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RESUMO

Introdução: O ensino de programação em cursos superiores enfrenta desafios significativos

relacionados às elevadas taxas de reprovação e evasão, parcialmente atribuídas às dificul-

dades no diagnóstico de erros conceituais em códigos produzidos por iniciantes. Modelos de

linguagem ampla (LLMs) têm mostrado capacidades promissoras na análise automatizada de

código, porém os estudos existentes concentram-se majoritariamente em modelos individuais,

sem análises comparativas que considerem o contexto educacional e os custos operacionais

envolvidos. Objetivo: Estabelecer um comparativo, sobre a capacidade de diagnóstico automa-

tizado de um subconjunto de erros em fundamentos de programação, na linguagem TypeScript,

por quatro modelos de linguagem ampla (GPT-4, Claude, Gemini e DeepSeek), correlacionando

desempenho técnico, qualidade pedagógica do feedback e viabilidade econômica de cada

modelo. Metodologia: O desenvolvimento da pesquisa foi dividido em três fases, cada qual

com os respectivos passos: (1) revisão da proposta: (a) revisão dos apontamentos da banca

e (b) definição de um cronograma; (2) avaliação comparativa: (a) seleção e configuração dos

modelos; (b) definição do subconjunto de erros; (c) adaptação do subconjunto de erros à lin-

guagem TypeScript; (d) composição de um conjunto padronizado (corpus) de códigos de teste;

(e) avaliação quantitativa dos modelos; (d) análise qualitativa dos modelos; e (f) correlação das

avaliações com os custos operacionais dos modelos; e (3) implementação do protótipo de MVP

(API REST). Resultados: O Gemini apresentou o maior percentual de acertos (86,0%), menor

índice de alucinações e melhores médias qualitativas gerais. GPT-4 e DeepSeek obtiveram

desempenho idêntico em acertos (78,7%), enquanto o Claude registrou o menor índice (74,7%)

e o maior custo médio por requisição (US$ 0,0752). O DeepSeek destacou-se pela relação

custo-benefício, com custos até 34 vezes inferiores aos do Claude. A análise evidenciou ainda

que assertividade técnica e qualidade pedagógica do feedback não são dimensões equivalen-

tes, e que erros de natureza estilística representam desafio maior para os modelos do que erros

de natureza estrutural ou lógica. Como produto da pesquisa, foi desenvolvido um protótipo

MVP na forma de uma API REST em Laravel com MariaDB, que utiliza o Laravel AI SDK

para integrar os quatro LLMs avaliados em um mesmo fluxo de diagnóstico automático de erros.

Palavras-chave: modelos de linguagem ampla; ensino de programação; diagnóstico automati-

zado de erros; TypeScript; Inteligência Artificial na Educação.



ABSTRACT

Introduction: Programming education in higher education courses faces significant challen-

ges related to high failure and dropout rates, partially attributed to difficulties in diagnosing

conceptual errors in code produced by beginners. Large language models (LLMs) have shown

promising capabilities in automated code analysis; however, existing studies focus mostly on

individual models, lacking comparative analyses that consider the educational context and the

operational costs involved. Objective: To establish a comparison regarding the automated

diagnosis capability of a subset of errors in programming fundamentals, in the TypeScript

language, by four large language models (GPT-4, Claude, Gemini, and DeepSeek), correlating

technical performance, pedagogical quality of the feedback, and the economic viability of each

model. Methodology: The research was divided into three phases, each with its respective

steps: (1) proposal review: (a) review of the examination board’s remarks and (b) definition of a

schedule; (2) comparative evaluation: (a) selection and configuration of the models; (b) definition

of the subset of errors; (c) adaptation of the subset of errors to the TypeScript language; (d)

composition of a standardized set (corpus) of test codes; (e) quantitative evaluation of the

models; (f) qualitative analysis of the models; and (g) correlation of the evaluations with the

operational costs of the models; and (3) implementation of the MVP prototype (REST API).

Results: Gemini presented the highest percentage of correct diagnoses (86.0%), the lowest

hallucination rate, and the best overall qualitative averages. GPT-4 and DeepSeek achieved

identical performance in correct diagnoses (78.7%), while Claude registered the lowest rate

(74.7%) and the highest average cost per request (US$ 0.0752). DeepSeek stood out for

its cost-benefit ratio, with costs up to 34 times lower than those of Claude. The analysis

further evidenced that technical accuracy and pedagogical quality of the feedback are not

equivalent dimensions, and that errors of a stylistic nature represent a greater challenge for

the models than errors of a structural or logical nature. As a product of the research, an MVP

prototype was developed in the form of a REST API in Laravel with MariaDB, which uses the

Laravel AI SDK to integrate the four evaluated LLMs into a single automated error diagnosis flow.

Keywords: large language models; programming education; automated error diagnosis; Type-

Script; Artificial Intelligence in Education.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 Contextualização do Projeto

O ensino de programação representa um dos pilares na formação dos cursos de Compu-

tação. No contexto das universidades brasileiras, as disciplinas de fundamentos de programação

apresentam elevadas taxas de reprovação e consequente evasão. Nesse sentido, pesquisas in-

dicam que as dificuldades no processo de aprendizagem estão associadas, principalmente, ao

“alto grau de abstração, além do tempo e esforço exigidos pela disciplina” (ARIMOTO; OLI-

VEIRA, 2019).

As dificuldades específicas em disciplinas de programação constituem um fator relevante

que pode ser mitigado por meio de ferramentas de apoio educacional (ALVIM; BITTENCOURT;

DURAN, 2024). Esse cenário evidencia a necessidade de soluções tecnológicas que facilitem o

processo de aprendizagem e reduzam as barreiras iniciais no aprendizado de programação.

A análise automatizada de código representa um tema de crescente interesse na Edu-

cação em Computação, especialmente com a disseminação de tecnologias baseadas em In-

teligência Artificial (IA). Modelos de linguagem ampla (LLMs)1 têm apresentado capacidades

promissoras na análise de código, trazendo novas possibilidades para o desenvolvimento de

ferramentas educacionais relevantes (LEINONEN et al., 2023a).

No ambiente educacional, professores enfrentam o desafio de fornecer feedback indi-

vidualizado e de qualidade para turmas numerosas. Tal limitação compromete o processo de

aprendizagem, uma vez que erros mais relevantes educacionalmente permanecem sem diag-

nóstico e tratamento adequados, conforme evidenciado em estudos sobre identificação auto-

matizada desses erros (WATSON; LI; GODWIN, 2025).

1.2 Definição do Problema

O problema central abordado encontra lugar na ausência de estudos comparativos so-

bre a capacidade de resposta de LLMs no diagnóstico automático de erros em programação.

Até então, as pesquisas disponíveis concentram-se em LLMs individuais, não trazendo uma

análise comparativa que permita identificar qual modelo apresenta melhor desempenho nesse

contexto de diagnóstico de erros (SUN et al., 2024; RAIHAN et al., 2025; PRATHER et al.,

2023a). Existe potencial de pesquisa em um comparativo que considere fatores como asserti-

vidade na identificação de erros, qualidade do feedback fornecido (em português), bem como

custos operacionais dos LLMs no diagnóstico de erros em fundamentos de programação.

1 Do inglês, Large Language Models (LLMs).
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1.3 Relevância do Problema

A relevância da pesquisa é justificada pelos avanços surpreendentes da área de IA nos

últimos anos. Faz-se necessário entender as capacidades de diagnóstico dos LLMs (ainda que

em constante evolução), para que sejam propostas soluções educacionais factíveis, que inte-

grem harmônica e eficientemente o conhecimento humano (professores) às ferramentas compu-

tacionais (IA). Além disso, uma pesquisa da Associação Brasileira de Mantenedoras do Ensino

Superior (2024) constatou que 71% dos universitários brasileiros usam IA frequentemente nos

estudos, sugerindo receptividade e crescente demanda por ferramentas educacionais baseadas

nessas tecnologias.

1.4 Justificativa

A escolha do tema é justificada na convergência de fatores tecnológicos, educacionais

e sociais que tornam o momento propício para compreender as potencialidades e limitações

dos LLMs. O avanço significativo de cada um dos diversos LLMs (e.g., GPT, Claude, Gemini e

DeepSeek), bem como a concentração de estudos que exploram apenas características indi-

viduais de cada modelo (SUN et al., 2024; RAIHAN et al., 2025; PRATHER et al., 2023a), su-

gerem a relevância de análises comparativas que considerem capacidades específicas – como

o diagnóstico de erros em programação. Do ponto de vista das políticas públicas nacionais, a

pesquisa alinha-se com as diretrizes do Plano Brasileiro de Inteligência Artificial 2024-2028, que

estabelece como prioritária a “integração de soluções de IA em ambientes educacionais para

personalização do aprendizado e melhoria dos resultados educacionais” (BRASIL. Ministério da

Educação, 2024).

Justifica-se a motivação pessoal pela oportunidade de aprofundamento em um tema

atual e não contemplado pela matriz curricular do curso. Além disso, foi valorizada a chance de

realizar pesquisa ainda durante a graduação. Entende-se que há benefício tanto técnico (para

o mercado de trabalho) quanto científico (considerando a possibilidade de pós-graduação) na

formação do acadêmico proponente.

1.5 Desafios do Projeto

O primeiro desafio residiu em definir um subconjunto representativo de erros comuns

em fundamentos de programação, na linguagem TypeScript, a serem diagnosticados. Esses

erros precisam ir além do escopo léxico e sintático, mas se entende que nem todo erro do sub-

conjunto deva ser semântico. Existem, inclusive, questões terminológicas sobre como designar

esses erros. O termo, em inglês, misconception tem se mostrado uma alternativa, no sentido de
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“equívoco conceitual” (SILVA, 2024a). Toda essa distinção será oportunamente apresentada na

evolução do documento.

Desafios relacionados à avaliação incluíram o estabelecimento de métricas comparati-

vas, bem como a configuração dos LLMs considerados, que possuem diferentes interfaces e

limitações. Nisso, foi necessário estudar sobre engenharia de prompts e assumir que as res-

postas podem apresentar componentes probabilísticos (em que, ao se fazer duas vezes uma

mesma pergunta, nem sempre se tem a mesma resposta).

Outro desafio residiu no próprio processo de formalização e escrita científica, que não

é abordado nos quatro primeiros semestres do curso. Também houve dificuldade em adequar

o projeto à correspondência de carga-horária das disciplinas de TCC1 e TCC2, visto que o

acadêmico trabalha.

1.6 Contribuição

A contribuição da pesquisa se dá por estabelecer um comparativo entre as LLMs, consi-

derando a capacidade de diagnóstico automático de erros em programação, em um momento no

qual estudos se concentram nas características individuais de cada modelo. Embora a pesquisa

seja realizada em nível de graduação, acredita-se que o comparativo possa auxiliar em esco-

lhas no desenvolvimento de ferramentas educacionais para o ensino de programação, como

também em entender sobre quais aspectos a IA pode contribuir na avaliação de códigos feita

por professores (humanos).

1.7 Objetivos

1.7.1 Objetivo Geral

Estabelecer um comparativo, sobre a capacidade de diagnóstico automatizado de um

subconjunto de erros em fundamentos de programação, na linguagem TypeScript, por quatro

modelos de linguagem ampla (GPT-4, Claude, Gemini e DeepSeek), correlacionando desempe-

nho técnico, qualidade pedagógica do feedback e viabilidade econômica de cada modelo.

1.7.2 Objetivos Específicos

Em consonância com o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos específicos:

1. Selecionar e configurar quatro LLMs para uma análise comparativa no escopo da pes-

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

fundamentos de programação;

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

4. Compor um conjunto padronizado (corpus) de códigos de teste que contenha, estrate-

gicamente, os erros identificados no subconjunto;

5. Avaliar o percentual de acerto de cada LLM selecionado na identificação e diagnóstico

dos erros, estabelecendo métricas quantitativas de desempenho;

6. Analisar qualitativamente a natureza do feedback fornecido por cada LLM, conside-

rando clareza e relevância pedagógica;

7. Correlacionar as avaliações qualitativas e quantitativas com os custos operacionais de

cada modelo avaliado;

8. Implementar um protótipo de mínimo produto viável (MVP)2 de API REST, utilizando

Laravel, integrado ao modelo de melhor desempenho geral identificado.

1.8 Público-alvo

Como público-alvo direto, primeiramente, tem-se os pesquisadores e desenvolvedores

de ferramentas educacionais, interessados em implementar soluções baseadas em LLMs para

o ensino de programação. Adicionalmente, professores de disciplinas de fundamentos em pro-

gramação podem se beneficiar ao melhor entender o diagnóstico de erros por LLMs.

De maneira indireta, estudantes de programação podem ter benefício diante dos dois

aspectos recém-mencionados. Primeiro, pela implementação de ferramentas educacionais que

proporcionem feedback mais assertivo e pedagogicamente alinhado às necessidades apresen-

tadas (e.g., diagnóstico integrado ao Moodle). Depois, porque, assim como os estudantes já

usam LLMs para aprender idiomas (conversação), nada impede que também utilizem de ma-

neira parecida com o uso dos professores de programação, a fim de que tenham diagnóstico e

detalhamento de erros.

2 Minimum Viable Product.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A presente pesquisa fundamenta-se em dois temas: Modelos de Linguagem Ampla (Se-

ção 2.1) e erros em Programação de Computadores (Seção 3.1). Ambos são discorridos na

sequência.

2.1 Modelos de Linguagem Ampla (LLMs)

Esta seção aborda os Modelos de Linguagem Ampla (LLMs) diante de: histórico e defini-

ção (Seção 2.1.1), conceitos e terminologia (Seção 2.1.2), como também modelos proeminentes

na atualidade (Seção 2.1.3).

2.1.1 Histórico e Definição

A evolução dos modelos de linguagem modernos teve significativo avanço a partir de

2013, quando o Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) introduziu a representação de palavras como

vetores densos que capturam relações semânticas. Esse foi um passo importante, mas o ver-

dadeiro marco transformador veio em 2017, quando Vaswani et al. (2017) publicaram o artigo

intitulado Attention is All You Need, apresentando a arquitetura Transformer. Essa arquitetura

inovou o campo ao usar apenas mecanismos de atenção, dispensando redes recorrentes e

permitindo o processamento paralelo eficiente. A partir disso, a evolução acelerou: em 2018

surgiram o GPT e o BERT (DEVLIN et al., 2018); em 2019, o GPT-2; e, em 2020, o GPT-3

(BROWN et al., 2020), que, com impressionantes 175 bilhões de parâmetros, demonstrou ca-

pacidades emergentes notáveis. A popularização massiva aconteceu em novembro de 2022,

com o lançamento do ChatGPT (OPENAI, 2023), que tornou essas tecnologias acessíveis a

milhões de pessoas e estabeleceu um novo paradigma de interação com a IA.

Modelos de Linguagem Ampla (LLMs, do inglês Large Language Models) são sistemas

de inteligência artificial, baseados em redes neurais profundas, que são treinados em enor-

mes quantidades de texto através de aprendizado autossupervisionado (ZHAO et al., 2023).

Segundo Brown et al. (2020), esses modelos são capazes de aprender em contexto (in-context

learning), executando tarefas apenas com instruções e exemplos fornecidos no momento, sem

precisar de treinamento extra. A base dessas LLMs é a arquitetura Transformer (VASWANI et

al., 2017), que usa mecanismos de autoatenção para processar sequências de tokens1 em pa-

ralelo, capturando dependências complexas na linguagem. Diferente de sistemas tradicionais

baseados em regras, as LLMs aprendem padrões linguísticos complexos ao serem expostas a

bilhões de palavras durante o treinamento, desenvolvendo compreensão de sintaxe, semântica

e conhecimento factual (MINAEE et al., 2024). Essa capacidade de generalização permite que

1 Token é a menor unidade de texto processada por um modelo de IA, podendo representar palavras
completas, partes de palavras ou caracteres individuais.
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realizem tarefas diversas, como geração de texto, tradução, análise de código e resolução de

problemas em diferentes domínios.

2.1.2 Conceitos e Terminologia

Sendo um campo de conhecimento específico, ao se trabalhar com as LLMs, utilizam-se

conceitos e termos próprios. Os principais conceitos e termos são abordados na sequência:

Engenharia de Prompt

A engenharia de prompt refere-se à prática de formular instruções, contextos e exem-

plos para orientar modelos de linguagem na geração de respostas adequadas a tarefas

específicas (WHITE et al., 2023). Conforme argumentado por Wei et al. (2022), a forma

como as instruções são estruturadas impacta significativamente a qualidade e assertivi-

dade das respostas geradas. As principais técnicas incluem zero-shot prompting, na qual

o modelo executa tarefas sem exemplos prévios, confiando apenas no conhecimento

adquirido durante o treinamento; few-shot prompting, que fornece alguns exemplos de-

monstrativos para guiar o modelo no padrão de resposta desejado; e chain-of-thought

prompting (WEI et al., 2022), que instrui o modelo a expor seu raciocínio passo a passo

antes de apresentar a resposta final, melhorando significativamente o desempenho em

tarefas de raciocínio complexo.

Janela de Contexto

A janela de contexto, ou context window, representa a quantidade máxima de tokens

que um modelo de linguagem pode processar simultaneamente durante uma única in-

teração (ANTHROPIC, 2024). Historicamente, modelos como o GPT-2 eram limitados a

aproximadamente 2.048 tokens, restringindo significativamente sua capacidade de pro-

cessar documentos extensos ou manter contexto em longas conversas. A evolução dos

modelos trouxe expansões: GPT-3 suportava até 4.096 tokens, GPT-4 expandiu para

8.192 tokens na versão base e 32.768 tokens na versão estendida, enquanto modelos

recentes como Claude 3 da Anthropic e Gemini 1.5 do Google alcançaram janelas de

contexto de 200.000 tokens ou mais (GOOGLE, 2023). Janelas maiores implicam maior

custo computacional e latência, estabelecendo um compromisso entre capacidade ana-

lítica e eficiência operacional que deve ser considerado na implementação de sistemas

práticos.

Engenharia de Contexto

Engenharia de contexto envolve técnicas para otimizar a utilização eficiente da janela de

contexto disponível, maximizando a relevância das informações fornecidas ao modelo

(LEWIS et al., 2020). Uma abordagem proeminente é a Retrieval-Augmented Genera-

tion (RAG), proposta por Lewis et al. (2020), que combina recuperação de informações
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com geração de texto: antes de produzir uma resposta, o sistema busca documentos re-

levantes em uma base de conhecimento externa e os inclui no contexto, fundamentando

as respostas em informações atualizadas e específicas do domínio. Outras técnicas in-

cluem chunking, que divide documentos longos em segmentos gerenciáveis processa-

dos sequencialmente; summarization, que condensa informações extensas preservando

o conteúdo essencial; e estratégias de priorização que ordenam informações por rele-

vância.

Alucinação

O fenômeno de alucinação em LLMs refere-se à geração de informações falsas, incoe-

rentes ou que não são factualmente corretas, inconsistentes com o contexto fornecido

ou completamente inventadas pelo modelo (JI et al., 2023). Segundo a taxonomia apre-

sentada por Huang et al. (2023), alucinações podem ser classificadas em intrínsecas,

quando o modelo contradiz informações presentes no contexto de entrada, e extrínse-

cas, quando gera informações não verificáveis ou falsas sobre o mundo real. As causas

fundamentais incluem lacunas no conhecimento adquirido durante o treinamento, vieses

nos dados de treinamento, e a própria natureza probabilística do processo de geração,

na qual o modelo seleciona tokens baseado em distribuições de probabilidade que nem

sempre priorizam precisão factual sobre plausibilidade linguística (LI et al., 2024).

2.1.3 Modelos Proeminentes na Atualidade

O cenário atual de LLMs é caracterizado por diversos modelos desenvolvidos por dife-

rentes organizações, cada um com características técnicas distintivas, filosofias de desenvol-

vimento particulares e focos de aplicação específicos. Essa diversidade reflete tanto a intensa

competição no campo quanto diferentes abordagens para resolver os desafios técnicos e éticos

associados a esses sistemas.

ChatGPT

O ChatGPT, desenvolvido pela OpenAI e lançado em novembro de 2022, foi o precur-

sor da popularização das LLMs, alcançando 100 milhões de usuários em apenas dois

meses (OPENAI, 2023). Baseado inicialmente no GPT-3.5 e evoluindo para GPT-4, o

modelo utiliza Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) para melhorar

suas respostas. O modelo destaca-se por sua versatilidade em tarefas diversas, desde

programação e análise de dados até geração de conteúdo criativo e assistência em pes-

quisa acadêmica, consolidando-se como referência em aplicações conversacionais de

IA.

DeepSeek

O DeepSeek representa o primeiro grande concorrente chinês no mercado de LLMs,
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desenvolvido pela startup DeepSeek AI em 2023 como resposta aos modelos ociden-

tais. O DeepSeek-Coder, especializado em programação, apresenta desempenho com-

petitivo em benchmarks como HumanEval (GUO et al., 2024). Os diferenciais incluem

arquitetura otimizada para eficiência computacional, reduzindo custos, e técnicas de fill-

in-the-middle para completação de código em diferentes contextos.

Claude

Claude, desenvolvido pela Anthropic em 2021, diferencia-se pelo foco em segurança

através da metodologia Constitutional AI, que treina o modelo para seguir princípios

éticos explícitos (ANTHROPIC, 2024). O Claude 3 possui três versões (Haiku, Sonnet e

Opus) e oferece janela de contexto de 200.000 tokens, uma das maiores disponíveis.

Gemini

Gemini, desenvolvido pelo Google DeepMind e lançado em dezembro de 2023, foi pro-

jetado como modelo multimodal nativo, processando texto, imagens, áudio e vídeo atra-

vés de uma arquitetura unificada (GOOGLE, 2023). O Gemini possui três versões: Nano

(para dispositivos móveis), Pro (uso geral) e Ultra (mais poderosa).

2.2 Erros em Programação

De acordo com Silva, Caceffo e Azevedo (2023), o ato de programar está sujeito a dife-

rentes tipos de erros. Erros de sintaxe violam as regras gramaticais da linguagem e são detec-

tados pelo compilador, como parênteses não balanceados ou palavras-reservadas incorretas.

Erros de lógica ocorrem quando o código executa mas produz resultados incorretos, como usar

operador de comparação errado em laços. Erros de runtime aparecem durante a execução,

como divisão por zero ou acesso a índices inválidos. Erros semânticos acontecem quando o

código funciona mas não atende às expectativas do domínio, como calcular média aritmética ao

invés de ponderada. Nesse sentido, Altadmri e Brown (2015) afirmam que erros sintáticos são

mais frequentes, porém erros lógicos consomem mais tempo de depuração.

O diagnóstico de erros é desafiador, especialmente para iniciantes. Mensagens de com-

piladores são frequentemente ininteligíveis (BECKER, 2016) e iniciantes têm dificuldade em co-

nectar os efeitos com as causas no código. O tempo de depuração consome entre 35% e 50%

do tempo de programadores profissionais (MCCAULEY et al., 2008), proporção que aumenta

para iniciantes. Funcionalidades de depuração, como o estabelecimento de breakpoints, exigem

saber onde investigar – o que pressupõe hipóteses que iniciantes não conseguem formular.

LLMs têm surgido como ferramentas promissoras para auxiliar no diagnóstico de erros

em programção. Leinonen et al. (2023b) mostraram que GPT-3.5 e GPT-4 geram explicações

mais compreensíveis do que as de compiladores, traduzindo e acessibilizando termos técnicos.

Finnie-Ansley et al. (2022) encontraram taxas de sucesso acima de 50% em problemas intro-

dutórios. Porém, limitações persistem: alucinações podem sugerir elementos (como funções e
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métodos) inexistentes ou sintaxe inválida (PRATHER et al., 2023b), a falta de contexto completo

dificulta diagnósticos precisos, e há riscos de que uma dependência excessiva prejudique o

aprendizado (dívida cognitiva) (KOSMYNA et al., 2025).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Em se tratando do processo de ensino-aprendizagem em programação, o presente ca-

pítulo primeiramente aborda os erros na aprendizagem (Seção 3.1) e, depois, o uso de LLMs

no ensino (Seção 3.2). Essas pesquisas foram cruciais para trazer uma compreensão mais

aprofundada sobre o tema. Por fim, faz-se uma comparação com a presente pesquisa (Seção

3.3).

3.1 Erros no Processo de Aprendizagem de Programação

O trabalho de Castro e Tedesco (2020) discute como os erros fazem parte do processo

de aprendizagem em programação. Foi feito um experimento em que os alunos precisavam

refletir sobre os erros que cometiam e, para isso, usavam portfólios. O estudo mostrou que

os alunos, ao pararem para pensar sobre os erros cometidos, conseguiam aprender melhor e

diminuíam a sensação de incapacidade diante de erros futuros. Tal constatação é relevante, pois

muitos abandonam o estudo de programação justamente por se frustrarem ao não conseguirem

progredir diante dessas situações.

Outro trabalho interessante foi publicado por Gomes et al. (2015), que fizeram uma pes-

quisa para identificar quais são os erros mais comuns que iniciantes cometem. Foi criado um

banco de dados com os erros de compilação que os alunos tiveram durante as aulas práticas

de programação em C. Com isso, conseguiram fazer uma lista dos erros mais frequentes, o que

ajudou os professores a entenderem em quais pontos os alunos tinham mais dificuldades.

Kutzke e Direne (2016) desenvolveram uma ferramenta chamada FARMA-ALG que

ajuda no ensino de algoritmos. A ideia foi usar os erros como uma oportunidade de aprendi-

zagem, ao invés de só acusar que o aluno errou. A ferramenta analisa os erros e traz dicas

personalizadas para cada estudante. Com isso, torna-se o aprendizado mais interessante.

Durante o desenvolvimento da presente pesquisa, era previsto que fosse definido um

subconjunto representativo de erros frequentes em fundamentos de programação (Seção 4.2.2),

com base na literatura técnica da área. Nesse sentido, encontrou-se a classificação PC3 pro-

posta por Silva, Caceffo e Azevedo (2023), que representa o trabalho mais recente e abrangente

na identificação e categorização de problemas comuns em códigos de iniciantes em programa-

ção. A evolução da pesquisa (SILVA; CACEFFO; AZEVEDO, 2025; SILVA, 2024b; SILVA; CA-

CEFFO; AZEVEDO, 2022), inclusive, foi premiada como melhor tese de doutorado no Concurso

de Teses e Dissertações do V Simpósio Brasileiro de Educação em Computação (EduComp

2025), promovido pela Sociedade Brasileira de Computação (SBC).

Silva, Caceffo e Azevedo (2023) realizaram um estudo empírico analisando códigos cor-

retos (que passam em todos os casos de teste) submetidos por estudantes de uma disciplina

introdutória de programação, evidenciando que a aprovação nos testes não garante a qualidade

do código. A pesquisa se destaca por estabelecer um subgrupo específico denominado Proble-
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mas de Compreensão em Códigos Corretos (PC3), com escopo delimitado apenas a códigos

considerados corretos por mecanismos de correção.

A pesquisa mencionada fundamenta-se em uma análise comparativa sistemática com

estudos anteriores relevantes na área. Os autores comparam seus resultados com:

1. a documentação de antipadrões de Gama et al. (2018), que identificou 28 hipóteses

de problemas de compreensão em Python por meio da análise de frequência em ava-

liações;

2. os estudos sobre análise de complexidade de código de Ihantola e Petersen (2019),

que investigaram a complexidade em cursos introdutórios;

3. as pesquisas sobre estilo semântico de Ruvo et al. (2018), que identificaram 16 in-

dicadores de estilos semânticos relacionados a comandos condicionais e ao uso de

variáveis; e

4. os trabalhos sobre detecção automatizada de antipadrões de Ureel e Wallace (2019),

que desenvolveram o WebTA para crítica de código com aproximadamente 200 regras.

A comparação permitiu que os autores identificassem lacunas nas classificações exis-

tentes e propusessem uma taxonomia mais completa. São 45 erros (denominados de PC3 pelos

autores) divididos em 8 categorias. A recência e a abrangência da pesquisa justifica a escolha

para fundamentar a solução apresentada neste documento.

A Tabela 1 apresenta o ranqueamento dos 45 erros identificados em ordem decrescente

de gravidade, calculada pela diferença (DIF) entre o somatório de opiniões de alta gravidade

(CT+C)1 e baixa gravidade (N+B)2, ajustada pelo percentual de discordância (DT-D)3. As opi-

niões vieram de 32 docentes que ministram disciplinas introdutórias de programação (CS1).

Erros com maior valor de DIF apresentam maior consenso quanto à gravidade e maior impacto

no aprendizado de fundamentos de programação. No próprio estudo, os autores estabeleceram

os 15 primeiros erros como aqueles considerados mais graves, destacando-os por uma linha

divisória na referida tabela.

3.2 LLMs no Ensino de Programação

Com o surgimento do ChatGPT e outras LLMs, vários pesquisadores começaram a estu-

dar como essas ferramentas podem ajudar (ou atrapalhar) no ensino de programação. Trata-se

de um tópico recente de pesquisa e isso pode ser constatado pelo ano das referências.

O artigo de Rosa et al. (2025) discute justamente no sentido do impasse mencionado:

as LLMs são boas ou ruins para quem está aprendendo a programar? Foi feita uma revisão
1 CT = Concordo Totalmente; C = Concordo.
2 N = Neutro; B = Baixa gravidade.
3 DT = Discordo Totalmente; D = Discordo.
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Tabela 1 – Ranqueamento dos 45 PC3 em relação à gravidade. Tabela ordenada de forma decres-
cente pela coluna DIF

ID Nome CT+C N+B DT-D DIF
C8 Laço for com variável responsável pela iteração sendo sobrescrita 31 0 1 30
B6 Comparação Booleana feita utilizando laço while desnecessário 26 4 2 20
C1 Condição while testada novamente em seu interior 26 3 3 20
B8 Não utilização da estrutura if-elif-else 24 8 0 16
C2 Laço redundante ou desnecessário 24 5 3 16
C4 Laço for executado por vezes arbitrárias ao invés de usar laço while 24 5 3 16
D4 Funções acessando variáveis fora de seu escopo 24 4 4 16
G4 Variáveis/funções com nomes não significativos 24 7 1 16
H1 Declaração sem efeito 24 7 1 16
B12 Consecutivas declarações de if ’s iguais com operações distintas em seus blocos 23 5 4 14
B9 elif/else retestando condição superior 23 4 5 14
E2 Uso redundante ou desnecessário de listas 23 3 6 14
A4 Redefinição de built-in 22 3 7 12
F2 Verificação individualizada de casos de teste abertos 22 8 2 12
G5 Organização arbitrária de declarações 22 6 4 12

C3 Operações redundantes calculadas em laço 21 9 2 10
E1 Realização desnecessária de todas combinações possíveis para uma finalidade 21 7 4 10
G3 Muitas declarações numa mesma linha 21 7 4 10
A2 Variável atribuída a si mesma 20 7 5 8
A6 Variáveis com valores arbitrários (Magic Numbers) para operações 20 6 6 8
A7 Manipulação arbitrária para modificar variáveis declaradas 20 7 5 8
B11 Consecutivas declarações de if ’s distintas com a mesma operação em seus blocos 20 6 6 8
B10 elif/else desnecessário 19 9 4 6
B3 Expressão aritmética ao invés de comparação Booleana 19 6 7 6
B4 Comandos repetidos dentro de if-elif-else 19 11 2 6
D1 Declaração de return inconsistente 19 6 7 6
A8 Tratamento arbitrário do fim de condições de leitura de dados 18 8 6 4
B7 Variável Booleana para validação ao invés de elif/else 18 5 9 4
C7 Tratamento interno arbitrário para casos de contorno de um laço 17 6 9 2
C6 Múltiplos laços distintos que operam sobre o mesmo conjunto 16 9 7 0
F1 Verificação para condições de entrada não especificadas 16 9 7 0
H2 Typecast redundante 16 8 8 0
G6 Funções não comentadas no formato Docstring 14 14 4 -4
A1 Variável não utilizada 13 9 10 -6
A3 Variável iniciada sem necessidade 12 8 12 -8
B1 Comparação Booleana redundante ou simplificável 12 12 8 -8
D2 Muitos return numa mesma função 12 8 12 -8
B5 Aninhamento de if ao invés de comparação Booleana 11 12 9 -10
G2 Atribuição demasiada de expressões em variáveis 11 13 8 -10
C5 Uso de variáveis intermediárias para controle de laço 10 11 11 -12
D3 Declaração de return redundante ou desnecessária 10 12 10 -12
H3 Ponta ou vírgula redundante ou desnecessário 8 8 16 -16
B2 Comparação Booleana feita em variáveis intermediárias 7 9 16 -18
G1 Comentários longos numa mesma linha 7 8 17 -18
A5 Import não utilizado 5 8 19 -22

Fonte: Silva, Caceffo e Azevedo (2023).
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da literatura e percebido que existem pontos positivos (como a facilidade de obter explicações

e correções rápidas), mas também pontos negativos (como o risco dos alunos ficarem muito

dependentes, apenas consultando ferramentas, e não aprenderem de verdade).

Filho, Souza e Paula (2023) analisaram especificamente as respostas do ChatGPT para

conteúdos de programação para iniciantes. Foram testadas várias perguntas básicas de pro-

gramação e avaliado se as respostas estavam corretas e fáceis de entender. Os resultados

mostraram que, em alguns casos, o ChatGPT acertava; mas, em outros casos, fornecia respos-

tas confusas ou até erradas. Essa instabilidade pode prejudicar quem está começando.

Yepes e Fiorin (2023) usaram o ChatGPT como assistente de ensino na disciplina de Es-

truturas de Dados. A experiência foi positiva, porque os alunos conseguiram sanar dúvidas ra-

pidamente e o professor teve mais tempo para focar em questões mais importantes. Entretanto,

os autores também alertaram para o perigo dos alunos só copiarem o código sem entender.

Como estudo mais recente, tem-se a pesquisa de Pimentel et al. (2025), que descreve

uma uma abordagem com LLMs com o propósito de gerar feedback mais detalhado e peda-

gógico diante das soluções fornecidas pelos alunos. O feedback foi avaliado em termos de

cinco critérios e considerou se: (1) a solução foi adequadamente identificada como correta ou

incorreta; (2) a solução identificou ao menos um erro presente no código corretamente; (3) a

solução identificou todos os erros presentes no código corretamente; (4) a solução adicionou

erros que não existem; e (5) o feedback gerado forneceu o código da solução ao aluno. Os

prompts foram executados nos seguintes LLMs: Llama 3.1 (8b), Mistral-neMo (12b), Zephyr

(7b), DeepSeek-Coder-v2 (16b), CodeLlama (7b) – tendo o Chat GPT-4o sido usado como con-

trole. Experimentos foram realizados e evidenciam o potencial dos LLMs no apoio ao processo

de ensino-aprendizagem. Além disso, o artigo traz características e aspectos metodológicos

pertinentes como referências à presente pesquisa.

3.3 Comparação com o Presente Trabalho

As pesquisas indicam que já se investigou a respeito de falhas em códigos e da utilização

de LLMs no aprendizado. Contudo, nota-se que são raros os estudos que confrontam diferentes

modelos de LLM (como ChatGPT, Claude, DeepSeek e Gemini) com o propósito específico de

identificar erros em códigos de iniciantes. Grande parte das pesquisas se concentra em um

único modelo ou não realiza uma análise comparativa mais aprofundada.

O presente trabalho de conclusão de curso busca resultados nessa lacuna. São usados

códigos com erros comuns de iniciantes em programação e, na sequência, testado o desem-

penho de cada um dos referidos modelos em detectar e explicar tais erros. Assim, foi possível

analisar e comparar quais modelos oferecem melhor suporte, a iniciantes, nessas situações.
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4 MATERIAIS E MÉTODOS

Na sequência, são apresentados os materiais (Seção 4.1), que correspondem aos re-

cursos tecnológicos utilizados, e os passos metodológicos executados em cada fase do desen-

volvimento da pesquisa (Seção 4.2).

4.1 Materiais

Os principais recursos tecnológicos utilizados na pesquisa são detalhados a seguir, em

termos das características pertinentes ao projeto:

Laravel Framework 13

Possui recursos nativos para desenvolvimento de APIs REST, ORM Eloquent para in-

teração eficiente com MariaDB, sistema robusto de validação e tratamento de erros, e

facilidades integradas para autenticação, cache e logging (Laravel Team, 2025).

MariaDB 11.4 LTS

Oferece performance para operações de leitura intensiva, compatibilidade com MySQL

e suporte nativo no Laravel, recursos avançados de indexação, transações ACID para

integridade de dados, facilidade de backup e recuperação, bem como custos reduzidos

de licenciamento (MariaDB Foundation, 2025).

Hoppscotch v2026.4.0

Cliente HTTP de código aberto, utilizado em sua versão desktop, para testar manual-

mente os endpoints da API REST durante o desenvolvimento e para disparar as chama-

das aos modelos de linguagem na etapa de coleta de dados dos experimentos. Permite

a organização de coleções de requisições, a parametrização de cabeçalhos e corpos, e

a inspeção de respostas, contribuindo para a reprodutibilidade dos testes (Hoppscotch,

2026).

GPT-4o (OpenAI)

Apresenta amplo conhecimento geral e capacidades de raciocínio complexo, excelente

compreensão contextual e geração de explicações detalhadas, suporte robusto para

múltiplas linguagens de programação (incluindo TypeScript), e larga adoção no mercado

com documentação extensiva (Open AI, 2025).

deepseek-chat (DeepSeek)

Destaca-se pela especialização em análise e geração de código, arquitetura otimizada

para compreensão de estruturas de programação, custo operacional competitivo para

aplicações em larga escala e crescente adoção em ferramentas de desenvolvimento

(DeepSeek, 2025).
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Claude Sonnet 4 (Anthropic)

Fornece uma abordagem baseada em Constitutional AI, promovendo respostas mais

seguras e educativas (ANTHROPIC, 2022), desempenho superior em benchmarks de

programação como SWE-bench (ANTHROPIC, 2025), como também capacidade de for-

necer feedback estruturado e pedagogicamente orientado.

Gemini 2.0 Flash (Google)

Dispõe de uma arquitetura multimodal nativa que permite análise integrada de código e

documentação, desempenho competitivo em tarefas de raciocínio e programação, inte-

gração otimizada com ecossistema Google facilitando deployment em ambientes edu-

cacionais, além da capacidade avançada de processamento de contextos extensos para

análise de projetos completos (TEAM, 2023).

4.2 Passos Metodológicos

Foram executados os seguintes passos metodológicos para o desenvolvimento da pes-

quisa, divididos em três fases, sendo a primeira preliminar: (1) revisão da proposta; (2) avaliação

comparativa e (3) implementação do protótipo de MVP. As três fases, bem como os passos re-

lacionados, são detalhados na sequência e também pela Figura 1.

Figura 1 – Fases executadas para o desenvolvimento da pesquisa

Fonte: Autoria própria.

4.2.1 Fase 1: Revisão da Proposta

Passo 1: Revisão dos apontamentos da banca

A proposta inicial foi adequada levando-se em consideração o que foi observado e su-

gerido pela banca;
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Passo 2: Definição de um cronograma

Na sequência, foi definido um cronograma com atividades, entregas fracionadas e reu-

niões periódicas, até a conclusão da pesquisa.

4.2.2 Fase 2: Avaliação Comparativa

Passo 1: Seleção e configuração dos modelos

Foram selecionados quatro LLMs para a análise comparativa: GPT-4o (OpenAI), Claude

Sonnet 4 (Anthropic), Gemini 2.0 Flash (Google) e deepseek-chat (DeepSeek). Para

cada provedor, foi selecionado o modelo de nível intermediário disponível no período

de realização dos experimentos. Após a seleção, foram adquiridas as chaves de API de

cada plataforma, necessárias para a integração e execução dos testes. Depois disso,

cada modelo foi configurado para receber o subconjunto de erros e o conjunto de códi-

gos de teste. Um exemplo de prompt criado para os testes iniciais de configuração dos

modelos consta no Apêndice A;

Passo 2: Definição do subconjunto de erros

A partir da literatura técnica da área, foi definido um subconjunto representativo de erros

frequentes em fundamentos de programação, baseado na classificação PC3 (vide Se-

ção 3.1, Tabela 1). Dentre os 45 erros categorizados, Silva, Caceffo e Azevedo (2023)

destacaram os 15 primeiros da classificação como aqueles considerados mais graves

e de maior impacto no aprendizado dos fundamentos de programação. Foram, então,

selecionados dez erros para comporem o subconjunto considerado para o escopo desta

pesquisa, a saber: B6, B8, B9, B12, C1, C3, C8, G3, G4 e H1. A seleção observou a

relevância dos erros para o ensino dos fundamentos de programação em TypeScript,

bem como a respectiva distribuição por entre os conteúdos (categorias) mais básicos

(instruções sequenciais, estruturas condicionais e de repetição);

Passo 3: Adaptação do subconjunto de erros à linguagem TypeScript

O subconjunto de erros, originalmente abordados na linguagem Python, precisou ser

adaptado às especificidades da linguagem TypeScript, a fim de fornecer informações

relevantes para que o modelo procedesse com o diagnóstico automático. Foram notadas

inconsistências terminológicas em Silva (2024b) e, para saná-las, buscou-se a tese de

doutorado (SILVA, 2024b), escrita em inglês, ao invés daquele artigo em português que

a antecedia. O catálogo de erros perfaz o Apêndice B deste documento e a versão

atualizada (e estendida) pode ser consultada on-line1;

Passo 4: Composição de um conjunto padronizado (corpus) de códigos de teste

Esses códigos precisaram conter erros específicos de forma controlada, mantendo rea-

1 Disponível em: cutt.ly/Bt8aUpBm.

https://cutt.ly/Bt8aUpBm
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lismo pedagógico e representatividade de erros reais. O conjunto padronizado (corpus)

de códigos de teste foi composto a partir de algoritmos (soluções) do livro Introdução

à Programação: 500 Algoritmos Resolvidos2 (LOPES; GARCIA, 2002) traduzidos para

TypeScript, nos quais foram injetados erros do subconjunto adaptado no passo anterior.

Para cada um dos 10 erros, foram consideradas 5 ocorrências desse erro, totalizando 50

ocorrências por modelo (50 x 4 modelos = 200 ocorrências no total). Entretanto, ao invés

de 50 códigos por modelo, foram usados 36, visto que foi simulada a ocorrência de até

três erros por código. O Apêndice B traz, em caráter de exemplo, as cinco ocorrências

para o erro B9. No repositório do projeto no GitHub3, todos os códigos de teste estão

disponíveis;

Passo 5: Avaliação quantitativa dos modelos

Diante do conjunto de códigos de teste, foi avaliado o percentual de acerto de cada

modelo, bem como métricas adicionais de desempenho – critérios que tiveram como

referência inicial Pimentel et al. (2025). Para organização e análise dos dados coletados,

foi elaborada uma matriz tridimensional no formato de planilha (correlacionando código

de teste x critério x modelo), com uma aba dedicada a cada LLM, consolidando as

métricas de forma comparativa entre os modelos;

Passo 6: Análise qualitativa dos modelos

Atendo-se ao mesmo conjunto de códigos de teste, foi analisada qualitativamente a na-

tureza do feedback fornecido por cada modelo. A avaliação foi conduzida por meio da

escala Likert de 5 pontos (sendo 1 a menor concordância e 5 a maior concordância),

aplicada a critérios subjetivos relacionados à relevância pedagógica e à clareza das

explicações geradas. Os dados foram consolidados na mesma matriz tridimensional uti-

lizada na avaliação quantitativa;

Passo 7: Correlação das avaliações com os custos operacionais dos modelos

Dados os comparativos dos passos 6 e 7, foram detalhados os custos por análise de

cada modelo, estendendo-se a projeções de custos para diferentes volumes de uso.

4.2.3 Fase 3: Implementação do Protótipo de MVP

A Fase 3 consistiu na implementação do protótipo de MVP de API REST que materia-

liza, em uma ferramenta funcional, o estudo comparativo conduzido na Fase 2. Diferentemente

do escopo inicialmente previsto, que contemplava a integração apenas do modelo de melhor

desempenho geral identificado, o protótipo final foi desenvolvido integrando simultaneamente

2 Referência amplamente usada nos cursos de Computação de nível superior brasileiros. Embora algu-
mas soluções trazidas não sejam as melhores, o livro foi uma boa referência por representar o que é
estudado e praticado nas disciplinas de fundamentos de programação.

3 Disponível em: github.com/pedrozampier/pc3-submission-evaluator.

https://github.com/pedrozampier/pc3-submission-evaluator
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os quatro LLMs avaliados (GPT-4, Claude, Gemini e DeepSeek). Essa mudança de escopo foi

viabilizada pelo lançamento, durante o período de desenvolvimento, do Laravel AI SDK, que ofe-

rece uma camada de abstração unificada para invocação de múltiplos provedores de LLMs. O

SDK permitiu que as chamadas simultâneas às quatro APIs fossem realizadas com baixo custo

de implementação, tornando a integração de todos os modelos tão simples quanto a integração

de apenas um. Entretanto, muito esforço anterior de implementação foi despendido antes desse

lançamento do Laravel.

O protótipo foi construído reaproveitando integralmente a infraestrutura desenvolvida no

Passo 5 da Fase 2 – a API REST em Laravel Framework 13, o banco de dados MariaDB 11.4

LTS e as integrações com os quatro modelos por meio do Laravel AI SDK. O resultado é um MVP

que, diante de um código TypeScript submetido, é capaz de fornecer diagnósticos de erros (por

meio de respostas estruturadas) de fundamentos de programação produzidos por qualquer um

dos quatro LLMs avaliados, evidenciando, na prática, como esses modelos podem ser utilizados

em ferramentas educacionais voltadas ao ensino de programação.

4.3 Declaração de Uso de Inteligência Artificial Generativa

Declara-se que a seguinte ferramenta de Inteligência Artificial Generativa (IAG) foi utili-

zadas nas respectivas etapas desta pesquisa:

Claude (Anthropic)

1. Revisão da escrita do texto inicial da monografia;

2. Transposição das soluções do livro de portugol para a linguagem TypeScript, bem como

estruturação dos arquivos para os modelos, a fim de compor o conjunto de códigos de

teste (Fase 2, Passo 4); e

3. Injeção controlada de erros, do subconjunto definido, nos códigos de teste, para pos-

terior diagnóstico pelos modelos (Fase 2, Passo 4).

Todo o processo, bem como os resultados, foram criteriosamente revisados pelo aca-

dêmico. Além disso, o acadêmico assume integral responsabilidade pelo conteúdo intelectual e

técnico da pesquisa, em conformidade com a Portaria CNPq no 2.664/2026. O acadêmico ainda

declara que o conteúdo transcrito neste documento é autoral ou devidamente referenciado, não

sendo usadas ferramentas de Inteligência Artificial para geração. A revisão do documento final

foi feita manualmente pelo orientador da pesquisa.
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5 RESULTADOS

O presente capítulo sumariza os resultados decorrentes da pesquisa, sendo: adapta-

ção do subconjunto de erros à linguagem TypeScript (Seção 5.1), composição de um conjunto

padronizado (corpus) de códigos de teste (Seção 5.2), análise comparativa entre os modelos

(Seção 5.3) e implementação do protótipo de MVP (Seção 5.4).

5.1 Adaptação do Subconjunto de Erros à Linguagem TypeScript

Como primeiro resultado, tem-se a adaptação do subconjunto de erros, identificados

por Silva, Caceffo e Azevedo (2023) em Python, para a linguagem TypeScript. A adaptação

envolveu análise criteriosa das diferenças sintáticas e semânticas entre as duas linguagens,

considerando que alguns erros se manifestam de forma equivalente, enquanto outros requerem

ajustes específicos ou não são aplicáveis.

A adaptação transpôs para TypeScript não apenas os 10 erros selecionados para a

pesquisa, mas se estendeu aos 18 de maior gravidade do conjunto de 45 erros (portanto, 40%

do catálogo foi adaptado). O catálogo de erros encontra-se no Apêndice B e a versão atualizada

(e estendida) pode ser consultada on-line1.

5.2 Composição de um Conjunto Padronizado (Corpus) de Códigos de Teste

O conjunto padronizado (corpus) de códigos de teste foi idealizado de forma que, para

cada um dos 10 erros, houvesse 5 ocorrências (instâncias de teste) daquele erro, totalizando

50 ocorrências por modelo (50 x 4 modelos = 200 ocorrências no total). Todavia, foram usados

36 códigos por modelo, ao invés de 50, visto que foi simulada a ocorrência de até três erros por

código.

O identificador de cada código de teste é constituído obedecendo o formato:

[Erro] – [Instância de Teste] _ [Enunciado] . Portanto, o Código de Teste B9–1_097 trata-se do

erro B9, instância de teste 1 (de 5) e diz respeito ao enunciado 97 do livro Introdução à Progra-

mação: 500 Algoritmos Resolvidos (LOPES; GARCIA, 2002). Em caráter de exemplo, o Apên-

dice B reúne as cinco ocorrências para o erro B9. No repositório do projeto no GitHub, todos os

códigos de teste podem ser acessados.

5.3 Análise Comparativa entre os Modelos

Serão descritos os resultados alcançados a partir da avaliação comparativa dos quatro

modelos de linguagem ampla (LLMs) considerados nesta pesquisa – a saber, GPT-4 (OpenAI),

1 Disponível em: cutt.ly/Bt8aUpBm.

https://cutt.ly/Bt8aUpBm
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Claude (Anthropic), Gemini (Google) e DeepSeek – quanto à capacidade de diagnóstico auto-

matizado de erros de compreensão (PC3) em códigos de teste na linguagem TypeScript. Para

cada modelo, foram realizadas 50 execuções de teste (conforme corpus de teste descrito na

Seção 5.2), distribuídas entre as diferentes categorias do subconjunto de erros adaptado (Se-

ção 5.1), considerando tanto repetições de um mesmo código de teste quanto variações entre

diferentes códigos.

Os resultados são apresentados sob duas perspectivas complementares: critérios quan-

titativos (Seção 5.3.1), correspondentes a métricas objetivas mensuráveis diretamente a partir

dos dados de execução; e critérios qualitativos (Seção 5.3.2), que avaliam, por meio de uma

escala Likert de 5 pontos, a qualidade pedagógica do feedback textual fornecido por cada mo-

delo. Para cada critério, é apresentada inicialmente uma definição conceitual, seguida de um

comparativo entre os quatro modelos avaliados.

5.3.1 Critérios Quantitativos

Os critérios quantitativos correspondem a métricas objetivas, coletadas automatica-

mente durante a execução dos testes, que permitem comparar os modelos sob aspectos de

desempenho técnico, operacional e de assertividade. A Tabela 2 sintetiza os valores médios ob-

tidos para cada um desses critérios, considerando as 50 execuções (corpus de teste) realizadas

por modelo. Em seguida, cada critério é detalhado, juntamente com os respectivos resultados.

Tabela 2 – Síntese comparativa dos critérios quantitativos por modelo
Modelo Tempo de resposta (ms) Alucinações/execução Tokens (média) Custo médio (US$) Acertos (%)
GPT-4 (OpenAI) 2.354 0,64 761 0,0445 78,7
Claude (Anthropic) 5.783 0,76 857 0,0752 74,7
Gemini (Google) 6.567 0,42 1.915 0,0280 86,0
DeepSeek 2.270 0,66 1.348 0,0022 78,7

Fonte: Autoria própria.

QT1 – Tempo de resposta

O tempo de resposta corresponde à latência mediana, em milissegundos, observada

entre o envio da requisição contendo o código de teste e o recebimento da resposta

completa de cada modelo. Trata-se de um indicador relevante para a viabilidade prática

de uma ferramenta educacional baseada em LLM, uma vez que tempos de resposta

elevados podem comprometer a experiência do usuário e a fluidez da interação em

cenários de uso real, como em uma ferramenta de feedback integrada ao ambiente de

desenvolvimento, ou de aprendizagem, de um estudante.

Os resultados mostram uma divisão clara entre dois grupos de modelos. GPT-4

(2.354 ms, em média) e DeepSeek (2.270 ms) apresentaram os menores tempos de

resposta, situando-se na casa dos dois segundos. Por vez, Claude (5.783 ms) e Ge-

mini (6.567 ms) apresentaram tempos de resposta entre duas e três vezes maiores, o
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que pode ser parcialmente explicado pela maior quantidade de tokens processados por

esses modelos (conforme critério QT4). O Gemini, especificamente, foi o modelo mais

lento dentre os quatro avaliados.

QT2 – Validade da resposta

Esse critério verifica, de forma binária (“sim” ou “não”), se o modelo foi capaz de retor-

nar uma resposta no formato estruturado solicitado, ou seja, um objeto JSON contendo

a lista de problemas identificados, conforme especificado no prompt de testes (Apêndice

A), sem falhas de comunicação, truncamentos ou desvios de formatação que impedis-

sem o processamento automatizado da resposta pelo sistema avaliador.

Os quatro modelos avaliados retornaram respostas válidas em 100% das execuções (50

de 50 em cada caso). Esse resultado indica que todas as integrações via API mostraram-

se tecnicamente estáveis e que os quatro modelos foram capazes de respeitar consis-

tentemente o formato de saída estruturado solicitado, eliminando essa dimensão como

fator de diferenciação entre modelos na pesquisa.

QT3 – Consistência (alucinações por execução)

A consistência foi avaliada a partir da repetição da mesma requisição de análise para

um mesmo código de teste, verificando-se a ocorrência de alucinações, isto é, divergên-

cias entre as respostas obtidas – como a indicação de problemas inexistentes no código,

elementos (funções, variáveis, sintaxes) inventados pelo modelo, ou diagnósticos con-

traditórios entre execuções equivalentes (conforme definido na Subseção 2.1.2). Cada

execução foi classificada quanto ao número de alucinações observadas (0, 1, 2 ou 3).

O Gemini apresentou a melhor consistência entre os modelos avaliados, com média de

apenas 0,42 alucinações por execução e 78% (39 de 50) das execuções completamente

livres de alucinações. Em seguida, aparecem o GPT-4 (0,64 alucinações em média; 72%

sem alucinação) e o DeepSeek (0,66; 64% sem alucinação), com desempenhos relati-

vamente próximos. O Claude apresentou a maior média de alucinações por execução

(0,76), embora tenha ficado à frente do DeepSeek quanto ao percentual de execuções

totalmente livres de alucinações (66%). De modo geral, observa-se que alucinações ten-

dem a se concentrar em categorias específicas de erros (como G3 e G42), sugerindo que

a consistência dos modelos pode variar conforme a natureza do problema analisado, e

não apenas conforme características intrínsecas de cada modelo.

QT4 – Tokens usados

O critério registra a quantidade de tokens (Subseção 2.1.2) consumidos em cada exe-

cução, somando-se os tokens de entrada (prompt e código submetido) e de saída (res-

posta gerada pelo modelo). Trata-se de um critério diretamente relacionado tanto ao

2 Respectivamente, G3 = muitas declarações em uma única linha de código e G4 = identificadores com
nomes não significativos.
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desempenho quanto ao custo operacional de cada modelo, pois serve de base para o

cálculo do valor cobrado por requisição (critério QT5).

Verificou-se uma diferença expressiva entre os modelos quanto ao volume de tokens

processados. O Gemini consumiu, em média, 1.915 tokens por execução, mais que o

dobro do GPT-4 (761) e do Claude (857), seguido pelo DeepSeek, com consumo inter-

mediário (1.348). Esse maior consumo de tokens pelo Gemini está associado tanto ao

seu maior tempo de resposta quanto à extensão das explicações geradas, podendo re-

fletir uma tendência desse modelo a produzir respostas mais detalhadas e elaboradas.

Já o GPT-4 destacou-se pela maior economia de tokens, o que sugere respostas mais

concisas e diretas para a mesma tarefa.

QT5 – Custo da requisição

O custo da requisição corresponde ao valor monetário (em dólares) de cada execução,

obtido pela multiplicação entre a quantidade de tokens consumidos (critério QT4) e o va-

lor cobrado por token em cada plataforma. Esse critério é central para a correlação entre

desempenho e viabilidade econômica proposta nesta pesquisa, pois projeta diretamente

os custos operacionais de uma eventual ferramenta educacional construída sobre cada

um dos modelos avaliados.

As diferenças de custo observadas entre os modelos foram substanciais. O DeepSeek

apresentou um custo médio por requisição de aproximadamente US$ 0,0022, entre 12

e 34 vezes inferior ao dos demais modelos, consolidando-se como a opção mais econô-

mica dentre as avaliadas. Em seguida, aparece o Gemini (US$ 0,0280), depois o GPT-4

(US$ 0,0445) e, por fim, o Claude, que apresentou o maior custo médio por requisição

(US$ 0,0752), mais de 30 vezes superior ao do DeepSeek. Esse panorama evidencia

que o valor cobrado por token de cada provedor tem peso decisivo no custo final, po-

dendo superar até mesmo o efeito do volume de tokens consumidos, como ocorre no

caso do Gemini, que, apesar de processar significativamente mais tokens que o Claude,

apresenta um custo médio por requisição inferior.

QT6 – Quantidade de acertos

A quantidade de acertos registra o número de erros corretamente identificados pelo mo-

delo dentre os presentes em cada código de teste, podendo variar de 0 a 3, visto que

cada código de teste foi construído para conter, estrategicamente, até três ocorrências

do erro investigado (Seção 4.2). Trata-se do critério mais diretamente associado à eficá-

cia do modelo na tarefa central desta pesquisa: o diagnóstico automatizado de erros de

compreensão em código.

O Gemini apresentou o melhor desempenho nesse quesito, identificando corretamente

129 dos 150 erros possíveis (86%), valor expressivamente superior ao dos demais mo-

delos. GPT-4 e DeepSeek obtiveram desempenho idêntico, com 118 acertos (78,7%
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cada), enquanto o Claude apresentou o menor índice de acertos, com 112 (74,7%).

Observa-se ainda que os erros das categorias G3 (muitas declarações em uma única

linha de código) e G4 (identificadores com nomes não significativos) concentraram a

maior parte das execuções com zero acertos entre os modelos, sugerindo que esses

tipos de erro, de natureza mais estilística que estrutural, representam um desafio maior

para o diagnóstico automatizado por LLMs do que erros de natureza lógica ou estrutu-

ral, como os das categorias B9, B8, B12, C1, C3 e H13, nos quais os quatro modelos

apresentaram desempenho consistentemente alto.

5.3.2 Critérios Qualitativos

Os critérios qualitativos foram avaliados por meio de uma escala Likert de 5 pontos

(ARAUJO et al., 2024) (sendo 1 a menor concordância e 5 a maior concordância com a afir-

mação avaliada), aplicada à análise do feedback textual gerado por cada modelo diante dos

códigos de teste. O propósito dessa avaliação foi captar aspectos subjetivos relacionados à

qualidade pedagógica das explicações fornecidas, dimensão essencial no contexto educacio-

nal desta pesquisa, mas que não pode ser plenamente representada por métricas puramente

quantitativas. Cabe destacar que, nas execuções em que o modelo não identificou nenhum dos

erros presentes no código (zero acertos), a pontuação qualitativa atribuída foi nula, refletindo a

ausência de um feedback pedagogicamente relevante a ser avaliado nesses casos.

A Tabela 3 apresenta a média obtida por cada modelo em cada um dos seis critérios

qualitativos avaliados, considerando as 50 execuções realizadas (corpus de teste). Cada critério

é detalhado, em diante da respectiva definição e comparativo, nas subseções seguintes.

Tabela 3 – Síntese comparativa dos critérios qualitativos por modelo
Modelo Contexto Localização Utilidade Especificidade Clareza Precisão conceitual
GPT-4 (OpenAI) 3,84 3,78 3,80 4,02 3,92 3,76
Claude (Anthropic) 3,74 3,72 3,66 3,86 3,62 3,62
Gemini (Google) 3,94 3,92 3,96 3,98 3,96 3,90
DeepSeek 3,98 3,70 3,98 4,02 3,98 3,84

Fonte: Autoria própria.

QL1 – Compreensão correta do contexto da solução

Pergunta: Compreende corretamente o contexto da solução?

O critério avalia se a explicação textual gerada pelo modelo mostra uma compreensão

adequada do propósito e do funcionamento geral do código analisado, antes de discorrer

sobre os problemas identificados. Essa capacidade é considerada fundamental para que
3 Respectivamente, B9 = instrução else-if retestando condições já verificadas; B8 = não utilização cor-

reta da estrutura if-else; B12 = consecutivas declarações de if ’s iguais com operações distintas nos
blocos; C1 = condição while testada novamente no interior do bloco; C3 = operações redundantes
dentro de um laço; e H1 = código sem efeito.
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o feedback seja percebido como relevante e confiável pelo estudante, e não como uma

crítica genérica desconexa do contexto da tentativa de solução.

O DeepSeek obteve a maior média nesse quesito (3,98), seguido de perto pelo Gemini

(3,94). Por vez, GPT-4 (3,84) e Claude (3,74) apresentaram médias inferiores. A proxi-

midade entre os quatro modelos sugere que, de modo geral, todos apresentaram capa-

cidade satisfatória de compreender o propósito dos códigos de teste antes de apontar

os problemas neles contidos.

QL2 – Precisão ao localizar o erro

Pergunta: Localiza precisamente o erro?

Mede o quanto a explicação aponta, de forma específica, a localização do problema

identificado no código. Isso é feito, por exemplo, indicando a linha, o trecho ou o ele-

mento (variável, função, estrutura) envolvido, em contraposição a diagnósticos vagos ou

genéricos que dificultam o entendimento e a correção pelo estudante.

O Gemini apresentou a maior média nesse critério (3,92), seguido pelo GPT-4 (3,78) e

pelo Claude (3,72). O DeepSeek, apesar do bom desempenho nos demais critérios qua-

litativos, obteve a menor média nesse quesito específico (3,70), indicando que, embora

costume identificar corretamente os problemas (critério QL1), nem sempre consegue

apontar, com a mesma precisão, onde exatamente eles ocorrem no código – aspecto

relevante a ser considerado caso esse modelo seja escolhido para compor o protótipo

de MVP.

QL3 – Utilidade da explicação para o aprendizado

Pergunta: A explicação é útil para o aprendizado de um estudante?

Avalia o valor pedagógico da explicação como um todo, ou seja, se ela contribui efetiva-

mente para que um estudante iniciante compreenda o erro cometido e avance em sua

aprendizagem. Isso, ao invés de apenas apontar o problema de forma corretiva, sem

agregar entendimento conceitual.

DeepSeek (3,98) e Gemini (3,96) apresentaram as maiores médias nesse critério, com

desempenho bastante próximo entre si. O GPT-4 (3,80) e, principalmente, o Claude

(3,66) ficaram atrás, com este último apresentando a menor pontuação entre os qua-

tro modelos. Esse resultado sugere que, no conjunto de testes avaliado, DeepSeek e

Gemini tenderam a produzir explicações percebidas como mais úteis sob a ótica do

aprendizado para o estudante.

QL4 – Especificidade da explicação para o código analisado

Pergunta: A explicação é específica para o código analisado (ou é demasiadamente

genérica)?

Verifica se o feedback textual faz referência direta a elementos concretos do código sub-

metido (como nomes de variáveis, estruturas e trechos específicos), em vez de apre-
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sentar respostas genéricas que poderiam se aplicar a qualquer código com problema

semelhante, aspecto que impacta diretamente a percepção de relevância e de cuidado

do retorno fornecido ao estudante.

DeepSeek e GPT-4 empataram com a maior média nesse critério (4,02 cada), seguidos

de perto pelo Gemini (3,98). O Claude apresentou a menor média (3,86), ainda que pró-

xima das demais. Esse foi o critério qualitativo em que os quatro modelos apresentaram,

de modo geral, as melhores avaliações, sugerindo que, quando conseguem identificar o

problema, todos tendem a relacionar a explicação ao código efetivamente submetido.

QL5 – Clareza da explicação

Pergunta: A explicação é clara?

Avalia a compreensibilidade da mensagem e linguagem utilizada na explicação, consi-

derando aspectos como objetividade, organização das ideias e ausência de jargões des-

necessários, fator essencial para que o feedback cumpra seu papel pedagógico junto a

estudantes iniciantes, que costumam ter dificuldade para interpretar mensagens técni-

cas (Seção 3.1).

DeepSeek (3,98) e Gemini (3,96) novamente se destacaram com as maiores médias,

seguidos pelo GPT-4 (3,92). O Claude apresentou a menor média nesse critério (3,62),

com diferença mais expressiva em relação aos demais modelos do que a observada

nos outros critérios qualitativos, sugerindo que a clareza das explicações foi, entre os

aspectos avaliados, um dos pontos relativamente mais frágeis desse modelo no conjunto

de testes realizado.

QL6 – Precisão conceitual da explicação

Pergunta: A explicação é conceitualmente precisa?

Avalia se o conteúdo da explicação está tecnicamente correto do ponto de vista concei-

tual, sem introduzir equívocos, simplificações inadequadas ou informações conflitantes

com os fundamentos de programação, aspecto crítico no contexto educacional desta

pesquisa. Eventuais imprecisões conceituais no feedback podem reforçar, em vez de

corrigir, concepções erradas (misconceptions) já presentes no raciocínio do estudante.

O Gemini apresentou a maior média nesse critério (3,90), seguido pelo DeepSeek (3,84),

pelo GPT-4 (3,76) e pelo Claude, com a menor média (3,62). Tomados em conjunto

com os critérios anteriores, esses resultados indicam que, embora os quatro modelos

tenham demonstrado capacidade de gerar explicações compreensíveis, Gemini e Deep-

Seek tenderam a produzir feedback qualitativamente superior na maior parte dos cri-

térios avaliados, ao passo que o Claude apresentou, de forma recorrente, as menores

médias qualitativas, padrão que será retomado e aprofundado no capítulo de discussão

(Capítulo 6).
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5.3.3 Ranqueamento dos Modelos

De forma sumarizada, esta subseção apresenta o ranqueamento dos quatro modelos

avaliados sob duas perspectivas complementares: a eficácia diagnóstica (Tabela 4), que reúne

os critérios relacionados à capacidade de identificar corretamente os erros e à qualidade pe-

dagógica do feedback gerado; e a viabilidade operacional (Tabela 5), que reúne os critérios

relacionados ao custo prático de operação do modelo em produção. A separação em duas

perspectivas foi adotada por reconhecer que essas dimensões podem ser conflitantes entre si,

e que uma única nota agregada poderia ocultar trade-offs relevantes para a escolha de um

modelo em ferramentas educacionais reais.

Para permitir a comparação direta entre critérios de natureza diversa, os critérios quan-

titativos foram normalizados para a escala de 1 a 5 por meio da técnica min-max, com inversão

para os critérios em que “menor é melhor” (tempo de resposta, alucinações, tokens usados e

custo da requisição), de modo que, em todos os critérios, a nota maior corresponde ao melhor

desempenho. Os critérios qualitativos, já originalmente em escala Likert de 1 a 5, foram utili-

zados diretamente. A nota final de cada modelo, em cada perspectiva, corresponde à média

aritmética simples das notas atribuídas em seus respectivos critérios.

Tabela 4 – Ranqueamento dos modelos por eficácia diagnóstica
Classificação Modelo Nota (1–5)

1o Gemini 4,30
2o DeepSeek 3,68
3o GPT-4 3,66
4o Claude 3,25

Média Geral 3,72
Fonte: Autoria própria.

Tabela 5 – Ranqueamento dos modelos por viabilidade operacional
Classificação Modelo Nota (1–5)

1o DeepSeek 4,32
2o GPT-4 4,20
3o Claude 2,47
4o Gemini 1,86

Média Geral 3,21
Fonte: Autoria própria.

A análise conjunta dos dois ranqueamentos evidencia que não há, entre os modelos

avaliados, um vencedor absoluto em todas as dimensões, ainda que o DeepSeek se destaque

por figurar entre os dois melhores em ambas as perspectivas. O Gemini destaca-se como o

modelo de melhor eficácia diagnóstica (nota 4,30), com o maior percentual de acertos, a menor

taxa de alucinações e as maiores médias na maioria dos critérios qualitativos, mas é penalizado

em viabilidade operacional (nota 1,86), ocupando a última posição nessa perspectiva em razão

do maior tempo de resposta e do maior consumo de tokens dentre os modelos avaliados. O
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DeepSeek apresenta o quadro mais equilibrado: lidera a viabilidade operacional (nota 4,32),

com custo por requisição entre 12 e 34 vezes inferior ao dos demais e o menor tempo de

resposta, e ainda ocupa a segunda posição em eficácia diagnóstica (nota 3,68), praticamente

empatado com o GPT-4. Por vez, o GPT-4 ocupa a terceira posição em eficácia diagnóstica

(nota 3,66) e a segunda em viabilidade operacional (nota 4,20), mantendo um desempenho

consistente, ainda que sem liderar nenhuma das perspectivas. O Claude não lidera em nenhuma

das perspectivas, apresentando as menores médias nos critérios qualitativos e o maior custo

médio por requisição.

Esse padrão evidencia um trade-off concreto entre qualidade diagnóstica e custo opera-

cional, com implicações diretas para a escolha do modelo em ferramentas educacionais: contex-

tos em que a qualidade pedagógica do feedback é prioritária e o custo não é restritivo tendem a

favorecer o Gemini; já contextos em que a escalabilidade econômica é central, como em institui-

ções públicas com uso em larga escala, ou que demandam um equilíbrio razoável entre as duas

dimensões, tendem a favorecer o DeepSeek, tendo o GPT-4 como alternativa de desempenho

mais consistente. Esse achado é aprofundado e discutido no Capítulo 6.

5.4 Implementação do Protótipo de MVP

A implementação do protótipo de MVP consolidou, em uma ferramenta funcional, os re-

sultados da análise comparativa conduzida nesta pesquisa. O protótipo foi desenvolvido como

uma API REST que recebe códigos TypeScript submetidos pelo usuário e retorna diagnósticos

estruturados de erros de fundamentos de programação, gerados por qualquer um dos quatro

LLMs avaliados (GPT-4, Claude, Gemini e DeepSeek). A integração simultânea com os quatro

modelos, viabilizada pelo Laravel AI SDK, permite que a mesma submissão de código seja ana-

lisada em paralelo pelos diferentes modelos, oferecendo ao usuário a possibilidade de comparar

diretamente o feedback produzido (vide Apêndice D), em aplicação prática do trade-off entre

eficácia diagnóstica e viabilidade operacional identificado na Seção 5.3.3.

O protótipo encontra-se em estado funcional na conclusão desta pesquisa, com a infra-

estrutura de integração estável e validada por meio das execuções realizadas durante a coleta

de dados dos experimentos (seções 5.3.1 e 5.3.2). O código-fonte está disponível em repo-

sitório público4, podendo servir de ponto de partida para o desenvolvimento de pesquisas ou

ferramentas educacionais voltadas ao ensino de fundamentos de programação em TypeScript.

4 Disponível em: github.com/pedrozampier/pc3-submission-evaluator.

https://github.com/pedrozampier/pc3-submission-evaluator
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6 DISCUSSÃO

Este capítulo discute os resultados apresentados no Capítulo 5, articulando-os entre si

e relacionando-os ao problema de pesquisa (Seção 1.2), aos objetivos estabelecidos (Seção

1.7) e ao referencial teórico apresentado (Capítulo 2). Inicialmente, é apresentada uma síntese

comparativa geral entre os quatro modelos avaliados (Seção 6.1). Em seguida, são discutidas

as implicações pedagógicas dos achados para o contexto do ensino de programação (Seção

6.2). Por fim, são apontadas as principais limitações do estudo, que devem ser consideradas na

interpretação dos resultados (Seção 6.3).

6.1 Síntese Comparativa Geral

Ao se observar, em conjunto, os critérios quantitativos e qualitativos apresentados no

capítulo anterior, nota-se que nenhum dos quatro modelos avaliados se sobressai de forma

absoluta em todas as dimensões consideradas. Ao contrário, cada um apresenta um perfil de

trade-offs (compensações) distinto entre assertividade, qualidade do feedback, velocidade de

resposta e custo operacional.

O Gemini apresentou o melhor desempenho quantitativo na tarefa central da pesquisa,

identificando corretamente 86,0% dos erros propostos, percentual expressivamente superior ao

dos demais, além de ter sido o modelo mais consistente (menor índice de alucinações) e um dos

mais bem avaliados qualitativamente. Esse desempenho, no entanto, tem como contrapartida o

maior tempo de resposta entre os quatro modelos (em média, 6.567 ms) e o maior consumo de

tokens por execução (1.915, em média), fatores que podem comprometer a fluidez de uso em

aplicações que demandem respostas em tempo real.

O DeepSeek, por sua vez, destacou-se pelo melhor custo-benefício entre os modelos

avaliados: obteve o segundo melhor tempo de resposta (2.270 ms, em média), o menor custo

médio por requisição (entre 12 e 34 vezes inferior ao dos demais, conforme critério QT5) e

médias qualitativas competitivas, equiparando-se ao Gemini em quesitos como utilidade pe-

dagógica e clareza da explicação (critérios QL3 e QL5). Sua principal fragilidade esteve na

localização precisa dos erros apontados (critério QL2), em que obteve a menor média entre os

quatro modelos, ainda que tenha mantido uma taxa de acertos equivalente à do GPT-4.

O GPT-4 apresentou um perfil de desempenho intermediário e equilibrado: taxa de acer-

tos idêntica à do DeepSeek (78,7%), tempo de resposta competitivo (2.354 ms, em média) e

médias qualitativas consistentemente próximas da segunda colocação, sem, no entanto, lide-

rar isoladamente em nenhum dos critérios quantitativos centrais. Seu menor consumo médio

de tokens (761) sugere a geração de respostas mais concisas, o que pode ser vantajoso ou

desvantajoso a depender do nível de detalhamento desejado para o feedback pedagógico.

Já o Claude apresentou o desempenho mais modesto dentre os quatro modelos com-

parados: menor percentual de acertos (74,7%), maior custo médio por requisição (US$ 0,0752)
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e as menores médias em praticamente todos os critérios qualitativos avaliados, com destaque

para clareza (3,62) e precisão conceitual (3,62), pontuações mais baixas registradas entre os 24

pares modelo-critério qualitativo analisados. Isso não significa que o modelo seja inadequado

para a tarefa, já que sua taxa de acertos permanece relativamente próxima àquela dos demais

– mas sim que, no recorte específico desta pesquisa (diagnóstico de erros de compreensão

em código TypeScript, com feedback em português), apresentou resultados consistentemente

inferiores aos dos concorrentes.

De modo geral, os resultados sugerem que Gemini e DeepSeek reúnem, juntos, os atri-

butos mais relevantes para a proposta desta pesquisa: o primeiro pela assertividade no diag-

nóstico e pela qualidade do feedback ; o segundo pelo equilíbrio entre desempenho, agilidade e,

sobretudo, viabilidade econômica. Essa constatação é especialmente relevante para o terceiro

objetivo específico desta pesquisa (Subseção 1.7.2), que prevê a implementação de um protó-

tipo de MVP integrado ao modelo de melhor desempenho geral identificado, sugerindo que tanto

o Gemini quanto o DeepSeek constituem candidatos plausíveis para essa etapa, a depender de

qual dimensão (assertividade ou custo operacional) for priorizada na decisão final.

6.2 Implicações Pedagógicas

Os resultados alcançados trazem implicações relevantes para a discussão, já apresen-

tada na fundamentação teórica e nos trabalhos relacionados (Capítulos 2 e 3), sobre o papel

das LLMs no apoio ao ensino de programação.

Em primeiro lugar, o fato de os quatro modelos terem retornado respostas estruturadas e

válidas em 100% das execuções (critério QT2), associado a taxas de acerto que variaram entre

74,7% e 86,0%, corrobora o que apontam Leinonen et al. (2023b) e Finnie-Ansley et al. (2022)

a respeito do potencial das LLMs em auxiliar no diagnóstico de problemas em código além da

simples verificação sintática realizada por compiladores tradicionais. Ao mesmo tempo, nenhum

modelo atingiu 100% de acerto, o que reforça a importância de não se depositar confiança ir-

restrita nesses sistemas em contextos educacionais, indo ao encontro das ressalvas levantadas

por Prather et al. (2023b) quanto ao risco de alucinações e diagnósticos equivocados.

Em segundo lugar, observou-se que os erros das categorias G3 (muitas declarações

em uma única linha de código) e G4 (identificadores com nomes não significativos) represen-

taram, de forma recorrente, o maior desafio para todos os modelos avaliados, concentrando a

maioria das execuções com zero acertos (critério QT6). Esse achado sugere que LLMs tendem

a apresentar maior dificuldade em identificar problemas de natureza estilística, que dependem

de critérios mais subjetivos, como aquilo que torna um nome de variável “significativo”, do que

problemas de natureza estrutural ou lógica, como laços mal construídos ou comparações boo-

leanas redundantes, nos quais o desempenho dos quatro modelos foi consistentemente supe-

rior. Essa distinção pode orientar decisões de design em ferramentas educacionais futuras, por

exemplo, priorizando o uso de LLMs para o diagnóstico de problemas estruturais e reservando
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outras abordagens (como análise estática de código ou regras heurísticas) para aspectos mais

estilísticos.

Em terceiro lugar, a análise qualitativa reforça a percepção de que assertividade téc-

nica e qualidade pedagógica do feedback não são, necessariamente, dimensões equivalentes.

Modelos com taxas de acerto semelhantes (como GPT-4 e DeepSeek, ambos com 78,7%) apre-

sentaram perfis qualitativos distintos entre si, cada um com pontos fortes e fracos específicos

(critérios QL1 e QL6). Esse resultado sugere que, no desenvolvimento de ferramentas educa-

cionais baseadas em LLMs, a escolha do modelo não deve se basear apenas em métricas de

acerto, mas também, e talvez sobretudo, na adequação do feedback gerado às necessidades

pedagógicas do público-alvo, alinhando-se ao alerta de Rosa et al. (2025) e Filho, Souza e

Paula (2023) sobre a instabilidade e a heterogeneidade das respostas de LLMs em contextos

de ensino de programação.

Por fim, a expressiva diferença de custos observada entre os modelos (critério QT5),

com o DeepSeek apresentando custos até 34 vezes menores que o Claude, evidencia que con-

siderações puramente técnicas (acerto e qualidade) não são suficientes para orientar a adoção

de LLMs em ferramentas educacionais de uso contínuo. Em cenários de uso em larga escala,

como uma disciplina com centenas de estudantes submetendo código repetidamente ao longo

de um semestre, diferenças de custo dessa magnitude podem ser determinantes para a via-

bilidade financeira do projeto, especialmente em instituições públicas brasileiras com recursos

limitados, reforçando a relevância da correlação entre desempenho e custo operacional pro-

posta como um dos objetivos específicos desta pesquisa (Subseção 1.7.2).

6.3 Limitações do Estudo

Os resultados e as discussões apresentados devem ser interpretados à luz de algu-

mas limitações inerentes ao escopo e ao desenho desta pesquisa. Primeiramente, a avaliação

concentrou-se em um subconjunto restrito de erros, composto por dez categorias de PC3 (B6,

B8, B9, B12, C1, C3, C8, G3, G4 e H1) selecionadas a partir dos critérios de gravidade dis-

cutidos na Seção 5.1, e não na totalidade dos 45 erros originalmente identificados por Silva,

Caceffo e Azevedo (2023). Embora a seleção tenha priorizado os erros de maior consenso

quanto à gravidade, é possível que os modelos apresentem desempenhos distintos diante de

categorias não contempladas neste estudo, o que limita a generalização dos resultados para o

espectro completo de problemas de compreensão em código.

Em segundo lugar, o volume de execuções (50 por modelo, totalizando 200 execuções),

embora suficiente para identificar tendências e diferenças relevantes entre os modelos, constitui

uma amostra relativamente modesta do ponto de vista estatístico, sobretudo quando segmen-

tada por categoria de erro (média de cerca de cinco execuções por categoria, por modelo).

Estudos futuros poderiam ampliar esse volume para consolidar estatisticamente as diferenças
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observadas, sobretudo aquelas mais sutis entre modelos com desempenho próximo, como GPT-

4 e DeepSeek.

Em terceiro lugar, a pesquisa restringiu-se à linguagem TypeScript e a códigos sinté-

ticos, elaborados especificamente para conter, de forma controlada, os erros do subconjunto

selecionado (Seção 4.2). Embora essa abordagem tenha sido necessária para garantir compa-

rabilidade entre os modelos, ela não captura toda a diversidade e a imprevisibilidade presentes

em códigos reais produzidos por estudantes (demanda trâmite e aprovação prévia pelo Comitê

de Ética em Pesquisa), o que pode influenciar tanto a taxa de acertos quanto a qualidade do

feedback observadas em um cenário de uso real.

Em quarto lugar, a avaliação qualitativa apoiou-se em uma escala Likert de 5 pontos

atribuída pelo próprio autor da pesquisa, o que introduz um componente de subjetividade ao

processo, ainda que mitigado pela aplicação de critérios bem definidos e uniformes a todos os

modelos (critérios QL1 e QL6). A ausência de múltiplos avaliadores (por exemplo, professores

ou estudantes de fundamentos de programação) limita a validação externa dessas pontuações,

podendo ser endereçada em trabalhos futuros por meio de avaliações cegas e independentes.

Por fim, cabe destacar que os resultados refletem o desempenho das versões específi-

cas dos modelos disponíveis no período em que os experimentos foram realizados, bem como

os valores de custo por token vigentes nesse momento. Dada a velocidade com que LLMs evo-

luem, tanto em capacidades quanto em política de preços, é possível que novas versões dos

modelos avaliados (ou de seus concorrentes) apresentem resultados distintos dos aqui relata-

dos, reforçando o caráter de benchmark replicável e atualizável que se buscou conferir a esta

pesquisa.



39

7 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A presente pesquisa realizou um comparativo sobre a capacidade de diagnóstico au-

tomatizado de erros frequentes em fundamentos de programação, considerando códigos em

TypeScript, por quatro modelos de linguagem ampla. Foram estabelecidos critérios qualitativos

e quantitativos, correlacionando-os com o custo operacional de cada modelo. Também, foi im-

plementado um protótipo de MVP funcional tanto para que a comparação fosse realizada quanto

para mostrar a aplicabilidade prática do modelo de melhor desempenho na comparação.

Destaca-se que, durante o desenvolvimento, os objetivos originais da pesquisa foram

estendidos. Primeiro, abrangendo quatro ao invés de três modelos. Segundo, pela implementa-

ção do protótipo de MVP contemplar não apenas o modelo de melhor desempenho, mas todos

os quatro modelos considerados.

A relevância da pesquisa está na necessidade de compreender as capacidades e limita-

ções dos LLMs na Educação em Computação e, mais especificamente, no diagnóstico de erros

em programação. Como principal resultado, o estudo traz evidências para orientar escolhas

tecnológicas em ferramentas educacionais. A partir disso, também se buscou contribuir para

melhor integrar o conhecimento humano e as potencialidades da IA. Nesse sentido, o protótipo

de MVP implementado, com código-fonte disponível para adaptação e extensão, consiste em

um exemplo do uso das evidências fornecidas para o desenvolvimento de ferramentas educaci-

onais no escopo abrangido.

Como resultados imediatos da pesquisa, feita em nível de graduação, tem-se: (a) adap-

tação do subconjunto de erros à linguagem TypeScript (Seção 5.1); (b) composição de um

conjunto padronizado (corpus) de códigos de teste (Seção 5.2); (c) análise comparativa entre

os modelos (Seção 5.3); e (d) implementação do protótipo de MVP (Seção 5.4). Além dos resul-

tados inerentes à pesquisa, registra-se a evolução proporcionada ao acadêmico, uma vez que

aspectos de pesquisa e escrita científicas não concernem ao enfoque do curso. Dessa forma,

foi possibilitado o desenvolvimento de capacidades que são requeridas ao se avançar para um

curso de pós-graduação.

Dentre as principais limitações, relatam-se: (a) foco restrito ao subconjunto de erros

considerado; (b) diagnóstico de erros concentrado na linguagem TypeScript, sem generalização

imediata para outras linguagens de programação; (c) amostra de códigos de teste (sintéticos)

relativamente modesta diante do ponto de vista estatístico, com um único avaliador para os

critérios qualitativos; e (d) avaliação direcionada aos quatro LLMs específicos selecionados,

considerando as versões atuais.

Com a intenção de avançar frente às limitações, como também estender a presente

pesquisa, citam-se como trabalhos futuros:

1. Estender o subconjunto de erros considerado e generalizar o diagnóstico para outras

linguagens de programação;
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2. Utilizar um segundo conjunto (corpus) de código de testes com instâncias de soluções

reais produzidas por estudantes, com uma amostra numericamente mais significativa,

bem como adotar múltiplos avaliadores para os critérios qualitativos;

3. Acompanhar, diante da análise comparativa, as novas versões dos quatro LLMs se-

lecionados, como também permitir fácil incorporação de novos modelos que possam

surgir;

4. Evoluir o protótipo para uma plataforma completa, dotada de interface web para sub-

missão de código e visualização dos diagnósticos, persistência do histórico de avalia-

ções e gerenciamento de usuários, de modo a viabilizar o uso por docentes e estudan-

tes em contexto educacional real;

5. Investigar a especialização de prompts por elemento da classificação, formulando ins-

truções distintas conforme a categoria de erro PC3 sob análise; e avaliando se a con-

textualização específica eleva a acurácia do diagnóstico em relação ao prompt único e

generalista adotado nesta pesquisa;

6. Implementar mecanismo de autenticação e autorização nas chamadas à API REST,

por meio de tokens de acesso, garantindo o controle de uso, a rastreabilidade das

requisições e a proteção dos recursos expostos pelo protótipo;

7. Desenvolver um plugin de integração com o ambiente virtual de aprendizagem Mo-

odle, permitindo que o diagnóstico automático de erros seja acionado diretamente a

partir das atividades submetidas pelos estudantes, sem a necessidade de ferramentas

externas;

8. Adotar processamento assíncrono das chamadas aos LLMs por meio de jobs em fila,

evitando o bloqueio das requisições durante o tempo de resposta dos modelos e con-

ferindo maior escalabilidade e resiliência à plataforma.
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APÊNDICE A – EXEMPLO DE PROMPT

Na sequência, é apresentado um exemplo de prompt que foi criado para os testes com

os modelos GPT-4, Claude, Gemini e DeepSeek.

1 <<<’PROMPT’

2 Você é um revisor especialista de código analisando exercícios TypeScript de

alunos.

3 Classifique quaisquer erros de programação encontrados usando duas

taxonomias complementares.

4 Todas as suas respostas devem ser em português do Brasil (pt-BR).

5

6 ## TAXONOMIA PC (natureza do erro)

7

8 **Predicate** Erros de lógica ou condição: comparações erradas, erros de

off-by-one,

9 expressões booleanas incorretas. Exemplo: usar ‘>‘ em vez de ‘>=‘ em uma

verificação de

10 limite, excluindo erroneamente o último elemento.

11

12 **Concept** Conceito de linguagem ou API mal compreendido: método mal

utilizado,

13 tipo incorreto, semntica de operador errada. Exemplo: chamar ‘.push()‘ em um

array

14 readonly, ou usar ‘==‘ quando igualdade estrita (‘===‘) é necessária.

15

16 **Context** Problemas de escopo, ambiente ou configuração: variável errada

no escopo,

17 import ausente, toolchain mal configurado. Exemplo: referenciar uma variável

antes de sua

18 declaração ‘let‘ (zona morta temporal), ou importar do caminho de módulo

errado.

19

20 ## CDIGO DE ERRO ESPECFICO

21

22 Classifique também o erro em exatamente um dos códigos abaixo. Se nenhum se

aplicar, use NONE.

23

24 - **B6** Laço ‘while‘ usado onde uma única verificação booleana (‘if‘) era

a intenção

25 - **B8** Estrutura ‘if-else‘ incorreta (ramificações ausentes, ordem

errada)

26 - **B9** ‘else if‘ retesta condição já provada falsa por ramificação

anterior

27 - **B12** ‘if‘s consecutivos com condições idênticas e corpos distintos (

deveria ser ‘if-else-if‘)
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34 - **C1** Condição de guarda do ‘while‘ reverificada explicitamente dentro

do corpo do laço

35 - **C3** Operações dentro do laço invariantes à iteração (redundantes a

cada ciclo)

36 - **C8** Variável contadora do ‘for‘ sobrescrita dentro do corpo do laço

37 - **G3** Múltiplas declarações de variáveis concentradas em uma única

linha

38 - **G4** Identificadores com nomes não descritivos (ex.: ‘a‘, ‘x1‘, ‘n‘)

sem significado semntico

39 - **H1** Instruções sem efeito (valores calculados descartados, código

inacessível)

40 - **NONE** Nenhum dos padrões acima se aplica

41

42 Retorne um JSON com exatamente estes campos:

43 - ‘diagnosis‘: descrição concisa do erro encontrado (em pt-BR)

44 - ‘pc3_category‘: exatamente um de "Predicate", "Concept" ou "Context"

45 - ‘error_code‘: exatamente um de "B6", "B8", "B9", "B12", "C1", "C3", "C8",

"G3", "G4", "H1" ou "NONE"

46 - ‘feedback‘: orientação prática para o aluno corrigir o erro (em pt-BR)

47 - ‘confidence‘: sua confiança como float entre 0.0 e 1.0

48 - ‘tokens_input‘: estimativa de tokens de entrada como inteiro

49 - ‘tokens_output‘: estimativa de tokens de saída como inteiro

50 PROMPT;
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APÊNDICE B – SUBCONJUNTO DE ERROS ADAPTADO À LINGUAGEM TYPESCRIPT

A adaptação do subconjunto de erros ocorreu conforme descrito nas seções 4.2.2

(Passo 4 da Fase 2) e 5.1. Os erros estão listados em ordem decrescente de gravidade. Cada

erro foi detalhado nos seguintes termos: denominação original em Python (nos casos em que

houve diferença), respectivas métricas (conforme Seção 3.1), descrição, intervenção para Ty-

peScript e um exemplo de código incorreto (contendo aquele erro). A versão atualizada (e es-

tendida) deste catálogo pode ser consultada on-line1.

C8 – Laço for com variável responsável pela iteração sendo sobrescrita

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

31 0 1 30

Descrição

A variável de controle do laço for é atualizada manualmente dentro do corpo da estrutura e isso

causa um comportamento inesperado na iteração. Geralmente, ocorre por falta de entendimento

ou desatenção, mas pode ser intencional.

Intervenção para TypeScript

Não alterar a variável de controle. Usar while ou do-while. Usar for-of ou forEach().

Exemplo de código incorreto

1 for (let i = 0; i < arr.length; i++) {

2 i = i + 1; // sobrescreve a variável de controle

3 console.log(arr[i]);

4 }

1 Disponível em: cutt.ly/Bt8aUpBm.

https://cutt.ly/Bt8aUpBm
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B6 – Tentativa de comparação booleana feita com laço while

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

26 4 2 20

Descrição

Um laço while é usado apenas para verificar uma condição que poderia ser testada diretamente

com if ou por meio de uma expressão booleana. Pode estar relacionado à tentativa de aplicar

um conceito recém-aprendido, mesmo quando não se faz necessário.

Intervenção para TypeScript

Substituir o while pela estrutura condicional if.

Exemplo de código incorreto

1 while (idade >= 18) {

2 console.log("Atingiu a maioridade");

3 break; // executa apenas uma vez, WHILE é desnecessário

4 }
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C1 – Condição while testada novamente no interior do bloco

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

26 3 3 20

Descrição

Ao final do bloco de instruções de um while, inclui-se um if para verificar se a condição de parada

tornou-se falsa, seguido de um break. Surge, em geral, do entendimento de que a condição do

laço while deve ser novamente verificada no final do bloco de instruções.

Intervenção para TypeScript

Eliminar a estrutura condicional if que faz a retestagem.

Exemplo de código incorreto

1 while (count > 0) {

2 console.log(count);

3 count--;

4 if (count <= 0) { // verificação redundante

5 break;

6 }

7 }
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B8 – Não utilização correta da estrutura if-else

Denominação original em Python

Não utilização da estrutura if-elif-else.

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

24 8 0 16

Descrição

Múltiplas estruturas condicionais if independentes são usadas quando as opções são exclusivas

(e apenas um bloco é executado). Também pode ser um problema terminar o encadeamento

com else-if ao invés de else. Indica dificuldade de identificar condições mutuamente exclusivas.

Intervenção para TypeScript

Reestruturar o trecho considerando estruturas condicionais if aninhadas ou switch-case.

Exemplo de código incorreto

1 if (x == 1)

2 extenso = "um";

3 if (x == 2)

4 extenso = "dois"; // deveria ser ELSE IF

5 if (x == 3)

6 extenso = "três";



52

G4 – Identificadores com nomes não significativos

Denominação original em Python

Variáveis/funções com nomes não significativos.

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

24 7 1 16

Descrição

Identificadores com nomes genéricos (a, b, x, temp, foo) que não comunicam a intenção do

código. A escolha de nomes significativos é negligenciada, uma vez que o código funciona com

quaisquer que sejam os nomes utilizados.

Intervenção para TypeScript

Usar nomes significativos baseados no propósito de cada variável, método ou classe. Aplicar

convenções de nomenclatura TypeScript (camelCase).

Exemplo de código incorreto

1 let x = a * (b**2); // nenhum nome significativo foi utilizado

2 console.log(x);



53

H1 – Código sem efeito

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

24 4 4 16

Descrição

Um trecho de código é escrito mas não produz efeito na execução do programa (e também não

atribui o resultado a nada). É um código morto.

Intervenção para TypeScript

Revisar e remover linhas de código não utilizadas.

Exemplo de código incorreto

1 let nota1, nota2, soma, media; // variável SOMA não utilizada

2 nota1 = teclado.questionInt();

3 nota2 = teclado.questionInt();

4 media = (nota1 + nota2) / 2;

5 Math.round(media); // resultado não atribuído

6 console.log(media);
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B12 – Consecutivas declarações de if ’s iguais com operações distintas nos blocos

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

23 5 4 14

Descrição

Duas ou mais instruções if testam a mesma condição, embora executem comandos diferentes

em cada bloco. Uma possível causa é se pensar que cada if pode conter um número limitado

de instruções.

Intervenção para TypeScript

Agrupar os blocos de código em uma única instrução if.

Exemplo de código incorreto

1 if (senhaDigitada != senha)

2 console.log("Senha incorreta!");

3 if (senhaDigitada != senha) // testa a mesma condição anterior

4 tentativas++;
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B9 – Instrução else-if retestando condições já verificadas

Denominação original em Python

elif/else retestando condição superior.

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

23 4 5 14

Descrição

Um else-if verifica a condição oposta de um if ou else-if anterior. Geralmente, provém da falta

de entendimento de que if e else são alternativas exclusivas. Outra possibilidade é querer usar

verificações redundantes para assegurar o comportamento pretendido.

Intervenção para TypeScript

Remover as verificações redundantes.

Exemplo de código incorreto

1 if (idade < 18)

2 console.log("Não atingiu a maioridade");

3 else

4 if (idade >= 18) // condição redundante

5 console.log("Já atingiu a maioridade");
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C3 – Operações redundantes dentro de um laço

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

21 9 2 10

Descrição

As operações estão sendo calculadas (ou instruções sendo executadas) desnecessariamente

dentro de um laço. Acontece quando não se percebe as possibilidades de refatoração do código

e isso aumenta a ineficiência da solução.

Intervenção para TypeScript

Identificar e remover as instruções redundantes.

Exemplo de código incorreto

1 for (i = 0; i < 10; i++) {

2 soma += this.m[i];

3 media = soma / 10; // a média é repetidamente calculada

4 }
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G3 – Muitas declarações em uma única linha de código

Métricas

CT+C N+B DT+D DIF

21 7 4 10

Descrição

Várias operações, distintas ou não, são declaradas na mesma linha de código. Isso prejudica

a legibilidade e a depuração. Acontece devido a preferências de estilo na escrita do código.

Muitos optam por escrever assim por acreditarem que isso otimiza o consumo de recursos

computacionais.

Intervenção para TypeScript

Reestruturar para uma instrução por linha. Basear-se em recursos como Prettier e ESLint.

Exemplo de código incorreto

1 for (i=0; i<10; i++) if (this.m[i] % 2 == 0); soma += this.m[i];

2 // deveria estar estruturado em três linhas
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APÊNDICE C – CONJUNTO PADRONIZADO (CORPUS) DE CÓDIGOS DE TESTE

A composição do conjunto padronizado (corpus) de teste foi feita conforme descrito nas

seções 4.2.2 (Passo 4 da Fase 2) e 5.2. Cada entrada contém o enunciado do exercício seguido

do respectivo código-fonte da tentativa de solução em TypeScript.

Em caráter de exemplo, seguem as cinco instâncias de teste para o erro B9 (instrução

if-else retestando condições já verificadas). O identificador de cada código de teste é constituído

obedecendo o formato: [Erro] – [Instância de Teste] _ [Enunciado] . Portanto, o Código de Teste

B9–1_097 trata-se do erro B9, instância de teste 1 (de 5) e diz respeito ao enunciado 97 do livro

Introdução à Programação: 500 Algoritmos Resolvidos (LOPES; GARCIA, 2002).

O conjunto completo de códigos de teste pode ser acessado no repositório público do

projeto1 (vide pasta corpusTeste).

Código de Teste B9–1_097

Enunciado: Entrar com um número e informar se ele é divisível por 10, por 5, por 2 ou se não

é divisível por nenhum destes.

1 import teclado from "npm:readline-sync";

2

3 let numero: number = 0;

4

5 console.log("\ndigite numero: ");

6 numero = teclado.questionInt();

7

8 if (numero % 10 === 0) {

9 console.log("\nmúltiplo de 10");

10 } else if (numero % 10 !== 0 && numero % 2 === 0) {

11 console.log("\nmúltiplo de 2");

12 } else if (numero % 10 !== 0 && numero % 2 !== 0 && numero % 5 === 0) {

13 console.log("\nmúltiplo de 5");

14 } else {

15 console.log("\nnão é múltiplo de 2 nem de 5");

16 }

17

18 console.log("\n");

1 Disponível em: github.com/pedrozampier/pc3-submission-evaluator

https://github.com/pedrozampier/pc3-submission-evaluator
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Código de Teste B9–2_099

Enunciado: Ler um número inteiro de 3 casas decimais e imprimir se o algarismo da casa das

centenas é par ou ímpar.

1 import teclado from "npm:readline-sync";

2

3 let num: number = 0,

4 c: number = 0;

5

6 console.log("\número de 3 algarismos: ");

7 num = teclado.questionInt();

8

9 c = Math.trunc(num / 100);

10

11 if (c % 2 === 0) {

12 console.log("\no algarismo das centenas e par: ", c);

13 } else if (c % 2 !== 0) {

14 console.log("\no algarismo das centenas é impar: ", c);

15 }

16

17 console.log("\n");
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Código de Teste B9–3_102

Enunciado: Entrar com um número e imprimir uma das mensagens: maior do que 20, igual a

20 ou menor do que 20.

1 import teclado from "npm:readline-sync";

2

3 let numero: number = 0;

4

5 console.log("\ndigite numero: ");

6 numero = teclado.questionFloat();

7

8 if (numero > 20) {

9 console.log("\nmaior que 20");

10 } else if (numero <= 20 && numero < 20) {

11 console.log("\nmenor que 20");

12 }

13 if (numero === 20) {

14 console.log("\nigual a 20");

15 }

16

17 console.log("\n");
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Código de Teste B9–4_103

Enunciado: Entrar com o ano de nascimento de uma pessoa e o ano atual. Imprimir a idade da

pessoa. Não se esqueça de verificar se o ano de nascimento é um ano válido.

1 import teclado from "npm:readline-sync";

2

3 let anon: number = 0,

4 anoa: number = 0;

5

6 console.log("\nEntre com ano atual: ");

7 anoa = teclado.questionInt();

8 console.log("\nEntre com ano de nascimento: ");

9 anon = teclado.questionInt();

10

11 if (anon > anoa) {

12 console.log("\nAno de Nascimento Invalido");

13 } else if (anon <= anoa) {

14 console.log("\nIdade: ", anoa - anon);

15 }

16 if (anon === anoa) {

17 console.log("\nIdade: 0");

18 }

19

20 console.log("\n");
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Código de Teste B9–5_105

Enunciado: Entrar com a sigla do estado de uma pessoa e imprimir uma das mensagens:

carioca, paulista, mineiro, outros estados.

1 import teclado from "npm:readline-sync";

2

3 let sigla: string = "";

4

5 console.log("\ndigite sigla: ");

6 sigla = teclado.question();

7

8 if (sigla === "RJ" || sigla === "rj") {

9 console.log("\ncarioca");

10 } else if (sigla !== "RJ" && sigla !== "rj" && (sigla === "SP" || sigla ===

"sp")) {

11 console.log("\npaulista");

12 } else if (sigla !== "RJ" && sigla !== "rj" && sigla !== "SP" && sigla !== "

sp" && (sigla === "MG" || sigla === "mg")) {

13 console.log("\nmineiro");

14 }

15 if (sigla !== "RJ" && sigla !== "rj") {

16 if (sigla !== "SP" && sigla !== "sp") {

17 if (sigla !== "MG" && sigla !== "mg") {

18 console.log("\noutros estados");

19 }

20 }

21 }

22

23 console.log("\n");



63

APÊNDICE D – EXEMPLO DE REQUISIÇÃO E DE RETORNO DO PROTÓTIPO DE MVP

Apresenta-se um exemplo de requisição do código de teste B9–1_097 (primeiro código

do Apêndice C), no formato JSON, para o protótipo de MVP. A requisição contém o código-fonte

(code) e o enunciado do exercício (statement). Na sequência, é mostrado o retorno fornecido

pelo protótipo para cada modelo considerado (Claude, GPT-4, Gemini e DeepSeek).

Entrada

1 {

2 "code": "import teclado from \"npm:readline-sync\";\n\nlet numero: number

= 0;\n\nconsole.log(\"\\ndigite numero: \");\nnumero = teclado.

questionInt();\n\nif (numero % 10 === 0) {\n console.log(\"\\nmúltiplo

de 10\");\n} else if (numero % 10 !== 0 && numero % 2 === 0) {\n

console.log(\"\\nmúltiplo de 2\");\n} else if (numero % 10 !== 0 &&

numero % 2 !== 0 && numero % 5 === 0) {\n console.log(\"\\nmúltiplo de

5\");\n} else {\n console.log(\"\\nnão é múltiplo de 2 nem de 5\");\n}\

n\nconsole.log(\"\\n\");",

3 "statement": "Entrar com um número e informar se ele é divisível por 10,

por 5, por 2 ou se não é divisível por nenhum destes."

4 }
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Retorno fornecido pelo Claude

1 {

2 "provider": "anthropic",

3 "model": "claude-sonnet-4-6",

4 "diagnosis": "Os ‘else if‘ retestarão condições já provadas falsas pelas

ramificações anteriores. Por exemplo, o segundo ‘else if‘ verifica ‘

numero % 10 !== 0‘ novamente, mas essa condição já é garantidamente

verdadeira por ter chegado até ali (o ‘if‘ anterior só é pulado quando ‘

numero % 10 === 0‘ é falso). O mesmo ocorre no terceiro ‘else if‘, que

retesta tanto ‘numero % 10 !== 0‘ quanto ‘numero % 2 !== 0‘, condições

ambas já descartadas pelas ramificações anteriores.",

5 "pc3_category": "Predicate",

6 "feedback": "Numa cadeia ‘if / else if / else‘, cada ‘else if‘ só é alcanç

ado se **todas** as condições anteriores já foram avaliadas como falsas

portanto, retestar essas mesmas condições é redundante e polui o código

. Simplifique removendo as verificações desnecessárias: o segundo ramo j

á sabe que ‘numero % 10 !== 0‘, e o terceiro já sabe que ‘numero % 10

!== 0‘ e ‘numero % 2 !== 0‘. O código corrigido ficaria assim:\n\n‘‘‘

typescript\nif (numero % 10 === 0) {\n console.log(\"\\nmúltiplo de

10\");\n} else if (numero % 2 === 0) { // % 10 !== 0 já garantido\

n console.log(\"\\nmúltiplo de 2\");\n} else if (numero % 5 === 0) {

// % 10 !== 0 e % 2 !== 0 já garantidos\n console.log(\"\\nmúltiplo

de 5\");\n} else {\n console.log(\"\\nnão é múltiplo de 2 nem de 5\")

;\n}\n‘‘‘\n\nAlém disso, vale observar que **todo múltiplo de 10 também

é múltiplo de 5 e de 2**, então a ordem das verificações (10 2 5) está

correta para reportar o divisor mais específico primeiro.",

7 "confidence": 0.97,

8 "tokens_input": 780,

9 "tokens_output": 340,

10 "request_id": "d856d9b5-0048-44a0-9597-a2e662cbac59",

11 "prompt_version": "v2.1"

12 }

Diagnóstico

Os else if retestarão condições já provadas falsas pelas ramificações anteriores. Por exemplo,
o segundo else if verifica numero % 10 !== 0 novamente, mas essa condição já é garantida-
mente verdadeira por ter chegado até ali (o if anterior só é pulado quando numero % 10 === 0
é falso). O mesmo ocorre no terceiro else if, que retesta tanto numero % 10 !== 0 quanto
numero % 2 !== 0, condições ambas já descartadas pelas ramificações anteriores.
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Feedback

Numa cadeia if / else if / else, cada else if só é alcançado se todas as condições anteriores
já foram avaliadas como falsas — portanto, retestar essas mesmas condições é redundante e
polui o código. Simplifique removendo as verificações desnecessárias: o segundo ramo já sabe
que numero % 10 !== 0, e o terceiro já sabe que numero % 10 !== 0 e numero % 2 !== 0. O
código corrigido ficaria assim:

if (numero % 10 === 0) {
console.log("\nmúltiplo de 10");

} else if (numero % 2 === 0) { // % 10 !== 0 já garantido
console.log("\nmúltiplo de 2");

} else if (numero % 5 === 0) { // % 10 !== 0 e % 2 !== 0 já garantidos
console.log("\nmúltiplo de 5");

} else {
console.log("\nnão é múltiplo de 2 nem de 5");

}

Além disso, vale observar que todo múltiplo de 10 também é múltiplo de 5 e de 2, então
a ordem das verificações (10 → 2 → 5) está correta para reportar o divisor mais específico
primeiro.
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Retorno fornecido pelo GPT-4

1 {

2 "provider": "openai",

3 "model": "gpt-4o",

4 "diagnosis": "Condição ‘else if‘ verifica repetidamente se número não é mú

ltiplo de 10, o que é implícito nas condições subsequentes.",

5 "pc3_category": "Predicate",

6 "feedback": "Remova as verificações redundantes de não multiplicidade em

10 nos ‘else if‘, pois elas já são implicações lógicas das condições

anteriores. Isso simplificará as verificações.",

7 "confidence": 1,

8 "tokens_input": 260,

9 "tokens_output": 95,

10 "request_id": "d856d9b5-0048-44a0-9597-a2e662cbac59",

11 "prompt_version": "v2.1"

12 }

Diagnóstico

Condição else if verifica repetidamente se número não é múltiplo de 10, o que é implícito nas
condições subsequentes.

Feedback

Remova as verificações redundantes de não multiplicidade em 10 nos else if, pois elas já são
implicações lógicas das condições anteriores. Isso simplificará as verificações.
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Retorno fornecido pelo Gemini

1 {

2 "provider": "gemini",

3 "model": "gemini-3.5-flash",

4 "diagnosis": "O código faz verificações redundantes em blocos ’else if’

subsequentes, testando novamente condições que já foram comprovadamente

falsas para que o fluxo de execução pudesse chegar àquele ponto.",

5 "pc3_category": "Predicate",

6 "feedback": "Em uma estrutura ’if-else if’, o bloco ’else if’ só é

avaliado se a condição anterior for falsa. Assim, se o código chegou no

primeiro ’else if’, já é garantido que o número não é divisível por 10.

Você pode remover as verificações redundantes como ’numero % 10 !== 0’

para tornar o seu código mais limpo e legível.",

7 "confidence": 0.95,

8 "tokens_input": 450,

9 "tokens_output": 250,

10 "request_id": "d856d9b5-0048-44a0-9597-a2e662cbac59",

11 "prompt_version": "v2.1"

12 }

Diagnóstico

O código faz verificações redundantes em blocos else if subsequentes, testando novamente
condições que já foram comprovadamente falsas para que o fluxo de execução pudesse chegar
àquele ponto.

Feedback

Em uma estrutura if-else if, o bloco else if só é avaliado se a condição anterior for falsa. Assim,
se o código chegou no primeiro else if, já é garantido que o número não é divisível por 10.
Você pode remover as verificações redundantes como numero % 10 !== 0 para tornar o seu
código mais limpo e legível.
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Retorno fornecido pelo DeepSeek

1 {

2 "provider": "deepseek",

3 "model": "deepseek-chat",

4 "diagnosis": "A condição do segundo else if verifica se o número não é

divisível por 10 e é divisível por 2, mas isso exclui números divisíveis

por 10 (que já são divisíveis por 2). O correto é verificar apenas a

divisibilidade por 2, sem a negação. Além disso, a mensagem final ’não é

múltiplo de 2 nem de 5’ está incorreta, pois números divisíveis por 10

não são considerados múltiplos de 5 nessa lógica.",

5 "pc3_category": "Predicate",

6 "feedback": "Reveja a lógica das condições. A primeira condição já captura

números divisíveis por 10. No segundo else if, basta verificar se o nú

mero é divisível por 2, pois se for divisível por 10, já foi capturado.

No terceiro else if, verifique apenas se é divisível por 5. Ajuste també

m a mensagem final para incluir ’10’ ou reestruture as condições.",

7 "confidence": 0.9,

8 "tokens_input": 298,

9 "tokens_output": 166,

10 "request_id": "d856d9b5-0048-44a0-9597-a2e662cbac59",

11 "prompt_version": "v2.1"

12 }

Diagnóstico

A condição do segundo else if verifica se o número não é divisível por 10 e é divisível por 2,
mas isso exclui números divisíveis por 10 (que já são divisíveis por 2). O correto é verificar
apenas a divisibilidade por 2, sem a negação. Além disso, a mensagem final ’não é múltiplo de
2 nem de 5’ está incorreta, pois números divisíveis por 10 não são considerados múltiplos de
5 nessa lógica.

Feedback

Reveja a lógica das condições. A primeira condição já captura números divisíveis por 10. No
segundo else if, basta verificar se o número é divisível por 2, pois se for divisível por 10, já foi
capturado. No terceiro else if, verifique apenas se é divisível por 5. Ajuste também a mensagem
final para incluir ’10’ ou reestruture as condições.
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