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Resumo. O ensino de programação apresenta desafios significativos, especialmente para estudantes iniciantes, devido à
necessidade de desenvolver habilidades como raciocínio lógico e pensamento computacional. Nesse contexto, o avanço da
Inteligência Artificial (IA), em especial da IA generativa, tem despertado crescente interesse por seu potencial de apoio ao
processo de aprendizagem. Este trabalho apresenta um Mapeamento Sistemático da Literatura sobre o uso de Inteligência
Artificial generativa no ensino de programação. A busca em repositórios científicos nacionais e internacionais resultou
inicialmente em 1.048 estudos, dos quais 66 foram selecionados após a aplicação de critérios de inclusão e exclusão. Os
resultados indicam que o ChatGPT é a ferramenta mais utilizada e que o ensino superior é o nível educacional de maior uso
dessas ferramentas. Entre os principais benefícios encontrados estão a geração de código, explicação de conceitos e apoio
ao desenvolvimento do pensamento computacional. Porém, surgem desafios como dependência excessiva, erros gerados
pela IA e necessidade de supervisão. O estudo destaca tendências e limitações para pesquisas futuras, contribuindo para
uma compreensão sobre o apoio dessas tecnologias no processo de aprendizagem.

Abstract. Teaching programming presents significant challenges, especially for beginner students, due to the need
to develop skills such as logical reasoning and computational thinking. In this context, the advancement of Artificial
Intelligence (AI), particularly generative AI, has sparked growing interest in its potential to support the learning process.
This work presents a Systematic Literature Mapping on the use of generative Artificial Intelligence in programming
education. The search in national and international scientific repositories initially resulted in 1,048 studies, of which
66 were selected after applying inclusion and exclusion criteria. The results indicate that ChatGPT is the most widely
used tool and that higher education is the educational level with the highest use of these tools. Among the main benefits
found are code generation, explanation of concepts, and support for the development of computational thinking. However,
challenges arise such as excessive dependence, errors generated by AI, and the need for supervision. The study highlights
trends and limitations for future research, contributing to an understanding of the support these technologies provide in the
learning process.
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1 Introdução
Em uma sociedade cada vez mais tecnológica, desenvolver
habilidades em programação tornou-se uma competência fun-
damental [Oliveira et al., 2023]. O ensino e aprendizagem de
programação, de acordo com Yao and Lin [2025], promovem
uma melhora significativa nas habilidades cognitivas e habi-
lidades de resolução de problemas. Contudo, o aprendizado
de programação ainda representa um desafio para muitos es-
tudantes, especialmente na compreensão de conceitos e na
aplicação desses conhecimentos [Souza et al., 2016].

Paralelamente, o avanço acelerado das tecnologias de
Inteligência Artificial tem provocado mudanças significativas
em diferentes áreas da sociedade, incluindo o campo educaci-
onal [Vieriu and Petrea, 2025]. O uso criterioso e adequado
da IA fortalece as habilidades de resolução de problemas dos
alunos, ao mesmo tempo que os capacita para prosperar no
mercado de trabalho [Zviel-Girshin, 2024].

Ferramentas de IA, como o ChatGPT, oferecem be-
nefícios relevantes ao apoiar o aprendizado de programa-

ção, especialmente por possibilitarem um apoio individuali-
zado, retorno imediato e demonstrações práticas de código
[da Silva Junior et al., 2023].

No entanto, uma preocupação relevante é o uso excessivo
dessas ferramentas, podendo prejudicar o desempenho dos
estudantes, indicando uma aprendizagem mais superficial
[Korpimies et al., 2024]. Outra preocupação é referente ao
plágio e à integridade acadêmica, já que os textos produzidos
pela IA podem ser facilmente confundidos com produções
humanas [Cotton et al., 2024]. Além disso, a interação em
sala de aula e o contato direto com o docente, desempenha
um papel fundamental no aprendizado e, por isso, o uso de IA
não deve substituir a mediação humana, mas complementá-la
[da Silva Junior et al., 2023].

Diante desse cenário, este trabalho tem como objetivo
apresentar o resultado de um Mapeamento Sistemático da
Literatura (MSL), no qual foram identificados, classificados
e analisados estudos recentes, provenientes de repositórios
científicos nacionais e internacionais, sobre o uso de inteli-
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gência artificial generativa no ensino de programação. Essa
abordagem possibilitou compreender o panorama atual das
pesquisas, assim como identificar os principais benefícios
e desafios associados à aplicação da Inteligência Artificial
Generativa (GenIA) nesse contexto educacional.

O restante deste trabalho está estruturado da seguinte
forma. A Seção 2 discute os trabalhos relacionados, a Seção
3 apresenta a metodologia, a Seção 4 mostra os resultados e
discussões e a Seção 5 traz a conclusão.

2 Trabalhos Relacionados
Com o surgimento e o avanço das IAs generativas, diversos
estudos foram publicados nos últimos anos com o propósito
de verificar a relevância e o impacto dessas tecnologias no
ensino de programação.

Da Silva et al. [2024] realizou um mapeamento sistemá-
tico abrangendo publicações no período de janeiro de 2021
a março de 2024, investigando o uso de IA generativa no en-
sino de programação, utilizando exclusivamente repositórios
científicos internacionais, como ScienceDirect, Scopus, ACM
Digital Library, IEEE Xplore e Web of Science. O estudo
destaca benefícios como geração automática de código, fe-
edback rápido e aumento do engajamento, além de apontar
limitações, como qualidade inconsistente do código gerado
e risco de dependência excessiva dos estudantes. Apesar da
proximidade com o presente trabalho, esse estudo difere em
aspectos importantes, pois sua análise se limita apenas a repo-
sitórios científicos internacionais e a um intervalo de tempo
anterior (até março de 2024), não contemplando os avanços
mais recentes das IAs generativas.

Chang et al. [2025] realiza uma revisão sistemática abran-
gendo publicações de 2023 a março de 2024, investigando as
oportunidades e vantagens do uso de ferramentas de Conte-
údo Gerado por Inteligência Artificial (AIGC) no ensino de
programação. O estudo é internacional e utiliza apenas dois
repositórios científicos internacionais - ACM Digital Library
e Web of Science - e identifica benefícios recorrentes, como
geração de feedback instantâneo, aumento do engajamento
e maior motivação dos estudantes. Também aponta desafios
similares aos encontrados em outras pesquisas, incluindo o
risco de plágio, dependência excessiva nas ferramentas e li-
mitações na qualidade das respostas geradas. No entanto,
apesar da relevância desse trabalho, ele se diferencia tanto
pelo número mais restrito de repositórios científicos consulta-
dos, quanto pelo período analisado, que é anterior ao desta
pesquisa. Além disso, trata-se de um estudo internacional,
trazendo apenas repositórios científicos internacionais.

Strik et al. [2024] realiza um mapeamento sistemático
de 31 artigos que investigam o uso de ferramentas de IA na
educação em Ciência da Computação. Os resultados desta-
cam os principais desafios, como a possibilidade de plágio, a
percepção dos estudantes sobre o aprendizado e as limitações
das capacidades da IA. Além disso, o trabalho identifica opor-
tunidades futuras, incluindo o desenvolvimento de métodos
de ensino mais personalizados e a análise de impactos a longo
prazo no aprendizado dos estudantes. O objetivo é oferecer
uma visão geral do estado da pesquisa nesta área emergente,
contribuindo para o avanço do uso responsável e eficaz da IA
na educação em Ciência da Computação.

Souza et al. [2025], trouxe uma Revisão Sistemática
da Literatura sobre o uso desse tipo de ferramenta por estu-
dantes de ensino superior. Neste trabalho foram analisados
inicialmente 1660 estudos, dos quais 20 foram selecionados
para uma análise aprofundada. A pesquisa buscou responder
a quatro perguntas principais: como a IA é utilizada pelos
estudantes, quais ferramentas são mais empregadas, quais
os desafios enfrentados ao adotá-las e os possíveis riscos de
dependência. Os resultados indicam que o ChatGPT é a fer-
ramenta predominante, sendo empregada principalmente em
tarefas como suporte à redação, organização de ideias e con-
dução de pesquisas. Contudo, o estudo também identifica
desafios, como a ausência de diretrizes institucionais, dúvi-
das quanto a confiabilidade de respostas geradas, questões
relacionadas a plágio, risco de redução de criatividade e do
raciocínio crítico dos estudantes.

Embora todos esses estudos contribuam significativa-
mente para o avanço das investigações sobre IA generativa no
ensino, o presente mapeamento se destaca ao oferecer uma
análise mais atualizada, abrangente e contextualizada também
ao cenário brasileiro, contribuindo para suprir lacunas ainda
pouco exploradas na literatura recente.

3 Metodologia
Este estudo apresenta um Mapeamento Sistemático da Litera-
tura sobre o uso de inteligência artificial generativa no ensino
de programação. A pesquisa busca caracterizar o estado da
arte da área, mapear tendências, destacar os benefícios, os
desafios e as limitações, de modo a ser um material de subsí-
dio para futuras investigações nessa temática. A metodologia
adotada nesta pesquisa foi estruturada utilizando o protocolo
PRISMA [Page et al., 2021], incluindo análise por títulos,
resumos e texto completo. Deste modo, visando fornecer uma
abordagem sistemática para a coleta, análise e interpretação
dos dados, a metodologia foi dividida nas seguintes etapas:
(i) elaboração das questões de pesquisa; (ii) definição da estra-
tégia de busca; (iii) seleção e identificação dos estudos; e (iv)
análise dos estudos. Essas etapas serão detalhadas a seguir.

3.1 Elaboração das questões de pesquisa
(QP)

Na etapa inicial do estudo, foram elaboradas as questões de
pesquisa, as quais foram formuladas com o intuito de res-
ponder aos objetivos do mapeamento, abrangendo aspectos
centrais da aplicação de IA generativa no ensino de progra-
mação. Portanto, foram elaboradas as seguintes questões de
pesquisa:

• QP1 - Como as IAs generativas são utilizadas no ensino
de programação?

• QP2 - Quais benefícios o uso de IAs generativas propor-
ciona no ensino de programação?

• QP3 - Quais são os desafios e limitações no uso de IA
generativa para o ensino de programação?

• QP4 - Quais são as principais ferramentas e modelos da
IA generativa no ensino de programação?

• QP5 - Quais níveis de ensino são abordados nos estudos?
• QP6 - Quais linguagens de programação são exploradas

nas pesquisas?
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3.2 Definição da estratégia de busca
Nesta etapa, foram selecionados os repositórios científicos de
relevância nacional e internacional a serem utilizados na busca
dos trabalhos. Esses repositórios foram selecionados por sua
representatividade em publicações na área de tecnologia da
informação. Os repositórios selecionados foram ACM Digital
Library.1, IEEE Xplore.2, Science Direct.3 e SOL SBC.4

A partir das questões de pesquisa, foram derivadas
palavras-chave que serviram como base para orientar as bus-
cas nos repositórios científicos. Deste modo, foi estruturada
uma string de busca a partir da combinação dos termos “Ge-
nerative Artificial Intelligence Intelligence”, “Programming
Teaching”, “Computer Science Education” e de seus respecti-
vos sinônimos, incluindo ainda tecnologias específicas como
“ChatGPT”, “Copilot” e “Gemini”. Assim, estruturou-se a
seguinte string de busca:

(“Generative Artificial Intelligence” OR “Generative AI”
OR “GenAI” OR “AI Code Generators” OR “ChatGPT” OR
“GPT” OR “OpenAI” OR “Copilot” OR “Gemini”) AND
(“Programming Education” OR “Programming Instruction”
OR “Programming Teaching” OR “Programming Learning”
OR “Introductory Programming” OR “Computer Science

Education”)

Entretanto, na SOL SBC, a busca precisou ser realizada
por meio do resumo, utilizando-se os seguintes termos: “in-
teligência artificial, ensino de programação”. Já na Science
Direct, a string de busca teve de ser reduzida devido ao limite
de caracteres permitido, sendo estruturada da seguinte forma:

("Generative Artificial Intelligence"OR "Generative AI"OR
"GenAI"OR "AI Code Generators"OR "ChatGPT") AND

("Programming Education"OR "Programming
Instruction"OR "Programming Teaching"OR "Programming

Learning")

3.3 Seleção e identificação dos estudos
As buscas foram realizadas em fevereiro de 2025, resultando
inicialmente em um total de 1.048 trabalhos, conforme apre-
sentado na Tabela 1.

Tabela 1. Quantitativo inicial resultante da busca dos trabalhos
repositórios
científicos

ACM IEEE Science Direct SOL

Quantidade
de trabalhos

849 84 108 7

Após a coleta inicial dos estudos nos repositórios cien-
tíficos, todos os resultados foram organizados e importados
para a ferramenta Parsifal.5

Os estudos encontrados foram avaliados com base nos
critérios de inclusão e exclusão previamente estabelecidos.
Esses critérios têm como objetivo orientar o processo de sele-
ção, de modo a selecionar os trabalhos mais adequados para
responder às QP, conforme apresentado na Tabela 3.

1Disponível em: https://dl.acm.org
2Disponível em: https://ieeexplore.ieee.org
3Disponível em: https://www.sciencedirect.com
4Disponível em: https://sol.sbc.org.br/index.php/indice
5Disponível em: https://parsif.al.

Tabela 2. Critérios de inclusão e exclusão
Critérios de Inclusão Critérios de Exclusão
Publicações entre 2022 e
2025

Estudos duplicados

Abordam IA generativa no
ensino de programação

Trabalhos com menos de 5
páginas
Estudos indisponíveis para
acesso
Trabalhos em idiomas dife-
rentes de português e inglês

Inicialmente, com ajuda da ferramenta Parsifal foram
identificados e excluídos 16 trabalhos duplicados. Após a
remoção dos trabalhos duplicados, obteve-se um conjunto de
1.032 trabalhos para prosseguir com a análise. Em seguida,
foi realizada a leitura do título e resumo dos trabalhos, de
modo a verificar a conformidade dos estudos com os demais
critérios de inclusão e exclusão previamente estabelecidos.
Essa fase de triagem foi essencial para eliminar estudos que
não estavam alinhados aos objetivos da pesquisa. Como re-
sultado, 961 trabalhos foram descartados, permanecendo 71
estudos, considerados relevantes e elegíveis para a pesquisa.
Em seguida, realizou-se a leitura detalhada desses estudos,
com o objetivo de confirmar sua inclusão na pesquisa. Ao
término dessa etapa, 5 estudos foram excluídos por apresenta-
rem foco distinto do escopo definido, resultando em um total
de 66 estudos incluídos na revisão, conforme os critérios de
inclusão, exclusão e leitura detalhada (Figura 1).

Figura 1. Fluxograma do processo de seleção dos estudos, conforme o
modelo PRISMA [Page et al., 2021].

3.4 Análise dos estudos
Nesta fase, foi conduzida uma leitura detalhada dos 66 estudos
previamente selecionados, com o objetivo de responder às
questões de pesquisa. Com o intuito de analisar os resultados
de forma mais específica e direcionada, foram desenvolvidas
visualizações para estruturar as respostas de cada QP da Seção

https://dl.acm.org
https://ieeexplore.ieee.org
https://www.sciencedirect.com
https://sol.sbc.org.br/index.php/indice
https://parsif.al
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3.1. Essas visualizações foram construídas utilizando o Goo-
gle Planilhas. Os resultados são apresentados e discutidos na
próxima seção.

4 Resultados e Discussões
Com base nos estudos selecionados, foram identificadas evi-
dências relevantes que permitiram responder as questões de
pesquisa, oferecendo um panorama sobre o uso de inteligên-
cia artificial generativa no ensino de programação. Essa etapa
buscou não apenas agrupar as informações relevantes, mas
também compreender as principais contribuições, tendências
e lacunas observadas nos trabalhos analisados.

Nas seções seguintes, é apresentado a caracterização
dos estudos e os resultados e as discussões são apresentados
individualmente para cada questão de pesquisa.

4.1 Caracterização dos estudos
A Tabela 3 apresenta a caracterização dos 66 estudos selecio-
nados após a aplicação dos critérios de inclusão e exclusão.
Os dados revelam um comportamento alinhado à evolução
e popularização das tecnologias de IA generativa. O ano de
2022, por exemplo, apresenta apenas 1 estudo, o que era espe-
rado, considerando que foi o período em que os modelos de
IA generativa começaram a se tornar comercialmente viáveis
e ganhar maior visibilidade. A partir desse marco, observa-se
um crescimento significativo na produção científica. Em 2023
foram identificados 12 estudos, seguido de um salto expres-
sivo em 2024, com 44 estudos, consolidando-se como o ano
com mais resultados. Já 2025, com 9 estudos, apresenta uma
quantidade inferior não por queda no interesse acadêmico,
mas porque as buscas deste trabalho foram encerradas em
fevereiro de 2025, impossibilitando a captura de publicações
do restante do ano.

Quanto aos repositórios científicos, a distribuição dos
estudos selecionados também apresenta particularidades re-
levantes. A SOL SBC contribuiu com 4 estudos, mesma
quantidade na Science Direct. A IEEE Xplore apresentou 8
estudos considerados pertinentes. Já a ACM Digital Library
destacou-se como a fonte com maior número de publicações
incluídas, totalizando 50 estudos, resultado coerente com o
volume elevado de trabalhos inicialmente recuperados nessa
base.

Essa caracterização evidencia tanto o crescimento re-
cente do tema quanto a predominância de publicações em
repositórios científicos consolidados, reforçando a relevância
e atualidade do tema desse trabalho.

4.2 QP1: Como as IAs generativas são
utilizadas no ensino de programação?

Com base na leitura e análise dos estudos selecionados,
buscou-se responder à QP1, de modo a identificar como a
IA generativa é utilizada no ensino de programação. Nesse
cenário, os estudos apresentam diferentes formas de utiliza-
ção da IA generativa no ensino de programação, a saber: (1)
explicação de conceitos, (2) geração de código, (3) feedback
personalizado, (4) suporte ao aluno, (5) debugging/revisão de
código, (6) explicação de código, (7) geração de exercícios,
(8) resolução de exercícios, entre outros. Alguns trabalhos
mencionam mais de uma forma de utilização e, nesses casos,
foram contabilizadas todas as formas de utilização apresen-

Figura 2. Quantidade de estudos conforme a utilização de IA generativa no
ensino de programação.

tadas nesses estudos. A Figura 2 apresenta o resultado da
QP1.

A forma de utilização mais recorrente foi a “geração de
código”, presente em 25 estudos (27,5%), apontando uma
tendência maior no uso de ferramentas de IA generativa para
criar, aprimorar ou completar blocos de códigos-fonte, para o
apoio ao ensino de diferentes linguagens.

Em seguida, destaca-se a “explicação de conceito”, com
17 estudos (18,7%), demonstrando um uso expressivo da IA
generativa para auxiliar na compreensão de temas relacio-
nados à programação, como estruturas de controle, tipos de
dados, funções, orientação a objetos e outros conceitos rela-
cionados à ciência da computação, contribuindo para o escla-
recimento de dúvidas e para a consolidação do aprendizado.

A categoria “suporte ao aluno”, presente em 13 estudos
(14,3%), refere-se ao uso da IA como um assistente virtual
capaz de responder perguntas, orientar o estudante durante
atividades práticas e oferecer apoio contínuo fora do ambiente
tradicional de sala de aula, funcionando como um comple-
mento ao ensino formal.

O “debugging/revisão de código”, identificado em 9 estu-
dos (9,9%), evidencia o uso das IAs generativas para auxiliar
na identificação de erros, sugestão de correções e explicação
de falhas em códigos, contribuindo para o aprimoramento das
habilidades práticas de programação.

A utilização voltada ao “feedback personalizado”, men-
cionada em 7 estudos (7,7%), destaca a capacidade das fer-
ramentas de IA de fornecer retornos adaptados ao nível de
conhecimento e às necessidades individuais dos estudantes,
permitindo uma abordagem mais personalizada no processo
de aprendizagem.

De forma semelhante, a categoria “explicar código”,
também presente em 7 estudos (7,7%), refere-se ao uso da IA
para interpretar e descrever o funcionamento de códigos já
existentes, auxiliando os estudantes a compreender soluções
prontas e a relacionarem teoria e prática.

A “resolução de exercícios”, identificada em 4 estudos
(4,4%), envolve o uso da IA para auxiliar ou orientar a solução
de problemas propostos em atividades acadêmicas, seja por
meio de sugestões parciais, explicações passo a passo ou
exemplos de resolução.

A “geração de exercícios”, presente em 2 estudos (2,2%),
aparece como uma aplicação menos frequente, mas relevante,
na qual estudantes utilizam esse método para estudar e prati-
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Tabela 3. Estudos selecionados no MSL
ID Base Ano Ref. ID Base Ano Ref. ID Base Ano Ref.
1 ACM Digital

Library
2022 Sarsa et al. [2022] 23 ACM Digital

Library
2024 Lindoo and Lotfy

[2024]
45 ACM Digital

Library
2024 Xue et al. [2024]

2 2023 Hellas et al. [2023] 24 Logacheva et al.
[2024]

46 2025 Chang et al. [2025]

3 Lau and Guo [2023] 25 Lyu et al. [2024] 47 Domingues and Ras-
teiro [2025]

4 Malinka et al. [2023] 26 Ma et al. [2024] 48 Gardella et al.
[2024]

5 Ouh et al. [2023] 27 Macneil et al. [2024] 49 Prather et al. [2025]
6 Prasad et al. [2023] 28 Margulieux et al.

[2024]
50 Wang et al. [2025]

7 Prather et al. [2023] 29 Mezzaro et al.
[2024]

51 IEEE Xplore 2024 Frankford et al.
[2024]

8 Sakib et al. [2023] 30 Nguyen et al. [2024] 52 Haindl and Weinber-
ger [2024b]

9 Santos et al. [2023] 31 Nguyen and Allan
[2024]

53 Haindl and Weinber-
ger [2024a]

10 Savelka et al. [2023] 32 Phung et al. [2024] 54 2025 Alvarez Ariza et al.
[2025]

11 2024 Bassner et al. [2024] 33 Popescu and Joyner
[2024]

55 Banerjee et al.
[2025]

12 Budhiraja et al.
[2024]

34 Prasad and Sane
[2024]

56 Cubillos et al. [2025]

13 Chen et al. [2024] 35 Prather et al. [2024] 57 Lee and Joe [2025]
14 Choudhuri et al.

[2024]
36 Rivera et al. [2024] 58 Pwanedo Amos et al.

[2025]
15 Dakshit [2024] 37 Sakzad et al. [2024] 59 Science Direct 2023 Yilmaz and Karao-

glan Yilmaz [2023a]
16 Denny et al. [2024] 38 Sheese et al. [2024] 60 Yilmaz and Karao-

glan Yilmaz [2023b]
17 Fenu et al. [2024] 39 Smith et al. [2024] 61 2024 Groothuijsen et al.

[2024]
18 Fernandez and Cor-

nell [2024]
40 Stone [2024] 62 Yang et al. [2024]

19 Jin et al. [2024] 41 Vadaparty et al.
[2024]

63 SOL SBC 2023 da Silva Junior et al.
[2023]

20 Korpimies et al.
[2024]

42 Villegas Molina et al.
[2024]

64 2024 Lira et al. [2024]

21 Koutcheme et al.
[2024]

43 Wang et al. [2024] 65 Santos and Pereira
[2024]

22 Liffiton et al. [2024] 44 Wu et al. [2024] 66 Silva et al. [2024]

car, enquanto docentes ou tutores empregam para apoiar na
criação de atividades e exercícios.

Por fim, algumas formas de utilização menos recorren-
tes foram agrupadas na categoria “outros”, representando 7
estudos (7,7%). Esses trabalhos abordam aplicações mais
específicas e inovadoras, como “suporte à acessibilidade”,
com foco na inclusão de estudantes com deficiência visual; e
outras propostas singulares como “aprimoração de mensagens
de erro de compilação”, “simulação de interação entre tutor e
aluno na correção de programas”, “simulação de membros de
uma equipe de devs”, “integração com o VS Code por meio
de extensões”, “geração de um livro-texto de programação” e
“atuação como agente ensinável”.

De modo geral, os resultados indicam que as IAs ge-
nerativas são utilizadas de forma diversificada no ensino de
programação, abrangendo desde atividades práticas, como
geração e depuração de código, até funções de apoio peda-
gógico, como explicações conceituais, feedback e suporte
ao estudante. Essa diversidade evidencia o potencial des-
sas ferramentas para complementar o ensino tradicional, ao
mesmo tempo que reforça a necessidade de uso consciente e
orientado.

4.3 QP2: Quais benefícios o uso de IAs
generativas proporciona no ensino de
programação?

Conforme os benefícios do uso de IA generativa no ensino
de programação citados nos estudos, para responder à QP2,
pode-se identificar: (1) melhoria do desempenho e da eficácia
na aprendizagem, (2) personalização e flexibilidade no apren-
dizado, (3) aumento da independência dos estudantes cegos,
(4) aumento da motivação, engajamento, e confiança, (5) taxa
de conclusão nos exercícios, (6) melhoria da compreensão e
do pensamento computacional, (7) aumento da produtividade
e agilidade no aprendizado, (8) feedback e explicações úteis,
(8) apoio eficaz na resolução e depuração de problemas e
(9) assistência contínua e suporte personalizado. A Figura 3
ilustra o resultado da QP2.

O benefício mais predominante foi “melhoria do desem-
penho e da eficácia na aprendizagem”, mencionada em 36
estudos (33,6%). Esses trabalhos relatam avanços no desem-
penho acadêmico dos estudantes, melhor compreensão dos
conteúdos abordados e uma percepção positiva quanto à efe-
tividade do processo de aprendizagem, indicando que o uso
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Figura 3. Quantidade de estudos conforme os benefícios do uso de IAs
generativas ao ensino de programação.

da IA generativa pode contribuir para um aprendizado mais
eficiente e direcionado.

Em seguida, destaca-se o “aumento da motivação, en-
gajamento e confiança” presente em 15 estudos (14,0%). Os
artigos dessa categoria apontam que a interação com ferra-
mentas de IA, por meio de respostas imediatas e linguagem
acessível, tende a tornar o processo de aprendizagem mais
atrativo, reduzindo frustrações comuns em disciplinas de pro-
gramação e incentivando a continuidade dos estudos.

A “personalização e flexibilidade no aprendizado”, iden-
tificada em 14 estudos (13,1%), refere-se à capacidade das
IAs generativas de adaptar explicações, exemplos e níveis de
complexidade de acordo com as necessidades individuais dos
estudantes, respeitando diferentes ritmos de aprendizagem e
estilos cognitivos.

O benefício relacionado a “feedback e explicações úteis”,
citado em 11 estudos (10,3%), destaca o papel da IA como
uma fonte de retorno imediato sobre erros, soluções e concei-
tos, permitindo que os estudantes compreendam suas falhas e
ajustem suas estratégias de aprendizado de forma mais autô-
noma.

O “aumento da produtividade e agilidade no aprendi-
zado”, presente em 9 estudos (8,4%), está associado à redução
do tempo necessário para compreender conceitos, resolver
exercícios ou depurar códigos, favorecendo um progresso
mais rápido no desenvolvimento das atividades acadêmicas.

A categoria “assistência contínua e suporte personali-
zado”, mencionada em 7 estudos (6,5%), enfatiza a disponi-
bilidade permanente dessas ferramentas, possibilitando apoio
fora do horário de aula e funcionando como um tutor virtual
acessível a qualquer momento.

O “apoio eficaz na resolução e depuração de problemas”,
identificado em 6 estudos (5,6%), evidencia o uso da IA para
auxiliar na identificação de erros, sugerir correções e explicar
falhas em códigos, contribuindo para o desenvolvimento das
habilidades práticas em programação.

A “melhoria da compreensão e do pensamento compu-
tacional”, presente em 5 estudos (4,7%), está relacionada
à capacidade das IAs generativas de decompor problemas
complexos em etapas menores, auxiliando os estudantes a
desenvolverem habilidades fundamentais como abstração, de-
composição e raciocínio lógico.

A “taxa de conclusão nos exercícios”, mencionada em 3
estudos (2,8%) indica que o uso da IA pode contribuir para
que os estudantes finalizem um maior número de atividades
propostas, especialmente em contextos de aprendizagem au-
tônoma ou a distância.

Por fim, o “aumento da independência dos estudantes ce-
gos”, identificado em 1 estudo (0,9%), evidencia o potencial
das IAs generativas como ferramentas de acessibilidade, pro-
movendo maior autonomia no aprendizado de programação
para estudantes com deficiência visual.

A expressiva diferença entre o benefício mais predomi-
nante e os demais reforça o papel central das IAs generativas
no apoio à aprendizagem de programação. A oferta de res-
postas rápidas, geralmente precisas, disponíveis de forma
contínua e adaptadas ao contexto do usuário contribui para
que essas ferramentas se consolidem como aliadas relevantes
no processo educativo, desde que utilizadas de forma crítica
e orientada.

4.4 QP3: Quais são os desafios e
limitações no uso de IA generativa
para o ensino de programação?

Referente aos desafios e limitações no uso da IA generativa
no ensino de programação, foram identificados 10 desafios
principais, a saber: (1) dependência e confiança excessiva
na IA, (2) necessidade de orientação e supervisão pedagó-
gica, (3) desmotivação e aspectos emocionais, (4) limitações
metodológicas e necessidade de pesquisas futuras, (5) limi-
tações na geração e adequação do código, (6) aprendizagem
superficial ou questionável/prejuízo ao pensamento crítico,
(7) erros, alucinações e qualidade das respostas, (8) riscos
éticos, trapaças e plágio, (9) preocupação com a privacidade
e (10) limitações no feedback e na interação com o aluno.
Destaca-se, ainda, que um mesmo estudo pode apresentar
mais de um desafio, nesses casos, todos foram contabilizados.
A Figura 4 exibe o resultado da QP3.

Outros desafios menos frequentes, porém relevantes, in-
cluem as “limitações no feedback e na interação com o aluno”,
mencionadas em 4 estudos (3,9%), que indicam que, apesar
da rapidez nas respostas, a IA nem sempre oferece explicações
pedagógicas adequadas ou ajustadas ao nível de conhecimento
do estudante.

O desafio/limitação com maior ocorrência foi “depen-
dência e confiança excessiva na IA”, presente em 26 estudos
(25,2%), mostrando um dado preocupante do uso dessas fer-
ramentas e o quanto isso pode se tornar prejudicial no apren-
dizado de cada estudante. Outros desafios frequentemente
relatados incluem a “necessidade de orientação e supervisão
pedagógica” (12 estudos, 11,7%), “riscos éticos, trapaças
e plágios” (10 estudos, 9,7%) e “aprendizagem superficial
ou questionável/prejuízo ao pensamento crítico” (10 estudos,
9,7%), ambos diretamente relacionados à forma como os es-

Figura 4. Quais são os desafios e limitações no uso de IA generativa para o
ensino de programação
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tudantes interagem com as ferramentas de IA e a falta do uso
ético e de acompanhamento docente.

Também foram destacadas desafios/limitações relaciona-
dos a “erros, alucinações e qualidade das respostas” (17 estu-
dos, 16,5%), “limitações na geração e adequação do código”
(12 estudos, 11,7%), “limitações no feedback e na interação
com o aluno” (4 estudos, 3,9%), que apontam limitações dos
modelos generativos e a necessidade de validação humana
ou buscar outras fontes. Outros desafios/limitações igual-
mente relevantes, incluem “preocupação com a privacidade”
(4 estudos, 3,9%), “desmotivação e aspectos emocionais” (4
estudos, 3,9%) e “limitações metodológicas e necessidade de
pesquisas futuras” (4 estudos, 3,9%).

De modo geral, os resultados demonstram que, embora
as ferramentas de IA generativa ofereçam potencial significa-
tivo para o apoio a aprendizagem, sua utilização ainda apre-
senta riscos pedagógicos e éticos que precisam ser analisados
cuidadosamente para um uso responsável dessas tecnologias
no ensino de programação.

4.5 QP4: Quais são as principais
ferramentas e modelos da IA
generativa no ensino de programação?

A maior parte das pesquisas concentra-se no uso da ferra-
menta de IA da OpenAI, ChatGPT, e suas diferentes versões.
Grande parte dos estudos utiliza apenas o termo “ChatGPT”
de forma genérica, sem especificar precisamente o modelo, o
que totaliza 35 trabalhos (37,2%). Entre os outros trabalhos
que especificam o modelo utilizado, observa-se o seguinte pa-
norama: ChatGPT (GPT-3) em 2 trabalhos (2,1%), ChatGPT
(GPT-3.5) em 8 trabalhos (8,5%), ChatGPT (GPT-3.5-Turbo)
em 1 trabalho (1,1%), ChatGPT (GPT-4) em 11 trabalhos
(11,7%) e ChatGPT (GPT-4o) em 1 trabalho (1,1%).

Entretanto, o rápido avanço dos modelos de IA repre-
senta uma potencial ameaça aos resultados encontrados. A
busca sistemática, concluída em fevereiro de 2025, não pôde
contemplar, por exemplo, a chegada do ChatGPT (GPT-5),
lançado em agosto de 2025, o que demonstra como rapida-
mente novos modelos tornam-se disponíveis e podem modifi-
car tendências de uso na literatura acadêmica. Essa questão
temporal entre o avanço tecnológico e a produção científica é
um desafio recorrente em pesquisas sobre IA.

Além disso, observa-se a ausência, nos resultados ana-
lisados, de outras ferramentas de IA generativa que têm ga-
nhado destaque no mercado e na prática educacional, como
o Claude (Anthropic), o Perplexity AI e o Deepseek, entre
outras. Essa lacuna pode estar relacionada tanto ao período
de coleta de dados quanto às strings de busca adotadas, que
priorizam termos amplamente consolidados na literatura aca-
dêmica, como “ChatGPT” e “LLMs”, bem como às limita-
ções de indexação das bases de dados selecionadas. Assim,
é plausível que estudos envolvendo essas ferramentas mais
recentes ou menos exploradas academicamente ainda não es-
tejam devidamente representados nos repositórios científicos
analisados.

Outro LLM bastante citado foi o GitHub Copilot, encon-
trado em 14 trabalhos (14,9%), reforçando seu papel consoli-
dado como assistente de codificação no contexto educacional.
Em seguida aparece o Google Gemini, mencionado em 5 tra-
balhos (5,3%), e o Codex, também da OpenAI, igualmente

Figura 5. Quais são as principais ferramentas e modelos da IA generativa
no ensino de programação

citado em 5 trabalhos (5,3%).
Ferramentas mais específicas ou menos populares apa-

recem em baixa frequência e foram agrupadas na categoria
“outros”, representando 11 trabalhos (11,7%), entre elas 2
trabalhos mencionam o uso de LLMs com RAG (Retrieval-
Augmented Generation) 6, destacando o interesse crescente
em sistemas que combinam modelos generativos com bases
de conhecimento externas, 1 trabalho cita a IA TabNine, um
assistente de código semelhante ao GitHub Copilot, 1 trabalho
menciona o CodeHelp, ferramenta que utiliza guardrails para
evitar a entrega de soluções completas, 1 trabalho registra o
uso do GPT-4 Turbo via API, 1 trabalho adota o CodeTutor,
ferramenta própria, 1 trabalho não menciona a ferramenta,
além de outras soluções com baixa recorrência. A Figura 5
exibe o resultado da QP4.

Esses resultados revelam um ecossistema ainda forte-
mente dominado pela OpenAI, mas com espaço crescente
para alternativas e ferramentas diferentes.

4.6 QP5: Quais níveis de ensino são
abordados nos estudos?

Com relação aos níveis de ensino abordados nos estudos se-
lecionados, observou-se que a maior parte centraliza-se no
ensino superior, totalizando 58 trabalhos (77,3%), majoritari-
amente voltados a estudantes de graduação. Em seguida apa-
rece o nível introdutório, correspondente a 9 estudos (12,0%)
que abordaram o nível introdutório de programação, sem es-
pecificar o grau de ensino (fundamental, médio, técnico ou
superior), tratando-o apenas como um estágio inicial no pro-
cesso de aprendizagem de programação. Em menor escala, 3
estudos (4,0%) voltados ao ensino médio, 2 estudos (2,7%)
voltados ao ensino fundamental e 2 (2,7%) relacionado à pós-
graduação, indicando a presença de pesquisas que investigam
o uso da IA generativa em níveis educacionais distintos do
superior. Também foi possível identificar 1 estudo (1,3%) que
não mencionaram de forma clara o nível de ensino. A Figura
6 exibe o resultado da QP5.

Esses resultados mostram uma forte predominância de
investigações no contexto universitário, revelando um maior
interesse por parte dos pesquisadores no ambiente acadêmico.
No entanto, também mostra uma lacuna importante na lite-
ratura, indicando a necessidade de mais estudos voltados ao
ensino básico, onde a introdução de conceitos e práticas de
programação nesse nível de ensino, apoiada por uma ferra-
menta de IA generativa, pode motivar e ajudar significativa-

6Disponível em: Lewis et al. [2021]



Mapeamento Sistemático sobre o Uso de IAs Generativas no Ensino de Programação Ferreira de Souza e Silveira 2025

Figura 6. Quais níveis de ensino são abordados nos estudos

mente os estudantes.

4.7 QP6: Quais linguagens de
programação são exploradas nas
pesquisas?

A maior parte dos trabalhos não menciona uma linguagem de
programação específica. Os estudos contém um foco maior no
nível de ensino abordado e nos impactos positivos e negativos
do uso de IAs generativas no processo de aprendizagem, totali-
zando 37 (50,7%) trabalhos que não mencionam o uso de uma
linguagem. Em seguida, destacam-se Python e Java, citadas
em 18 trabalhos (24,7%) e 11 trabalhos (15,1%) respectiva-
mente, um resultado esperado, considerando que ambas são
linguagens amplamente populares e frequentemente usadas
no ensino introdutório de programação devido à sua sintaxe
mais acessível e forte presença em contextos educacionais
(referência).

Além disso, a linguagem C aparece em 3 trabalhos
(4,1%), enquanto JavaScript é mencionada em apenas 1 traba-
lho (1,4%), da mesma forma, C++, NetLogo e Dart também
são citadas apenas uma vez cada (1 trabalho, 1,4%), indicando
que essas linguagens possuem baixa representatividade nos
estudos analisados. A Figura 7 exibe o resultado da QP6.

Figura 7. Quais linguagens de programação são exploradas nas pesquisas

Esses resultados sugerem que, embora a escolha da lin-
guagem de programação seja relevante para as práticas pe-
dagógicas, as discussões sobre IA generativa no ensino de
programação estão se encaminhando para aspectos diferentes
e mais amplos. Isso pode indicar uma lacuna na literatura
atual e uma oportunidade para trabalhos futuros explorarem
como as diferentes linguagens, apoiadas por uma ferramenta
de IA generativa, influenciam no aprendizado dos estudantes.

5 Conclusão
O presente estudo apresentou um mapeamento sistemático,
onde foram analisados 66 trabalhos nacionais e internacionais
sobre o uso de inteligência artificial generativa no ensino de
programação, com o objetivo de identificar quais ferramentas
estão sendo utilizadas, os impactos positivos e negativos do
uso delas no processo de aprendizagem e direcionar pesquisas
futuras.

Entre os principais resultados, tem-se que a IA genera-
tiva possui um potencial significativo para tornar o processo
de aprendizado de programação mais facilitado, eficaz e mo-
tivador. Os resultados mostram que essas ferramentas são
eficazes em gerar código, explicar conceitos, fornecer feed-
back personalizado, resultando em melhoria do desempenho
e da eficácia na aprendizagem, aumento de motivação, entre
outros. O ChatGPT aparece como a ferramenta mais utilizada;
o nível de ensino mais presente nos estudos é o ensino supe-
rior; e grande parte dos estudos não focam no aprendizado de
uma linguagem de programação específica.

No entanto, persistem desafios importantes, especial-
mente relacionados à dependência excessiva dos estudantes
em ferramentas de IA, a ocorrência de erros e alucinações
nos resultados gerados e as limitações na produção de código.
Tais fatores reforçam a necessidade de orientação pedagó-
gica adequada, de modo a auxiliar os alunos a evitar usar
cegamente essas ferramentas e a compreender quando sua
aplicação é apropriada ou quando outras estratégias são mais
efetivas.

Além disso, torna-se indispensável a realização de pes-
quisas contínuas para avaliar o impacto dos modelos mais
recentes de IA generativa na educação, compreender seus
efeitos a longo prazo e desenvolver melhores práticas de uso,
evidenciando uma lacuna e preocupação relevante para inves-
tigações futuras.
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