L
Universidade de Brasilia

Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Ciéncia da Computagao

Avaliacao do Impacto de LLMs com RAG e Método
Socratico no Aprendizado de Algoritmos e
Programacao de Computadores

Lucas M. Pereira

Monografia apresentada como requisito parcial

para conclusao do Curso de Computacao — Licenciatura

Orientador
Prof. Dr. Edison Ishikawa

Brasilia
2025



L
Universidade de Brasilia

Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Ciéncia da Computagao

Avaliacao do Impacto de LLMs com RAG e Método
Socratico no Aprendizado de Algoritmos e
Programacao de Computadores

Lucas M. Pereira

Monografia apresentada como requisito parcial

para conclusao do Curso de Computacao — Licenciatura

Prof. Dr. Edison Ishikawa (Orientador)
CIC/UnB

Prof.a Dr.a Maristela Terto de Holanda Prof. Dr. Leandro Galvao
CIC/UnB IComp/UFAM

Prof. Dr. Jorge Henrique Cabral Fernandes

Coordenador do Curso de Computacao — Licenciatura

Brasilia, 11 de dezembro de 2025



Dedicatoria

A minha esposa, Elis Calcagno Martins, por estar sempre ao meu lado, pelo apoio in-
condicional e por acreditar em mim mesmo nos momentos mais desafiadores.

A minha familia, por todo o suporte, incentivo e compreensdo durante esta jornada.

Aos meus amigos, pela presenca constante e pelos momentos de leveza que tornaram
esta caminhada mais leve.

Este trabalho ¢ dedicado a vocés, que sempre estiveram comigo neste periodo de minha

vida.

1ii



Agradecimentos

Agradeco primeiramente a Universidade de Brasilia, por proporcionar um ambiente académico
de exceléncia e por representar um espago de transformacao social através da educacao
publica e de qualidade.

Ao corpo docente do curso de Licenciatura em Computacao, por compartilhar conhec-
imento e inspirar o desenvolvimento do pensamento critico e cientifico ao longo de toda a
graduagao.

Ao meu orientador, Prof. Dr. Edison Ishikawa, pela confianca depositada neste tra-
balho, pela orientagdo precisa e pelos valiosos insights que enriqueceram esta pesquisa.
Sua dedicacao ao ensino e a pesquisa é fonte constante de inspiragao.

A banca avaliadora, Prof.? Dr.® Maristela Torto de Holanda e Prof. Dr. Leandro
Galvao, pelas contribuigoes e pelo tempo dedicado a avaliacdo deste trabalho, que certa-
mente o enriqueceram significativamente.

Aos estudantes da disciplina de Algoritmos e Programacao de Computadores que
participaram voluntariamente do experimento, tornando esta pesquisa possivel.

Por fim, agradeco a todos que, direta ou indiretamente, contribuiram para a realizacao
deste trabalho e para minha formacao académica.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de Aperfeicoamento de

Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES), por meio do Acesso ao Portal de Periédicos.

v



Resumo

Este trabalho investiga o impacto do uso de Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
com Retrieval-Augmented Generation (RAG) e método socratico no aprendizado inicial
de Algoritmos e Programacgao de Computadores (APC). O uso indiscriminado de LLMs
pode levar a dependéncia em respostas prontas, prejudicando a construgao do conheci-
mento. Foi desenvolvido um tutor inteligente que utiliza LLM com RAG aliado ao método
socratico, comparando sua eficacia com um LLM sem RAG que fornece respostas diretas.
O experimento foi conduzido com estudantes da disciplina de APC da Universidade de
Brasilia ao longo de trés semanas, coletando 144 respostas ao questionario de percepc¢ao
e 201 respostas de desempenho. Os resultados revelam um tradeoff entre usabilidade e
pedagogia: a IA Azul (RAG + método socratico) foi significativamente superior em guiar
sem respostas diretas (40,99 pontos, p < 0,001, teste de Wilcoxon pareado, n=35) e
promover compreensao de conceitos avangados (40,54 pontos, p = 0,023), enquanto a TA
Verde (respostas diretas) apresentou melhor usabilidade (-0,28 pontos, p = 0,035, teste
de Wilcoxon pareado) e maior desempenho imediato (7,45 vs 4,27). Nao foram encon-
tradas diferengas significativas em satisfacao geral (p = 0,810), aprendizado percebido (p
= 0,891) e engajamento (p = 0,489). O perfil do estudante nao influenciou significativa-
mente a percepgao, e a implementac¢ao demonstrou viabilidade econémica (R$ 0,0022 por
requisi¢ao). Os resultados indicam que cada abordagem ¢é mais adequada para objetivos
pedagdgicos especificos: IA Azul para aprendizado profundo e autonomia, IA Verde para

conclusdo eficiente de tarefas.

Palavras-chave: Aprendizado de Programacao, Grandes Modelos de Linguagem, Retrieval-

Augmented Generation, Método Socratico, Educagao em Computagao



Abstract

This work investigates the impact of using Large Language Models (LLMs) with Retrieval-
Augmented Generation (RAG) and the Socratic method on initial learning of Algorithms
and Computer Programming (APC). Indiscriminate use of LLMs can lead to dependence
on ready-made answers, hindering knowledge construction. An intelligent tutor was de-
veloped that uses LLM with RAG combined with the Socratic method, comparing its
effectiveness with an LLM without RAG that provides direct answers. The experiment
was conducted with students from the APC course at the University of Brasilia over
three weeks, collecting 144 responses to the perception questionnaire and 201 perfor-
mance responses. Results reveal a tradeoff between usability and pedagogy: Blue Al
(RAG + Socratic method) was significantly superior in guiding without direct answers
(40.99 points, p < 0.001, paired Wilcoxon test, n=35) and promoting understanding of
advanced concepts (+0.54 points, p = 0.023), while Green Al (direct answers) showed
better usability (-0.28 points, p = 0.035, paired Wilcoxon test) and higher immediate
performance (7.45 vs 4.27). No significant differences were found in overall satisfaction
(p = 0.810), perceived learning (p = 0.891), and engagement (p = 0.489). Student profile
did not significantly influence perception, and implementation demonstrated economic
viability (R$ 0.0022 per request). Results indicate that each approach is more suitable
for specific pedagogical objectives: Blue Al for deep learning and autonomy, Green Al for

efficient task completion.

Keywords: Programming Learning, Large Language Models, Retrieval-Augmented Gen-

eration, Socratic Method, Computer Science Education
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Capitulo 1
Introducao

No curso noturno de Licenciatura em Ciéncia da Computacao da Universidade de Brasilia,
a disciplina de Algoritmos e Programagao de Computadores (APC) ocupa uma posigao
estratégica como primeira disciplina de programacao na cadeia curricular. Para mui-
tos estudantes, APC representa o primeiro contato com programacao, o que intensifica
as dificuldades iniciais de aprendizado [1], especialmente considerando que a disciplina
estd na grade curricular dos calouros—estudantes que ingressam no primeiro semestre e
ainda se adaptam ao ambiente universitario. Essas dificuldades se refletem em um indice
preocupante de reprovagao: Silveira et al. [2] analisaram dados de desempenho e aspec-
tos socioecondémicos de estudantes em cursos introdutorios de ciéncia da computacao na
UnB entre 2012 e 2019, identificando taxa de reprovagao superior a 50% em APC. Este
problema transcende a propria disciplina, pois APC é pré-requisito fundamental para
disciplinas subsequentes como Estrutura de Dados, que por sua vez bloqueiam outras
disciplinas avancadas do curriculo.

O contexto do curso noturno agrava ainda mais o desafio. Os estudantes calouros
frequentemente conciliam estudos com trabalho e enfrentam limitagoes de tempo, dificul-
tando a adaptacao ao ambiente universitario e o desenvolvimento do pensamento com-
putacional necessario para o sucesso em programacao. Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs) surgem como uma oportunidade para apoiar o aprendizado de programacao. No
entanto, estudos demonstram que o uso excessivo de LLMs pelos alunos para geracao de
codigo e depuracao estd negativamente correlacionado com as notas finais dos estudan-
tes [3]. Hellas et al. [4] observaram que LLMs frequentemente fornecem solugoes completas
mesmo quando instruidos a nao fazé-lo, o que pode prejudicar o desenvolvimento da au-
tonomia dos estudantes. O uso indiscriminado pode levar a dependéncia em respostas
prontas, prejudicando a construc¢ao do conhecimento e criando uma falsa sensacao de
compreensao.

Técnicas como Retrieval-Augmented Generation (RAG) [5] e abordagens pedagdgicas



baseadas no método socratico emergem como alternativas promissoras [6, 7]. RAG é uma
técnica que combina memoria paramétrica de LLMs com memoria nao-paramétrica expli-
cita através de um indice vetorial de documentos [5]. Esta arquitetura permite recuperar
informagoes especificas do dominio de APC, garantindo que as respostas estejam alinha-
das com o contetdo e metodologia da disciplina. O método socratico, por sua vez, é uma
abordagem pedagogica que utiliza perguntas guiadas para conduzir o estudante na cons-
trucao do proprio raciocinio. Esta técnica estimula reflexao ativa e promove compreensao
mais profunda e duradoura dos conceitos fundamentais. Pesquisas indicam que chatbots
especializados podem atuar como tutores eficazes quando utilizados de forma moderada,
mas o uso excessivo nao leva a melhorias adicionais no desempenho académico [8].
Embora LLMs tenham sido utilizados como ferramentas de apoio no ensino de pro-
gramagao, ainda nao esta claro se a integragdo de RAG combinada ao método socratico
oferece aprendizagem mais eficaz do que LLMs sem RAG (que fornecem respostas diretas).
Esta questao é particularmente relevante no contexto do curso noturno de Licenciatura
em Ciéncia da Computacao, onde os desafios especificos dos estudantes calouros tornam
critico o desenvolvimento de ferramentas que promovam aprendizado efetivo e eficiente.
Uma ferramenta de tutoria inteligente que combine RAG com método socratico pode

oferecer suporte personalizado e pedagogicamente adequado para esses estudantes.

1.1 Pergunta de Pesquisa

Esta pesquisa investiga o papel de técnicas avancadas de inteligéncia artificial no apoio
ao aprendizado de programacao. A pergunta central que orienta esta pesquisa é: O
uso de LLMs com RAG e método socrdtico contribui para uma aprendizagem mais eficaz
em APC, em comparacao com LLMs sem RAG que fornecem respostas diretas? Essa
questao busca ir além do uso indiscriminado de LLMs, que frequentemente fornecem
solugoes prontas e podem criar dependéncia, para investigar se abordagens pedagbgicas
estruturadas—que combinam recuperagao de contexto especifico do dominio (RAG) com
questionamento guiado (método socratico)—promovem maior compreensao conceitual,

autonomia e desenvolvimento de pensamento computacional nos estudantes.

1.2 Hipoétese

A combinac¢ao de LLM com RAG e método socratico favorece o aprendizado em APC ao
guiar o aluno no processo de resolugao de problemas, em vez de fornecer respostas pron-
tas. Especificamente, hipotetiza-se que estudantes utilizando LLM com RAG e método

socratico (IA Azul) apresentardo, em comparacao com estudantes utilizando LLM sem



RAG (IA Verde): (1) maior desempenho nas questoes de programagao (notas e taxa de
sucesso); (2) melhor percepgao quanto a clareza, utilidade, engajamento e eficicia do sis-
tema; e (3) maior desenvolvimento de autonomia e pensamento computacional, refletido

em menor dependéncia de respostas diretas.

1.3 Justificativa

A justificativa baseia-se em trés pilares:

1. RAG contextualizado: Recupera informacoes especificas do dominio de APC,

garantindo alinhamento com o conteido e metodologia da disciplina.

2. Método socratico: Estimula os alunos a refletirem e construirem o préprio ra-
ciocinio através de perguntas guiadas, promovendo internalizagdo do pensamento

computacional.

3. Reducao de dependéncia: Ao nao fornecer respostas diretas, a abordagem evita
que estudantes desenvolvam dependéncia em soluc¢oes prontas, problema comum no

uso indiscriminado de LLMs [3].

Reconhece-se que estudantes do curso noturno, com limitagdes de tempo, podem pre-
ferir respostas diretas para eficiéncia imediata. Entretanto, embora respostas diretas
facilitem a conclusao rapida de tarefas, podem comprometer a construcao da compreen-
sao profunda necessaria para sucesso sustentavel na disciplina e em cursos subsequentes.
A hipétese é que existirda um compromisso entre usabilidade e pedagogia, com cada abor-

dagem oferecendo vantagens especificas dependendo dos objetivos de aprendizado.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Esta pesquisa tem como objetivo geral investigar se LLMs com RAG e método socratico
contribuem para uma aprendizagem mais eficaz em APC, em comparacao com LLMs sem

RAG (respostas diretas) ou auséncia de suporte.

1.4.2 Objetivos Especificos

Para alcancgar esse objetivo, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

o Desenvolver um tutor inteligente que utilize LLM com RAG aliado ao método so-

cratico para auxiliar no ensino de APC.



o Comparar a eficicia do tutor (LLM com RAG + método socritico) em relagao a
um LLM sem RAG (respostas diretas).

e Aplicar experimentos com alunos do curso noturno de Licenciatura, utilizando ques-
toes referentes ao conteiido da primeira prova de APC (detalhes sobre a disciplina

disponiveis no Anexo I).

o Coletar e analisar a percepcao dos alunos quanto a clareza, utilidade, engajamento

e eficacia das respostas.

1.5 Metodologia

Esta pesquisa aplicada fundamenta-se na metodologia Design Science Research (DSR) [9],
com desenvolvimento e avaliagdo de um artefato (tutor inteligente). O experimento foi
conduzido ao longo de trés semanas com estudantes da disciplina de APC, comparando
dois cendrios: (1) IA Verde—LLM sem RAG fornecendo respostas diretas, e (2) IA Azul—
LLM com RAG e método socratico guiando através de perguntas. A coleta de dados
incluiu 144 respostas ao questionario de percepgao baseado na escala LOES-S [10] com-
plementada por questoes adicionais, 201 respostas de desempenho em questoes de pro-
gramagao, e telemetria do sistema. A andlise combina dados quantitativos (desempenho,

tempo de resolugao, custos) e qualitativos (percepgao dos estudantes, feedback textual).

1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a fundamentacao
tedrica sobre LLMs, RAG, método socratico e ensino de programacao. O Capitulo 3
descreve o desenho experimental e a metodologia de pesquisa. O Capitulo 4 detalha a
arquitetura e implementacao do tutor inteligente. O Capitulo 5 apresenta os resultados
obtidos no experimento. O Capitulo 6 discute os resultados e suas implicagoes. Por fim,

o Capitulo 7 apresenta as conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a fundamentagao tedrica necessaria para compreender o contexto
e as bases conceituais desta pesquisa. Sao abordados temas relacionados ao ensino de
programacao, grandes modelos de linguagem, técnicas de RAG e o método socratico

aplicado a educacao.

2.1 Dificuldades no Ensino de Algoritmos e Progra-

macao de Computadores

O ensino de disciplinas introdutoérias de programacao, como Algoritmos e Programagao
de Computadores (APC), apresenta desafios significativos em cursos de Computagao ao
redor do mundo, especialmente para estudantes iniciantes. Qian e Lehman [1] realizaram
uma revisao sistematica da literatura internacional identificando dificuldades comuns en-

frentadas por estudantes em contextos diversos, incluindo:

o Compreensao de conceitos fundamentais como variaveis, tipos de dados e estruturas

de controle.
o Dificuldades com estruturas de decisao e repeticao.
o Internalizacao do pensamento computacional.

o Transferéncia de conhecimento entre diferentes contextos de programacao.

Essas dificuldades podem levar a frustracao e desengajamento dos estudantes, impac-

tando negativamente o aprendizado e a retengdo de conhecimento.



2.2 Grandes Modelos de Linguagem na Educacao

Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) tém revolucionado diversas éreas, incluindo a
educagao. A inteligéncia artificial na educacao, especialmente através de LLMs, promete
atender as necessidades individuais dos estudantes, aumentar o engajamento e otimizar
os resultados de aprendizagem através de personalizacao [11]. Kasneci et al. [12] apre-
sentam uma analise abrangente das oportunidades e desafios dos LLMs na educagao,
destacando que, embora representem um avanco significativo, requerem que professores e
alunos desenvolvam competéncias especificas para compreender tanto a tecnologia quanto
suas limitagoes. Os autores argumentam que uma estratégia clara dentro dos sistemas
educacionais e uma abordagem pedagogica com foco em pensamento critico sao neces-
sarios para integrar adequadamente LLMs nos curriculos de ensino. Estudos posteriores
reforcam que os LLMs oferecem potencial significativo através de abordagens ludicas e
baseadas em jogos. [13]

A confianga dos estudantes em ferramentas de TA generativa como ChatGPT esta
diretamente relacionada ao otimismo tecnolégico e a percepcao de utilidade, fatores que
influenciam significativamente a ado¢ao dessas tecnologias no contexto educacional [14].

No contexto especifico de programagao, Hellas et al. [4] exploraram como LLMs res-
pondem a pedidos de ajuda de programadores iniciantes. Seus resultados mostram que,
embora GPT-3.5 consiga identificar pelo menos um problema no cédigo dos estudantes em
90% dos casos, h4 limitacoes significativas: encontrar todos os problemas ocorre apenas
em 57% dos casos, e falsos positivos, ou seja, situagoes em que o LLM identifica proble-
mas inexistentes no cédigo ou alucina solu¢oes para problemas inexistentes, sdo comuns
(40% de chance). Os LLMs frequentemente fornecem solugoes completas mesmo quando
instruidos a nao fazé-lo, o que pode prejudicar o aprendizado auténomo dos estudantes.

No entanto, o uso indiscriminado de LLMs pode levar a dependéncia em respostas
prontas. Jost et al. [3] demonstraram que o uso excessivo de LLMs pelos alunos para
geracao de codigo e depuracao estd negativamente correlacionado com as notas finais
dos estudantes, enquanto o uso para busca de explicagoes adicionais apresenta correlacao

menos significativa.

2.3 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Retrieval-Augmented Generation (RAG) [5] é uma técnica que combina recuperagao de
informagoes com geracao de texto através de modelos que integram memoria paramétrica
pré-treinada (o modelo de linguagem) com memoria nao-paramétrica explicita (um indice

vetorial de documentos). Lewis et al. [5] propuseram RAG como solucao para tarefas de



processamento de linguagem natural (PLN) intensivas em conhecimento, demonstrando
que modelos RAG superam tanto modelos seq2seq paramétricos quanto arquiteturas espe-
cificas para tarefa de recuperacao e extragao. A técnica permite que modelos de linguagem
acessem informacoes especificas de um dominio através de um mecanismo de recuperacao
diferenciavel, melhorando a precisao, relevancia e factualidade das respostas geradas, além
de fornecer proveniéncia para as decisoes do modelo.

No contexto educacional, o RAG pode ser utilizado para recuperar informacoes rele-
vantes do material didatico do curso, garantindo que o tutor inteligente fornega respostas
baseadas no conteudo especifico da disciplina, em vez de depender apenas do conheci-
mento pré-treinado do modelo. Esta abordagem ¢é especialmente valiosa para dominios
especializados como o ensino de programacao, onde é essencial que as respostas estejam
alinhadas com o material e a metodologia da disciplina.

Estudos recentes tém investigado a aplicacdo de RAG especificamente no ensino supe-
rior de ciéncia da computagao. Dakshit [15] conduziu o primeiro estudo a coletar feedback
de professores sobre aplicagoes de RAG baseadas em LLMs na educagao, desenvolvendo
sistemas RAG para assistentes virtuais de ensino e ferramentas de apoio pedagdgico. O
estudo revelou que, embora professores reconhecam o potencial dos sistemas RAG como
assistentes de ensino virtuais, existem barreiras e recursos especificos necessarios para sua
implementacao em larga escala. As principais barreiras identificadas incluem: preocupa-
¢oes com confiabilidade dos sistemas (imprecisoes e alucinagoes nas respostas geradas),
implicagbes éticas (potencial para pldgio e necessidade de conformidade com politicas
académicas), e limitagoes de recursos (tempo, equipe técnica qualificada e acesso a ferra-
mentas necessarias). Shan [16] desenvolveu LearnRAG, um arcabougo de codigo aberto de
RAG para sistemas de aprendizado adaptativo, demonstrando escalabilidade, eficiéncia no
aumento do engajamento dos estudantes e redugao da carga de trabalho dos educadores.
Estes trabalhos destacam tanto o potencial quanto os desafios praticos da implementagao
de sistemas RAG educacionais.

Para melhorar a qualidade da recuperagao em sistemas RAG, a estratégia HyDE (Hy-
pothetical Document Embeddings) [17] pode ser aplicada. HyDE é uma técnica avangada
de recuperagao zero-shot que melhora significativamente a precisao da recuperacao sem
necessidade de rétulos de relevancia. No contexto educacional, HyDE pode ser integrada
aos sistemas RAG para aumentar a relevancia das informagoes recuperadas do material
didatico. A técnica funciona instruindo um modelo de linguagem a gerar um documento
hipotético a partir da consulta, que captura padrdes de relevancia mesmo que conte-
nha detalhes imprecisos. Este documento hipotético é entao codificado em um vetor de
incorporacao, que é usado para recuperar documentos reais similares no corpus. O codi-

ficador denso atua como um filtro, eliminando detalhes incorretos do documento gerado



e ancorando a busca em documentos reais do corpus. Gao et al. [17] demonstraram que
HyDE supera significativamente recuperadores nao supervisionados tradicionais e apre-
senta desempenho comparavel a recuperadores ajustados finamente, em diversas tarefas

como busca na web, perguntas e respostas e verificacao de fatos.

2.4 Engenharia de Prompt

Engenharia de Prompt é a pratica de elaborar instrugoes eficazes para modelos de lin-
guagem, de modo a obter respostas desejadas para tarefas especificas [18, 19]. O design
cuidadoso de prompts é fundamental para direcionar o comportamento de LLMs, influ-
enciando diretamente a qualidade, relevancia e utilidade das respostas geradas [20]. Esta
secao apresenta as principais técnicas de prompt que fundamentam o desenvolvimento de

sistemas baseados em LLMs.

2.4.1 Prompt direto (tiro zero)

Prompt de tiro zero refere-se a capacidade dos LLMs modernos de executar tarefas sem
exemplos prévios demonstrados no prompt. Wei et al. [19] demonstraram que modelos
de linguagem ajustados através de instruction tuning podem realizar tarefas de forma
zero-shot, ou seja, o prompt instrui diretamente o modelo sobre a tarefa sem fornecer
exemplos ou demonstragoes adicionais. Esta capacidade emergiu quando os modelos fo-
ram escalados para tamanhos suficientes e treinados em grandes volumes de dados com
instrugoes explicitas. O ajuste por instruc¢oes, combinado com Aprendizado por Reforgo a
partir de Retroalimentagdo Humana (RLHF), tem sido fundamental para alinhar modelos

as preferéncias humanas e melhorar significativamente o desempenho de tiro zero.

2.4.2 Prompt de Poucos Exemplos

Prompt de poucos exemplos é uma técnica de aprendizado em contexto onde sao forne-
cidos alguns exemplos demonstrativos no prompt para guiar o modelo a gerar respostas
mais precisas. Brown et al. [18] introduziram esta abordagem no contexto do GPT-3, de-
monstrando que LLMs podem aprender padroes a partir de poucos exemplos fornecidos
no proprio prompt, sem necessidade de ajuste fino dos pardametros do modelo. Os exem-
plos servem como condicionamento para casos subsequentes, permitindo que o modelo
compreenda melhor a tarefa e o formato esperado de resposta. Esta técnica é particular-
mente util quando o prompt de tiro zero nao produz resultados satisfatérios ou quando é

necessario estabelecer padroes especificos de formatacao ou raciocinio.



2.4.3 Prompt de Cadeia de Raciocinio

Prompt de Cadeia de Raciocinio (CoT) é uma técnica que encoraja LLMs a decompor
problemas complexos em etapas de raciocinio intermedidrias explicitas. Wei et al. [21]
demonstraram que fornecer exemplos de raciocinio passo a passo nos prompts permite
que modelos suficientemente grandes gerem suas proprias cadeias de raciocinio, melho-
rando significativamente o desempenho em tarefas de raciocinio aritmético, senso comum
e simbdlico. O CoT é especialmente eficaz para problemas que requerem multiplas etapas
de raciocinio, onde a resposta final depende de conclusoes intermediarias. Esta técnica
pode ser aplicada tanto em configuracoes de poucos exemplos (fornecendo exemplos de
cadeias de raciocinio) quanto de tiro zero (simplesmente instruindo o modelo a “pensar

passo a passo”).

2.4.4 Engenharia Automatica de Prompt

Engenharia Automética de Prompt (APE) refere-se a métodos automatizados para gera-
¢ao e sele¢ao de prompts otimizados. Zhou et al. [20] propuseram uma abordagem onde
LLMs geram candidatos de instrugoes que sao entao avaliados e selecionados automa-
ticamente. O processo envolve: (1) usar um LLM para gerar candidatos de prompts a
partir de exemplos de entrada-saida, (2) executar cada prompt candidato em um conjunto
de dados de treinamento, e (3) selecionar o prompt com melhor desempenho através de
métricas de avaliacdo computacionais. Esta abordagem demonstrou que LLMs podem
alcancar desempenho comparavel ou superior a prompts escritos por humanos, automa-
tizando o processo iterativo de refinamento de prompts e descobrindo instrucoes eficazes

que nao seriam oObvias para designers humanos.

2.5 Meétodo Socratico na Educacao

O método socratico é uma abordagem pedagdgica baseada em perguntas que guiam o es-
tudante na construgao de seu préprio conhecimento, em vez de fornecer respostas diretas.
Nomeado em homenagem ao filésofo grego Sécrates, este método estruturado de questi-
onamento visa explorar ideias complexas, revelar pressupostos subjacentes e discernir o
que é conhecido do que nao é. Esta abordagem estimula a reflexao, o teste de hipoteses
e a construcao de raciocinio proprio.

Favero et al. [6] identificam seis tipos principais de perguntas socraticas que promovem
pensamento critico: (1) clarificacdo de conceitos ambiguos, (2) investigagdo de pressupos-
tos subjacentes, (3) investigacdo de razoes e evidéncias que sustentam argumentos, (4)

exploragao de implicagoes e consequéncias, (5) investigacao de pontos de vista e perspec-



tivas alternativas, e (6) outras questoes retdricas ou contextuais. Através de experimentos
com chatbots educacionais, os autores demonstraram empiricamente que tutores basea-
dos em perguntas socraticas promovem reflexdo e pensamento critico significativamente
melhor (p < 0,001) do que chatbots que fornecem respostas diretas. Goldin et al. [22]
demonstraram que, embora o didlogo socratico seja muito efetivo em promover racio-
cinio original (em contraste com reprodugao de conhecimento), sua eficicia varia entre
estudantes, sendo necessario adaptar a abordagem as diferencas individuais.

No contexto especifico de programagao, Al-Hossami et al. [7] investigaram se modelos
de linguagem podem empregar o método socratico para depuragao de coddigo. Seus ex-
perimentos demonstraram que LLMs podem gerar perguntas socraticas estruturadas que
guiam estudantes na identificacao e correcao de erros em codigo, promovendo compreensao
profunda em vez de simplesmente fornecer a solugao corrigida. Adicionalmente, Shridhar
et al. [23] desenvolveram métodos para geracdo automatica de sub-questoes socréticas
no ensino de problemas matemaéaticos, demonstrando que técnicas computacionais podem
sistematizar a criacao de apoio pedagogico estruturado baseado no método socratico.

No contexto do ensino de programacao, o método socratico pode ser particularmente

eficaz, pois:

Promove a compreensao conceitual profunda, em vez de memorizacao de solugoes.

Desenvolve habilidades de resolucao de problemas e pensamento critico.

Reduz a dependéncia em respostas prontas.

Estimula a autonomia e o engajamento do estudante.

Permite que estudantes explorem diferentes perspectivas e abordagens para resolver

problemas computacionais.

2.6 Chatbots Especializados como Tutores

A aplicacao de IA em tutores inteligentes educacionais tem demonstrado potencial para
personalizar o aprendizado, atendendo as necessidades individuais dos estudantes e au-
mentando o engajamento através de interagoes adaptativas [11]. Pesquisas indicam que
chatbots especializados em disciplinas especificas podem atuar como tutores eficazes.
Sanchez-Vera [8] demonstrou que chatbots especializados promovem autonomia no es-
tudo e melhoram a compreensao conceitual quando utilizados de forma moderada. No
entanto, o uso excessivo dessas ferramentas nao leva a melhorias adicionais no desempenho
académico, destacando a importancia de uma abordagem equilibrada que considere nao

apenas a quantidade de interacao, mas também a qualidade pedagdgica dessas interagoes.
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2.7 Design Science Research

Design Science Research (DSR) [24] é uma metodologia de pesquisa que se concentra
no desenvolvimento e avaliagdo de artefatos (como sistemas, métodos ou modelos) para
resolver problemas préticos. Jaques et al. [24] destacam que a DSR é particularmente
adequada para pesquisas em informatica na educagao que envolvem o desenvolvimento de
artefatos computacionais projetados para a educagdo, pois combina rigor cientifico com
relevancia pratica.

Os principais componentes da DSR incluem:

e Problema: Identificacdo de um problema pratico relevante no contexto organiza-

cional ou educacional.

o Artefato: Desenvolvimento de uma solugao (artefato) para o problema, que pode

ser um constructo, modelo, método ou instanciacao (sistema).

o Avaliacao: Avaliacao rigorosa da eficacia do artefato em resolver o problema, uti-

lizando métodos quantitativos e qualitativos.

o Contribuicao: Documentacao das contribuigoes tedricas e praticas, tanto para o

conhecimento cientifico quanto para a pratica profissional.

Esta pesquisa utiliza DSR para desenvolver e avaliar um tutor inteligente baseado em
LLM com RAG e método socratico, seguindo o ciclo completo de identificacao do problema
(altas taxas de reprovacdo em APC), desenvolvimento do artefato (tutor inteligente),
avaliacao através de experimentos controlados e documentagao das contribuigoes tedricas

e praticas.
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Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia utilizada nesta pesquisa, incluindo o desenho experi-

mental, os participantes, os instrumentos de coleta de dados e os procedimentos adotados.

3.1 Abordagem Metodolégica

Esta pesquisa aplicada fundamenta-se na metodologia Design Science Research (DSR) [9],
com desenvolvimento e avaliagdo de um artefato (tutor inteligente). O experimento con-
sistiu na resolucao de questoes de APC em dois cenarios distintos, seguido pela aplicagao
de um questiondrio para coleta da percepcao dos estudantes. A andlise combina dados
quantitativos (desempenho em tarefas) e qualitativos (feedback e engajamento), seguindo

os principios da DSR de combinar rigor cientifico com relevancia pratica.

3.2 Desenho Experimental

O experimento comparou dois cendarios de tutoria inteligente:

Cenario 1 (IA Verde): Sistema que realiza chamadas diretas & API do Google Gemini,
fornecendo respostas diretas aos estudantes sem processamento adicional, utilizando
a mesma interface do sistema, mas sem recursos adicionais de RAG ou método

socratico.

Cenario 2 (IA Azul): LLM integrado com RAG e método socréitico que guia os estu-
dantes através de perguntas e reflexoes, sem fornecer respostas diretas. O RAG
recupera informacoes relevantes do dominio de APC, enquanto o método socratico

faz perguntas que guiam o estudante na construgao de sua propria solucao.

Ambos os cendrios compartilham a mesma interface de usuério, permitindo uma com-

paracao justa entre as abordagens. A diferenca fundamental reside na implementacao:
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a IA Verde realiza chamadas diretas a API do Google Gemini sem processamento adi-
cional, enquanto a IA Azul incorpora RAG para recuperagao de informagoes especificas
do dominio e aplica o método socratico para promover aprendizado através de reflexdo

guiada.

3.3 Participantes

O experimento foi conduzido com estudantes da disciplina de Algoritmos e Programacao
de Computadores da Universidade de Brasilia ao longo de trés semanas (10, 17 e 24
de outubro de 2025). Todos os alunos matriculados na disciplina foram convidados a
participar, sendo a participagao voluntaria. Cada estudante que participou utilizou ambas
as TAs (Verde e Azul) no mesmo dia.

Ao longo dos trés dias de experimento, foram coletadas:

» 144 respostas ao questionario de percepgao (77 para IA Verde e 67 para IA

Azul), incluindo estudantes que participaram em mais de um dia.

e 201 respostas para métricas de desempenho nas questoes de programacao
(101 para IA Verde e 100 para IA Azul).

A diferenca no numero de respostas ocorre porque nem todos os estudantes comple-
taram tanto as questoes de programacao quanto o questionario de percepcao em todas
as sessoes. Como cada estudante utilizou ambas as IAs quando participou, o niimero de
respostas por IA reflete aproximadamente metade do total de participacoes, considerando

que alguns estudantes participaram em multiplos dias do experimento.

3.4 Instrumentos de Coleta de Dados

3.4.1 Questoes de Programacao

Foram utilizadas questoes de programagao abertas (requerendo codificagdo em Python)
cobrindo os principais tépicos da disciplina de APC, que equivalem ao material avaliado

na Prova 1 (P1) da disciplina:

Algoritmos e subalgoritmos.

Variaveis, valores e tipos.

Estruturas sequenciais.

Estruturas condicionais.
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o Estruturas de repeticao.

Em cada aplicagao do experimento, foram utilizadas trés questoes de programacao por
cenario, totalizando seis questoes diferentes por dia (trés para IA Verde e trés para TA
Azul). As questoes foram balanceadas em termos de dificuldade e cobertura de contetido
para permitir comparagao justa entre as duas abordagens de tutoria. Cada questao incluia:
descricao do problema, especificacdo de entrada e saida, exemplos de uso, e observacoes

relevantes.

Avaliacao Automatica das Questoes

As questoes de programacao foram avaliadas automaticamente utilizando o plugin Code-
Runner [25] integrado ao Moodle. O CodeRunner é um sistema de avaliacdo automatica
amplamente utilizado em cursos de programacao, que executa o cédigo submetido pelos
estudantes contra conjuntos de casos de teste predefinidos.

Sistema de Avaliagao: Cada questao foi configurada com multiplos casos de teste
(tipicamente entre 5 e 10 casos), cobrindo casos bésicos, casos extremos e situagoes espe-
ciais. A correcao adotou o modo binario: o estudante recebe a pontuacao total apenas se
o codigo passar em todos os casos de teste; caso contrario, recebe zero pontos.

Isonomia e Balanceamento: Questoes diferentes foram necessariamente utilizadas
entre os dois grupos (IA Verde e IA Azul) para evitar que estudantes memorizassem
as solugoes ou utilizassem informagoes da primeira sessdo (IA Verde) na segunda sessdo
(IA Azul). Para garantir a isonomia na comparagao, as questoes foram cuidadosamente

balanceadas considerando:

« Contetdo programético: Cada par de questoes (Verde/Azul) abordava o mesmo

tépico da disciplina (ex: estruturas condicionais, repetigoes).

o Dificuldade estimada: As questoes foram selecionadas e adaptadas para apresen-
tarem complexidade algoritmica e ntimero de conceitos equivalentes, baseando-se
na experiéncia prévia dos docentes da disciplina e no desempenho histérico dos

estudantes em questoes similares.

Limitagoes Metodoldgicas: A utilizacdo de questoes diferentes entre os grupos
introduz uma variavel de confundimento potencial nos resultados. Esta escolha foi neces-
séria para evitar que estudantes aproveitassem informagoes da primeira sessao (IA Verde)
na segunda sessao (IA Azul). Embora o balanceamento tenha considerado contetido pro-
gramatico e dificuldade estimada equivalentes, diferencas inerentes entre questdes podem
ter influenciado as métricas de desempenho. Esta limitacdo é discutida em detalhe na
Secao 6.6.7.
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As questoes utilizadas nos trés momentos de aplicacdo do experimento estao disponi-

veis no Apéndice B.

3.4.2 Questionario de Percepcao

Para avaliar a percepcao dos estudantes sobre cada cenario de tutoria, foi aplicado um
questionario composto por duas partes:
Parte 1 - LOES-S: A escala Learning Object Evaluation Scale for Students (LOES-

S) [10], instrumento validado que avalia trés dimensdes de objetos de aprendizagem:

e Aprendizado: Percepcao sobre o quanto o sistema contribuiu para o aprendizado.

e Qualidade: Avaliacao da usabilidade, organizacao e clareza das instrugoes do sis-

tema.

« Engajamento: Motivacao e interesse em utilizar o sistema.

Parte 2 - Questoes Adicionais: Perguntas especificas desenvolvidas para avaliar

aspectos particulares dos tutores inteligentes no contexto de programacao, incluindo:

» Capacidade do sistema em guiar sem fornecer respostas diretas.
o Auxilio na identificacdo e correcao de erros.

o Contribuicdo para compreensao de conceitos avancados e pensamento computacio-

nal.

o Satisfagao geral com a ferramenta.

O questionario completo utilizado no experimento esta disponivel no Apéndice C.

3.4.3 Telemetria do Sistema

O sistema coletou automaticamente dados de telemetria durante as interagoes dos estu-

dantes com o tutor inteligente, incluindo:

o Nuamero de requisigoes & API do LLM (Google Gemini) realizadas em cada sessao

de uso do estudante.
o Tempo que cada estudante permaneceu interagindo com o tutor.

o Padroes de uso: perguntas enviadas pelos estudantes ao tutor e frequéncia das

interacoes.

o Histérico completo das conversagoes entre estudantes e tutor.
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3.5 Procedimentos

O experimento foi conduzido em trés dias. Em cada dia, todos os participantes utilizaram
ambas as IAs, sempre na mesma ordem: inicialmente a IA Verde e, em seguida, a [A
Azul. Apés a resolucao das questoes com a [A Verde, os participantes responderam ao
questionario de percepcao. Em seguida, utilizaram a A Azul para resolver novas questoes,
seguido novamente pelo questionario de percepcao.

O tempo de interacao foi controlado em 30 minutos para cada IA, permitindo uma

comparagao justa entre os cenarios.

3.5.1 Selecao e Balanceamento das Questoes

As questoes de programacao foram selecionadas do banco de questoes da propria disciplina
de APC, garantindo alinhamento com o contetido e objetivos pedagdgicos do curso. Em
cada dia de experimento, foram utilizadas trés questoes para a IA Verde e trés questoes
diferentes para a IA Azul, totalizando seis questoes por dia.

O balanceamento das questoes entre os dois cenarios considerou:

o Marcacao de dificuldade: As questoes ja possuiam classificagao de dificuldade
no banco de questoes da disciplina. Para cada dia, buscou-se parear questoes de
dificuldade equivalente entre TA Verde e A Azul (por exemplo, se a IA Verde recebia
uma questao de dificuldade média sobre estruturas condicionais, a IA Azul recebia

uma questao também de dificuldade média sobre o mesmo topico).

» Conteudo programatico: Cada par de questoes (Verde/Azul) abordava os mes-
mos conceitos fundamentais da disciplina, garantindo que ambos os grupos fossem

avaliados sobre conhecimentos equivalentes.

e Cobertura de tépicos: As trés questoes de cada cenario cobriam diferentes topicos

do contetudo da Prova 1, evitando concentracao em um tnico conceito.

Embora o balanceamento tenha sido cuidadoso, reconhece-se que diferencas inerentes
entre questoes podem ter influenciado parcialmente as métricas de desempenho, conforme

discutido na Se¢ao 6.6.7.

3.6 Analise de Dados

A anilise dos dados incluiu:

» Anélise quantitativa: Comparagao de desempenho (notas, taxa de sucesso) entre

os dois cenarios utilizando testes estatisticos apropriados.
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o Analise qualitativa: Andlise das respostas do questionario de percepcao e feed-

back dos estudantes.

e Anadlise de telemetria: Analise dos padroes de uso e comportamento dos estu-

dantes ao interagir com o sistema.

3.7 Consideracées Eticas

O experimento foi conduzido respeitando os principios éticos de pesquisa. A participagao
foi voluntaria, com os estudantes sendo informados sobre os objetivos da pesquisa através
do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) apresentado no Apéndice A, e
tendo a opcao de nao participar sem qualquer prejuizo académico. Os dados coletados
foram anonimizados para garantir a privacidade dos participantes, e o sistema foi dis-
ponibilizado igualmente para todos os estudantes da disciplina, independentemente da

participacao no experimento.

3.8 Declaracao de Uso de Inteligéncia Artificial Ge-

nerativa

Em conformidade com as diretrizes da Sociedade Brasileira de Computagdo [26] sobre o
uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa, declaramos que foram utilizados

agentes de IA durante o desenvolvimento deste trabalho nas seguintes atividades:

« Revisao textual: Ferramentas de IA foram empregadas para correcao gramatical,
ajustes de coesao e coeréncia semantica do texto em portugués, assegurando clareza

e conformidade com normas académicas.

o Edicdo em LaTeX: Assistentes de [A auxiliaram na formatacao do documento,
correcao de sintaxe LaTeX, e organizacao estrutural de se¢oes, tabelas e referéncias

bibliograficas.

e Desenvolvimento do sistema: Durante a implementagao do tutor inteligente,
ferramentas de TA forneceram suporte na construcao de componentes da interface

de usuario e da API do sistema, incluindo sugestoes de codigo.

» Pesquisa bibliografica: Agentes de A foram utilizados como apoio na busca de re-
feréncias académicas relevantes, identificacao de trabalhos relacionados e fichamento

inicial de artigos cientificos. O agente principal utilizado foi o Consensus [27].
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Todo o contetiddo gerado com auxilio de IA foi criteriosamente revisado, validado e
adaptado pelos autores, que assumem integral responsabilidade pela veracidade, origina-
lidade e correcao de todas as informacoes apresentadas neste trabalho. As ferramentas
de TA nao foram listadas como autores e seu uso nao exime os responsaveis de qualquer

aspecto relacionado ao conteido desta monografia.
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Capitulo 4

Desenvolvimento do Tutor

Inteligente

Este capitulo descreve o desenvolvimento do tutor inteligente, incluindo sua arquitetura,
componentes principais, tecnologias utilizadas e implementacao dos cenarios experimen-

tais.

4.1 Visao Geral do Sistema

O tutor inteligente foi desenvolvido como uma aplicagdo web que integra LLMs com téc-
nicas de RAG para fornecer suporte educacional personalizado no ensino de Algoritmos e
Programacao de Computadores. O sistema foi projetado para operar em dois modos dis-
tintos: um que fornece respostas diretas (IA Verde) e outro que aplica o método socratico
com RAG (IA Azul).

4.2 Arquitetura do Sistema

A arquitetura do tutor inteligente é composta por componentes modulares que trabalham
em conjunto para processar as interagoes dos estudantes e fornecer respostas adequadas.

A Figura 4.1 apresenta a arquitetura completa do sistema.
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Database | persisténcia . executa | LangGraph
— Django App _
Sessoes | recuperagao Orquestracao
RAG chamadas
7 v
Gemini 2.5
Vector Store
Flash

Figura 4.1: Arquitetura do sistema tutor inteligente baseado em LLM com RAG

4.2.1 Componentes Principais
Aplicacao Django

O nicleo do sistema é uma aplicagdo Django [28] que segue a arquitetura MVT (Model-
View-Template), padrao arquitetural utilizado pelo framework. Nesta arquitetura, a ca-
mada Model define a estrutura dos dados e interage com o banco de dados, a camada
View contém a logica de processamento das requisicoes e coordena a resposta ao usuario,
e a camada Template é responsavel pela apresentacio e renderizacao das interfaces. Esta
separacao de responsabilidades promove baixo acoplamento entre as camadas, facilitando
manutencao e extensibilidade do sistema.

A aplicacdo esta organizada em dois apps principais. O app users é responsavel
pela autenticacao e gerenciamento de usuarios, incluindo modelos de usudario, views de
autenticacao e formularios de registro e login. O app tutor contém a légica principal
do tutor inteligente, incluindo modelos para configuragdo de versdes de IA (AIConfig),
sessoes de chat (ChatSession) e histérico de mensagens (ChatPrompt), além de mddulos
para processamento de chat com LangGraph [29], gerenciamento de vector store para
RAG e interface web para interacdo com os estudantes.

A Figura 4.2 apresenta a estrutura modular da aplicacao Django, detalhando os com-

ponentes de cada app e suas responsabilidades dentro da arquitetura MVT.
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Django App
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Autenticacao e Tutor Inteligente
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E experiment.py E
] Cortigsis varis ||
Figura 4.2: Estrutura modular da aplicacao Django
LangGraph

O LangGraph [29] é responsével pela orquestracao das interagoes entre o estudante e o tu-
tor inteligente, implementando um grafo de estados que processa cada requisicao de forma
estruturada e contextualizada. Construido sobre o LangChain [30], o framework permite
definir fluxos de processamento complexos através de nos interconectados, onde cada no
representa uma etapa especifica do processamento e as arestas definem as transicoes entre
essas etapas.

O grafo mantém o estado da interacao através de um dicionario tipado (State) que
armazena informacgoes como a pergunta do estudante, cédigo fornecido, erros reportados,
contexto recuperado do vector store, histérico de mensagens e a resposta gerada. Essa
estrutura de estado permite que o tutor mantenha coeréncia e contexto ao longo de toda a
interacao com o estudante, garantindo que respostas subsequentes considerem o historico
da conversa.

A arquitetura do grafo varia conforme a versao da IA utilizada, refletindo as diferentes
estratégias pedagogicas implementadas. As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam visualmente os

fluxos implementados para cada cenario.
TA Azul: Grafo com RAG e Método Socratico O grafo implementado para o

cenario IA Azul, apresentado na Figura 4.3, segue um fluxo mais complexo que incorpora

recuperacao de contexto e aplicacdo do método socratico. O processamento inicia no
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n6é route_question, responsavel por receber e classificar a pergunta do estudante. A
partir deste né, o fluxo segue para o noé de decisao decide_to_retrieve, que avalia se a
pergunta ¢é relevante para o contexto de programacao.

Se a pergunta for identificada como relevante para programacao, o fluxo segue para
o n6 hyde_retrieval, que implementa a estratégia HyDE (Hypothetical Document Em-
beddings) [17]. Este né gera uma resposta hipotética da pergunta e utiliza essa resposta
para buscar documentos relevantes no vector store, melhorando significativamente a pre-
cisao da recuperagao de contexto através de recuperacao zero-shot. Em seguida, o no
generate produz a resposta final incorporando o contexto recuperado e aplicando o mé-
todo socratico através dos prompts configurados, que orientam o LLM a fazer perguntas
reflexivas ao invés de fornecer respostas diretas.

Caso a pergunta seja identificada como fora do tépico de programacao, o fluxo dire-
ciona para o n6 handle_off_topic, que retorna uma mensagem educativa orientando o

estudante a focar em questoes relacionadas a programacao e ao conteudo da disciplina de
APC.

{route_question}

!

decide_to_retrieve

vectorsjdre J topic

{hyde_retrieval] [handle_off_topic]
\4 v
[ generate } END
\
END

Figura 4.3: Grafo LangGraph para IA Azul (com RAG e método socrético)
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TA Verde: Grafo Simplificado Para o cenario IA Verde, o grafo é significativamente
simplificado, conforme apresentado na Figura 4.4. O fluxo consiste apenas em dois nos:
o ponto de entrada é diretamente o n6 generate_direct, que invoca o LLM sem etapas
intermediarias de recuperacao de contexto ou classificacao. Este nd produz respostas dire-
tas as perguntas dos estudantes, sem aplicar o método socratico ou recuperar informagoes
do material didatico. A simplicidade deste grafo reflete a estratégia de fornecer respostas

imediatas, sem mediacao pedagogica adicional.

v

{generate_direct}

v

Figura 4.4: Grafo LangGraph para IA Verde (sem RAG, respostas diretas)

Vector Store

O armazenamento vetorial implementa a memoria nao-paramétrica explicita do sistema
RAG [5], utilizando o Qdrant [31] como banco de dados vetorial para armazenar in-
corporagoes vetoriais do material didatico do curso de APC. As incorporagoes vetoriais
sdo geradas utilizando o modelo text-embedding-004 da Google (Gemini), configurado
para produzir vetores de 768 dimensoes através de uma classe adaptadora customizada
(GeminiEmbeddings768) que garante dimensionalidade consistente. O modelo é configu-
rado com task_type="RETRIEVAL_DOCUMENT" para otimizar a recuperacao de documen-
tos.

A estratégia de carregamento utiliza o WebBaseLoader do LangChain para carregar
material diddtico de URLs web, incluindo capitulos do livro "Pense em Python" [32]
e documentagao oficial do Python [33]. Os documentos sdo segmentados utilizando
RecursiveCharacterTextSplitter com tamanho de chunk de 400 caracteres e sobre-
posicao de 40 caracteres, garantindo que informacdes contextuais sejam preservadas entre
segmentos adjacentes. Os documentos segmentados sao entao convertidos em embeddings
e indexados no Qdrant utilizando distancia de similaridade cosseno para buscas de simi-
laridade. Esta abordagem de recuperacgao por similaridade vetorial permite que o sistema
acesse dinamicamente informacgoes relevantes do material diddtico durante a geracao de

respostas, caracteristica fundamental do paradigma RAG.
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Estratégia HyDE

A estratégia HyDE (Incorporagoes de Documentos Hipotéticos) [17] é empregada para
melhorar a qualidade da recuperagao através de uma abordagem de tiro zero que nao
requer rétulos de relevancia. O processo funciona da seguinte forma: dado uma consulta
do estudante, o LLM gera primeiro um documento hipotético que captura padroes de
relevancia, mesmo que contenha detalhes imprecisos. Este documento hipotético é en-
tao codificado em um vetor de incorporacao, que é usado para recuperar documentos
reais similares no corpus. O codificador denso atua como um filtro, eliminando detalhes
incorretos do documento gerado e ancorando a busca em documentos reais do material
didédtico. Gao et al. [17] demonstraram que esta técnica supera significativamente recu-
peradores nao supervisionados tradicionais, sendo especialmente valiosa para dominios
especificos como o ensino de programacao, onde nao ha conjuntos de dados de relevancia

pré-rotulados disponiveis.

Banco de Dados

O sistema mantém um banco de dados relacional para persistir:

Sessoes de usuarios.

Prompts e respostas.

Historico de interagoes.

Dados de telemetria.

Resultados das questoes.

A Figura 4.5 apresenta o diagrama MER (Modelo Entidade-Relacionamento) do banco

de dados, mostrando as entidades principais e seus relacionamentos.
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Figura 4.5: Diagrama MER do banco de dados do tutor inteligente

If

As principais entidades do sistema sao:

o User: Entidade padrao do Django que armazena informacoes dos usudrios do sis-

tema, incluindo credenciais de autenticagao (username, email, password).

o AlIConfig: Modelo singleton que gerencia a versao ativa da IA (GREEN Al ou
BLUE AI) para todo o sistema. Armazena a versao ativa, data da ultima atualizacao

e referéncia ao administrador que realizou a atualizacao.

o ChatSession: Representa uma sessao de interacdo entre um usuario e o tutor.
Cada sessao possui um identificador tnico (UUID), esta associada a um usudrio,
armazena a versao de IA utilizada (GREEN ou BLUE), timestamps de criagao e

atualizagao, e um flag indicando se a sessao esta ativa.

o ChatPrompt: Armazena o historico de mensagens de cada sessao. Cada prompt
possui um identificador inico (UUID), estd associado a uma sessdo, armazena o
papel da mensagem (system, user ou ai), o texto da mensagem, feedback opcional

(positive, negative ou neutral) e timestamp de criagao.

Os relacionamentos estabelecem que cada usuario pode ter multiplas sessoes de chat
(1:N), cada sessao estd associada a uma configuracao de TA especifica através do campo
ai_version que referencia a versao ativa em AIConfig, e cada sessdo pode conter multi-
plas mensagens (1:N). O modelo AIConfig também mantém uma referéncia opcional ao

usuario administrador que realizou a tultima atualizagdo da configuracao.
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API do Gemini

As chamadas ao modelo de linguagem sao realizadas através da API do Gemini 2.5 Flash
da Google, que processa requisicoes do LangGraph e retorna as respostas do tutor. A
escolha do Gemini 2.5 Flash foi baseada em seu desempenho, custo e capacidade de

processamento.

4.3 Implementacao dos Cenarios

4.3.1 Cenario IA Verde (Sem RAG, Respostas Diretas)

No cenario TA Verde, o sistema foi configurado para:

Fornecer respostas diretas as perguntas dos estudantes.

Incluir cédigo completo quando solicitado.

Nao utilizar RAG para recuperagao de informagoes especificas do dominio.

Responder de forma direta e objetiva, sem aplicar o método socratico.

Este cenario simula o uso tipico de LLMs como ChatGPT ou similares, onde o estu-
dante recebe solugoes prontas. Os prompts de sistema e templates utilizados neste cenario

estao detalhados no Apéndice D.

4.3.2 Cenério IA Azul (Com RAG e Método Socratico)

No cenario IA Azul, o sistema foi configurado para:

Aplicar o método socratico, fazendo perguntas que guiam o estudante.

Utilizar RAG para recuperar informagcoes relevantes do material didatico.

Nao fornecer cédigo completo ou respostas diretas.

Estimular a reflexao e construgao de conhecimento pelo estudante.

Este cendrio representa a abordagem pedagogica proposta, combinando RAG com
método socratico para promover aprendizado mais efetivo. Os prompts de sistema e
templates utilizados neste cenario, que incorporam instrugoes especificas para aplicagao

do método socratico, estao detalhados no Apéndice D.
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4.4 Deploy e Infraestrutura

O sistema foi implantado utilizando containers Docker, permitindo:

[solamento de componentes.

Escalabilidade.

Distribuicdo dos componentes em diferentes ambientes.

Facilidade de manutencao e atualizacao.

A infraestrutura foi projetada para suportar multiplos usudrios simultaneos durante

os experimentos, garantindo disponibilidade e desempenho adequados.

4.5 Interface do Usuario

A interface do usuario foi desenvolvida para ser intuitiva e facilitar a interagao dos estu-

dantes com o tutor inteligente. A interface permite:

o Visualizacao das questoes a serem resolvidas.
o Interacao com o tutor através de chat.

o Visualizacao do histérico de conversacoes.

e Submissao de solugoes.

o Acesso ao feedback e avaliacao das respostas.

As principais interfaces do sistema, incluindo tela de login, interface administrativa
para selecao de versao de IA e interfaces de chat para ambos os cenarios (IA Verde e TA
Azul), estao apresentadas no Apéndice E.!

Uma limitagao identificada pelos estudantes foi a necessidade de alternar entre duas in-
terfaces distintas (tutor inteligente e plataforma Moodle), sugerindo que trabalhos futuros

devem priorizar o desenvolvimento de uma interface unificada.

10 cédigo fonte completo do sistema estd disponivel publicamente em: https://github.com/
Olucasmoura/llm-tutor
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos no experimento, incluindo analise quantita-
tiva do desempenho dos estudantes, andlise qualitativa da percepcao dos participantes e

comparacgao entre os dois cenarios experimentais.

5.1 Caracterizacao dos Participantes

O experimento foi conduzido com estudantes da disciplina de Algoritmos e Programagao
de Computadores da Universidade de Brasilia ao longo de trés semanas (10, 17 e 24 de
outubro de 2025). O delineamento experimental previa que cada estudante utilizasse
ambas as [As (Verde e Azul) no mesmo dia, respondendo ao questionério de percepgao
apés cada interagao e resolvendo questoes de programacao com cada IA. No entanto, nem
todos os estudantes completaram ambas as [As em cada sessdo.

Participantes do experimento: Ao longo dos trés dias, participaram do experi-

mento:

« Dia 10/10: 34 respondentes
« Dia 17/10: 24 respondentes

« Dia 24/10: 22 respondentes
Dados coletados: Ao longo dos trés dias de experimento, foram coletadas:

e 144 respostas ao questionario de percepgao (77 para [A Verde e 67 para [A

Azul), incluindo estudantes que participaram em multiplos dias.

e 201 respostas para métricas de desempenho nas questoes de programacao
(101 para IA Verde e 100 para IA Azul).
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« 35 estudantes completaram o questionario para ambas as IAs, constituindo
o conjunto de dados pareados utilizado nas andlises estatisticas da se¢ao de percep-

¢ao.

A diferenca no nimero de respostas entre questionarios e métricas de desempenho
ocorre porque nem todos os estudantes completaram ambas as atividades. Alguns estu-

dantes responderam ao questionario mas nao completaram as questoes de programacao,

ou vice-versa.

5.2 Desempenho nas Tarefas

5.2.1 Notas Médias

A andlise do desempenho dos estudantes revelou diferencas significativas entre os dois

cenarios (Figura 5.1):

o TA Verde (sem RAG, respostas diretas): Nota média de 7,45 4 4,32 pontos

(em 10).
e TA Azul (com RAG e método socratico): Nota média de 4,27 + 4,77 pontos
(em 10).
Métricas de Desempenho: IA Verde vs IA Azul
Notas nas Questdes por Tipo de IA Tempo de Concluséo por Tipo de IA Taxa de Sucesso (Nota = 5/10)

100
10 40

35

8 80 75.2%
30

) -

IA Verde IA Azul IA Verde IA Azul IA Verde 1A Azul

43.0%

Nota (de 10)
Duragéo (minutos)
S
Taxa de Sucesso (%)

Figura 5.1: Métricas de desempenho: (esquerda) notas nas questdes por tipo de IA,
(centro) tempo de conclusao por tipo de TA, (direita) taxa de sucesso (nota > 5/10).

Embora a TA Verde tenha apresentado notas significativamente mais altas, esta dife-
renca pode ser enganosa, pois notas mais altas podem refletir a capacidade dos estudantes

de copiar solugoes, em vez de demonstrar compreensao real.
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5.2.2 Taxa de Sucesso

A taxa de sucesso (proporgao de questdes com nota > 5/10) também apresentou diferengas

substanciais:

e IA Verde: Taxa de sucesso de 75,2%.

e IA Azul: Taxa de sucesso de 43,0%.

A restricao temporal de 30 minutos pode ter impactado desproporcionalmente a TA
Azul, cujo tempo médio (24,48 minutos) aproximou-se do limite, enquanto a IA Verde
(15,91 minutos) permaneceu confortavel. Esta diferenca evidencia um compromisso entre

velocidade de conclusao e profundidade do processo de aprendizado.

5.2.3 Tempo de Resolucao

O tempo médio de resolucao foi significativamente maior na IA Azul (24,48 £ 8,99 mi-
nutos) comparado a IA Verde (15,91 £ 7,52 minutos), mesmo com o tempo de interagao
controlado (30 minutos para cada TA). Esta diferenga no tempo de resolugdo, combi-
nada com a diferenca nas notas, sugere que os estudantes na IA Azul estavam realmente
pensando e construindo solugoes através de reflexdo guiada, dedicando mais tempo ao
processo de aprendizado, mesmo que isso resultasse em notas menores.

Alguns estudantes excederam o limite de 30 minutos (1 na IA Verde com 31,6 minutos;
32 na TA Azul, méximo de 40,15 minutos), possivelmente devido a pagina permanecer
aberta além do tempo previsto. A diferenga de aproximadamente 8,5 minutos entre os
grupos permanece estatisticamente robusta, confirmada pelas medianas (14,90 minutos
para IA Verde; 21, 12 minutos para IA Azul).

5.3 Percepcao dos Estudantes

A andlise do questiondrio de percepgao, baseado na escala LOES-S (Learning Object
Evaluation Scale for Students) [10] complementada por questdes adicionais especificas,

revelou diferencas significativas em varias dimensoes.

5.3.1 Escala LOES-S: Aprendizado, Engajamento e Qualidade

A escala LOES-S avalia trés construtos psicolégicos relacionados a objetos de aprendiza-

gem [10]:

» Aprendizado (5 questoes: Q1-Q5): Percepcao sobre o quanto o sistema contribuiu

para o aprendizado.

30



« Engajamento (3 questoes: Q6-Q8): Motivagao e interesse em utilizar o sistema.

« Qualidade (4 questoes: Q9-Q12): Qualidade técnica e de design, focando em usa-

bilidade (recursos de ajuda, clareza de instrugoes, facilidade de uso, organizagao).

Os resultados da escala LOES-S, baseados na andlise pareada (n=35), mostraram
(Tabela 5.1 e Figura 5.2):

Tabela 5.1: Resultados por categoria da escala LOES-S (andlise pareada, n=35)
Categoria TA Verde IA Azul Diferenga p-valor

Aprendizado 3,86 +£0,82 3,86+0,93 0,00 0,891
Engajamento 4,224+0,77 4,15+0,68  —0,07 0,489
Qualidade  4,30+£0,64 4,02+0,81  —0,28 0,035

Aprendizado, Engajamento e Qualidade: IA Verde vs IA Azul

Distribuicdo por Categoria Médias com Desvio Padrao

1A Verde 3 1A Verde
5 ‘ !
4 !
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1A Azul s [ 1A Azl
1 o o [ o 1

Pontuacao Média (1-5)
Pontuagao Média (1-5)

Aprendizado Engajamento Qualidade Aprendizado Engajamento Qualidade
Categoria

Comparacéao Multidi ional —o— IA Verde
-
1.0 : 1A Azul
Engajamento

i
Qualidade -0.321
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'
3
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Engajamento 0.014 Aprendizado
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H
i

Aprendizado 0.072

Diferenca nas Médias

Qualidade

-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Diferenca (IA Azul - 1A Verde)

Figura 5.2: Aprendizado, Engajamento e Qualidade: comparagao multidimensional entre
IA Verde e TA Azul baseada na escala LOES-S.

Os resultados mostram que:
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« Nao houve diferenga significativa em Aprendizado (p = 0,891), indicando que
ambas as abordagens foram percebidas como igualmente eficazes para aprendizado,

com médias praticamente idénticas.

» Nao houve diferenga significativa em Engajamento (p = 0,489), sugerindo que

ambas as abordagens mantiveram os estudantes engajados de forma similar.

o A TA Verde apresentou Qualidade significativamente superior (p = 0,035), refle-

tindo melhor usabilidade, organizacao e clareza de instrugoes percebidas.

Estes resultados indicam que, apesar das diferengas em qualidade/usabilidade, ambas
as abordagens foram percebidas como igualmente efetivas para aprendizado e engaja-

mento.

5.3.2 Questoes Adicionais Especificas

Além da escala LOES-S, foram aplicadas questoes adicionais para avaliar aspectos espe-
cificos dos tutores inteligentes no contexto de programacao.

Resolucao de Problemas sem Respostas Diretas

A TA Azul foi significativamente superior em guiar os estudantes na resolucao de problemas

sem fornecer respostas diretas (Figura 5.3):

e TA Verde: Média de 3,26 + 1,34
e TA Azul: Média de 4,24 +£0,93

» Diferenca: +0,99 pontos (p < 0,001)

Este resultado confirma que a abordagem socratica foi efetiva em seu objetivo princi-
pal: promover a construcao do conhecimento através da reflexdo, em vez da dependéncia

de respostas prontas.

Conceitos Avangados e Pensamento Computacional

A TA Azul também apresentou melhor performance em promover compreensao de concei-

tos avangados:

o Conceitos Avancados (Q15): IA Verde = 3,27, TA Azul = 3,81 (diferenca:
+0,54, p = 0,023)

o Pensamento Computacional (Q19): TA Verde = 3,76, IA Azul = 3,89 (dife-
renga: 40,13, p = 0,121, nao significativo)
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Resolugao de Problemas sem Respostas Diretas Distribuicao das Respostas
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Figura 5.3: Resolucdo de problemas sem respostas diretas: (esquerda) violin plot mos-
trando distribuicao das pontuagoes, (direita) distribui¢ao percentual das respostas.

O resultado em conceitos avangados sugere que a abordagem socratica promove uma
compreensao mais profunda dos conceitos de programagao. Para pensamento compu-
tacional, embora a TA Azul apresente média ligeiramente superior, a diferenga nao foi
estatisticamente significativa.

Satisfacao Geral
A satisfagdo geral dos estudantes (Q20) foi similar entre os dois cendrios (Figura 5.4):

o TA Verde: Média de 4,16 £ 0,89 (mediana: 4,0)

o TA Azul: Média de 4,14 £ 0,98 (mediana: 4,0)

Satisfacao Geral por Tipo de IA Distribuicao das Notas de Satisfacao
5.0 W 1A Verde
1A Azul
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Figura 5.4: Satisfacao geral por tipo de IA: (esquerda) box plot comparando as distribui-
goes, (direita) distribuigdo das notas de satisfagao.
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O teste de Wilcoxon pareado nao revelou diferenga significativa entre os grupos (p =
0,810, n=35), indicando que ambas as abordagens foram igualmente bem recebidas pelos

estudantes em termos de satisfacao geral.

5.4 Analise por Perfil do Estudante

Para investigar se o conhecimento prévio de programagao influencia a percepcao das [As,
foi realizada uma analise comparativa considerando diferentes perfis de estudantes. Os
dados de perfil foram coletados através de questionario especifico e correlacionados com

as respostas de percepcao.

5.4.1 Impacto do Conhecimento Prévio
A andlise considerou a questao “Ja sabia programar antes de entrar na UnB?” como

indicador de conhecimento prévio. Os resultados mostram:

IA Verde:
« Com conhecimento prévio (n=24): Satisfagdo = 4,25+ 0,74
« Sem conhecimento prévio (n=31): Satisfagdo = 4,03 + 1,08

» Teste Mann-Whitney: p = 0,654 (nao significativo)

IA Azul:
« Com conhecimento prévio (n=31): Satisfacdo = 4,23 £ 0,84
« Sem conhecimento prévio (n=36): Satisfacdo = 4,06 £ 1,09
» Teste Mann-Whitney: p = 0,685 (ndo significativo)

Nao foram encontradas diferencas significativas na percepcao das IAs baseadas no co-
nhecimento prévio de programagao. Isto sugere que ambas as abordagens sao igualmente

adequadas tanto para iniciantes quanto para estudantes com experiéncia prévia.

5.4.2 Correlagao com Desempenho na Primeira Prova

Foi analisada a relagdo entre a satisfacdo/engajamento com o tutor e o desempenho na

primeira prova da disciplina. Os resultados mostram:
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IA Verde (n=>52):
» Correlagao Nota da Prova <» Engajamento: r = 0,121, p = 0,393 (nao significativo)
« Correlagao Nota da Prova «<» Aprendizado: r = 0,059, p = 0,677 (nao significativo)

o Correlagao Nota da Prova «» Satisfacao: r = 0,248, p = 0,076 (nao significativo)

TA Azul (n=64):

« Correlagao Nota da Prova <» Engajamento: r = —0,063, p = 0,619 (ndo significa-

tivo)
o Correlagao Nota da Prova <> Aprendizado: r = —0,122, p = 0,336 (nao significa-
tivo)

o Correlagdo Nota da Prova < Satisfacao: r = —0,077, p = 0,547 (ndo significativo)

Nao foram encontradas correlacoes significativas entre o uso do tutor e o desempenho
na primeira prova, apesar do experimento ter sido realizado antes da avaliagao. Isto pode

ser explicado por diversos fatores:

e O tempo de exposi¢ao ao tutor pode ter sido insuficiente para impactar significati-

vamente o desempenho na prova.

o O contetido das questoes experimentais pode nao ter correspondido diretamente aos

topicos avaliados na prova.

o Outros fatores (estudo individual, aulas, praticas anteriores, etc.) tém maior im-

pacto acumulado no desempenho da prova.

o O experimento focou em exercicios especificos, enquanto a prova avalia conhecimento

mais amplo da disciplina.

Uma andlise complementar incluindo provas posteriores ou a nota final da disciplina

poderia revelar efeitos de longo prazo do uso do tutor no aprendizado.

5.4.3 Analise por Grupos de Desempenho na Avaliacao Formal

Os estudantes foram divididos em grupos de alto desempenho (nota > mediana = 8,42) e
baixo desempenho (nota < mediana) com base em seu desempenho na primeira avaliagdo
formal da disciplina (Prova 1), realizada ap6s o experimento. A andlise de engajamento

com os tutores mostra:
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TA Verde:
« Alto desempenho (n=27): Nota média = 9,46, Engajamento = 4,21
« Baixo desempenho (n=25): Nota média = 5,25, Engajamento = 4,15

o Teste Mann-Whitney: p = 0,830 (ndo significativo)

TA Azul:
« Alto desempenho (n=33): Nota média = 9,42, Engajamento = 3,99
« Baixo desempenho (n=31): Nota média = 5,27, Engajamento = 4,23
» Teste Mann-Whitney: p = 0,865 (nao significativo)

Curiosamente, estudantes com baixo desempenho na TA Azul apresentaram ligeira-
mente maior engajamento, embora nao significativo. Isto pode sugerir que estudantes

com dificuldades encontraram valor na abordagem guiada.

5.4.4 Sintese da Analise por Perfil

Um resultado importante desta analise é que o perfil do estudante nao influenciou

significativamente a percepcao das ferramentas. Independentemente de:

e Ter ou nao conhecimento prévio de programacao;

o Desempenho académico (alto ou baixo na primeira prova);

Ambas as abordagens (IA Verde e IA Azul) foram percebidas de forma consistente
em termos de satisfagao, aprendizado e engajamento. Isto indica que as caracteristicas
pedagbgicas de cada abordagem sao robustas e independem do perfil do usuario, sendo
adequadas para diferentes contextos educacionais.

E importante ressaltar que este experimento foi controlado quanto ao momento e
tempo de aplica¢do: todos os estudantes interagiram com as IAs no mesmo periodo (em
aula) e com limite de tempo definido (30 minutos). Em um cendario de uso livre, onde
estudantes escolheriam quando e por quanto tempo utilizar cada abordagem, os resultados

poderiam ser diferentes.

5.5 Telemetria e Custos Operacionais

Durante as trés semanas de experimento, foram coletados dados de uso da API do Google

Gemini, fornecendo insights sobre o volume de interagoes e custos operacionais do sistema.
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5.5.1 Dados de Uso por Dia de Experimento

A Tabela 5.2 apresenta os dados agregados de uso do LLM (Gemini 1.5 Flash) durante

os trés dias de experimento:

Tabela 5.2: Dados de telemetria e custos operacionais do experimento

Data Respondentes Tokens Gerados Requisicoes Custo (RS$)
10/10/2025 65 2,17 milhoes 1.548 1,66
17/10/2025 39 1,41 milhes 721 1,44
24/10/2025 40 5,24 milhes 848 3,65
Total 144 8,82 milhoes 3.117 6,75

Nota: O nimero de respondentes refere-se ao total de questionarios respondidos (77
para TA Verde e 67 para IA Azul), incluindo estudantes que participaram em multiplos

dias. O sistema de coleta garante uma resposta tnica por participante em cada sessao.

5.5.2 Analise dos Dados

Os dados revelam algumas caracteristicas importantes do uso do sistema:

o Custo total do experimento: R$ 6,75 para 3.117 requisicoes e 144 respondentes,
resultando em um custo médio de aproximadamente R$ 0,0022 por requisicdo ou
R$ 0,047 por respondente.

« Participagao por dia: O primeiro dia teve maior participagao (65 respondentes),

seguido por uma queda nos dias subsequentes (39 e 40 respondentes).

e Volume de tokens: O terceiro dia apresentou volume significativamente maior
(5,24 milhoes de tokens) com apenas 40 respondentes, comparado aos primeiros
dias que tiveram 2,17 e 1,41 milhoes de tokens com 65 e 39 respondentes, respecti-
vamente. Isto sugere interacoes mais longas e complexas no terceiro dia, possivel-
mente devido a maior familiaridade dos estudantes com o sistema ou questoes que

demandaram mais didlogo.

« Viabilidade econ6mica: Com custo médio de aproximadamente R$ 2,25 por dia
de experimento, a implementagao em larga escala mostra-se economicamente viavel
para contextos educacionais, especialmente considerando modelos de LLM de baixo

custo como o Gemini 1.5 Flash.

o Eficiéncia do sistema: A média de aproximadamente 2.829 tokens por requisi¢ao
indica interagoes de tamanho moderado. Para contextualizar: um token é a uni-

dade basica de processamento de LLMs, correspondendo aproximadamente a 3-4
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caracteres ou 0,75 palavras em portugués [34]. Uma requisi¢ao representa uma inte-
racao completa estudante-tutor, incluindo a pergunta do estudante, o histérico da
conversa, eventuais trechos de cédigo fornecidos, o contexto recuperado pelo RAG
(quando aplicével) e a resposta gerada pelo tutor. Assim, 2.829 tokens por requisi-
¢do equivalem a aproximadamente 2.120 palavras por interacao completa, indicando
didlogos substanciais mas nao excessivos. Este volume sugere que o sistema estava
proporcionando respostas elaboradas o suficiente para serem pedagdgicamente titeis,
sem gerar textos excessivamente longos que poderiam sobrecarregar os estudantes

ou aumentar desnecessariamente os custos.

E importante notar que estes custos representam apenas o uso da API do LLM e nao
incluem custos de infraestrutura, desenvolvimento ou manutencao do sistema. O experi-
mento foi realizado utilizando uma conta paga da API do Google Gemini, dado que opgoes
gratuitas de LLMs apresentam limitacoes restritivas de requisi¢oes e que a alternativa de
self-hosting nao era viavel devido a auséncia de infraestrutura computacional adequada

para executar modelos de linguagem de grande escala.

5.6 Comparacao Detalhada por Questao

Uma analise detalhada questao por questao foi realizada, identificando 4 diferencas sig-
nificativas de 21 questoes analisadas (Figura 5.5). As 21 questoes analisadas incluem: 5
questoes de Aprendizado (Q1-Q5), 3 questdes de Engajamento (Q6-Q8), 4 questdes de
Qualidade (Q9-Q12), 7 questoes adicionais especificas (Q13-Q19), e 1 questao de satisfa-
gao geral (Q20).

As questoes onde a A Azul obteve pontuagao significativamente superior foram:

1. Resolucao de Problemas sem Respostas Diretas (Q18): +0,99 pontos (p <
0,001)

2. Compreensao de Conceitos Avangados (Q15): +0,54 pontos (p = 0,023)
As questoes onde a TA Verde obteve pontuacao significativamente superior foram:

1. Instrugées Claras (Q10): IA Verde 40,59 pontos (p = 0,029)

2. Qualidade (categoria LOES-S, Q9-Q12): IA Verde +0,28 pontos (p = 0,035)

As demais 17 questdes (81,0% do total) ndo apresentaram diferengas estatisticamente

significativas entre as duas abordagens, incluindo:
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Comparacao Questao por Questao: IA Verde vs IA Azul
(Vermelho=Baixo, Amarelo=Médio, Verde=AlIto)

4.254.23 4.40 4.404.284.22

|IA Verde

Pontuagdo Média (1-5)

4.274.22 3.51»2

1A Azul

Figura 5.5: Heatmap comparando IA Verde e IA Azul em todas as questoes do questio-
nario. Cores mais verdes indicam pontuagoes mais altas, cores mais vermelhas indicam
pontuagdes mais baixas.
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5 questdes de Aprendizado (Q1-Q5): Todas as questoes desta categoria apre-

sentaram avaliacOes similares entre as duas IAs.

« 3 questoes de Engajamento (Q6-Q8): Todas as questoes desta categoria apre-

sentaram avaliagoes similares entre as duas IAs.

« 3 questdes de Qualidade (Q9, Q11, Q12): Apesar de Q10 (Instrugoes Claras)
ter apresentado diferenca significativa favorecendo a TA Verde, as demais questoes

de usabilidade nao apresentaram diferencas individuais significativas.

« 5 questoes adicionais especificas (Q13, Q14, Q16, Q17, Q19): Das 7 questoes

adicionais, apenas 2 apresentaram diferencas significativas (Q15 e Q18).

» 1 questao de satisfagdo geral (Q20): A satisfacdo geral ndo apresentou diferenga

significativa entre as abordagens.

Estas diferencas refletem os objetivos distintos de cada abordagem: a IA Azul focou
em promover reflexao e compreensao profunda (destacando-se em resolucao de problemas
sem respostas diretas e compreensao de conceitos avangados), enquanto a IA Verde focou
em facilitar a conclusdo imediata das tarefas (destacando-se em clareza de instrugoes e
qualidade/usabilidade geral). A maioria das questoes (81,0%) nao apresentou diferengas
significativas, indicando que ambas as abordagens foram percebidas de forma similar na

maior parte dos aspectos do aprendizado e da experiéncia de uso.

5.7 Resumo dos Resultados Principais

Os resultados principais do experimento podem ser resumidos da seguinte forma:

o A TA Azul (RAG + método socratico) foi significativamente superior em guiar os
estudantes na resolugdo de problemas sem fornecer respostas diretas (diferenga de

+0,99 pontos, p < 0,001), confirmando a eficidcia da abordagem socratica.

o A TA Azul promoveu melhor compreensdo de conceitos avangados (40,54 pontos,
p = 0,023), medida através de questao adicional especifica, sugerindo aprendizado
mais profundo. Para pensamento computacional, embora a IA Azul apresente média
ligeiramente superior (40,13 pontos), a diferenga nao foi estatisticamente significa-
tiva (p = 0,121).

o A TA Verde apresentou melhor qualidade/usabilidade (-0,28 pontos na dimensao
Qualidade do LOES-S, p = 0,035, teste de Wilcoxon pareado), refletindo melhor
organizacao e clareza de instrucoes percebidas, o que resultou em notas mais altas
(7,45 vs 4,27) e maior taxa de sucesso imediata (75,2% vs 43,0%).

40



» Nao foram encontradas diferencas significativas em satisfacao geral (p = 0, 810, teste
de Wilcoxon pareado), aprendizado percebido (p = 0,891, LOES-S) e engajamento
(p = 0,489, LOES-S) entre os dois cendrios, indicando que ambas as abordagens

foram bem recebidas pelos estudantes.

o O tempo de resolugao foi significativamente maior na TA Azul (24,48 vs 15,91 mi-

nutos), sugerindo maior engajamento cognitivo no processo de aprendizado.

« O perfil do estudante (conhecimento prévio, desempenho académico, ex-
periéncia) nao influenciou significativamente a percepcao das IAs, indi-
cando que as caracteristicas pedagogicas de cada abordagem sao robustas e inde-
pendem do perfil do usuario. Esta é uma descoberta importante que sugere aplica-

bilidade ampla de ambas as abordagens.

« Nao foram encontradas correlac¢oes significativas entre o uso do tutor e o desempenho
na primeira prova, apesar do experimento ter sido realizado antes da avaliagao.
Isto sugere que outros fatores (estudo individual, aulas, préticas anteriores) tém
maior impacto no desempenho imediato, ou que o tempo de exposi¢ao ao tutor foi

insuficiente para gerar efeitos mensuraveis.

e A implementaciao mostrou-se economicamente viavel, com custo total de R$
6,75 para 8,82 milhoes de tokens gerados em 3.117 requisi¢oes, resultando em custo
médio de R$ 0,0022 por requisicao. Isto demonstra a viabilidade de implementacao

em larga escala em contextos educacionais.

Estes resultados indicam que cada abordagem apresenta caracteristicas distintas que
podem ser mais adequadas dependendo dos objetivos pedagogicos especificos do contexto
de ensino. A TA Azul é mais eficaz para promover pensamento profundo e autonomia,
enquanto a IA Verde é mais eficaz para conclusao rapida de tarefas. O LOES-S revela que
ambas as abordagens sao percebidas como igualmente efetivas para aprendizado e engaja-
mento, com diferenga apenas na dimensao de qualidade/usabilidade, favorével a IA Verde.
Ambas as abordagens demonstram viabilidade técnica e econémica para implementagao

em larga escala.
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Capitulo 6
Discussao

Este capitulo discute os resultados apresentados no capitulo anterior, analisando suas

implicacoes, limitacoes e relacao com a literatura existente.

6.1 Interpretacao dos Resultados

Os resultados obtidos apresentam um panorama complexo sobre o uso de LLMs no ensino
de APC. A hipétese inicial de que a IA Azul (RAG + método socratico) seria superior
em todas as dimensoes nao foi completamente confirmada, mas os resultados revelam

diferencas importantes que merecem anélise cuidadosa.

6.2 Resolucao de Problemas e Aprendizado Concei-

tual

O resultado mais significativo foi a superioridade da TA Azul em guiar os estudantes na
resolugdo de problemas sem fornecer respostas diretas. FEsta diferenca (40,99 pontos,
p < 0,001, teste de Wilcoxon pareado com n=35) confirma que a abordagem socratica
foi efetiva em seu objetivo principal: promover a construcao do conhecimento através da
reflexdo, em vez da dependéncia de respostas prontas. Este resultado corrobora achados
recentes de Favero et al. [6], que demonstraram empiricamente através de chatbots edu-
cacionais que tutores baseados em perguntas socraticas promovem reflexdao e pensamento
critico significativamente melhor (p < 0,001) do que chatbots que fornecem respostas
diretas, validando a eficacia do método socratico quando implementado com LLMs.

A melhor performance da IA Azul em conceitos avangados (+0,54 pontos, p = 0,023)
sugere que a abordagem socratica promove uma compreensao mais profunda dos con-

ceitos de programacao. Para pensamento computacional, embora a TA Azul apresente
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média ligeiramente superior (+0,13 pontos), a diferenca nao foi estatisticamente significa-
tiva (p = 0, 121) na analise pareada. Embora os estudantes tenham obtido notas menores
na TA Azul, o processo de construgao do conhecimento através da reflexao guiada pode
resultar em aprendizado mais sélido a longo prazo, hipotese que nao pode ser verificada
devido as limitagoes de tempo para resolugao das questoes no experimento. Favero et
al. [6] identificaram que perguntas socréticas estruturadas—incluindo clarifica¢do de con-
ceitos, investigacao de pressupostos, exploracao de evidéncias, analise de implicagoes e
consideracao de perspectivas alternativas—sao particularmente efetivas em promover o
desenvolvimento de habilidades de pensamento critico, competéncias essenciais para o
SUCEesSO em programacao.

Este resultado esta alinhado com estudos que demonstram limitagoes importantes
dos LLMs ao auxiliar programadores iniciantes. Hellas et al. [4] observaram que LLMs
frequentemente fornecem solugoes completas mesmo quando instruidos a nao fazé-lo, o
que pode prejudicar o desenvolvimento da autonomia dos estudantes. Adicionalmente,
Jost et al. [3] demonstraram que o uso excessivo de LLMs pelos alunos para geragao de
c6digo e depuracao estd negativamente correlacionado com as notas finais dos estudantes,
enquanto o uso moderado para busca de explicagdes pode ser mais benéfico. A abordagem
socratica implementada na IA Azul endereca especificamente estas limitagoes ao evitar

fornecer solugoes prontas.

6.3 Usabilidade versus Pedagogia

A TA Verde foi superior na dimensao de Qualidade do LOES-S (p = 0,035, teste de Wil-
coxon pareado, n=35), que segundo Kay e Knaack [10] refere-se a aspectos técnicos e
de design focando em usabilidade (recursos de ajuda, clareza de instrugoes, facilidade de
uso, organizagao). Este resultado pode explicar sua maior taxa de sucesso imediata. A
facilidade de uso e clareza de instrugoes sao importantes para a experiéncia do estudante,
mas nao necessariamente garantem aprendizado efetivo. Este resultado sugere um com-
promisso entre qualidade/usabilidade e pedagogia: tutores mais faceis de usar podem nao
ser os mais eficazes para o aprendizado profundo.

Estudos sobre a confianca dos estudantes em ferramentas de IA generativa indicam
que a percep¢ao de utilidade e o otimismo tecnoldgico influenciam significativamente a
adocao dessas tecnologias, mas a facilidade de uso nao tem efeito direto significativo sobre
a confianga [14]. Isso reforga a importancia de focar no valor pratico e pedagdgico das

ferramentas, em vez de apenas na simplicidade de uso.
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6.4 Desempenho versus Aprendizado

A diferenca nas notas médias (7,45 vs 4,27) e taxa de sucesso (75,2% vs 43,0%) pode ser
enganosa. Notas mais altas na IA Verde podem refletir a capacidade dos estudantes de
copiar solugbes, em vez de demonstrar compreensao real. O tempo médio de resolugao
foi significativamente maior na IA Azul (24,48 minutos) comparado a IA Verde (15,91
minutos), mesmo com o tempo de interagao controlado (30 minutos para cada IA).

Esta diferenca no tempo de resolugao, combinada com a diferenca nas notas, sugere
que os estudantes na IA Azul estavam realmente pensando e construindo solugoes através
de reflexdo guiada, dedicando mais tempo ao processo de aprendizado, mesmo que isso
resultasse em notas menores. A restricdo temporal de 30 minutos pode ter impactado
desproporcionalmente a IA Azul (média de 24,48 minutos, préxima do limite) comparada
a IA Verde (15,91 minutos). Sem esta restrigdo, é plausivel que as taxas de sucesso
convergissem, mantendo-se o diferencial pedagogico da abordagem socratica.

Estudos sobre o impacto de LLMs na educacao de programacao confirmam que o uso
excessivo para geracao de cddigo e depuracao esta negativamente correlacionado com as
notas finais, enquanto o uso moderado para busca de explicagoes pode ser mais benéfico [3].
Pesquisas com chatbots especializados como tutores também indicam que estudantes com
uso moderado alcancam melhores resultados académicos, enquanto o uso excessivo nao

leva a melhorias adicionais [8].

6.5 Implicacoes Pedagdgicas

Os resultados tém implicagoes importantes para o uso de LLMs no ensino de programacgao.
Conforme destacado por Kasneci et al. [12], a integracao responsével de LLMs na educagao
requer uma estratégia clara e uma abordagem pedagogica com forte foco em pensamento
critico. Nossos resultados contribuem para essa discussao ao demonstrar empiricamente

diferentes tradeoffs:

e Objetivos de Aprendizado: A escolha entre diferentes abordagens deve consi-
derar os objetivos pedagogicos especificos. Se o objetivo é promover compreensao
profunda e pensamento computacional, o método socratico com RAG pode ser mais
adequado. Se o objetivo é facilitar a resolugdo imediata de problemas, respostas
diretas podem ser preferiveis. Esta descoberta complementa as recomendagoes de
Kasneci et al. [12] sobre a necessidade de alinhar o uso de LLMs aos objetivos

educacionais.

« Balanceamento: Uma abordagem hibrida pode ser mais eficaz, combinando ele-

mentos de ambas as estratégias dependendo do contexto e das necessidades do es-
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tudante. Por exemplo, respostas diretas para depuracao rapida de erros sintaticos,
mas método socratico para questoes conceituais complexas. Al-Hossami et al. [7]
demonstraram que LLMs podem empregar o método socratico especificamente para
depuragao de cddigo, guiando estudantes através de perguntas que promovem iden-
tificagdo e compreensao de erros, em vez de simplesmente fornecer cdédigo corrigido.
Esta abordagem hibrida—socratica para depuracao conceitual e direta para erros

sintaticos—pode otimizar tanto o aprendizado quanto a eficiéncia.

e« Retencao de Conhecimento: Embora nao tenha sido avaliado neste estudo,
a abordagem socratica pode promover melhor retencao de conhecimento a longo
prazo, mesmo que resulte em desempenho imediato menor. Esta hipdtese merece

investigagao em estudos futuros.

o Desenvolvimento de Competéncias: Conforme argumentado por Kasneci et
al. [12], é essencial que estudantes desenvolvam competéncias para compreender
tanto as capacidades quanto as limitacoes das tecnologias de TA. A abordagem
socratica contribui para este objetivo ao promover reflexao critica sobre as respostas

e solugoes.

6.6 Limitacoes do Estudo

Algumas limitacoes devem ser consideradas na interpretacao dos resultados:

6.6.1 Retencao de Conhecimento

O estudo nao avaliou a retencdo de conhecimento a longo prazo, que seria crucial para
determinar qual abordagem promove aprendizado mais duradouro. Estudos futuros de-
vem incluir avaliagoes de retencao apds periodos significativos (por exemplo, ao final do

semestre).

6.6.2 Efeito de Ordem

A ordem de apresentacao das IAs (IA Verde seguido de IA Azul) pode ter influenciado
as respostas, devido a efeitos de ordem ou fadiga. Estudos futuros devem considerar

contrabalanceamento para controlar este efeito.

6.6.3 Contexto Especifico

O estudo focou em uma tnica turma de Algoritmos e Programacao de Computadores

(APC). Futuramente, é importante ampliar a investigacao para varias turmas de APC, a

45



fim de verificar se os efeitos observados se mantém em outros contextos e com diferentes

perfis de estudantes.

6.6.4 Restricao Temporal

O limite de 30 minutos pode ter impactado desproporcionalmente a IA Azul, cujo tempo
médio (24,48 minutos) aproximou-se do limite, com 33% dos estudantes excedendo este
valor. A TA Verde (15,91 minutos) manteve-se confortavelmente abaixo. Esta restrigao
pode ter influenciado as taxas de sucesso observadas. Estudos futuros devem considerar
tempos flexiveis ou ilimitados, especialmente considerando a variabilidade individual no

ritmo de processos reflexivos [22].

6.6.5 Contexto de Aplicagao Controlado

O experimento foi conduzido em ambiente controlado durante o horario de aula, com
todos os estudantes interagindo com as IAs no mesmo periodo e contexto. Em um ce-
nario de uso extraclasse ou espontaneo, onde estudantes escolheriam quando, onde e por
quanto tempo utilizar cada abordagem, os padroes de uso e preferéncias poderiam ser
diferentes. A generalizagao dos resultados para contextos de aprendizado auto-dirigido

requer investigacao futura.

6.6.6 Viabilidade Economica

A anédlise de custos operacionais (se¢ao 5.6) demonstra que a implementacao do sistema
é economicamente vidvel, com custo total de R$ 6,75 para todo o experimento (3.117
requisigoes). O custo médio de R$ 0,0022 por requisicao torna a solugdo acessivel para
implementacgao em larga escala em contextos educacionais, especialmente ao utilizar mo-
delos de LLM de baixo custo como o Gemini 1.5 Flash.

E importante ressaltar, entretanto, que estes valores refletem os precgos praticados
no momento da realizagdo do experimento (outubro de 2025), conforme documentado no
Anexo II. Os custos operacionais estao sujeitos as politicas de precificacao dos fornecedores
de APIs de LLM, que podem sofrer alteracdes ao longo do tempo.

A arquitetura do sistema, implementada com LangGraph, ja incorpora abstracao da
camada de conexdo com LLMs, permitindo a substituicdo do fornecedor (atualmente
Google Gemini) por outros vendors (como OpenAl, Anthropic, Cohere) ou por modelos
auto-hospedados sem alteracoes significativas no coédigo. Esta caracteristica arquitetural
mitiga os riscos relacionados a dependéncia de um tnico fornecedor e oferece flexibilidade

para adaptacao a mudancas nas condigoes comerciais ou disponibilidade de servigos.
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Uma consideracao importante ao utilizar APIs de terceiros é que as interagoes dos
estudantes (perguntas, codigo submetido e respostas) sdo processadas nos servidores do
fornecedor. Embora provedores estabelecidos geralmente oferecam garantias de privaci-
dade em seus termos de servico, institui¢oes educacionais podem ter requisitos especificos
de protecao de dados, especialmente ao lidar com informagoes de menores de idade ou
dados sensiveis. Nestes casos, solugoes auto-hospedadas oferecem controle total sobre os
dados, eliminando o compartilhamento com terceiros. A arquitetura modular do sistema

permite esta transicao quando houver disponibilidade de infraestrutura adequada.

6.6.7 Questoes Diferentes entre Grupos

A utilizacdo de questoes diferentes entre os grupos (IA Verde e IA Azul) constitui uma
limitagao metodologica deste estudo. Esta decisao foi necessaria porque todos os estudan-
tes utilizaram primeiro a IA Verde e posteriormente a IA Azul na mesma sessdo. Se as
mesmas questoes fossem utilizadas, estudantes poderiam aproveitar solugdes ou insights
da primeira sessao na segunda.

Para mitigar esta limitacdo, as questoes foram balanceadas considerando contetudo
programatico equivalente e dificuldade estimada comparavel. No entanto, diferencas ine-
rentes entre questoes podem ter influenciado parcialmente as métricas de desempenho
(notas e taxas de sucesso). As métricas de percepgao (questionario LOES-S) sao menos
suscetiveis a este viés, pois avaliam a experiéncia com o sistema independentemente da

questao especifica.

6.7 Relacao com Trabalhos Correlatos

Nossos resultados complementam e estendem pesquisas recentes sobre aplicagao de RAG
no ensino de computagao. Dakshit [15] identificou que professores reconhecem o poten-
cial de sistemas RAG como assistentes de ensino virtuais, mas destacou barreiras para
implementagao em larga escala. Nossa pesquisa enderega algumas dessas preocupacoes

ao:

« Demonstrar viabilidade econémica com custos operacionais baixos (R$ 0,0022 por

requisicao).

o Implementar arquitetura flexivel com abstracao da camada de LLM através do Lang-
Graph.

o Coletar percepcao de estudantes e métricas objetivas de desempenho.
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Shan [16] demonstrou que sistemas RAG podem aumentar o engajamento dos estu-
dantes e reduzir a carga de trabalho dos educadores. Em relacao ao engajamento, nossos
resultados mostram que ambas as abordagens mantiveram os estudantes engajados de
forma similar (p = 0,489, LOES-S), nao confirmando superioridade da abordagem RAG
nesta dimensao. No entanto, a IA Azul (RAG + socratico) obteve melhor avaliacao em
auxiliar a resolugao de problemas sem fornecer respostas diretas (+0,99 pontos, p < 0,001,
teste de Wilcoxon pareado), o que potencialmente reduz a dependéncia de intervengoes di-
retas do professor, corroborando parcialmente o beneficio de reducao de carga de trabalho.
Nosso estudo também revelou um compromisso importante nao explorado em trabalhos
anteriores: embora a abordagem RAG com método socratico promova melhor compreen-
sao conceitual, a abordagem direta apresenta melhor usabilidade imediata, sugerindo que
a escolha deve considerar objetivos pedagdgicos especificos.

Nossa pesquisa complementa de forma significativa o trabalho de Favero et al. [6],
que demonstraram empiricamente a eficacia de chatbots socraticos em promover pen-
samento critico através de avaliagoes automaticas com conversas sintéticas geradas por
LLMs. Enquanto Favero et al. focaram em Theory of Knowledge (ToK) utilizando mo-
delos ajustados finamente' (Llama2 7B/13B), nossa pesquisa aplica o método socratico
especificamente ao ensino de programacao através de RAG e engenharia de prompt, va-
lidando a abordagem com experimentos reais envolvendo 201 estudantes. Esta diferenca
metodologica—experimentos controlados com estudantes reais versus avaliagoes sintéti-
cas—oferece evidéncias complementares da eficacia do método socratico. Adicionalmente,
nossa pesquisa revela um aspecto nao investigado por Favero et al.: o compromisso entre
usabilidade (favorecendo a IA Verde) e pedagogia (favorecendo a IA Azul), demonstrando
que a escolha entre abordagens deve ser contextualizada conforme os objetivos educacio-

nais especificos e ndo apenas a promocao de pensamento critico.

1 Ajuste fino adapta os parametros internos do modelo através de treinamento adicional com dados
especificos do dominio, modificando permanentemente seus pesos [35]. RAG (Retrieval-Augmented Ge-
neration) [5], por sua vez, mantém o modelo inalterado e dinamicamente recupera informagoes relevantes
de uma base de conhecimento externa durante a geracao de respostas, sem modificar os parametros do
LLM.
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Capitulo 7
Conclusao

Este capitulo apresenta as conclusoes do trabalho, resumindo os principais resultados,

contribuigoes e limitac¢oes, além de sugerir dire¢des para trabalhos futuros.

7.1 Resumo do Trabalho

Este trabalho investigou o impacto de LLMs com RAG e método socratico no aprendi-
zado de Algoritmos e Programacao de Computadores (APC), comparando com LLMs que
fornecem respostas diretas. A pesquisa foi conduzida através do desenvolvimento e avali-
acao de um tutor inteligente que integra LLMs com técnicas de RAG e aplica o método
socratico para guiar estudantes na resolucao de problemas de programacao.

O experimento foi realizado com estudantes da disciplina de APC da Universidade de
Brasilia ao longo de trés semanas, totalizando 144 respostas ao questionario de percepcao
e 201 respostas para métricas de desempenho. Foram comparados dois cenérios: (1) TA
Verde, um LLM sem RAG que fornece respostas diretas, e (2) IA Azul, um LLM com

RAG e método socréatico que guia os estudantes através de perguntas e reflexoes.

7.2 Sintese dos Resultados

A investigacao revelou um compromisso fundamental entre qualidade/usabilidade e peda-
gogia em tutores inteligentes baseados em LLMs. A TA Azul (RAG + método socratico)
demonstrou superioridade significativa em promover pensamento critico, resolugao auto-
noma de problemas e compreensao de conceitos avancados, embora com menor desem-
penho imediato e maior tempo de engajamento. Por outro lado, a TA Verde (respostas
diretas) apresentou melhor usabilidade e eficiéncia na conclusao de tarefas.

As analises revelaram que o perfil do estudante nao influenciou significativamente

as percepcoes, sugerindo robustez e aplicabilidade ampla de ambas as abordagens. A
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viabilidade econdmica foi comprovada com custos operacionais baixos, tornando a imple-
mentacao viavel em larga escala.

A escolha entre abordagens deve ser contextualizada conforme objetivos pedagdgicos
especificos: a abordagem socratica favorece desenvolvimento de competéncias profundas
e autonomia, enquanto respostas diretas favorecem eficiéncia e conclusao imediata de

tarefas.

7.3 Contribuicoes

Este trabalho contribui para a literatura sobre uso de LLMs na educagdao em miiltiplas

dimensoes:

7.3.1 Contribuicoes Teéricas

e Demonstra a viabilidade técnica e econdémica de combinar RAG com método socra-

tico em tutores inteligentes para ensino de programacao.

» Fornece evidéncias empiricas sobre as diferencgas entre abordagens diretas e socrati-

cas no contexto de tutoria inteligente.

o Identifica e caracteriza compromissos entre usabilidade e pedagogia no design de

tutores inteligentes baseados em LLMs.

o Destaca a importancia de considerar objetivos pedagdgicos na escolha de abordagens

de tutoria.

7.3.2 Contribuicoes Praticas

e Desenvolve um tutor inteligente funcional com arquitetura flexivel e modular, pronto

para uso em contextos educacionais reais.

o Comprova viabilidade econémica da implementacao em larga escala com custos ope-

racionais acessiveis.

e Fornece diretrizes praticas para educadores sobre quando e como utilizar diferentes

abordagens de tutoria inteligente conforme objetivos pedagogicos.

o Identifica desafios e limitagoes na implementacdo de tutores baseados em LLMs,

orientando pesquisas futuras.
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7.4 Implicacoes para o Ensino de Programacao

Os resultados estabelecem diretrizes praticas para design e implementacao de tutores
inteligentes: (1) abordagens socraticas sdo mais adequadas quando o objetivo é desen-
volvimento de pensamento critico e autonomia, enquanto abordagens diretas favorecem
eficiéncia e conclusao de tarefas; (2) sistemas hibridos adaptativos podem otimizar tanto
pedagogia quanto usabilidade, alternando entre estratégias conforme contexto; (3) métri-
cas de avaliagdo devem capturar nao apenas desempenho imediato, mas também compre-
ensdo conceitual e desenvolvimento de competéncias; (4) a arquitetura com abstracao de

LLM garante flexibilidade e viabilidade econémica a longo prazo.

7.5 Limitacoes

As principais limitagoes deste estudo incluem: auséncia de avaliacao de retencao de co-
nhecimento a longo prazo; potencial efeito de ordem na apresentacao sequencial das abor-
dagens; escopo limitado a uma disciplina especifica; restricdo temporal que pode ter im-
pactado desproporcionalmente a abordagem socratica; e uso de questoes diferentes entre
grupos por necessidade metodologica. Uma discussao detalhada destas limitacoes e suas

implicagoes ¢ apresentada no capitulo anterior.

7.6 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros devem expandir e aprofundar esta pesquisa em varias diregoes:

7.6.1 Avaliacao de Longo Prazo

o Expandir a avaliacdo para todo o semestre letivo, permitindo capturar a evolugao

do aprendizado e identificar padrdes de uso ao longo do tempo.

 Avaliar a retengao de conhecimento apés periodos significativos (por exemplo, ao

final do semestre ou no semestre seguinte).

o Investigar a relacao entre uso do tutor inteligente e desempenho em avaliagoes for-

mais (provas, trabalhos).

7.6.2 Replicacao e Generalizacao

o Replicar o estudo em multiplas turmas e contextos educacionais para verificar a

generalizacao dos resultados.
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o Investigar a eficdcia em diferentes niveis de ensino (ensino médio, pés-graduagao).

o Explorar a aplicagdo em outras disciplinas de programacao ou areas relacionadas.

7.6.3 Melhorias Técnicas

o Implementar adaptagdo dindmica da abordagem (socrédtica vs direta) baseada no

perfil e progresso do estudante.

o Explorar diferentes modelos de LLM e técnicas de RAG para otimizar desempenho

e custos.

e Desenvolver mecanismos de aprendizado continuo que permitam ao tutor melhorar

suas respostas com base no feedback implicito e explicito dos estudantes.

7.6.4 Andlises Adicionais

o Completar as analises em andamento: correlagoes com desempenho académico, ana-

lise por perfil do estudante, telemetria detalhada e andlise de custos.

o Investigar padroes de uso e comportamento dos estudantes através de analise mais

profunda dos dados de telemetria.

» Explorar relagoes entre caracteristicas dos estudantes (experiéncia prévia, carga de

trabalho) e eficdcia do tutor.

7.6.5 Abordagens Hibridas

e Desenvolver e avaliar abordagens hibridas que combinam elementos de ambas as

estratégias.

o Investigar quando e como alternar entre abordagens socraticas e diretas baseado no

contexto e necessidades do estudante.

o Explorar personalizagdo adaptativa da abordagem de tutoria, inspirado em fra-
meworks como LearnRAG [16] que demonstram eficacia em sistemas de aprendizado

adaptativo.

o Incorporar feedback de professores e administradores educacionais, seguindo a me-
todologia de Dakshit [15], para identificar barreiras especificas e recursos necessarios

para implementacao em larga escala no contexto da UnB.
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7.6.6 Integracao com Plataformas Educacionais

o Integrar o tutor inteligente com o Aprender (plataforma Moodle da UnB), criando
uma interface unificada onde estudantes possam visualizar questoes, interagir com
o tutor e submeter solu¢oes no mesmo ambiente, eliminando a necessidade de alter-
nar entre plataformas. Lin [36] demonstrou procedimentos técnicos para integracao
de ChatGPT em Moodle, identificando oito casos de uso potenciais incluindo tu-
toria adaptativa, suporte a design de cursos, interpretacao de andlises e suporte

emocional.

» Desenvolver integragdo com sistemas de submissdo automatica (juiz automatico)
para fornecer assisténcia contextualizada baseada nos erros especificos identificados
nos testes, permitindo que o tutor acesse resultados de compilagdo e execucao em

tempo real.

o Explorar funcionalidades adicionais além da resolucao de questoes, como geragao
de material didatico personalizado, criagdo de exercicios adaptativos e feedback

automatizado sobre submissoes de codigo.

o Investigar o uso do tutor para suporte multilingue, aproveitando as capacidades
dos LLMs para atender estudantes que preferem explicacoes em diferentes idiomas,

especialmente relevante no contexto da internacionalizacao da UnB.

7.7 Consideracoes Finais

Este trabalho investigou empiricamente o impacto de diferentes abordagens de tutoria
inteligente baseadas em LLMs no ensino de programacao, comparando respostas diretas
com o método socratico combinado a RAG. Os resultados demonstram que nao existe uma
abordagem universalmente superior; cada estratégia apresenta caracteristicas distintas
que atendem a objetivos pedagbgicos especificos.

A principal contribuicao desta pesquisa esta em caracterizar quantitativamente o com-
promisso entre usabilidade e pedagogia em tutores inteligentes, fornecendo evidéncias em-
piricas que podem orientar educadores e designers de sistemas educacionais na escolha
ou combina¢do de abordagens conforme seus objetivos instrucionais. Conforme argu-
mentado por Kasneci et al. [12], a integragdo responsdvel de LLMs na educagao requer
uma estratégia clara e uma abordagem pedagdgica com forte foco em pensamento critico,
sendo essencial desenvolver competéncias para compreender tanto as capacidades quanto
as limitacoes dessas tecnologias.

A arquitetura implementada com LangGraph oferece flexibilidade tecnoldgica para

adaptagao futura, permitindo substituicdo de fornecedores ou exploracao de modelos
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auto-hospedados. A viabilidade econémica comprovada torna a solucao acessivel para
implementagao institucional em larga escala. Espera-se que os resultados, contribui¢oes
e limitagoes identificadas neste trabalho inspirem pesquisas futuras e informem praticas
educacionais no uso responsavel e efetivo de tecnologias de IA generativa no ensino de

programacao.
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Apéndice A

Termo de Consentimento Livre e

Esclarecido

Este apéndice apresenta o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) apresen-

tado aos participantes antes da coleta de dados.

Termo de Consentimento

Voceé esta sendo convidado a participar da pesquisa “Pedagogias para Ensinagem do
Professor de Computacgao aplicadas a Educagao Béasica”, de responsabilidade do
Prof. Edison Ishikawa, por meio da utilizacdo e avaliacao da ferramenta Tutor de APC,
desenvolvido por Lucas de Moura Pereira, estudante de graduacao da Universidade de
Brasilia. O objetivo desta pesquisa é avaliar a ferramenta Tutor de APC. Assim, gostaria
de consulta-lo/a sobre seu interesse e disponibilidade de cooperar com a pesquisa.

Voceé recebera todos os esclarecimentos necessarios antes, durante e apods a finalizagao
da pesquisa, e lhe asseguro que o seu nome nao sera divulgado, sendo mantido o mais
rigoroso sigilo mediante a omissao total de informagoes que permitam identificid-lo/a. Os
dados provenientes de sua participacao na pesquisa, tais como questionarios e entrevistas
ficardo sob a guarda do/da pesquisador/a responsavel pela pesquisa.

A coleta de dados serd realizada por meio de formulario eletronico. E para estes
procedimentos que vocé esta sendo convidado a participar. Sua participagao na pesquisa
nao implica em nenhum risco.

Espera-se com esta pesquisa melhorar o processo de Ensino e Aprendizagem em APC.

Sua participagao € voluntéria e livre de qualquer remuneracao ou beneficio. Vocé é livre

para recusar-se a participar, retirar seu consentimento ou interromper sua participacao
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a qualquer momento. A recusa em participar nao ira acarretar qualquer penalidade ou
perda de beneficios.

Se vocé tiver qualquer duvida em relagdo a pesquisa, vocé pode entrar em contato
pelo e-mail 180034898@aluno.unb.br.

A equipe de pesquisa garante que os resultados do estudo serao devolvidos aos parti-
cipantes por meio de apresentacao dos resultados, podendo ser publicados posteriormente

na comunidade cientifica.

Vocé concorda com os termos desta pesquisa?
Sim

Nao
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Apéndice B
Questoes Utilizadas no Experimento

Este anexo apresenta as questoes de programagao utilizadas no experimento, organizadas
por cenario (IA Verde e IA Azul). As questoes foram balanceadas em termos de dificuldade
e cobertura de contetido para permitir comparagao justa entre as duas abordagens de

tutoria.

B.1 Questao 1 - IA Verde: Espacos na String

Descrigao: Elabore um programa que 1é um nimero inteiro positivo N e apresenta
N vezes o caractere espaco concatenados com a string "olha quantos espacos tenho na
esquerdal!”.

Entrada: Um niimero inteiro positivo.

Saida: O caractere espaco repetido um ntimero N de vezes e concatenado com a
string "olha quantos espagos tenho na esquerda!".

Observagoes: Nao é necessario validar se os valores de entrada estdo dentro dos
intervalos definidos.

Exemplos:
o No primeiro exemplo, seja o niimero inteiro positivo 3, foi impresso:
n

olha quantos espagos tenho na esquerda!"

» No segundo exemplo, seja o niimero inteiro positivo 1, foi impresso:

" olha quantos espagos tenho na esquerdal"

B.2 Questao 1 - IA Azul: Média Ponderada

Descricao: Elabore um programa que lé trés notas de um aluno e o peso de cada nota

e apresenta a média final deste aluno.
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Entrada:

e Uma linha contendo trés nimeros do tipo float nq, ny € n3, que representam as notas

de um aluno.

o A segunda linha da entrada contém trés nimeros inteiros py, ps € p3, que representam

os pesos de cada nota.

Saida: Uma linha com a média ponderada do aluno, com seis casas decimais.

Observagoes: Nao ¢ necessario validar se os valores de entrada estao dentro dos tipos
e intervalos definidos.

Exemplo: A nota 9,1 tem peso 1, a nota 5,1 tem peso 2 e a nota 5,1 tem peso 3.

Entao a média ponderada resultante ¢ 5,766667.

B.3 Questao 2 - IA Verde: Dividindo Doces

Descrigao: Ana ganhou um saco com n doces de sua mae. Como Ana é muito legal ela
decidiu dividir seus doces com seus m amigos.

Ana e seus m amigos (totalizando m + 1 pessoas) sentam-se em circulo, e Ana comega
a dividir os doces: coloca primeiro 1 para ela, depois um para a pessoa a sua direita, e
seguindo nesse sentido até os doces acabarem.

No entanto Ana nao quer que nenhum de seus amigos se sinta menos especial recebendo
menos doces que os outros, entao ela pediu para vocé ajuda-la: antes de encontrar seus
amigos e dividir os doces, Ana vai tirar 0 ou mais doces do saco para que a divisdo entre
ela e seus amigos fique exata.

Ana quer retirar a menor quantidade possivel de doces antes da divisdo. Vocé pode
ficar com os doces que sobrarem :D

Escreva um programa que imprima quantos doces Ana e seus amigos ganharam cada
um, e quantos doces vocé ganhou.

Entrada: 2 nimeros inteiros, n e m (0 < m < n < 100000) que é o nimero de doces
que Ana ganhou de sua mae e o nimero de amigos de Ana, respectivamente.

Saida: Dois inteiros, um por linha: o nimero de doces que cada um dos amigos de
Ana (e ela mesma) ficou, e o nimero de doces que vocé ganhou.

Observagoes: Nao ¢é necessario validar se os valores de entrada estdo dentro dos
intervalos e tipos definidos. Vocé deve imprimir todos os valores como inteiros.

Exemplos:

e Ana recebeu 10 doces, e tem 4 amigos. Contando com ela, sao 5 pessoas, logo, ela

divide 2 doces para cada e nao sobram doces.
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e Ana recebeu 12 doces, e tem 4 amigos. Contando com ela, sdo 5 pessoas, logo, ela

divide 2 doces para cada e sobram 2 doces.

e Ana recebeu 5 doces, e tem 4 amigos. Contando com ela, sdo 5 pessoas, logo, ela

divide 1 doce para cada e nao sobram doces.

B.4 Questao 2 - TA Azul: Calcule as Médias

Descrigao: Escreva um programa que leia 3 niimeros inteiros positivos e efetue o calculo

das médias Aritmética (A), Ponderada (P) e Harmoénica (H) dependendo da letra dada

pelo usuario, mostre qual o tipo de média e qual o valor da média. No caso do usuério

digitar qualquer outro caractere, apresente a mensagem 'Operacao inexistente’.
Entrada:

e Linha contendo as trés notas que sao trés niimeros reais positivos.
 Linha contendo um caractere (para determinar qual a média), sendo (P) Ponderada,

(H) Harmonica e (A) Aritmética.

« (Caso o caractere seja 'P’, deve-se solicitar os trés pesos de cada nota enviada, que

sa0 numeros positivos inteiros.
Saida:

« Na primeira linha, o tipo de média que ele fez ("Harmonica', "Ponderada", "Aritme-

tica'ou "Operacao inexistente").

o Na segunda linha, caso tenha sido digitado um caractere véalido, o resultado da

média com precisao de 2 casas decimais.

Observagoes: Nao ¢é necessario validar se os valores de entrada estdao dentro dos

intervalos e tipos definidos.

B.5 Questao 3 - IA Verde: Ajuda Necessaria

Descrigao: A Associagao de Pedreiros de Ceilandia (APC) esta precisando urgentemente
de uma pessoa que compute o nimero com a maior quantidade de divisores entre 1 e n!
Agora vocé deve estar se perguntando, por qué? A resposta é 6bvia: como todos os
pedreiros sao perfeccionistas, eles querem saber em quantas partes podem dividir uma
parede, ou o chao, entao eles querem escolher o nimero ideal n para que possam usar

os tamanhos que quiserem. Gui esta concorrendo a presidéncia de APC e uma de suas
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promessas é de ja disponibilizar essa funcionalidade para todos os associados, mas Gui
nao se da muito bem com programacao. Apesar de vocés nao se falarem hé mais de 10
anos, vocé topou, pelo bem da amizade que existiu um dia entre vocés, implementar essa
funcionalidade.

Entrada: Um ntimero inteiro n (1 < n < 1000).

Saida: Dois niimeros inteiros = e d, correspondendo ao menor niimero com o maior
numero de divisores entre 1 e n e quantos divisores ele possui, respectivamente.

Observagoes: Nao ¢é necessario validar se os valores de entrada estao dentro dos
intervalos e tipos definidos.

Exemplo: O resultado é 4 3 pois 4 é o maior niimero com a maior quantidade de

divisores no intervalo e 3 é a quantidade de divisores.

B.6 Questio 3 - IA Azul: Lotacdo de Onibus

Descricao: A APC Transportes é uma das empresas de 6nibus que prestam servicos de
transporte publico na Nlogonia. Entretanto, é notéria a insatisfagdo dos seus moradores
em relagao ao fato de que diversos 6nibus circulam lotados, ou com excesso de passageiros
de acordo com a sua capacidade maxima.

Diante das reclamagoes, a APC decidiu fiscalizar com mais rigor o transporte dos
passageiros nos onibus: foi instalado um sensor em cada porta que detecta a quantidade
de pessoas que saem e entram de cada onibus.

A APC tem os registros do sensor de todo um dia de funcionamento de um determinado
onibus, que sempre comega vazio. Conforme as normas de utilizacao dos 6nibus da APC,
todos os passageiros que irao descer em um ponto devem sair antes de outros passageiros
entrarem no 6nibus. Porém, ainda assim a APC tém tido dificuldade em decidir se a
capacidade maxima do 6nibus foi excedida ou nao.

Escreva um programa que, dada uma sequéncia de leituras do sensor e a capacidade
maxima do 6nibus, determina se sua capacidade maxima foi excedida em algum momento.

Entrada:

A primeira linha da entrada contém dois inteiros N e C' (1 < N <1000,1 < C <
1000), indicando o nimero de leituras realizadas pelo sensor e a capacidade méxima

do Onibus, respectivamente.

o (Cada uma das N linhas seguintes contém uma leitura do sensor, representada por
dois inteiros S e E (0 < S < 1000,0 < E < 1000), indicando quantas pessoas

safram e quantas pessoas entraram naquele ponto de 6nibus, respectivamente.
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Saida: Seu programa deve imprimir "sim", caso a capacidade do 6nibus tenha sido
excedida em algum momento, ou "nao"caso contrario.

Observagoes: Nao ¢é necessario validar se os valores de entrada estdao dentro dos
intervalos e tipos definidos.

Exemplos:

o No primeiro exemplo, em cada parada do énibus, a capacidade do 6nibus se configura
na seguinte ordem: 5 — 10 — 10 — 7 — 0. Como a capacidade do 6nibus ¢ é
igual a 10, em nenhum momento (apds sair de uma parada) o 6nibus excedeu sua

capacidade maxima.

« No segundo exemplo, em cada parada do 6nibus, a capacidade do 6nibus se configura
na seguinte ordem: 3 -+ 8 — 10 — 11 — 9. Como a capacidade do 6nibus c ¢é igual
a 10, ap6s a quarta parada houve superlotagao do 6nibus em 1 passageiro, momento

em que haviam 11 passageiros dentro do 6nibus.
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Apéndice C

Questionario LOES-S Adaptado

Este anexo apresenta o questionario aplicado para coletar a percepcao dos estudantes sobre
os dois cendrios de tutoria inteligente (IA Verde e IA Azul). O questionério é composto
pela escala LOES-S (Learning Object Evaluation Scale for Students) desenvolvida por
Kay e Knaack [10], complementada por questoes adicionais especificas para o contexto de

tutoria inteligente com LLMs.

Instrucoes

Para cada uma das afirmacoes a seguir, por favor indique o quanto vocé concorda ou

discorda, selecionando uma das opc¢oes:

e Discordo totalmente

Discordo parcialmente

Indiferente

Concordo parcialmente

Concordo totalmente

Dimensao: Aprendizado

1. Trabalhar com o Tutor de APC me ajudou a aprender.

2. O feedback do Tutor de APC me ajudou a aprender.

3. Os graficos e animagoes do Tutor de APC me ajudaram a aprender.
4. O Tutor de APC me ajudou a aprender um novo conceito.

5. No geral, o Tutor de APC me ajudou a aprender.
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10.
11.

12.

13.
14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

Dimensao: Engajamento

. Gostei do tema geral do Tutor de APC.

Achei o Tutor de APC motivador.

Gostaria de usar o Tutor de APC novamente.

Dimensao: Qualidade

Os recursos de ajuda do Tutor de APC foram tteis.
As instrugoes do Tutor de APC foram faceis de seguir.
O Tutor de APC foi facil de usar.

O Tutor de APC foi bem-organizado.

Questoes Adicionais Especificas

O Tutor de APC auxiliou vocé na escrita do codigo?
O Tutor de APC ajudou vocé a identificar e corrigir erros no cédigo?

O Tutor de APC contribuiu para sua compreensao de conceitos além da programa-

¢ao?

O Tutor de APC te ajudou a testar o cddigo, ou seja, a identificar o erro que fazia

as respostas ocultas estarem incorretas?
O Tutor de APC auxiliou vocé a reconhecer padroes que facilitaram a codificagao?

O Tutor de APC auxiliou vocé a solucionar problemas sem entregar a

resposta diretamente?

O tutor de APC me ajudou a pensar computacionalmente me ajudando a projetar

algoritmos.

Avaliacao Geral

De 1 a 5, sendo 1 muito insatisfeito e 5 muito satisfeito, que nota vocé daria para o
Tutor de APC?
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Escala: 1 —2—3—4—5

Questoes Abertas (Opcionais)

21. O que vocé achou positivo no Tutor de APC?

(Resposta em texto livre)

22. O que vocé achou que poderia ser melhorado no Tutor de APC?

(Resposta em texto livre)

Nota: Este questiondrio foi aplicado separadamente para cada cendrio (IA Verde e TA
Azul), permitindo comparar a percepg¢ao dos estudantes sobre as duas abordagens de tuto-
ria inteligente. A numeragao continua (1-22) e o agrupamento por dimensoes apresentados
neste anexo sao utilizados apenas para facilitar a referéncia as questoes nas analises do
Capitulo 5. Na aplicacdo com os estudantes, as questoes foram apresentadas na mesma
ordem sequencial mostrada aqui, porém sem numeracao explicita e sem identificacao dos
agrupamentos (Aprendizado, Engajamento, Qualidade, etc.), garantindo que as respostas

refletissem a percepcao genuina sem viés de categorizacao.
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Apéndice D

Prompts Utilizados nos Cenarios de
IA

Este anexo apresenta os prompts de sistema e templates de prompts humanos utilizados
para configurar os dois cenarios de IA no tutor inteligente, conforme implementados no

arquivo experiment.py do projeto.

D.1 Cenario IA Verde (Sem RAG, Respostas Dire-
tas)

D.1.1 Prompt de Sistema

Vocé & um assistente de programagdo prestativo. Ajude o usudrio com suas

dividas de programacdo. Fornega respostas claras e diretas as perguntas.

D.1.2 Template de Prompt Humano

Pergunta: {question}
Cédigo: {user_code}

Erro: {code_error}

D.2 Cenario TA Azul (Com RAG e Método Socra-

tico)

D.2.1 Prompt de Sistema

Vocé & um tutor de programacdo socratico. Ajude os alunos a aprenderem
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fazendo perguntas orientadoras em vez de fornecer respostas diretas.
Foque em ajudad-los a entender conceitos e descobrir solugdes por conta

propria. Use o contexto fornecido quando relevante.

D.2.2 Template de Prompt Humano

Pergunta do Aluno: {question}
Cédigo do Aluno: {user_code}

Mensagem de Erro: {code_error}

Lembre-se de:

1. Faga perguntas orientadoras em vez de dar respostas diretas
2. Foque em conceitos e abordagens de resolugdo de problemas
3. Considere o material educacional quando relevante
4

Incentive a exploracdo e descoberta independente

D.3 Prompts Auxiliares (IA Azul)

Além dos prompts principais, o cenario IA Azul utiliza prompts auxiliares para funciona-

lidades especificas, definidos no arquivo constants.py:

D.3.1 Prompt de Validagao (NO_CODE__PROMPT)

Este prompt é utilizado para garantir que o tutor nao fornega cdédigo completo nas res-

postas:

Vocé & um tutor de programacdo socratico. Com base na <pergunta_original> e

na <resposta_preliminar>, forneca uma resposta final e aprimorada para o aluno.

Siga estas regras estritamente:
1. **Guie, ndo resolvax*: Faca perguntas que estimulem o raciocinio do aluno.
2. *xSem cddigox*: N&o escreva nenhum cddigo.

3. **3em mencionar o contextox*: Ndo revele que vocé usou materiais de referéncia.
<pergunta_original>

{question}

</pergunta_original>
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<resposta_preliminar>
{11m_response}

</resposta_preliminar>

Resposta Final (para o aluno):

D.3.2 Prompt de Roteamento (ROUTER__PROMPT)

Este prompt classifica se a consulta do usuario deve ser encaminhada para a base de

vetores:

Vocé & um classificador que decide se uma consulta do usudrio deve ser

encaminhada para a base de vetores de conceitos de programacdo.

RETORNE x*apenas** uma das duas palavras abaixo (sem pontuagdo adicional):

e ‘vectorstore‘ - a consulta envolve programagdo, cddigo, mensagens de erro,
algoritmos ou conceitos de ciéncia da computagéo.

e ‘off topic‘ - qualquer outro assunto (cumprimentos, perguntas pessoais,

topicos gerais etc.).

<consulta_usuario>
{user_input}
</consulta_usuario>

Resposta:

D.3.3 Prompt HYDE (HYDE_ PROMPT)

Este prompt ¢é utilizado na estratégia HYDE para gerar uma resposta hipotética que

melhora a busca no vector store:

Vocé & um especialista em reformular perguntas para melhorar a busca em uma
base de vetores. Analise o <historico_conversa> e a <pergunta_recente> para

criar uma resposta hipotética que capture a intengdo completa do usuario.

<historico_conversa>
{history}

</historico_conversa>

<pergunta_recente>
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{question}

</pergunta_recente>

Resposta Hipotética (para busca):
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Apéndice E
Interfaces do Usuario

Este anexo apresenta as principais interfaces disponiveis para os usuarios do tutor inteli-

gente, incluindo telas de autenticagao, selecao de versao de TA e interagdo com o chat.

E.1 Tela de Login

A Figura E.1 apresenta a tela de login do sistema, onde os usuarios fazem autenticagao

para acessar o tutor inteligente.
== UnB Tutor de APC Home  Chat

Bem-vindo ao Tutor Inteligente de Algoritmos e
Programacédo de Computadores

Sobre o Projeto

Este projeto & um tutor inteligente para auxiliar no dos conceitos

de itmos e de C: (APC). Utilizando tecnologias de ponta em Inteligéncia Artificial,
como os Modelos de Linguagem Grande (LLM) em conjunto com a técnica de Geragdo Aumentada por Recuperagao
(RAG), nosso tutor busca fornecer respostas precisas e contextualizadas para as suas dividas.

Nosso Objetivo

0 principal objetivo deste tutor & oferecer um suporte personalizado para alunos que enfrentam as dificuldades
iniciais na disciplina de APC. Queremos ajudar vocé a compreender topicos essenciais como variaveis, estruturas
de decisdo (iffelse) e estruturas de repetigéo (loops), tornando-se uma ferramenta eficaz para acelerar o seu
aprendizado e fortalecer sua confianga na programagéo.

Como Interagir?

E muito simples comecar a aprender! Se vocé ja tem uma conta, basta acessar o chat. Caso contrério, faca o login

Ir para o Chat

para comegar.

Figura E.1: Tela de login do tutor inteligente
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E.2 Interface Administrativa

A Figura E.2 apresenta a interface administrativa utilizada para selecionar a versao de

IA ativa (IA Verde ou IA Azul) durante o experimento.

Django administration

Home > Tutor > Al Configuration

AUTHENTICATION AND AUTHORIZATION

Figura E.2: Interface administrativa para sele¢cao da versao de TA

E.3 Interface de Chat - IA Verde

A Figura E.3 apresenta a interface de chat quando o sistema esta configurado com a [A

Verde, que fornece respostas diretas as perguntas dos estudantes.
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-‘ U n B Tutor de APC Home ial Bem-vindo, adn:ir?e: "

€ Como eu Posso preencher esses espagas com autras coisas? Sua pergunta:
YOUR SESSIONS Digite erg

Session 1

Vocé pode preencher os espagos com outros caracteres usando as opgdes de formatagdo. Aqui estdo alguns exemplos usando f- 4
= strings (a maneira mais moderna), mas os principios s&0 0s mesmos para format() e a formatago estilo “printf*
sessons Exemplos: Seu codigo (opcional):
cresnA Preenchendo com zeros:
Session 3 x=42
print("(x:05d)") # Saida: 00042
GReEn A
Session 4 0: Especifica que vocé quer preencher com zeros.
P 5: Largura total de 5 caracteres.
d: Formata como um inteiro.
Session 5
creen A Preenchendo com asteriscos e alinhando a direita
Mensagem de erro (opcional):
x=123
Session 6 print(f"(x:*>7dy") # Saida: *+*123
GREENAI L
*: Especifica que vocé quer preencher com asteriscos.
Session 7 >: Alinha a direita.
GREENAI L 7: Largura total de 7 caracteres.
Session 8
GreEN A

Preenchendo com hifens e centralizando:
x=5
print(f"{x-~9dy") # Saida: 5

- Especifica que vocé quer preencher com hifens.
A Centraliza 0 valor.

Q-1 arnura tatal de Q raranteras

Figura E.3: Interface de chat com IA Verde (respostas diretas)

E.4 Interface de Chat - IA Azul

A Figura E.4 apresenta a interface de chat quando o sistema esta configurado com a TA
Azul, que aplica o método socratico e utiliza RAG para recuperar informagoes do material
didatico.
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N_ | 1 osuen
h‘ U n B Tutor de APC Home Chat  Bem-vindo, admin v
Cer]

Sua pergunta:

YOUR SESSIONS Tudo bem. F-strings s&0 uma maneira concisa e legivel de incorporar expressdes Python dentro de strings para formatago. Digite sua perg
Aqui esta um exemplo:
—— name = "Alice’ p
age =30
BLUEAl
print("Meu nome é {name} e eu tenho {age} anos.")
Session 2 Seu cédigo (opcional):
T Neste exemplo, as varidveis name e age sdo inseridas diretamente na string usando chaves {}. O f antes da string indica que &
uma f-string.
= Vocé pode usar f-strings para adicionar espagos antes ou depois de um ndmero. Por exemplo, para adicionar 5 espagos antes de
. um ntimero, vocé pode fazer algo como:
number = 42

print(f'{number: >5}")

0 : >5 dentro das chaves especifica que o nimero deve ser alinhado a direita em um campo de 5 caracteres, preenchendo o
espago restante com espagos em branco.
Vocé consegue pensar em como vocé poderia usar f-strings para adicionar espagos depois de um ndmero?

Mensagem de erro (opcional):
m

m @ E

ENVIAR

Ol4! Tudo bem? Alguma outra dévida sobre espagamento em Python que eu possa te ajudar?

Figura E.4: Interface de chat com IA Azul (método socratico e RAG)
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Anexo 1

Plano de Ensino da Disciplina APC

O Plano de Ensino da disciplina CIC0004 - Algoritmos e Programacao de Computadores
(Turma 06) do segundo semestre de 2025 esta apresentado nas paginas a seguir. Este
documento detalha os objetivos, ementa, programa, metodologia, procedimentos de ava-
liacao, cronograma e referéncias bibliograficas da disciplina, que constituiu o contexto de

aplicacao do experimento desta pesquisa.
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== Universidade de Brasilia

Departamento de Ciéncia da Computacgéo

CIC0004 — Algoritmos e Programaciao de Computadores Turma 06
Plano de Ensino — 2025/2

Objetivos

A disciplina CIC0004 - Algoritmos e Programacdo de Computadores busca preparar o
estudante para a percepcao e consciéncia da importancia da computagdo para a sociedade e
para o desenvolvimento da capacidade cognitiva humana; apresentar e desenvolver o
pensamento computacional como competéncia fundamental para a comunica¢do com o0s
dispositivos de computacdo; expressar formalmente o pensamento computacional através do
desenho de algoritmos; efetivar a comunicagdo com o computador através da codificacao dos
algoritmos em uma linguagem de programacao.

Ementa

Principios fundamentais de constru¢do de programas. Construgdo de algoritmos e sua
representacdo em pseudocodigo e linguagens de alto nivel. Nogdes de abstracdo. Especificagao
de variaveis e fungdes. Testes e depuragdo. Padroes de solugdes em programagdo. Nogdes de
programacao estruturada. Identificadores e tipos. Operadores e expressdes. Estruturas de
controle: condicional e repeti¢ao. Entrada e saida de dados. Estruturas de dados estaticas:
agregados homogéneos e heterogéneos. Iteracdo e recursdo. Nogdes de andlise de custo e
complexidade. Desenvolvimento sistematico e implementacdo de programas. Estruturacgdo,
depuragdo, testes e documentacdo de programas. Resolu¢cdo de problemas. Aplicacdes em
casos reais e questdes ambientais.

Programa
1. Algoritmos e subalgoritmos 6. Agregados Homogéneos - strings
2. Variaveis, valores e tipos 7. Agregados — Listas e Tuplas
3. Estruturas sequenciais 8. Fungdes
4. Estruturas condicionais 9. Agregados - Diciondrios
5. Estruturas de repeticdo 10. Recursividade
Metodologia

A disciplina serd ministrada de modo presencial conforme a resolucdo do Conselho de Ensino,
Pesquisa e Extensdo da Universidade de Brasilia (UnB). Ser4 conduzida por meio de atividades
presenciais em sala de aula e nos Laboratorios de Informatica (LINF) e de atividades
extraclasse para apoiar o aprendizado.

As atividades presenciais envolvem:

e Aulas tedricas em sala de aula;

e Aulas praticas no LINF para iniciar a resolucdo de lista de exercicios para estudo e
fixa¢ao do conteudo (avaliagao formativa) e retiradas de duvidas; e

e Provas com o conteudo de um ou mais topicos da disciplina.

As atividades extraclasse envolvem:

e Leitura obrigatoria do material de referéncia para compreensao do contetudo tedrico;
e Completar a resolucao de lista de exercicios para estudo e fixacao do contetido;
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== Universidade de Brasilia

Departamento de Ciéncia da Computacgéo

e Estudo da videoaula gravada, que aborda os pontos principais de cada tépico da
disciplina e resolugdo de exercicios; e
e Atendimento para os estudantes realizado pelos monitores, tutores e professores.

A comunicagao entre os estudantes, docente e monitores ocorrera com ferramentas disponiveis,
dando preferéncia pelas institucionais. A plataforma educacional Aprender3 sera utilizada para
armazenamento de todo o material didatico da disciplina, envolvendo as leituras obrigatoérias,
videoaulas, listas de exercicios, avaliagdes e material complementar.

Procedimentos de Avaliacio da Aprendizagem

A avaliagdo da aprendizagem sera feita por meio de provas presenciais, questionarios € um
projeto que envolva questdes ambientais.

A frequéncia serd registrada durante as aulas presenciais no decorrer da disciplina.
Critérios de Avaliacao
A avaliacdo sera constituida de 2 provas, 1 projeto e Questiondrios.
A média ponderada das provas (MPP) ¢ calculada da seguinte forma:
MPP = (P1 + 2%P2)/3
A nota final (NF) sera definida por:
NF = 0.5*MPP + 0.4*Projeto + 0.1*Questionarios

A aprovagdo estd condicionada a MPP > 5.0, Projeto > 5.0 e Questionarios > 5.0 — caso
contrario a NF serd o minimo entre valor calculado e 4.9, implicando a reprovacdo do aluno.
A mencdo ¢ baseada na nota final, conforme o regulamento da UnB. O aluno que ndo obtiver
frequéncia minima de 75% em relacao ao numero total de atividades estara reprovado por faltas
e receberd mengao SR independentemente do valor da nota final.

O aluno que faltar uma prova podera fazer uma prova substitutiva para substituir apenas a falta
em uma prova. A prova substitutiva serd unica e na data do cronograma. O conteudo da prova
substitutiva ¢ toda a matéria. Para poder realizar a prova substitutiva o aluno devera justificar
a falta, seja com uma declaracao do trabalho, atestado médico ou de alistamento militar. Nao ¢
permitido o aluno fazer a prova em horario diferente do da sua turma.

Nos dias das provas os(as) alunos(as) deverdo portar documento oficial de identidade com foto.

O aluno que copiar ou plagiar as atividades prdticas ou falsificar a identificacdo em
qualquer atividade sera automaticamente reprovado na disciplina por questoes éticas.

Cronograma
Vide anexo
Referéncias

e Allen B. Downey, Pense em Python: Pense como um cientista da computagado, 2016.

¢ Luciano Ramalho, Python Fluente: Programacao clara, concisa e eficaz, 2015.

e Tim Bell, Ian H. Witten e Mike Fellows, Computagdo Desplugada, 2015.
http://www.desplugada.ime.unicamp.br/index.html
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Anexo 11

Tabela de Precos do Google Gemini
2.0 Flash

Este anexo apresenta a tabela de precos oficial do modelo Gemini 2.0 Flash da Google, vi-
gente no periodo de realizacao do experimento (outubro de 2025). Esta tabela documenta
os custos operacionais utilizados nos céalculos de viabilidade econémica apresentados neste
trabalho.
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Gemini 2.0 Flash e

gemini-2.8-flash

Teste no Google Al Studio

Nosso modelo multimodal mais equilibrado, com étimo desempenho em todas as tarefas, uma janela de contexto de 1 milh&o de tokens e
criado para a era dos agentes.

Padrao Lote
Nivel gratuito Nivel pago, por 1 milhdo de tokens em USD

Preco de entrada Sem custo financeiro USS 0,10 (texto / imagem / video)
US$0,70 (dudio)

Prego de saida Sem custo financeiro UsS 0,40

Preco do armazenamento em cache de Sem custo financeiro USS$ 0,025 / 1.000.000 tokens (1exto/imagem/video)

contexto US$0,175 / 1.000.000 tokens (4udio)

Armazenamento em cache de contexto Indisponivel USS 1,00 / 1.000.000 de tokens por hora

Precos da geracdo de imagens Sem custo financeiro USS 0,039 por imagem*

Preco do ajuste Indisponivel Indisponivel

Embasamento com a Pesquisa Google Sem custo financeiro, até 500 RPD 1.500 RPD (sem custo financeiro), depois US $35 /
1.000 comandos fundamentados

Embasamento com o Google Maps 500 RPD 1.500 RPD (sem custo financeiro), depois US $25 /
1.000 comandos fundamentados

Usado para melhorar nossos produtos. Sim N&o

[¥] A saida de imagem custa US $30 por 1.000.000 de tokens. As imagens de saida de até 1024 x 1024 pixels consomem 1.290 tokens e
equivalem a US $0,039 por imagem.

Figura II.1: Tabela de pregos do Google Gemini 2.0 Flash.

Fonte: Google Al Studio - Pricing Documentation (https://ai.google.dev/gemini-api/
docs/pricing?hl=pt-br#gemini-2.0-flash)
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