a aplicabilidade pratica do
modelo de melhor desempenho na comparagao.

A relevancia da pesquisa esta na necessidade de compreender as capacidades e limi-
tacdes dos LLMs na Educacdo em Computacdo e, mais especificamente, no diagnéstico de
erros em programagao. Como principal resultado, o estudo busca fornecer evidéncias empiri-
cas para orientar escolhas tecnolégicas em ferramentas educacionais. A partir disso, também
se procura contribuir para melhor integrar o conhecimento humano e as potencialidades da IA.
Nesse sentido, o protétipo de MVP implementado, com cddigo-fonte disponivel para adapta-
¢ao e extensao, sera um exemplo do uso das evidéncias fornecidas para o desenvolvimento de
ferramentas educacionais no escopo abrangido.

Dentre as principais limitacoes, citam-se: (a) foco restrito ao subconjunto de erros con-
siderado; (b) diagnéstico de erros concentrado na linguagem TypeScript, sem generalizacao
imediata para outras linguagens de programagao; e (c) avaliagéo direcionada aos trés LLMs
especificos selecionados, considerando as versdes atuais.
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