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Resumo

Este trabalho realiza uma andlise quantitativa e qualitativa de modelos de linguagem de grande escala (LLM) para
o ensino de computagdo, avaliando seu desempenho em diversos aspectos educacionais. Inicialmente, avaliamos o
desempenho de quatro modelos (ChatGPT, Claude, Copilot e Gemini) para o desenvolvimento de interfaces grdfi-
cas em Python no ambiente Google Colab, explorando diversos formatos de requisicoes e definindo métricas para
compard-los. As métricas de avaliagdo incluem erros de compilagdo, execugdo e funcionalidade, além do tamanho
da requisicdo, do niimero de interacdes e do niimero de linhas de codigo geradas. A partir de mais de 350 ensaios,
foram geradas mais de 250 ferramentas funcionais, alcangando uma taxa de sucesso de 84%. Posteriormente, avalia-
mos a capacidade de traducdo de codigo de Python para JavaScript, explorando os recursos variados para interface
grdfica em navegadores e o desempenho das LLMs para JavaScript, no qual incluimos os modelos Gemini-Pro e
DeepSeek. Avaliamos também o desempenho em interfaces com recursos de edicdo para problemas de grafos e cria-
¢do de linguagens de dominio especifico para ensino de grafos e modelos de aprendizado de mdquina. Elaboramos
também exemplos de outros usos, como geracdo de questiondrios, avaliagdo de questiondrios e avaliagdo de co-
digo gerado. Os exemplos avaliados abrangem diversos dominios, todos documentados e disponibilizados como um
conjunto de dados. Os resultados indicam uma aceleragdo significativa na criagcdo de ferramentas educacionais in-
terativas e atrativas, destacando direcdes promissoras para o uso de LLMs no desenvolvimento de recursos diddticos
para computacdo.

Palavras-chave: Modelos Generativos de Linguagem; Ferramentas de Ensino de Computagdo; Interfaces Interati-
vas, Educagcdo em Computagdo.

Abstract

This work conducts a quantitative and qualitative analysis of large language models (LLMs) for computer science ed-
ucation, evaluating performance across various educational aspects. Initially, we evaluated the performance of four
models (ChatGPT, Claude, Copilot, and Gemini) for developing graphical interfaces in Python within the Google
Colab environment, exploring diverse request formats and defining metrics for comparison. Evaluation metrics in-
clude compilation, execution, and functionality errors, as well as request size, number of interactions, and number
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of generated code lines. From over 350 trials, 240 functional tools were generated, achieving an 84% success rate.
Subsequently, we evaluated the capability for translating code from Python to JavaScript, exploring varied resources
for graphical interfaces in browsers and LLM performance for JavaScript. We also assessed performance for inter-
faces with editing capabilities for graph problems and creation of domain-specific languages for teaching graphs and
machine learning models. We further developed examples of other applications such as quiz generation, quiz eval-
uation, and generated code assessment. The evaluated examples span diverse domains, all documented and made
available as a dataset. Results indicate significant acceleration in creating interactive and engaging educational
tools, highlighting promising directions for using LLMs in developing educational resources for computer science.
Keywords: arge Language Models; Computer Science Teaching Tools; Interactive Interfaces; Computer Science
Education.

Resumen

Este trabajo realiza un andlisis cuantitativo y cualitativo de modelos de lenguaje de gran escala (LLM) para la
ensefianza de computacion, evaluando el rendimiento en diversos aspectos educativos. Inicialmente, evaluamos el
rendimiento de cuatro modelos (ChatGPT, Claude, Copilot, Gemini y DeepSeek) para el desarrollo de interfaces
grdficas en Python en el entorno Google Colab, explorando diversos formatos de solicitudes y definiendo métricas
para compararlas. Las métricas de evaluacion incluyen errores de compilacion, ejecucion y funcionalidad, ademds
del tamaiio de la solicitud, niimero de interacciones y niimero de lineas de codigo generadas. A partir de mds de
350 ensayos, se generaron 240 herramientas funcionales, alcanzando una tasa de éxito del 84 %. Posteriormente,
evaluamos la capacidad de traduccion de codigo de Python a JavaScript, explorando los recursos variados para
interfaces grdficas en navegadores y el rendimiento de las LLMs para JavaScript. También evaluamos el rendimiento
para interfaces con recursos de edicion para problemas de grafos y creacion de lenguajes de dominio especifico
para la ensefianza de grafos y modelos de aprendizaje automdtico. Elaboramos también ejemplos de otros usos como
generacion de cuestionarios, evaluacion de cuestionarios y evaluacion de cddigo generado. Los ejemplos evaluados
abarcan diversos dominios, todos documentados y disponibilizados como un conjunto de datos. Los resultados in-
dican una aceleracion significativa en la creacion de herramientas educativas interactivas y atractivas, destacando
direcciones prometedoras para el uso de LLMs en el desarrollo de recursos diddcticos para computacion.

Palabras clave: Modelos Generativos de Lenguaje; Herramientas de Enseiianza de Computacion; Interfaces Inter-
activas, Educacion en Computacion.
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1 Introducao

O avanco da capacidade dos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs — Large Language
Models) vem possibilitando a criacdo de diversas ferramentas computacionais. Uma pesquisa re-
cente da Universidade de Elon mostrou que 52% dos adultos americanos utilizam modelos de
linguagem de grande escala, como a ChatGPT (Elon University, 2025), demonstrando a rdpida
adogdo dessas tecnologias. Estes modelos t€ém a capacidade de gerar respostas coerentes e rele-
vantes para questOes relacionadas a diferentes contextos, porém apresentam limitacdes importan-
tes. A qualidade das respostas pode ser influenciada por diversos fatores, incluindo a requisi¢dao
(ou prompt) fornecida ao modelo, os hiperparametros utilizados e a diversidade dos dados de
treinamento.

O escopo das LLMs no meio educacional se ampliou com os modelos multimodais (texto,
som, video, etc.) (Yuan et al., 2025), que podem auxiliar na formulagdo e resolucdo de problemas.
O uso da metodologia RAG (Retrieval-Augmented Generation) tem se mostrado eficaz para guiar
estudantes na solu¢c@o de problemaspor meios da elaboracdo de uma série de questdes (Yang &
Zhu, 2024). Outro caminho € o uso da abordagem REACT (Reasoning and Acting) (Yao et al.,
2022) para a producdo de prompts que levam as LLMs a gerarem textos estruturados, quebrando
problemas complexos em passos intermedidrios, juntamente com textos de acdes que utilizam
as LLLMs para resolver os passos criados (Yang et al., 2023). Pesquisas recentes demonstram o
potencial das LLLMs para melhorar planos de ensino através da simulagcdo de interacdes professor-
aluno (Hu et al., 2025), enquanto outros trabalhos exploram o uso de LLMs como agentes edu-
cacionais para andlise de dados complexos (Chu et al., 2025a). Além disso, ambientes como o
Low-code LLM té€m sido desenvolvidos para criar interfaces graficas sobre modelos de lingua-
gem (Cai et al., 2023), e estudos mostram como novatos utilizam geradores de c6digo com LLMs
para resolver tarefas de programagdo em ambientes de aprendizado autodirigido (Kazemitabaar
et al., 2023).

Recentemente, ocorreu uma explosao de trabalhos académicos usando as facilidades ofere-
cidas pelas LLMs, como ressalta um estudo (Joel et al., 2024) que mostrou que mais de 27 mil
trabalhos foram publicados entre 2020 e 2024 para entender a capacidade de compreensdo das
LLMs em dominios especializados. Entretanto, ainda existe espago para a explora¢do de novas
ideias, como, por exemplo, a geracdo de figuras estruturadas, como diagramas de blocos, que
ainda € pouco explorada no dominio das LLMs (Al-Shetairy et al., 2024; Zala et al., 2023).

Trabalhos recentes t€ém buscado automatizar o processo e estabelecer critérios quantitativos,
incluindo a definicdo de conjuntos de testes, como o SWE-bench, e o emprego de avaliacio auto-
matizada (Jimenez et al., 2023). Contudo, ao se incorporar a dimensao de visualizag¢do grafica e de
interacdo com o usudrio, a complexidade da tarefa aumenta substancialmente (L. Yan et al., 2024;
Yuan et al., 2025). Dessa forma, a area ainda carece de investigacdes exploratdrias, da construgao
de conjuntos de teste e do desenvolvimento de métricas para avaliagdo das ferramentas.

Este trabalho tem como objeto de pesquisa a avaliacdo exploratéria de LLMs comerciais
para o desenvolvimento de ferramentas visuais e interativas para o ensino de estruturas de dados e
algoritmos. As principais questdes que buscamos responder sdo: como documentar 0 processo ex-
ploratério? Qual a efetividade dos prompts utilizados? Como mensurar a eficicia das ferramentas
no estado atual? E em quais outras direcOes podemos expandir a avaliacdo exploratdria?
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Este artigo € uma extensdo do trabalho anterior (Lisboa et al., 2025), no qual avaliamoqua-
troro LLMs comerciais: ChatGPT, Claude, Copilot € Gemini. Todo o processo exploratério foi
documentado, incluindo a formulagdo de prompts e a andlise de sua efetividade na geracdo de
ferramentas educacionais graficas e interativas para o ensino de problemas cldssicos de computa-
¢do. Em funcdo do bom desempenho das LLMs (Joel et al., 2024; Yuan et al., 2025) na geracao
de cédigo em Python e das facilidades oferecidas pelo ambiente Google Colab, os experimentos
exploratorios utilizaram esses recursos. A avaliacdo incluiu métricas qualitativas, uma vez que
a validagdo das interfaces € um processo manual, mas também incorporou métricas quantitativas
sempre que possivel, como o sucesso na compilacdo, nimero de linhas de cédigo, entre outras.

Avancgando nessa linha de investigacdo, o presente estudo amplia a andlise exploratoria. Pri-
meiro, avaliamos a gerac¢do de interfaces mais interativas que incorporem recursos de editores
graficos, como a edicao visual de grafos. Segundo, investigamos o uso de Javascript em substi-
tuicdo ao Python. Javascript executa nativamente em navegadores, oferecendo recursos graficos
interativos por meio de APIs como Canvas, SVG e WebGL. No préprio Google Colab, c6digos em
JavaScript podem ser executados sem que o notebook esteja conectado aos servidores da Google,
utilizando apenas os recursos do navegador local. Adotamos duas abordagens: a primeira avalia a
qualidade do cédigo gerado por LLMs populares para os mesmos prompts utilizados em Python;
a segunda examina a capacidade das LLMs de traduzir c6digo Python para JavaScript voltado a
constru¢do de ferramentas educacionais.

Estendendo a avaliagdo exploratdria das LLMs em uma terceira dire¢do, analisamos ainda
a capacidade de autoavaliacdo, utilizando cédigos gerados por uma LLM e avaliados por outra,
com o objetivo de incentivar estudantes a refletirem sobre a qualidade do c6digo produzido para
ferramentas graficas de ensino. Como quarta dire¢ao, exploramos a geracdo de material didatico
por meio da criagdo de interpretadores para linguagens de dominio especifico (DSL), area em que
as LLMs demonstram forte potencial (Joel et al., 2024). Dois exemplos foram desenvolvidos:
o primeiro voltado para uma DSL de grafos e o segundo para uma DSL aplicada a inteligéncia
artificial. Finalmente, visando a fixacao de conceitos, construimos exemplos adicionais para ava-
liar a capacidade das LLMs para gerar questionarios executdveis no ambiente Google Colab e em
interfaces mais restritas, como as de telefones celulares.

Como contribui¢des, podemos destacar: primeiro, a criagdo de um conjunto de dados (da-
taset) inicial de ferramentas visuais para problemas cldssicos. Existem ainda poucos trabalhos na
area de datasets para diagramas estruturados (Sato et al., 2024), sendo que nossa abordagem vai
além, ao incorporar simulacdo interativa aos diagramas. Uma segunda contribui¢io € o uso de
métricas quantitativas (tamanho do prompt, linhas de cédigo, ...) e qualitativas (interface funci-
onal) para guiar o desenvolvimento. A terceira contribuicdo é uma metodologia para avaliacao
da capacidade das LLLMs na criacdo de cdédigo para algoritmos com visualizagdo. Enquanto a
avalia¢do do uso de LLMs para ensino de programacao ja é bem estudada (Kiesler & Schiffner,
2023), existe uma lacuna na criagdo de material interativo e visual. Uma vez explorada a geracao
de interface, estendemos os exemplos para avaliar a capacidade de tradu¢do de um cédigo para
outra linguagem, interpretadores de linguagens de dominio especifico, geracdo de questionarios,
avaliacdo de cddigo e editores graficos iterativos.

Este trabalho esté estruturado da seguinte forma: a Secd@o 2 destaca os trabalhos correlatos,
a Secdo 3 apresenta os fundamentos das técnicas de prompt, a Secdo 4 introduz a metodologia, a
Secdo 5 apresenta um resumo das centenas de exemplos que foram gerados com uma apresentagao
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visual e a Secdo 6 mostra uma avaliacdo qualitativa e as métricas de avaliacdo quantitativa. Por
fim, a Secao 7 apresenta as conclusdes e direcoes futuras.

2 Trabalhos Relacionados

As LLMs vém sendo avaliadas em praticamente todos os dominios do conhecimento (Ma et al.,
2025). Nosso foco € o dominio educacional em ciéncia da computacao, no qual podemos desta-
car diversas linhas de pesquisa, como o apoio a alunos iniciantes em programacao (Kazemitabaar
et al., 2023; Mutanga et al., 2025; Pereira Filho et al., 2025), a corre¢ao de c6digo em reposi-
torios, como no caso do SWE-bench (Jimenez et al., 2023), e o auxilio ao desenvolvimento de
aplicativos para dispositivos méveis (Vasconcelos & Frota, 2025), dentre outras. Neste trabalho,
buscamos avaliar ndo apenas ferramentas educacionais, mas também a gerag¢do de software com
componentes visuais L. Yan et al., 2024.

Na avaliacdo de atividades de ensino introdutério de programagdo, um estudo recente (Pe-
reira Filho et al., 2025) realizou 46 testes com cédigos simples e apresentou uma taxa de sucesso
entre 80-90%, sendo que a LLM Gemini obteve os piores resultados, variando entre 70-90%.
Entretanto, os prompts e os cédigos utilizados ndo foram disponibilizados, e os autores destacam
que a natureza do estudo ainda é exploratéria. Em outro trabalho recente (F. L. B. Martins et al.,
2025), as LLMs ndo se mostraram adequadas para provas de l6gica formal. Uma contribuicao
importante desse estudo foi a disponibiliza¢do das 41 questdes avaliadas; contudo, foi utilizado
apenas um prompt simples por questdo, e todo o processo de curadoria foi manual.

A maioria dos trabalhos ainda se encontra em uma fase exploratoria, como, por exemplo,
a geracdo de imagens com estudantes do ensino médio (Russo et al., 2023) e o auxilio ao desen-
volvimento de aplicativos para celulares (Vasconcelos & Frota, 2025). Um estudo recente que
analisou mais de 250 trabalhos na drea de educacdo com LLMs propde uma taxonomia para seu
uso no ensino (Chu et al., 2025b), organizada em duas grandes categorias: agentes pedagdgicos e
agentes de dominio especifico. Os agentes pedagdgicos incluem subdreas voltadas a professores,
como simuladores de cursos, sistemas de feedback e recomendacio e subdreas voltadas a estu-
dantes, como aprendizado adaptativo e deteccdo e corre¢do de erros. Na categoria de dominio
especifico, a taxonomia abrange dreas de ciéncias (matemadtica, etc.), linguagens (escrita, ...) €
desenvolvimento profissional, incluindo direito e medicina. No contexto educacional, o estudo
destaca ferramentas de geracdo de codigo: ToolCoder, SWE-agent, AgentCoder e MapCoder.

No contexto de geracao de software com interface visual, a drea ainda conta com poucos tra-
balhos. Entre eles, destaca-se a criagdo de um conjunto de testes para geracdo multimodal, deno-
minado SWE-M (L. Yan et al., 2024), que contém 617 tarefas coletadas de 17 bibliotecas escritas
em Javascript para interface web, visualizacdo de dados e manipulagdo interativa. Os resultados
mostram que as LLMs apresentam baixa taxa de acerto e que ainda € necessdria intensa iteragcdo
manual para filtragem e avaliacdo das tarefas. Outro ponto relevante diz respeito as percep¢oes
docentes e as questdes éticas relacionadas ao uso de IA generativa. Um estudo recente (Verhalen
et al., 2025) indica que as andlises sobre percepcdes € impactos na pratica pedagdgica ainda sao
preliminares e devem evoluir nos préximos anos. Nosso trabalho exploratério diferencia-se dos
demais ao apresentar uma avaliacdo inicial do potencial das LLMs no dominio da construg¢do de
ferramentas visuais e interativas para o ensino de algoritmos e estruturas de dados em computacao.
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3 Fundamentos

O desenvolvimento das requisi¢des ou prompts pode seguir algumas diretrizes para facilitar e
melhorar as respostas das ferramentas de LLM. As diretivas mais usuais (Logan IV et al., 2021)
seguem o seguinte fluxo: Contexto: fornece informacgdes para que a IA entenda o cendrio ou
a situacdo; Tom: define o estilo desejado para a resposta (formal, informal, amigavel, técnico,
etc.), ajudando a IA a adequar-se ao tipo de comunicagdo pretendido; Clareza e Especificidade:
estabelece a importincia de ser claro e especifico sobre o que se deseja obter, evitando perguntas
vagas que podem gerar respostas imprecisas; Objetivo: indica a finalidade do prompt, como
buscar uma explicacdo, sugestdo ou andlise; Exemplos: fornece modelos do tipo de resposta
esperada, auxiliando a LLLM na compreensdo da tarefa; Limitacoes: especifica restricdes que o
usudrio deseja impor a resposta (como topicos ou estilos a serem evitados) e o Formato: define
a estrutura desejada para a saida (lista, programa, paragrafo, tabela, etc.). A seguir, ilustraremos
nossa abordagem com um exemplo de prompt.

1. Contexto: Desenvolver uma ferramenta de ensino do método de Kruskal para drvore gera-
dora usando Google Colab, Iwidget para interfaces interativas e a biblioteca Graphviz.

2. Tom: Incluir um botio para executar passo a passo e o “reset"para sortear um novo grafo.

3. Clareza e Especificidade: Mostrar com Graphviz gerando PNG para visualizar com desta-
que os vértices e arestas incluso a cada passo.

4. Objetivo: Ferramenta para ensino do algoritmo de Kruskal de arvore geradora.
5. Exemplos: Gere como exemplos grafos com 10 a 15 vértices.
6. Limitacoes: Sempre que executar um passo, atualizar o desenho.

7. Formato: Usar Graphviz para os grafos.

Os estilos mais recomendados para um prompt sdo fornecer instrugdes claras e precisas (Xu
et al., 2023), utilizando delimitadores como aspas para separar as instru¢des de exemplos ou tre-
chos que se deseja melhorar. As estratégias sao classificadas como one-shot quando acompanha-
das de um exemplo, ou few-shot quando utilizam multiplos exemplos (Logan IV et al., 2021). Por
outro lado, sdo denominadas zero-shot quando utilizam um prompt simples sem exemplos.

Uma das estratégias mais populares é a “Chain-of-Thought” (CoT) (Wei et al., 2022), na
qual a requisicdo de um problema complexo é decomposta em uma sequéncia de etapas menores,
explicando o raciocinio em cada etapa durante a interacdo com a LLLM. Outra técnica semelhante
€ a “least-to-most prompting” (Zhou et al., 2022), que consiste em decompor um problema com-
plexo em uma série de subproblemas mais simples, que sdo entdo resolvidos sequencialmente.
Existe também a “golden chain-of-thought”, que, além de decompor o problema em uma sequén-
cia de etapas logicas, fornece explicacdes explicitas sobre o raciocinio e o processo de pensamento
em cada estagio (Del & Fishel, 2022). Outra técnica que busca enriquecer os prompts para forne-
cer mais contexto é o “generated knowledge” (Liu et al., 2021), que aproveita a capacidade das
LLMs para gerar informagdes potencialmente tteis sobre uma determinada pergunta ou prompt
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antes de gerar uma resposta final. Na mesma linha, existe a “tree of thoughts” (ToT) (Yao et al.,
2024), que é uma abordagem estruturada para guiar os LLMs explorando multiplos caminhos
de raciocinio. Ao contrdrio dos prompts lineares tradicionais, o ToT permite que os LLMs con-
siderem vadrias solucdes e estratégias possiveis, incluindo olhar para a frente, retroceder e fazer
autoavaliacdes, tornando-o mais interativo e adaptavel a complexidade da tarefa em questao.

Existem também trabalhos que buscam catalogar os prompts (White et al., 2023) para de-
rivar padroes que podem ser usados de forma sistemética no projeto das estratégias de prompts.
Outra possibilidade € usar a propria LLM para criar e ajustar os prompts antes de usi-los, em um
processo de otimizacdo de prompts, ajustando sistematicamente a precisdo e a relevancia deles,
reduzindo a necessidade de tentativa e erro manual. Os principais usos de LLMs para geracdo de
codigo podem ser classificados (L. Chen et al., 2024) como: (1) a traducdo de requisitos em lin-
guagem natural para codigo executdvel, que envolve a conversao de descri¢cdes de funcionalidades
ou historias de usudrio em scripts de programagdo; (2) o preenchimento de femplates de codigo,
completando trechos de cddigo parcialmente escritos por meio da adi¢do das partes faltantes ba-
seadas no contexto; (3) a refatoracdo e otimizacao de cédigo existente, modificando a estrutura
e eficiéncia do cédigo sem alterar sua funcionalidade; e (4) a geracdo de casos de teste, criando
scripts e cendrios para validar a corre¢ao e o desempenho do cédigo. Neste trabalho, utilizamos as
trés primeiras técnicas, mas o foco maior dos experimentos foi na avaliagdo da primeira técnica.

Para a avaliacdo das ferramentas, além da interatividade, aparéncia e funcionalidades, usa-
mos como métrica base a taxa de sucesso na compilagdo ou interpretacdo, que constitui uma
métrica fundamental para avaliar a qualidade da geracdo de cédigo, verificando se o codigo pro-
duzido pode ser compilado ou interpretado sem erros sintaticos (C. Chen et al., 2020).

Apesar dos beneficios potenciais, os LLMs também impdem desafios para os educadores
que buscam utilizd-los na geracdo de ferramentas de ensino. (Chu et al., 2025b). Um dos prin-
cipais obstaculos € a validacdo pedagdgica e técnica dos materiais produzidos, uma vez que o
conteddo gerado pode conter erros conceituais, inconsisténcias légicas ou solugdes tecnicamente
incorretas. Além disso, hd a dificuldade de manter a coeréncia didatica entre diferentes ferra-
mentas produzidas por modelos de linguagem distintos, o que exige dos docentes um papel mais
ativo na curadoria, revisao e adaptacao dos recursos gerados. Outro desafio relevante diz respeito
a transparéncia e explicabilidade dos modelos, ja que compreender as decisdOes e limitacdes das
LLMs € essencial para garantir que as ferramentas resultantes apoiem efetivamente o processo
de ensino-aprendizagem. Por fim, questdes como dependéncia tecnoldgica, custo computacio-
nal, privacidade dos dados utilizados nos prompts e formacao docente para o uso critico dessas
tecnologias configuram barreiras praticas a adogao sustentavel dos LLMs na educagdo. Tais de-
safios indicam a necessidade de um olhar mais reflexivo e estratégico por parte dos educadores,
que devem equilibrar o potencial criativo e produtivo dessas ferramentas com a responsabilidade
pedagdgica e ética de sua aplicacdo no contexto educacional (L. Yan et al., 2024).

4 Metodologia

Neste trabalho, avaliamos vdrias técnicas para a utilizagdo de modelos LLLMs no desenvolvimento
de ferramentas educacionais. O primeiro passo foi realizar uma andlise exploratdria da capacidade
de geracdo de interfaces graficas com prompts simples especificados por usudrios diferentes para
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a mesma tarefa. Por exemplo, solicitamos a criacdo de uma interface para o ensino de drvores
bindrias, onde diferentes usudrios formularam requisi¢des ligeiramente distintas para 0 mesmo
objetivo educacional. Mostramos que, a partir de um prompt de 3 a 8 linhas, € possivel convergir
para o c6digo de uma ferramenta didatica com visualizacdo grifica e interativa. Avaliamos a
capacidade de geracdo e compreensdo de quatro LLMs que atenderam as requisi¢des de cinco
usudrios para os mesmos problemas, seguindo caminhos ligeiramente distintos nas requisicoes.
Para avaliar as quatro LLMs (ChatGPT, Claude, Copilot e Gemini), o experimento envolveu a
geracdo de um conjunto de dados com mais de 350 ensaios, contemplando pelo menos nove
problemas distintos, usando no minimo quatro LLMs e no minimo duas técnicas distintas na
escrita dos prompts.

Selecionamos um conjunto de 9 temas comuns em fundamentos de ciéncia da computacao
baseado em trabalhos recentes sobre ferramentas de ensino (Julio et al., 2024): ordenacdo por
insercdo, ordenagdo por selecdo, insercao/remocao (I/R) em arvore bindria, I/R em heap, I/R em
tabela hash, menor caminho, arvore geradora minima, maquina de Turing e o jogo da velha.
Apesar do jogo da velha ser uma excecdo entre os temas, ele representa uma matriz como base
para manipulag@o, que é um tépico presente no ensino. Além dos 9 exemplos bdsicos, avaliamos
também alguns exemplos de outros tpicos para avaliar isoladamente outros aspectos.

Cinco usudrios, sendo 1 docente e 4 discentes, elaboraram os prompts. Cada usuério traba-
lhou de forma independente, o que nos permitiu verificar a consisténcia das ferramentas. Apesar
de a ideia bésica do prompt ter sido compartilhada, cada usudrio fez a descricdo com seu proprio
estilo, criando prompts simples de 3-8 linhas.

Além disso, cada usudrio avaliou uma técnica de prompt avangada diferente, como prompt
detalhado (B. Chen et al., 2023), zero shot Chain-of-Thought (Wei et al., 2022), golden Chain-
of-Thought (Del & Fishel, 2022), generated knowledge (Liu et al., 2021) e least-to-most (Zhou
et al., 2022). Todos os experimentos foram documentados e estdo disponiveis publicamente. De-
vido a restri¢des de espacgo, apresentaremos apenas alguns exemplos e um resumo dos principais
resultados; maiores detalhes estdo disponiveis na documentagao suplementar (UFV, 2025).

E importante destacar que, ao variarmos ligeiramente as descri¢des com usudrios diferentes,
testamos a capacidade e a reprodutibilidade das ferramentas durante um periodo de 2 meses.
Como as ferramentas estdo em constante atualizagdo e aprendem com o perfil de cada usuério,
esse aspecto também influenciou o desempenho. Nosso objetivo € testar a robustez em diferentes
cendrios, considerando a versdo sem assinatura, pois € provdvel que ocorra uma maior restricao
de recursos sem assinatura devido aos altos custos de uso de LLMs (Khowaja et al., 2024).

Para além da estrutura experimental, a condugdo deste estudo foi inspirada em abordagens
metodoldgicas ja consolidadas na literatura recente sobre avaliacdo de LLMs, que combinam ana-
lise comparativa de desempenho e métodos empiricos de inspecao qualitativa. Trabalhos como os
de (Kazemitabaar et al., 2023; Mutanga et al., 2025), por exemplo, também exploram a geragao
automdtica de cédigo e de contetdo educacional, adotando métricas similares as utilizadas neste
estudo, como taxa de compilagcdo, completude funcional e clareza de interface, para examinar a
efetividade dos modelos em tarefas praticas de ensino. Além disso, a estrutura em etapas suces-
sivas de experimentagdo e refinamento adotada aqui alinha-se as préticas descritas por (Chu et
al., 2025a; Hu et al., 2025), que propdem ciclos iterativos de avaliacdo para compreender como
os LLMs respondem a diferentes estilos e niveis de detalhamento de prompting. Dessa forma, a
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metodologia aqui proposta ndo apenas segue uma légica exploratdria, mas também se ancora em
evidéncias e estratégias metodoldgicas discutidas na literatura sobre avaliacdo aplicada de mode-
los generativos no contexto educacional.

Ap06s o estudo exploratério da geragdo de cédigo para interfaces visuais de ensino, opta-
mos por investigar a capacidade das LLMs em tépicos que podem complementar as ferramentas
visuais.

O segundo passo deste trabalho foi avaliar o comportamento dos mesmos prompts para ge-
racdo de JavaScript. Observamos que dois modelos se destacaram e focamos nossos experimentos
neles: Claude e ChatGPT, sendo que o modelo Claude demonstrou desempenho superior. Nesta
etapa, ndo realizamos experimentos exaustivos, apenas comparamos visualmente as duas aborda-
gens, onde apenas um usudrio executou os prompts. Embora a linguagem Python tenha maior
suporte das LLMs, o JavaScript € mais interessante para determinadas interfaces por ter sido de-
senvolvido especificamente para navegadores. Além disso, o JavaScript ndo requer conexdao com
0 Google Colab e pode executar localmente, constituindo um recurso a ser explorado. Os c6digos
gerados sdo consideravelmente maiores devido as extensas partes repetitivas com trechos HTML,
o que justifica o uso de LLMs, que sdo adequadas para gerar esses segmentos.

O terceiro passo verificou a capacidade das LLMs na traducdo de c6digo de uma linguagem
para outra (L. Chen et al., 2024). Como geramos muitos exemplos em Python, selecionamos
os codigos de dois usudrios para o experimento. Avaliamos a traducdo do cddigo Python para
JavaScript e, novamente, o modelo Claude se destacou.

O quarto passo foi voltado para aumentar as formas de interatividade, visando mostrar os
exemplos de forma grafica e complementar as ferramentas existentes. A geracdo de exemplos
aleatdrios foi o recurso explorado na primeira parte deste trabalho. Entretanto, € interessante
oferecer uma janela de edi¢do onde o estudante ou o professor possam modificar graficamente o
exemplo. Comparamos o ChatGPT e o Claude em um experimento de edicdo de grafos, onde o
Claude apresentou um editor funcional com poucos prompts.

O quinto passo consistiu em investigar o uso de linguagens de dominio especifico como
ferramenta de ensino. Linguagens especificas simplificam a abstracdo ao oferecer comandos de
alto nivel para ensino de uma determinada area, como tépicos de estrutura de dados (por exemplo,
grafos ou drvores) ou topicos de inteligéncia artificial (como aprendizado de médquina). Pode-
mos criar comandos em portugués, o que pode ser interessante para publicos que ndo dominam a
programacdo. O usudrio pode criar facilmente um grafo em uma linguagem dedicada e executar
algoritmos e avaliar algumas métricas. A questdo é: como podemos usar as LLMs nesta tarefa
e quais as vantagens? Uma vez criada e validada uma linguagem, os exemplos gerados estardo
corretos e nao fardo mais uso da LLM, pois o usudrio ird programar na nova linguagem. Essa abor-
dagem evita dois problemas principais. Primeiro, o custo computacional do uso das LLMs, onde
o modelo € usado apenas uma vez para criar o parser € o gerador. Segundo, se para cada exem-
plo acionarmos a LLLM, temos o risco de alucinagdes e a possibilidade de erros, pois precisamos
verificar cada gerac@o. Nessa linha, criamos uma linguagem para geracao de grafos, dando conti-
nuidade ao exemplo desenvolvido em um trabalho anterior sobre aprendizado de maquina (Coura
et al., 2025).

O sexto passo foi direcionado para explorar uma grande questdo sobre a dependéncia do
uso das LLMs e a falta de interesse dos estudantes em querer entender o que foi gerado (Mutanga
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et al., 2025), limitando-se apenas a usar sem compreender. Apresentamos alguns exemplos de
prompts para uso da LLM na andlise e comparagdo de cddigos, visando motivar os estudantes.
A ideia € que eles busquem entender como o problema estd sendo resolvido e quais recursos
de programacgdo foram utilizados, sem se preocupar inicialmente com detalhes como gramética,
bibliotecas ou formato dos dados (Y.-M. Yan et al., 2025). Estudos recentes (Lyu et al., 2025)
mostram que o uso da IA para trabalho em grupo com anélise de cddigos € mais efetivo do que o
uso sem LLM ou trabalho individual com LLM.

Finalmente, o sétimo passo foi direcionado para uma tarefa na qual as LLMs ji vém sendo
muito utilizadas, com o intuito de reduzir o esfor¢o docente e padronizar a elaboracdo de questio-
ndrios para acompanhar as atividades. Alguns prompts foram elaborados e validados até a geracao
de um template com formato definido de entrada para questiondrios de multipla escolha. A entrada
€ um JSON bem definido, que pode ser facilmente utilizado pela LLM para gerar novas questoes.
Também utilizamos as LL.Ms para gerar um formuldrio que permite preencher as questdes, caso o
professor prefira este estilo para elaborar mais questoes.

A partir dessas etapas, os resultados apresentados na secdo seguinte ilustram de forma pra-
tica como as estratégias metodoldgicas adotadas permitiram avaliar o potencial dos LLMs na
geracdo de ferramentas educacionais interativas e visuais, revelando padrdes, limitacdes e oportu-
nidades observadas ao longo do processo experimental.

5 Ferramentas Geradas

5.1 Configuracoes

Os modelos de linguagem comerciais foram utilizados no periodo de Outubro de 2024 a Agosto
de 2025, contemplando as seguintes versdes: ChatGPT 3.5 e 4.0, Claude 3.7, Copilot 03-mini,
Gemini 2.5 e DeepSeek 3.1. Por se tratarem de ferramentas comerciais, ndo ha controle sobre
eventuais variagdes de versdes ao longo do periodo.

Com o objetivo de avaliar diferentes contextos de uso, cinco usudrios realizaram os ex-
perimentos em ordens variadas. Embora ndo haja controle sobre as configuracdes internas dos
modelos, uma vez que sdo sistemas em constante atualizacdo, todos os prompts utilizados foram
armazenados e estdo disponiveis no repositorio associado ao artigo. Nao foram empregados pa-
rametros adicionais nas chamadas, e tanto a quantidade quanto a sequéncia dos prompts de cada
experimento podem ser consultadas no repositério (UFV, 2025).

Por se tratarem de ferramentas probabilisticas, a reproducao exata dos resultados estd sujeita
a variagdes. O uso de modelos de cddigo aberto permitiria maior controle experimental, porém
demandaria recursos computacionais elevados e, em geral, apresenta desempenho inferior aos
modelos comerciais. Assim, apesar da limita¢do na reprodutibilidade estrita, optou-se por uma
abordagem exploratéria baseada no acesso gratuito a ferramentas comerciais de estado da arte no
periodo do experimento, possibilitando uma “fotografia” do cendrio, com registro completo dos
prompts e codigos para andlises futuras.
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5.2 Interface Grafica com Python

Devido a restri¢ao de espago, nao € possivel apresentar as mais de 250 ferramentas visuais geradas.
Portanto, destacam-se apenas as caracteristicas visuais e funcionais mais relevantes de alguns
exemplos. A Figura 1 apresenta 5 interfaces para o ensino de tabela hash aberta (que permite
multiplos elementos por entrada). Nestas interfaces, o usudrio pode realizar operacdes de insercao,
remog¢do e consulta na tabela. As interfaces mostradas nas figuras 1(a,c,d) utilizam a biblioteca
svgwrite para criar desenhos gréficos vetoriais e animados. Entre estas, apenas a interface da
Figura 1(c) exibe a progressdao quadro a quadro, enquanto as demais implementam sobreposi¢ao
de elementos, criando um efeito de animacao. J4 as interfaces ilustradas nas figuras 1(b,e) foram
desenvolvidas utilizando a biblioteca graphviz. Para otimizar o processo de desenvolvimento e
obter resultados satisfatérios com menos iteragdes, a maioria dos prompts incluiu especificacdes
explicitas sobre o uso destas bibliotecas gréficas.

0 1 2 3
Chave: | 3 valor 5

Valor: | 13

FungaoHa... | h(k)=k9% M v € Tamanho: 10)

S @ Gmp Cep A O OO
o [0 - a9 (b) (c) -
[ | (x9)

Chave €

@B | (3:13)
e Lo Iz I 10 T 10 Tz 1= J[e ][ J[= ]

(a) (d)

Figura 1: Hash: (a) Tabela Vertical; (b) Graphviz; (c) Horizontal quadro a quadro; (d) Horizontal com animac@o; (e) Graphviz com lista encadeada
por entrada.

Por exemplo, um dos 10 prompts usados para criar uma ferramenta de visualizacdo do hash
estd ilustrado no Quadro 1. Foram necessdrias trés interacoes (3 ‘““shots") usando a ferramenta
chatgpt para obter um resultado satisfatorio.

Quadro 1: Exemplo de uma sequéncia de prompts para Tabela hash

Shot 1. Por favor, vocé poderia escrever um codigo usando iwidget para Google Colab que mostre a inser¢do com
hash aberto em um hashset?
Shot 2. Que tal representarmos o hashset graficamente usando graphviz?

Shot 3. Agora seria legal poder remover elementos. Pode escolher se vai usar o botdo de adicionar, removendo o

elemento se ele j4 existir, ou criar um botdo separado para remover elementos

A Figura 2 mostra trés ferramentas adicionais geradas para o ensino de ordenacdo. As
interfaces exibem o pseudo-cddigo, que pode ser animado juntamente com a visualizagdo dos
elementos no vetor. O usudrio pode trocar os elementos do vetor. As figuras 2(a-b) ilustram o
algoritmo de inser¢do com a visualizagdo do vetor, enquanto a Figura 2(c) apresenta a visualiza-
¢do com barras representando os valores do vetor para o algoritmo de selecdo. Essas interfaces
demonstram que € possivel acompanhar a execucdo passo a passo do algoritmo, com animacgdes
tanto no pseudo-c6digo quanto no vetor.

A Figura 3 mostra trés interfaces para o jogo da velha e uma interface para a maquina de
Turing. A méquina de Turing possui uma entrada dindmica, com animacgdo sincronizada entre a
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Vetor Vetor: | [12, 28, 83, 22, 15, 78 Poa 0: |28 Poa 1: | |8

Re
for i in range(1, len(arr)):

key = arrlil

. 91
75
12 22 28 8 15 78 12 17 50 16 62
Sei-on R . . , 52
35
while j >= 0 and arr[j] > key: Chave:22 i4 o . 23 24
arrty + 11 = arrt == I = B
=1

b= for i = 1 to length(vetor) - 1
arrlj + 1] = key chave = vetor(i]
j=i-1 para i de 0 até n-1:
while j >= 0 and vetor(j] > chave ';;:alf"d; ;1 até n:
vetor + 1] = vetor] o et s aeraylain_iax):
=j- min idx =
vetor[j + 1] = chave Trocar array[i] com array[min_idx]
fFin

(a) (b) (c)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

42 59 60

Figura 2: Ordenag@o com destaques: (a) Cores; (b) Indices; (c) Barras.

fita e o diagrama de estados durante o processamento de cada caractere de entrada. A maquina do
exemplo estd programada para incrementar em uma unidade o nimero bindrio na fita.

Vez do jogador: X
; ; o > Maquina de Turing - Simples Fita

X | X | o X | X | O () 3=

©  showcode

= L
= Binrio

° o] 0 v

tfofafe] ] 10
= 2000 uayer xs turn. qf )

Valor em Decimal: 11

Reiniciar

Figura 3: Trés interfaces para o Jogo da Velha e uma interface para Maquina de Turing.

Para testar a capacidade para geracdo de jogos, solicitamos a criacao do jogo resta-um ilus-
trado na Figura 4. Podemos observar a diversidade de solugdes apresentadas com uma boa apre-
sentacdo e funcionalidade, gerando mais 4 exemplos de ferramentas visuais de ensino. Como
o codigo gerado € comentado e estruturado, pode ser usado como material didatico para gerar
extensdes ou adaptacdes para outros jogos similares.

Figura 4: Quatro interfaces para o jogo Resta-um.

A Figura 5 mostra duas interfaces para arvore geradora, a primeira mais simples com desta-

que apenas para as arestas, a segunda mostra os agrupamentos sendo formados pelo algoritmo de
Kruskal e a visualizacao do pseudo-cédigo.

A Figura 6 mostra trés ferramentas adicionais que destacam a versatilidade das LLMs na
geracdo de interfaces e ferramentas de simulacdo. A Figura 6(a) exibe uma maquina de estados
construida a partir da tabela de transi¢ao, juntamente com o simulador. A Figura 6(b) ilustra o
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Algoritmo de Kruskal:
1. Ordenar todas as arestas em ordem ndo decrescente de peso
2. Inicializar uma floresta vazia F (um conjunto de arvores)
3. Para cada vértice v do grafo:
Criar uma arvore com um Gnico né v em F
4. Para cada aresta (u, v) na lista ordenada de arestas:
Se u e v pertencem a arvores diferentes em F:

Adicionar a aresta (u, v) a floresta F,

unindo as arvores que contém u e v
. Retornar a floresta F como a arvore geradora minima

w

Figura 5: Duas interfaces para exemplos de Arvore Geradora Minima.

ensino de inser¢do e remo¢do em uma lista encadeada, e a Figura 6(c) apresenta um simulador
de RISC-V gerado a partir de um prompt com menos de 100 palavras, incluindo um campo para
editar o cddigo e simular um subconjunto de 15 instru¢des bésicas que nio foram descritas no
prompt.

RISC-V Simulator

00 s1 P -
Saida: 1/0 JgPoEntrada: ODEntrada: 11 | 5 S S W e
o1 A
10 Entrada: 01 ntrada: 01 Entrada: 10 T
1 :1 rilv‘ o
SaidSaQO“I Jg-Entrada; DpEntrada: 11 (g3) oo e
,‘:‘ L | o check ¢ # -
: # rEsT
20
l 5|
[ e B
Start Addre
0
(b) (c)

Figura 6: (a) Médquina de Estados; (b) Lista Encadeada; (c) Simulador Risc-V.

Outro resultado € gerar material para extensoes. A Figura 7 mostra extensdes para ensino de
arvore bindria onde a ferramenta ilustra o antes e depois da inser¢do e remog¢ao, além do caminho
para uma busca e como a arvore pode ser armazenada em um vetor.

Antes Depois Chave encontrada. Caminho: 15 -> 10

>12
() () (=D CeD
Chave: | 12
Resetar
D OEO® GO®

Elementos armazenados no array: [15, 10, 20, 8, 12, None, 25]

Figura 7: Extensdo da Ferramenta Arvore Binria.

5.3 Geracao com Javascript

Avaliamos os quatro modelos para o exemplo da inser¢do e remoc¢do em darvore bindria. O
ChatGPT gerou uma interface simples e funcional com 140 linhas de cédigo a partir do primeiro

291



Aratjo et al. RBIE v.34 — 2026

prompt. O modelo Claude gerou a melhor resposta: a partir do mesmo prompt, produziu um c6-
digo com 792 linhas (Figura 8). Vale ressaltar que, em JavaScript, o cddigo € maior devido aos
trechos em HTML inseridos, que possuem muita redundancia. Este c6digo gerado possui vdrias
funcionalidades adicionais, com uma barra lateral e descricdo textual do processo de insercdo na
arvore. O Copilot precisou de trés tentativas para gerar um codigo com alguma funcionalidade,
resultando em um cédigo compactado para JavaScript com apenas 198 linhas. O Gemini gerou
um cddigo funcional, porém sem exibir as arestas que conectam os vértices das arvores; o segundo
prompt gerou um c6digo com 678 linhas.

Quadro 2: prompt para Arvore Bindria em Javascript

Shot 1. Faca o c6digo em javascript de um simulador para operacdes de inser¢do e remogdo em uma estrutura de
dados drvore bindria com interface interativa com botdes e visualizacao passo a passo.

Para esta tarefa, o modelo Claude de acesso gratuito se mostrou bem superior na geracao de
JavaScript, mesmo para um prompt simples ilustrado no Quadro 2. O ChatGPT gerou um cédigo
funcional e compacto, mas com uma interface bem menos atrativa que a do Claude. O Gemini
gerou uma interface atrativa, mas inferior a do Claude. Dando continuidade ao experimento,
avaliamos a geragdo de exercicios com interface grafica nos dois modelos que foram mais bem-
sucedidos: Claude e Gemini.

valor: | Digite m REMOVER ® INSERIR ALEATORIO w a RI

Visualizacéo da Arvore . Estatisticas

10 5
NOS ALTURA
Percursos

Resultado: Clique em um percurso acima

|5l Passo Atual

>4, indo para a direita
7., indo para a direita

< 10, inda para a esquerda

> 8, indo para a direita

Pasigia encontradal Inserinda 9 & direita.
=

oo oo

o

Figura 8: Interface para Arvore Bindria com JavaScript. Barra lateral com informagdes sobre nimeros de nds e altura, opgdes para percursos de
travessia da drvore e aba com explicagdes do processo de insercdo do item na drvore.

No caso dos exercicios com interface grafica, o Claude obteve um desempenho bem supe-
rior, como ilustrado na Figura 9(a), onde foi necessario o uso de dois prompts curtos com 37 e 53
palavras, respectivamente, resultando em um cédigo com 741 linhas. O Gemini ndo compreen-
deu a geragdo grafica das opcdes de resposta e gerou uma saida em texto. Realizamos entdo um
segundo teste com o Claude para avaliar sua capacidade de corre¢dao do questionério do Gemini e
geracdo de uma interface grafica com a resposta. O Claude foi bem-sucedido, como ilustra a Fi-
gura 9(b): além da visualizagdo ilustrada, forneceu explicacdes detalhadas. Elaboramos exemplos
semelhantes com exercicios de heap.

Como o modelo Claude se mostrou significativamente superior aos demais, investigamos
seu desempenho para os problemas estudados em Python, além da arvore bindria e heap. Foram
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Insergdo em Arvore Binaria de Busca Quiz de Arvores Binarias
[ Operaglio: inserir o valor 4 na arvore 1. Considere uma arvore bindria de busca vazia. Ao inserir os valores 50, 30, 70, 20, 40, 60, 80, qual sera
0 N6 raiz da arvore?

4 fica & esquerda de 5 e & direita de 2

(i Arvore inica:  (raiz) - 2 (esquerda) ~ 7 (drita) = Resposta da Claude

éo o @ Processo de Insergo (50, 30, 70, 20, 40, 60, 80)
oo :
Arvore vazia - Inserir 58 (torna-se raiz)
2 s
afica & esquerda de 2 afica & direita de 7
(ii) (i) ¢ B
. 26 40 66 80
Gemini
Priseira inserclo: 50 se torna a RAIZ automaticamente
(a) (b)

Figura 9: Interface para exercicios com visualizacio e corre¢iio para Arvores Bindrias com Javascript: (a) Exemplo gerado pelo modelo Claude
com trés opg¢des visuais de resposta para insercao do item 4 na drvore em destaque; (b) Exemplo Textual da Gemini com correcio visual elaborada

pelo Claude.

avaliados os seguintes problemas: hash, ordenacdo por selecdo e insercdo, maquina de Turing,
algoritmos de Dijkstra e Kruskal. Mais da metade dos exemplos foram gerados com apenas um
prompt; a média foi de 1,4 prompts e o pior caso, de 3 prompts.

\elori | Digite L m REMOVER MAXIMO & LIMPAR HEAP

—
Método de Colisio:  Encadeamento (Chaining) v
chave: igite a chave valor: Digte o valor °
1. Visualizagao da Hash Table
l o
Representagao em Array
Simulador de Ordenagao por Selegao
C B (oo ]2 ] ] e ] oo ] oo
. 6434251222119 [ ey T arey ieaorio ]
Tamanho: 7 elementos
2
I ° — Propriedades do Heap
B Msoordenado [ Posclosual [ Menore Jemerta ) comparando [ ordenado Tipo: Heap Binano Maximo
’ 3 Raiz: 98
Altura: 2
a 39
(c)
4
. .
21
| s

(a)

Figura 10: Interface com visualizacio gerada pelo modelo Claude em Javascript: (a) Insercdo e Remocédo em hash ; (b) Algoritmo de Ordenacdo
por Selegio; (c) Heap.

A Figura 10 ilustra trés dos exemplos: hash , ordenacdo por selecido e heap. Nota-se um
estilo de cores mais vivas e o uso das cores para destaques com legendas automaéticas. No caso do
exemplo de heap, além da visualizagdo em forma de arvore, foi gerado um botdo para exemplos
aleatdrios que ja inicializam o heap com tamanho delimitado, além de mostrar a implementacao
em um vetor e algumas estatisticas. Nos outros dois exemplos da tabela hash e do algoritmo de
selecdo também sdo ilustradas algumas estatisticas que ndo estdo na figura devido a restri¢cdes de

espago.
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& Simulador do Algoritmo de Dijkstra

) / v M Arestas Ordenadas _
- . [0 _'i Yo
6\ e o o 6:
@ ®><@ T o o 0:¢
(@) (b)

Figura 11: Interface com visualizacio gerada pelo modelo Claude em Javascript: (a) Algoritmo de Kruskal; (b) Algoritmo de Disjktra.

A Figura 11 ilustra os exemplos de algoritmos com grafos. Neste caso, a interface gerada
tem uma janela de visualizacdo a esquerda e a aba da direita ilustra detalhes importantes para a
compreensdo da execucdo do algoritmo. Para o algoritmo de drvore geradora minima de Kruskal,
a aba da direita mostra quais arestas ja foram visitadas e seus pesos. Para o algoritmo de Dijkstra, o
vetor de distancias, que € atualizado ao longo da execug¢do, € mostrado a cada passo. Além disso,
ambos possuem a parte de navegacdo com a execugdo passo a passo e a geracdo de exemplos
na parte superior. Esta interface atrativa em JavaScript nos motivou a avaliar dois outros recursos
didéticos: uma janela de edicao para manipulacdo ainda mais interativa dos exemplos e linguagens
de dominio especifico para elaboracdo de exemplos e casos de teste cldssicos dos algoritmos de
grafos. Ambos os exemplos estdo ilustrados nas proximas secoes.

Um ponto importante a ser ressaltado € que todos os cédigos JavaScript gerados e incluidos
no Google Colab executaram sem a necessidade de conexao aos servidores do Google, ou seja,
executam localmente, o que € uma vantagem em relacao ao Python, pois em ambientes com muitas
conexdes simultaneas em laboratdrios presenciais podem ocorrer atrasos devido a sobrecarga nos
servicos do Google. Este problema pode ser contornado com um servidor local, caso ocorra, pois
os notebooks podem ser executados no Colab ou em ambientes locais.

5.4 Traducao Python para Javascript

Outro teste realizado foi avaliar a capacidade de traducdo de linguagens fonte para fonte. Como
o JavaScript se mostrou atrativo, investigamos o desempenho das LLMs na tradu¢ao dos cédigos
Python de criacdo de interface grafica, gerados em etapas anteriores do estudo, para a linguagem
JavaScript. O objetivo principal foi analisar se os modelos conseguiam converter ferramentas edu-
cacionais interativas, originalmente concebidas para o ambiente Google Colab utilizando Python,
em aplicacdes equivalentes e funcionais no ambiente do navegador, aproveitando as capacidades
das células de cédigo $$html e $%javascript do Colab.

Para realizar este experimento, selecionamos os c6digos Python desenvolvidos para a visu-
alizacdo da estrutura de dados de drvore bindria. Esses codigos-fonte, resultantes das iteracdes
com as quatro LLMs de dois alunos diferentes (aluno 1 e aluno 3) na fase de geracdo em Python,
foram utilizados como entrada para o processo de traducdo.

Um conjunto de LLMs foi empregado para a tarefa de traducao, além das quatro originais.
Para esse experimento, foram acrescentados Deepseek e Gemini PRO. A cada modelo, forneceu-
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se um cédigo Python e um prompt direto para realizar a tradugdo para JavaScript, sem fornecer
exemplos de como a traducgdo deveria ser feita (abordagem zero-shot).

Durante a avaliacdo das respostas das LLMs, adotou-se a seguinte regra para refinar as
tentativas: caso a primeira resposta do modelo a solicitacdo de tradu¢@o nao resultasse em nenhum
elemento visual na interface gerada, uma segunda tentativa era realizada com o mesmo prompt. Se,
mesmo apods esta segunda tentativa, nenhum componente visual fosse apresentado, considerava-se
que a traduc¢do para aquele codigo especifico ndo havia sido bem-sucedida.

Para ilustrar o processo de traducao e a diversidade de saidas obtidas, incluimos dois exem-
plos especificos. A Figura 12 apresenta a saida do cddigo gerado pelo modelo DeepSeek ao
traduzir um cédigo Python originalmente produzido pelo ChatGPT, a qual manteve um design
mais bdsico, porém totalmente funcional. A Figura 13 exibe o resultado da traducgado realizada
pelo préprio modelo Claude sobre um cédigo Python que ele mesmo havia gerado anteriormente,
que se destaca pelo uso de cores, sendo visualmente mais elaborado. E possivel verificar que
diferentes casos de sucesso podem gerar saidas graficas significativamente distintas.

Arvore Binaria Interativa

[8 || Inserir || Remover

S

Figura 12: Traducdo de Python (GPT) para
JavaScript usando DeepSeek.

Figura 13: Traduc@o de Python (Claude) para JavaScript usando o préprio Claude.

Esta metodologia permitiu avaliar a capacidade de diferentes LL.Ms ndo apenas em realizar
a conversao sintdtica entre as linguagens, mas também em preservar a funcionalidade e a interati-
vidade das ferramentas educacionais no novo ambiente de execucao.

5.5 Recursos de Edicao

A maioria dos exemplos anteriores com grafos e arvores foi baseada em uma interface que, passo
a passo, de forma textual, solicitava a inclusdo de novos vértices ou, através da interface gréfica,
gerava um grafo aleatdrio inicial. Como existem muitas ferramentas de interface com recursos de
edicao, fizemos o experimento para avaliar se a LLM Claude é capaz de gerar um editor grafico.
Inicialmente, testamos a capacidade em Python e depois na combina¢do Python e JavaScript.
Porém, em ambos os casos, nao foi possivel a geracdo de um cdédigo funcional, limitando-nos a
no méaximo S5 prompts. Solicitamos entio o uso de JavaScript, que se mostrou visualmente mais
atrativo.
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Quadro 3: prompts para o Editor de Grafos em Javascript

Prompt 1: Faca um cédigo em javascript que serd executado no ambiente google colab com interface grafica
que permita ao usudrio criar um grafo, adicionar arestas e depois escolher um algoritmo para executar, de forma
visual, como arvore geradora e busca em largura ou profundidade.

Prompt 2: ok, mas gostaria que executasse apenas os algoritmos de dfs, bfs e drvore geradora minima (kruskal);
além disso, gostaria que os pesos ndo fossem aleatdrios, mas definidos pelo usudrio. Também h4 um problema
em que o espaco para montagem do grafo estd limitado apenas a metade do que estd visivel; gostaria que fosse
possivel utilizar todo o espago do “quadro” para montar o grafo.

Prompt 3: gostaria que pudesse também inserir arestas de um vértice para ele mesmo.

Prompt 4: agora poderia acrescentar uma melhoria para que fosse possivel ao usudrio mover os vértices de

posicdo dinamicamente?
L J

Com quatro prompts, totalizando 136 palavras (veja o Quadro 3), foi possivel gerar uma
ferramenta funcional com 816 linhas de c6digo. O editor possui recursos para inserir vértices e
arestas usando o mouse, assim como para remover € mover. O movimento permite o arraste das
conexdes. A interface possui trés algoritmos de grafos que podem ser visualizados passo a passo;
o estudante pode acrescentar ou remover vértices e executar os algoritmos novamente.

@ Visualizador Interativo de Grafos

Modo: Remover v Algoritmo: Busca em Largura (BFS) v Peso daAresta: 1 Vértice Inicial: A

» EXECUTAR ¥ LIMPAR U RESET VISUAL

() Instrucdes:

Adicionar Vértice: Clique em qualquer lugar do canvas

Adicionar Aresta: Defina o peso e clique em dois vértices consecutivamente (pode ser o mesmo veértice para self-loop)
Remover: Clique no vértice ou aresta que deseja remover

BFS: Busca em Largura: Explora todos os vértices de uma distancia antes de passar para a proxima distancia.
. Vértice Normal [:] Veértice Atual . Veértice Visitado . Vertice Inicial @ Aresta da Arvore

BFS concluida:A - C . D - F_-B - E

Figura 14: Editor de Grafos com interface interativa gerada pelo modelo Claude em Javascript.

A Figura 14 ilustra um exemplo de uso do editor, onde foi desenhado um grafo com 6
vértices e 7 arestas para depois executar o algoritmo de busca em largura a partir do vértice A.
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5.6 Linguagens de Dominio Especifico

Em virtude de linguagens de programacgdo serem intrinsecamente complexas — devido a variabili-
dade, generalidade e completude de suas constru¢gdes — docentes de instituicdes de ensino superior
frequentemente enfrentam dificuldades (Barbosa et al., 2016) ao ensinar tépicos especializados,
exigindo o conhecimento de bibliotecas e detalhes de implementacdo em uma determinada lingua-
gem. Os topicos podem variar de teoria dos grafos a andlises avancadas de dados. Tradicional-
mente, essas disciplinas requerem que os estudantes dominem simultaneamente conceitos tedricos
complexos e sintaxes especificas de linguagens como Python, R ou Java. Uma alternativa € o uso
de linguagens especificas semelhantes a pseudo-linguagem Portugol, que é amplamente usada em
livros em portugués (Zanini & Raabe, 2012).

Apesar de romper a barreira do inglé€s, o Portugol, sendo produto de linguagens como AL-
GOL e Pascal, oferece uma transi¢do limitada, pois sua sintaxe genérica ndo captura a esséncia
de dominios especificos como grafos ou aprendizado de maquina. Esta limitacdo motiva o de-
senvolvimento de Linguagens de Dominio Especifico (DSLs) educacionais que possam abordar
conceitos avangados com sintaxe intuitiva e contextualmente apropriada para cada drea de conhe-
cimento.

Nossa proposta consiste em avaliar o desenvolvimento de DSLs em portugués para dife-
rentes dreas da computagdo, utilizando LLMs para gerar automaticamente os interpretadores des-
sas linguagens. Para teoria dos grafos, comandos como criarGrafo() ou adicionarVertice("A")
permitem que estudantes se concentrem nos algoritmos fundamentais. Para aprendizado de mé-
quina, instru¢des como carregarDados("dataset.csv") ou treinarModelo("regressaoLinear") abs-
traem complexidades sintéticas irrelevantes ao dominio.

Os LLMs eliminam a necessidade de conhecimento técnico profundo em parsing e geragao
de cddigo, tornando a abordagem acessivel para educadores de diversas especialidades no desen-
volvimento de linguagens diddticas para topicos especificos. Esta democratizacdo permite que
professores criem ferramentas pedagdgicas personalizadas sem dominar técnicas complexas de
desenvolvimento de compiladores.

Em trabalho anterior (Coura et al., 2025), demonstramos esta metodologia com uma DSL
para aprendizado de mdquina onde o fluxo carregarDados("iris"); selecionarColuna("especie”);
escolherModelo("knn"); treinarModelo(); avaliarDesempenho() representa a sequéncia de etapas
dos modelos de aprendizado supervisionado de forma intuitiva. O processo inicia com a leitura
de dados, seguido pela defini¢do da varidvel de predicdo, sele¢do do algoritmo, treinamento e ava-
liagdo. Cada comando encapsula uma etapa conceitual fundamental, permitindo que estudantes
compreendam o fluxo do aprendizado de mdquina sem se perderem em detalhes de implemen-
tacdo de bibliotecas como scikit-learn ou TensorFlow. Esta metodologia pode ser utilizada para
popularizar o aprendizado de maquina, rompendo a barreira das dificuldades com programacao e
complementando esfor¢os de trabalhos recentes para inclusdo de IA nas escolas (R. M. Martins
et al., 2024), no ensino de ciéncias de forma geral (Park et al., 2023) e em todas as outras areas do
conhecimento.

Para estender a ideia com um exemplo de grafos, avaliamos as LLMs ChatGPT e Claude.
A ChatGPT nao foi bem-sucedido, usando 7 prompts, além de a geragdo visual ndo ser muito
atrativa, pois optou por usar apenas Python e Matplotlib. O modelo Claude foi avaliado usando
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uma sequéncia de trés prompts, totalizando 260 palavras. A ferramenta gerada tem 1077 linhas de
cddigo, como ilustrado na Figura 15.

Linguagem de programac&o visual para manipulagéo e all

& Gramatica da Linguagem

Criar Grafos: G = Grafo(tipo=random|arvore|completo, vertices=N, arestas=M, peso=random|fixo)
Visualizar: Vvisualizar(G, algoritmo=largura|profundidade|arvoregeradora|dijkstra)
Tipos de Grafo: random (com nimero especifico de arestas), arvore (conectado), completo (todas as conexdes)

R Editor GrafoLang il Visualizagéo
10:a

G = Grafo(tipo=random, vertices=3, arestas=2, peso=random)
Visualizar(G,algoritmo=1largura)

Figura 15: Linguagem de dominio especifico para ensino de Grafos gerada pelo Modelo Claude em Javascript.

& Coédigo GrafoLang M Visualizagio do Grafo

Gl = Grafo(tipo=completo, vertices=6, peso=random)
Visualizar(Gl)

1 Saida de Execucédo

[18:48:30] % Iniciando analise sintatica...

[18:48:30] « Analise sintatica concluida

[18:48:30] |y Grafo 'Gl' criado: 6 vértices, 15 arestas
[18:48:30] & Visualizando grafo 'Gl' com algoritmo 'default’
[18:48:31] s« Visualizagao salva como 'Gl default.png’
[18:48:31] * Execucao concluida com sucesso!

Figura 16: Linguagem de dominio especifico para ensino de Grafos gerada pelo modelo Claude em Javascript.

Entretanto, diferentemente das ferramentas geradas em (Coura et al., 2025) para aprendi-
zado de mdquina em Python, a versdo JavaScript ndo implementou um parser genérico; ao con-
trério, o tratamento da linguagem é bem especifico a nivel 1éxico da entrada. Para garantir mais
portabilidade ao cédigo gerado e futuras extensdes, nossa abordagem foi solicitar a inclusdo de
um parser para ter flexibilidade a nivel Iéxico e sintdtico, separando bem o parser e o interpretador
de comandos.

Foi solicitado ao modelo Claude que executasse a transformacdo do codigo da linguagem
JavaScript para a linguagem Python, que possibilita o uso da biblioteca lark para criar uma lin-
guagem com gramadtica definida e explicita no cddigo. Este biblioteca cria uma gramética livre
de contexto com regras de derivag¢do, simbolos terminais e ndo terminais, que facilita a extensao
da linguagem. Apesar de o cddigo gerado ser funcional, a primeira versao nao tinha mais janela
de edicao nem visualizacdo gréfica, apenas mensagens de texto. Com a experiéncia adquirida do
estado da arte atual, em que o Claude se mostrou melhor para JavaScript enquanto o ChatGPT
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para Python, optamos por fazer um novo teste. O cédigo gerado pelo modelo Claude foi repas-
sado para o ChatGPT, onde foi solicitada a adi¢do de um editor e uma janela de visualizacdo. A
Figura 16 ilustra a janela de edi¢cdo em Python e a visualizacdo com Graphviz.

Apesar dos modelos LLLM converterem os prompts em linguagem natural, para este exem-
plo, cada sequéncia de prompts pode gerar um interpretador diferente e pode ter limitacdes na
andlise léxica da linguagem de dominio especifico que queremos gerar. Usando a metodologia de
utilizar as LLMs apenas para criar o parser e o interpretador, podemos garantir a geragdo de uma
ferramenta mais deterministica. O professor ou aluno ird elaborar novos exemplos escritos na nova
linguagem sem a necessidade de recorrer novamente a LLM, reduzindo o custo computacional e
garantindo a reprodutibilidade dos exemplos.

O Quadro 4 ilustra a gramética que foi automaticamente gerada pela LLM, onde temos bem
definida a linguagem para possiveis extensdes. A linguagem gerada inicialmente tem seis coman-
dos. O comando de importacdo e exportagdo pode trabalhar com varios formatos (dot, gml, json,
adjacency). Além disso, varios algoritmos j4 estdo incorporados como bfs, dfs, dijkstra, kruskal,
prim, bellman_ford, floyd_warshall, pagerank, clustering, bem como diversas propriedades: grau,
componentes, didmetro, densidade, centralidade, clustering_coef. 1sso mostra que uma combina-
cdo de modelos e poucos prompts, no estado atual da arte das LLMs, permite criar uma interface
simples com uma linguagem de dominio especifico para acesso a biblioteca networkX do Python
para ensino de grafos e até mesmo de conceitos intermedidrios e avancados de redes complexas.

Quadro 4: Gramadtica para a linguagem DSL para Ensino de Grafos

GRAFOLANG_GRAMMAR = r"""
?start: statement+
?statement: assignment | visualization | export_cmd | import_cmd
| algorithm _cmd | property_cmd
assignment: IDENTIFIER "=" graph_creation
graph_creation: "Grafo" " (" parameter_list? ")"
visualization:"Visualizar" " ("IDENTIFIER("," parameter_list)? ")"
export_cmd:"Exportar" " ("IDENTIFIER", "export_format ("," STRING)?")"
import_cmd:"Importar" " ("STRING", "import_format")" "as"IDENTIFIER
algorithm_cmd: "Executar" " (" algorithm name ","
IDENTIFIER ("," parameter_list)? ")"
property_cmd: "Propriedade" " (" IDENTIFIER "," property_name ")"
export_format: "dot" | "gml" | "Json" | "adjacency"
algorithm name: "bfs" | "dijkstra" | "kruskal" | "prim" | "pagerank"
property_name: "grau" | "componentes" | "diametro" | "densidade"
parameter_list: parameter ("," parameter) x
parameter: IDENTIFIER "=" value
?value: STRING | NUMBER | IDENTIFIER | boolean
boolean: "true" | "false" | "True" | "False"
IDENTIFIER: /[a-zA-Z_][a-zA-Z0-9_]«*/
STRING: /"[~"1%"/ | /' [~"1+"/
NUMBER: /\d+ (\.\d+) 2/
COMMENT: "//" /["\n]lx/
. J
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5.7 Avaliacao de Codigo Python

Além da geragdo de cddigo, as LLMs podem ser usadas para auxilio no ensino (L. Chen et al.,
2024; Kazemitabaar et al., 2023) de programacdo para andlise critica de cddigo. Neste trabalho,
fizemos um ensaio para uso de um modelo LLM; no caso, usamos o mais popular, ChatGPT,
para avaliar os cédigos da prépria LLM e dos outros modelos para o exemplo da ferramenta de
insercao e remog¢ao em arvore bindria. Escolhemos este exemplo porque todos os modelos foram
bem-sucedidos.

Tabela 1: Avaliagdo dos codigos gerados para arvore bindria usando a ChatGPT, destaque para as diferencas entre os cddigos: Gemini, ChatGPT,
Claude e Copilot (Tarefa 2).

Critério Gemini ChatGPT Claude Copilot
Nomes de Inglés Inglés Portugués Inglés
variaveis
Visualizagdo Bésica, Clarae Muito legivel Clara, com formato
funcional objetiva (vertical) controlado
Layout da Ul entrada juntos Separados, Com icones e Simples, direto
com labels estilizacdo ao ponto
Remocio Légica Clarae Otima Boa l6gica com
correta recursiva legibilidade rastreamento
Rastreamento X X X (lista steps[])
de passos
Validacao Usa IntText Usa Text, Usa Text, Usa
de entrada (bom) requer melhoria  conversao manual BoundedIntText
Estilo Didatico Modular Visualmente Minimalista,
geral e limpo amigdvel técnico
Reutilizagdo de  Nova a cada Nova a cada Usa atributo Recria sempre,
visualizac¢do chamada chamada da classe mas bem feito

Solicitamos seis tarefas: (1) criar uma tabela com as semelhangas dos c6digos; (2) identificar
as diferencas; (3) destacar os melhores recursos explorados pelas LLMs; (4) selecionar e justificar
a escolha do melhor c6digo; (5) avaliar a robustez e falhas; (6) gerar a combinacao dos c6digos.

Para a primeira tarefa foram destacadas quatro caracteristicas semelhantes: inser¢do e remo-
c¢do na arvore, uso do graphviz, interface com widgets e atualizacdo dinamica da visualizagdo. A
segunda tarefa foi destacar as diferencas que estdo detalhadas na Tabela 1. A tarefa 3 foi apresen-
tar o destaque de cada LLLM, onde, por exemplo, a ChatGPT teve como destaque a separacao entre
o codigo e a interface, ja a Claude, a maior usabilidade e clareza visual. A quarta tarefa apresenta
o melhor c6digo e sua justificativa para escolha. O cédigo selecionado foi da LLM Claude, tendo
como critérios os aspectos educacionais, pois usou portugués e foi bem estruturada visualmente,
ja o cédigo gerado pelo Copilot foi elogiado em termos de expansdes futuras e por dltimo o cédigo
da ChatGPT pela estrutura modular. Como mencionamos, a ChatGPT se autoavaliou e avaliou as
outras LLMs, mas escolheu a Claude como melhor cédigo em termos diddticos e ndo destacou
a Gemini, que teve o pior desempenho em varias tarefas. A tarefa 5 avaliou a robustez, onde a
ChatGPT destacou os cédigos da Claude e Copilot pelo uso de try/except e BoundIntText, recur-
sos que facilitam a depuragdo e validagcdo das entradas. Por fim, a tarefa 6 fez um novo cédigo
combinando os quatro c6digos, que ficou bem modular e fez uso do BoundIntText para validar a
entrada numérica.
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N3ao estd no escopo deste trabalho uma avaliacdo detalhada do tépico, mas podemos observar
que € um recurso complementar a geracdo da ferramenta que pode ser usado para estimular os
estudantes ndo sO a aprender o tépico em questdo, como também compreender quais recursos
foram utilizados pelas LLMs para geracdo do cédigo de visualizacdo. Os resultados das seis
tarefas com detalhes estdo disponiveis na secdo 8 do Colab com o material complementar (UFV,
2025).

Essa etapa de avaliagdao mostrou que o uso de LLMs como agentes avaliadores de codigo
pode contribuir ndo apenas para o refinamento automaético das solucdes geradas, mas também para
o desenvolvimento do pensamento critico dos estudantes, ao permitir a comparacao de solugcdes
distintas em um mesmo contexto educacional (L. Chen et al., 2024; Kazemitabaar et al., 2023).

5.8 Elaboracao de Questionarios

Existem muitas bibliotecas e ferramentas para a elaboracdo de questiondrios e, mais recentemente,
vérios estudos com LLMs (Kumar et al., 2025). Neste trabalho, iremos focar na gera¢do de um
template de pergunta para um c6digo ja estruturado, que permite a visualizagdo no Google Colab
com uma saida visual compativel com dispositivos moveis. A ferramenta foi gerada com os
questiondrios descritos em um formato JSON, conforme ilustrado no Cddigo 1.

{ "pergunta": "O que e o grau de um vertice em um grafo nao direcionado?",
"opcoes": |
"A quantidade de ciclos que passam pelo vertice",
"O numero de vertices adjacentes a ele",
"A distancia ate o vertice mais distante",

"O numero de arestas incidentes em todo o grafo" ],
"correta": 1,
explicacao": "O grau de um vertice e o numero de arestas que incidem

sobre ele, ou seja, o numero de conexoes com outros vertices.

Cédigo 1: Exemplo de estrutura JSON para questdo de multipla escolha.

Semelhante as ferramentas de linguagens de dominio especifico, uma vez gerada a ferra-
menta, o uso da LLM fica restrito a auxiliar o professor ou aluno a gerar questdes para um deter-
minado tema para avaliagdo ou autoavaliagdo. Onde a ferramenta bdsica contabiliza os acertos,
mostra uma explicacdo no caso de erro, permite um banco de questdes para escolher aleatoria-
mente um subconjunto e tem um editor onde o professor pode gerar novas questdes preenchendo
0s campos com uma interface simples.

Na Figura 17, visualizamos a questdo descrita em JSON no Cédigo 1. A melhor op¢do da
interface é baseada em ToggleButtons, que automaticamente reformata para o tamanho de tela.
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Pergunta 2 IRV ST « BN

0 que é o grau de um vértice em um grafo nao direcionado?

A quantidade de ciclos que passam pelo vértice O numero de vértices adjacentes a ele

A distancia até o vértice mais distante O namero de arestas incidentes em todo o grafo

Proxima
Incorreto. A resposta correta é: O nimero de vértices adjacentes a ele

Explicagao: O grau de um vértice € o nimero de arestas que incidem sobre ele, ou seja, 0 nimero

conexoes com outros vertices.

Figura 17: Exemplo de uma questdo no formato JSON para o gerador de interface para questiondrio com vizualiza¢do em Celular.

6 Resultados Experimentais

6.1 Quantitativos para Prompts com Python

Mostraremos primeiro os resultados quantitativos, nos quais buscamos estabelecer métricas para
comparar as LLMs utilizadas. A Tabela 2 apresenta um resumo com um total de 361 prompts para
a geracdo de ferramentas utilizando as 4 LL.Ms comerciais. Obtivemos com sucesso 274 ferramen-
tas, das quais ilustramos apenas 21 na Sec¢do 5, devido as restri¢des de espaco. As colunas “erros
de compilacao” (Comp.) e “erros de execu¢do” (Exec.) mostram a porcentagem de erros por ten-
tativa de prompt para cada LLM. Podemos observar que as LLMs Copilot e Claude apresentaram
apenas 5% e 12% de erros de compilacao, e 20% e 26% de erros de execugao, respectivamente.
No geral, as LLMs Claude, Copilot e ChatGPT tiveram um desempenho semelhante, resultando
em mais de 81,8% de ferramentas gréficas e interativas funcionais, em contraste com o Gemini,
que resolveu apenas 40% dos prompts. Em termos de tamanho total dos prompts em palavras,
apo6s a troca de mensagens para ajustes, o Copilot foi o mais bem-sucedido, com uma média de
145 palavras por problema. Em média, 50 palavras adicionais sdo suficientes para ajustar o prompt
inicial na interacdo com as LLMs. Devido a limita¢des de entrada do Gemini, poucas técnicas com
prompts mais detalhados foram avaliadas, o que resultou em um tamanho menor dos prompts, ja
que os maiores nao foram testados. A tltima coluna mostra o nimero de ferramentas para cada
LLM que foram testadas. Por exemplo, 97 testes de geracdo foram realizados com a LLLM Claude,
que respondeu com sucesso e qualidade em 85,7% dos casos, gerando 83 ferramentas.

Tabela 2: Andlise de Desempenho por Ferramenta.

Erros Funcionou Tam. Prompt
LLM Comp. Exec. Correto(%) Primeiro Total Testes
Claude 3.7 0,12 0,26 85,6 1144 1652 97
Copilot 03-mini 0,05 0,20 83.2 114,4 145,5 101
Chat Gpt 3.5 0,05 0,29 81,8 114,77 164,2 99
Gemini 2.5 0,19 0,43 40,6 81,2 154,0 64

Os resultados da Tabela 2, com acertos em torno de 80%, sao compativeis com os dados
da literatura. Em um estudo de Joshi (2025), que comparou as LLMs Qwen3-Coder, Claude
e DeepseekR1 para tarefas de codificacio e raciocinio, observou-se uma taxa de sucesso entre
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60% e 80% usando quatro conjunto de testes: SWE-bench, HumanEval, MBPP e GSM8K. De
forma similar, Phogat et al. (2025)compararam as LLMs ChatGPT, Claude, Deepseek e Qwen e
reportaram uma taxa de sucesso em torno de 80% nos conjuntos de teste MMLU e HumanEval.

A Tabela 3 apresenta os resultados por problema, excluindo-se a LLM Gemini devido ao
seu desempenho insatisfatério. Cada problema foi submetido a avaliagdo com no minimo 29
prompts distintos, com alguns recebendo testes adicionais, mantendo um padrdo de comporta-
mento consistente entre as avaliagdes. A maquina de Turing revelou-se o desafio mais complexo,
apresentando uma taxa de sucesso de 56.7%, enquanto a implementacdo da arvore bindria alcan-
cou o melhor desempenho, com 100% de sucesso. O desempenho médio geral situou-se em 84%.
O nimero méaximo de iteragdes em um prompt foi limitado a um intervalo entre cinco e oito ten-
tativas. Consideramos o processo sem sucesso quando ha auséncia de resultados satisfatérios, e
entdo interrompemos o processo. O problema do caminho minimo apresentou-se como o segundo
mais desafiador. Os demais problemas demonstraram taxas de sucesso superiores a 86%.

Tabela 3: Andlise de Desempenho por Problema (excluindo Gemini).

Erros Funcionou Tam. Prompt
Problema Comp. Exec. Correto (%) Primeiro Total Testes
Arvore Bindria 0,00 0,09 100,0 98,0 1127 30
Grafo Arvore Geradora 0,03 0,17 86,2 149,2 171,9 29
Hash 0,04 0,14 93,1 113,3 182 30
Heap 0,08 0,26 91,2 114,8 1440 34
Jogo da Velha 0,09 0,22 88,9 104,2 1447 36
Menor Caminho 0,11 0,21 80,0 127,0 188.,5 30
Ordenacao Insercdo 0,06 0,21 86,7 109,8 179,1 30
Ordenacio Selecao 0,09 0,20 86,7 111,6  160,0 30
Turing 0,07 0,31 56,7 109,0 164,7 30

A Tabela 4 apresenta o desempenho comparativo entre 4 alunos de iniciacdo cientifica e o
docente. O aluno 3 e o docente expandiram seus testes para além dos 9 problemas bdsicos, inclu-
indo implementag¢des adicionais como jogo resta-um, autdmatos, maquina de estados e protocolo
de comunicagdo. Os trés primeiros alunos apresentaram desempenho similar na formulagcdo de
prompts. O aluno 4 adotou uma abordagem diferenciada, utilizando prompts mais concisos, €
obteve resultados positivos. Esta estratégia de simplificacdo dos prompts com ajustes demonstrou
potencial para melhor convergéncia, merecendo uma avaliagdo mais aprofundada em estudos futu-
ros. O docente ja possuia experiéncia prévia no uso de LLMs e avaliou prompts mais detalhados.

Tabela 4: Andlise de Desempenho por Aluno (excluindo Gemini).

Erros Funcionou Tam. Prompt
Aluno Comp. Exec. Correto (%) Primeiro Total Testes
Aluno 1 0,08 0,30 75,5 153,7 196,44 53
Aluno 2 0,05 0,09 79,6 1024 167,1 54
Aluno 3 0,07 0,39 78,3 125,1 154,6 69
Aluno 4 0,00 0,17 93,0 66,4 101,5 57
Docente 0,17 0,34 90,6 123,6 173,3 64

A Figura 18 mostra o desempenho de gerar uma ferramenta funcional por LLM e por pro-
blema. A LLM Claude tem 100% sucesso para arvore geradora, menor caminho e hash, a LLM
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Copilot para heap, insercao e hash e a LLM ChatGPT para jogo da velha e sele¢do. Todas tiveram
sucesso para arvore bindria e o pior desempenho foi a miquina de Turing, onde a LLM Claude
teve 80% de sucesso nas tentativas.
Taxas de Sucesso por Problema e Ferramenta Ferramenta
EEm Chat Gpt

B Claude
Copilot

Arvore Binaria Arvore Geradora Heap Jogo da Velha Menor Caminho Insergao Selegéo Turing Hash

Figura 18: Desempenho das LLMs: ChatGPT, Claude e Copilot por problema.

6.2 Traducao Python para Javascript

Estudos recentes (Pan et al., 2024)demonstram que as LLMs podem ser empregadas na tradugao
de cddigo, embora o desempenho varie em fun¢do do modelo e das linguagens envolvidas. No
caso especifico da traducdo de Python para Java, o desempenho médio do modelo ChatGPT 4.0
foi de aproximadamente 70% de sucesso, avaliado em uma amostra de 614 cédigos (Pan et al.,
2024). Nesse contexto, elaborou-se o seguinte experimento: a taxa de sucesso na traducao do
codigo de insercao/remoc¢do em uma drvore bindria foi avaliada. Cada LLM receberd quatro
codigos distintos (gerados originalmente por Claude, ChatGPT, Gemini e Copilot) para traduzir.
A pontuacdo méxima possivel por LLM nesta etapa é de 4 pontos, em caso de sucesso total na
traducdo de todos os cdédigos. Como foram utilizados cédigos de dois estudantes distintos, a
pontuacdo méxima total que um modelo de LLLM pode alcangar sd@o 8 pontos.

Tabela 5: Pontuagdo de funcionalidade das IAs na tradu¢do de Python para JavaScript.

IA Tradutora Pontuacio (Aluno 1) Pontuacio (Aluno 3) Pontuacao Total

Copilot 35 2.5 6.0
Claude 4.0 3.0 7.0
Gemini Pro 3.0 1.0 4.0
GPT 3.0 4.0 7.0
Deepseek 4.0 2.0 6.0
Gemini Flash 1.5 1.0 2.5

Os resultados quantitativos da traducdo foram analisados com base em dois critérios princi-
pais: a funcionalidade do c6digo e a verbosidade (nimero de linhas). A funcionalidade foi medida
por um sistema de pontuagdo: 1,0 ponto para um cédigo funcional com interface gréfica, 0,5 ponto
para um codigo funcional com interface textual e 0,0 para um c6digo nio funcional.

A Tabela 5 consolida a pontua¢do de cada LLM ao traduzir os cddigos dos dois alunos. Os
modelos Claude e GPT se destacaram, alcancando a pontuacgdo total de 7,0, indicando uma alta
confiabilidade na geracao de aplicacdes funcionais. Os modelos Copilot e Deepseek também
apresentaram um desempenho sélido, com 6,0 pontos cada. O Gemini Flash obteve a menor
pontuacdo, sugerindo menor eficicia nesta tarefa especifica. Podemos observar que a ChatGPT e
a Claude obtiveram um desempenho de 87% de sucesso, compativel com os experimentos apre-
sentados em (Pan et al., 2024) para a tradu¢do de cédigo Python para Java.
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Além da funcionalidade, a verbosidade do codigo foi avaliada medindo a quantidade média
de linhas geradas por cada tradutor, conforme apresentado na Tabela 6. Neste quesito, observa-
se uma diferenga notavel. O modelo Claude, apesar de sua alta pontuacdo de funcionalidade,
gerou em média 428.1 linhas de c6digo, uma quantidade significativamente maior que a dos outros
modelos. Em contrapartida, Copilot e GPT, que também tiveram bom desempenho, foram

muito mais concisos, com médias de 120,5 e 126.8 linhas, respectivamente.

Tabela 6: Média de linhas de c6digo geradas por cada IA tradutora.

IA Tradutora Média de Linhas de Cédigo

Copilot 120,5
Claude 428,1
Gemini PRO 185,3
GPT 126,8
DeepSeek 159,1
Gemini Flash 205,1

6.3 Principais Resultados

Como ja mencionado, este trabalho apresenta uma avaliacdo exploratéria de LLMs comerciais
para o desenvolvimento de ferramentas educacionais interativas voltadas ao ensino de estruturas
de dados e algoritmos. A Tabela 7 sintetiza as principais contribui¢cdes organizadas em categorias.

Tabela 7: Sintese dos Principais Resultados.

Categoria

Descricao

Dataset Educacional

Documentac¢ido do Pro-
cesso Exploratorio

Avaliacao Python e Ja-
vascript
Recurso de Edicao

Autoavaliacio

DSLs Educacionais

Material Avaliativo

Criacdo de um conjunto de dados para ferramentas visuais para proble-
mas cldssicos de computacdo com simulag@o interativa, indo além de
trabalhos existentes focados em diagramas estruturados.
Documentacdo sistemdtica do processo exploratdrio, incluindo formu-
lacdo de prompts, andlise de efetividade e validagc@o de ferramentas ge-
radas por quatro LLMs comerciais (ChatGPT, Claude, Copilot e Ge-
mini).

Exemplos nas duas linguagens mais populares: Python (ambiente Co-
lab) e JavaScript (execucdo nativa em navegadores ou Colab).
Extensdo da andlise para geracdo de interfaces mais interativas com re-
cursos de editores graficos.

Exemplos de andlise da capacidade de autoavaliacdo utilizando c6digos
gerados por uma LLM e avaliados por outra, incentivando reflexio so-
bre qualidade do cédigo.

Exploragdo da geragdo de interpretadores para linguagens de dominio
especifico (DSL) voltadas ao ensino, com exemplos em grafos e inteli-
géncia artificial, drea de forte potencial das LLMs (Joel et al., 2024).
Exemplo de geracdo de questiondrios executdveis no Google Colab e
interfaces adaptadas para dispositivos méveis, visando fixagao de con-
ceitos de forma interativa.
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7 Conclusoes

As LLMs estabeleceram-se como uma tecnologia permanente, mesmo considerando o elevado
custo de constru¢do e manutengdo dos datacenters (Khowaja et al., 2024) e as incertezas quanto
a disponibilidade futura das op¢des gratuitas a curto prazo. Este trabalho estendido avaliou o
potencial das LLMs para criagdo de recursos educacionais em sete eixos: visualizagdo gréafica
e interatividade em Python, em JavaScript e traducdo de Python para JavaScrit, edi¢do gréfica,
linguagens de dominio especifico, avaliacdo automatizada de codigo e geragdo de questiondrios.

Os resultados demonstraram que € possivel, em questdo de minutos, gerar interfaces intera-
tivas. A robustez do sistema foi evidenciada frente a variacdes nos prompts, alcancando taxas de
sucesso superiores a 80% com descricdes de aproximadamente 100 palavras ou 6-8 linhas para
cada ferramenta gerada. Os cdédigos gerados sdo concisos, contendo em média 100 linhas, inclu-
indo comentérios. A geracdo de editores graficos e a linguagem de dominio especifico permitem
que, apds uma Unica geracgao inicial pela LLM, professores e alunos utilizem camadas de abstracao
para produzir uma diversidade de exemplos educacionais além dos exemplos aleatdrios.

A avaliacdo comparativa de seis diferentes LLMs (Gemini, ChatGPT, Copilot, Claude, De-
epseek e Gemini Pro) na traduc@o de Python para JavaScript, validou a robustez da abordagem
e demonstrou capacidades similares entre os modelos avaliados. A documentagao dos prompts e
codigos, estabelece um dataset de geracao de 382 ferramentas funcionais na drea de ferramentas
didéticas computacionais com interface.

Embora a constru¢do incremental das ferramentas com prompts simples tenha se mostrado
eficaz, observamos algumas instabilidades, o que € esperado devido a natureza emergente da tec-
nologia. No entanto, com uma amostragem de mais de 450 ensaios, os resultados evidenciam
nao apenas o potencial individual das LLMs, mas também sua capacidade de criar ecossistemas
educacionais autossustentdveis, gerando mais de 380 ferramentas com interfaces funcionais.

As LLMs também podem ser utilizadas para melhorar a produ¢do de material didatico em
dominios especificos juntamente com o Google Colab, como, por exemplo, na drea de arquitetura
de computadores (Canesche et al., 2021; Ferreira, Canesche et al., 2024; Ferreira, Sabino et al.,
2024; Figueiredo et al., 2024), consolidando-se seu papel na moderniza¢io do ensino, através da
criacdo de camadas de abstracdo que democratizam a gerag¢do de contetido interativo.

Assim, do ponto de vista educacional, os resultados obtidos reforcam que as LLMs oferecem
um potencial significativo para ampliar a criagdo e o acesso a ferramentas didéticas interativas,
possibilitando que docentes e discentes desenvolvam recursos de forma mais 4gil e diversificada.
Entretanto, sua integracdo ao ensino exige uma abordagem critica e informada. Primeiramente,
€ necessario fomentar a alfabetizacdo em IA entre professores de outras dreas (que nio de [A) e
de estudantes também de outras dreas ou em etapas iniciais de cursos relacionados a Computa-
cdo, abrangendo tanto o funcionamento bdsico dos modelos quanto seus impactos pedagdgicos,
considerando o uso responsavel de sistemas algoritmicos (Floridi & Cowls, 2022; Mitchell, 2019).

Quanto as limitacdes observadas, verificou-se que os modelos apresentam varia¢des signi-
ficativas em precisao, estabilidade e consisténcia. Além disso, erros conceituais e fendmenos de
alucinacdo, amplamente analisados por (Bender et al., 2021), reforcam a necessidade de validacao
docente continua do material produzido. Tais limitacdes sdo agravadas pela natureza opaca dos
modelos, dificultando a compreensdo dos processos subjacentes a geracdo das respostas. Nossa
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proposta € sempre documentar os codigos ja validados e té-los como referéncia, evitando regenera-
los desnecessariamente e promovendo sua reutilizacao.

Em relacdo aos desafios éticos, questdes como privacidade, autoria e vieses algoritmicos,
tornam-se centrais. Estudos como (Gebru et al., 2021) alertam para o risco de reproducdo de
desigualdades sistémicas e para a falta de transparéncia na cadeia de dados e nos processos de
modelagem. Assim, o uso responsdvel de LLMs no contexto educacional requer diretrizes insti-
tucionais claras, politicas de governanca e formac¢do docente continua, de modo a assegurar que a
producdo de materiais pedagdgicos respeite principios de equidade, justica e confiabilidade.

Dessa forma, embora este estudo evidencie o potencial das LL.Ms para apoiar a criagdo de
ferramentas educacionais na drea de Computacgdo, sua utilizacdo sustentdvel depende da articu-
lac@o entre praticas pedagdgicas robustas, formacao critica em [A e mecanismos de governanga
ética que orientem seu uso seguro e adequado dessas tecnologias no ensino.

O material completo estd disponivel em repositorio publico (UFV, 2025), servindo como
fonte de dados para analises posteriores e estabelecendo um framework inicial para a comunidade.
Pretende-se investigar também a similaridade entre os cdigos gerados das ferramentas e expandir
as linguagens de dominio especifico para outras dreas da computacao.

Como desdobramento deste trabalho, planejamos conduzir um estudo em contexto educa-
cional com estudantes, de modo a avaliar empiricamente o potencial pedagdgico das ferramentas
geradas pelas LLMs. Esse estudo serd estruturado no formato pré-teste/intervengao/pds-teste, no
qual os participantes utilizardo algumas das ferramentas desenvolvidas, como as visualizacdes de
arvores bindrias e tabelas hash, durante atividades praticas supervisionadas, permitindo examinar
seu impacto na compreensdo conceitual, na motivacao e na experiéncia de uso. Complementar-
mente, serd realizada uma avaliacdo pedagdgica com docentes da drea, que analisardo a clareza,
a precisao conceitual, a utilidade instrucional e a adequacdo das ferramentas para uso em sala de
aula, contribuindo com feedback técnico. Tanto estudantes quanto professores responderao instru-
mentos como o System Usability Scale (SUS), questiondrios de percepcao de utilidade e experién-
cia, além de fornecerem comentdrios abertos que serdo analisados qualitativamente. A realizacao
desse piloto permitird ndo apenas verificar a efetividade das ferramentas no apoio ao ensino, mas
também identificar limitagdes, ajustes necessarios e diretrizes de uso pedagdgico, ampliando o
alcance e fortalecendo a contribuicdo deste estudo para a area de Educacdo em Computagdo.

Por fim, reconhecemos que o cardter exploratdrio desta investigacdo, centrado na geragcao
e andlise das ferramentas e ainda sem validacdo pedagdgica com usudrios reais, constitui uma
limitacdo do estudo, especialmente quando comparado a abordagens empiricas mais consolidadas
na drea. Ainda assim, o trabalho se configura como um relato de pesquisa em desenvolvimento e
exploragdo tecnoldgica, oferecendo contribuigdes iniciais que sistematizam processos, evidenciam
potencialidades e orientam futuras investigagdes empiricas com estudantes e docentes.
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Material Suplementar

Este artigo disponibiliza material complementar utilizando um Google Colab como indice (UFV,
2025). O material estd organizado em nove secdes principais: animagdes, resumos das métricas,
experimentos com prompts simples, experimentos com prompts detalhados, geragao com JavaS-
cript, traducao de Python para JavaScript, edicdo grafica e linguagens de dominio especifico para
grafos, andlise de cddigo com LLMs e questiondrio com JSON. A primeira se¢cdo do material
suplementtar contém 53 animacdes no formato GIF, onde podemos observar de forma sucinta um
exemplo ilustrativo das ferramentas graficas produzida. A segunda secdo apresenta ferramentas
para exploracdo dos dados gerados usando recursos interativos que permitem selecionar o pro-
blema, a ferramenta, a técnica, etc. A Figura 19 ilustra os resultados obtidos para o exemplo
da heap usando as quatro ferramentas com o tamanho médio dos prompts em palavras, taxa de
sucesso dos testes e 0 nimero médio de linhas de cddigo geradas.

Tabela para o Problema: Heap
Nimero de Ocorréncias Funcionou Corretamente Média de Palavras nos Prompts Média de Linhas de Cdédigo

Ferramenta

Chat Gpt 11 9 150.2 85.545455
Claude 11 10 157.5 121.272727
Copilot 12 12 N25,E) 70.250000
Gemini 7 5 133.0 82.428571

Figura 19: Tabelas Interativas para Exploracdo dos Dados dos Experimentos.
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A terceira e quarta sec¢ao sdo organizadas por problema e por usuério. Para cada problema,
existe uma sub-secdo para usudrio, onde uma tabela resumida dos experimentos com nimero de
tentativas ou shots(T), erros de compilacdo e execugdo, tamanho inicial e total em palavras dos
prompts, linhas de cédigo geradas para a dltima implementacao, funcionalidade e qual técnica de
prompt que foi utilizada. Toda tabela tem um link para um Google Colab que contém o experi-
mento que foi executado e pode ser reproduzido, com os prompts usados e os resultados obtidos
com todos os seus detalhes. Sdo 106 sub-sec¢des, onde cada uma delas contém uma tabela e o
detalhamento dos resultados.

Tabela 8: Exemplo de Tabela para o hash e programador 1 com a comparagio entre ferramentas.

Erros Erros 10 Todos os  Linhas Técnica de
LMM Comp. T Exec. Prompt Prompts Cédigo Funcionalidade Prompt
Chat 0 2 1 30 63 153 Correta Simples
Claude 0 1 0 30 30 205 Correta Simples
Copilot 0 1 0 30 30 84 Correta Simples
Gemini 0 1 0 30 30 97 Correta Simples

A quinta se¢do mostra a geragao para os mesmos problemas usando como alvo a linguagem
JavaScript. A sexta se¢do avalia a capacidade de seis ferramentas de fazer a traducao dos codigos
gerados em Python para JavaScript, sem auxilio da descricao do prompt que gerou o codigo pelas
quatro LLMs iniciais no exemplo da interface para ensino de arvores bindrias. A sétima secao
apresenta dois resultados para o ensino de grafos: primeiro, a ferramenta de edicdo; depois, as
ferramentas com linguagens de dominio especifico. A oitava se¢do apresenta o uso das LLMs
para andlise do c6digo Python gerado pelas proprias LLMs. Finalmente, a nona se¢do do material
complementar mostra mais um exemplo de uso de LLMs para questiondrios, buscando uma inter-
face compativel com dispositivos méveis como celulares e um formato simples para construcao
de ferramentas de autoavaliacao.
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