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O objetivo central foi explorar a capacidade de LLMs compactos de internalizar e
reproduzir uma abordagem pedagbgica socratica eficaz e reflexiva. Para isso, foi
realizada a geracao de um dataset sintético com cerca de mil pares de interagao
aluno-professor, utilizados no processo de ajuste fino supervisionado (SFT) e na oti-
mizagao direta por preferéncia (DPO) dos modelos LLaMA 3 e Qwen, empregando a
técnica LoRA com rank fixo igual a 16. Adicionalmente, foi adotada uma estratégia
criteriosa de engenharia de prompt, visando maximizar a clareza e a eficacia peda-
gogica das respostas geradas. A avaliacdo das respostas produzidas pelos modelos
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao do Tema

A demanda por profissionais de tecnologia da informagdo no Brasil cresce ex-
ponencialmente: estudos indicam que o pais enfrenta um déficit de até 530 mil
profissionais qualificados na drea GOOGLE (2022). Paralelamente, a escassez de
docentes especializados em Tecnologia da Informacao (TI) ameaca desacelerar a for-
macao de novos talentos, gerando impactos negativos para o ecossistema tecnolégico
nacional SEPROSC| (2023). Esse cendrio evidencia um desafio estrutural: institui-
¢oes de ensino tém dificuldade em equilibrar a demanda por apoio individualizado
e a disponibilidade limitada de professores, especialmente em disciplinas praticas
como programacao, cujo aprendizado depende fortemente da resolugao e corregao
de exercicios de codificacdo. Docentes frequentemente sobrecarregam-se ao analisar
cbddigo por codigo, identificar erros e fornecer feedback personalizado, uma tarefa
que exige tempo e expertise técnica.

Nesse contexto, a inteligéncia artificial (IA) surge como uma aliada promissora
para automatizar tarefas educacionais repetitivas. Plataformas como Beecrowd,
Codeforces e HackerRank ja utilizam sistemas automatizados para correcao de exer-
cicios, mas seu foco é predominantemente avaliativo, nao pedagogico. Avancos re-
centes em Large Language Models (LLMs), como o GPT-4,DeepSeek, LLAMA e
entre diversos outros, ampliam esse potencial, permitindo nao apenas a geracao de
c6digos, mas também a mediacao de processos de aprendizagem por meio de dia-
logos estruturados. Aqui, o método socratico, estratégia em que o professor guia
o aluno com perguntas reflexivas, incentivando-o a superar sua zona de desenvolvi-
mento proximal (ZDP), ganha relevancia. Pesquisas exploram LLMs como tutores
capazes de replicar essa abordagem em matematica, adaptando questionamentos a
sequéncia logica de resolucao de problemas. Na programacao, porém, os desafios

sao mais complexos: erros de sintaxe, falhas de logica e dificuldades de abstragao



exigem que os modelos compreendam nao apenas o codigo, mas também a intengao
e o raciocinio do estudante.

Embora estudos preliminares sugerem que LLMs podem atuar como tutores
virtuais em programacao, ha lacunas criticas. A sensibilidade pedagdgica necessaria
para personalizar didlogos socraticos, considerando o nivel de conhecimento, erros
recorrentes e progressao cognitiva do aluno, ainda nao foi plenamente explorada.

Esta pesquisa propoe-se, portanto, a investigar como LLMs podem ser calibrados
para integrar correcao técnica e suporte cognitivo adaptativo, oferecendo um cami-
nho viavel para mitigar a escassez de docentes e democratizar o acesso ao aprendi-

zado personalizado de programacao no Brasil.

1.2 Problema de Pesquisa e Objetivos

1.2.1 Formulacao do Problema

Apesar do potencial dos LLMs para automatizar tarefas educacionais, sua apli-
cagdo no ensino de programacao enfrenta uma lacuna critica: a incapacidade de
replicar a sensibilidade pedagégica de um instrutor humano durante a re-
solucao de exercicios. Embora plataformas como Beecrowd e HackerRank oferecam
correcao automatica de cddigo, seu enfoque restrito a funcionalidade do programa e

ignora dimensoes essenciais do aprendizado, como:
« Diagnéstico de erros conceituais.

« Adaptagao ao nivel cognitivo do aluno (ex.: identificar se um erro é

pontual ou revela uma lacuna de abstragao).

o Estimulo a autorreflexao por meio de didlogos guiados, conforme proposto

pelo método socratico.

Essa limitacao é agravada pela escassez de docentes qualificados em TI. Assim,

o problema central desta pesquisa é:

Como desenvolver um framework pedagogico que integre LLMs ao método
socrdtico para fornecer feedback adaptativo em programacdo, capacitando

estudantes a superar lacunas cognitivas de forma auténoma?

1.2.2 Objetivos
Objetivo Geral

Projetar um framework que combine LLMs e método socratico para oferecer feed-

back personalizado em programacao, considerando erros técnicos, nivel de expertise



e progressao cognitiva do estudante.

Objetivos Especificos

o Analisar criticamente a literatura sobre ensino socratico mediado por IA e os

desafios na aplicacao de LLMs em contextos educacionais de programacao.

o Investigar estratégias de questionamento socratico adaptadas a resolugao de

problemas computacionais.

e Propor uma arquitetura multi-agente que simule a interacao entre aluno e

professor utilizando LLMs.

o Avaliar experimentalmente o framework proposto, comparando a qualidade
das respostas geradas por diferentes modelos e configuragoes (ex: temperatura,

fine-tuning).

1.2.3 Justificativa da Proposta

A relevancia desta dissertagao é dupla, incidindo sobre desafios criticos tanto
no campo social quanto no tecnoldgico. Socialmente, o trabalho responde direta-
mente a crescente demanda por profissionais de T1 e a simultanea escassez de tutoria
especializada em programacao. Ao propor uma solucao de tutoria inteligente, esca-
lavel e acessivel, o projeto visa democratizar o acesso ao aprendizado de qualidade,
fomentando a inclusao e a autonomia dos estudantes.

A viabilidade desta proposta reside em sua inovagao técnica. Em vez de abor-
dagens genéricas, esta pesquisa propoe um framework que integra um pipeline de
técnicas de ponta da Inteligéncia Artificial. Por meio de data augmentation, cria-se
um volume de dados pedagogicos de alta qualidade; com fine-tuning supervisionado
(SFT) e adaptadores LoRA, modelos compactos sao ensinados a "pensar'de forma
socrética; e com a Otimizagao Direta por Preferéncias (DPO), esse comportamento
é refinado para se aproximar da complexidade e sensibilidade de um tutor humano.

Ao empregar uma arquitetura multiagente e fomentar a metacognicao, o fra-
mework nao apenas contribui para o avanco na simulacao de interacoes pedagogi-
cas, mas também se alinha as diretrizes contemporaneas da educacao baseada em
competéncias. Em suma, a dissertacdo se justifica por sua proposta de usar enge-
nharia de IA sofisticada como uma ponte para resolver um gargalo fundamental na

educagao tecnolégica.



1.3 Relevancia e Contribuicoes

Este trabalho se posiciona na fronteira entre Inteligéncia Artificial e Educacao,
apresentando uma contribuicao original e de alta relevancia para o ensino de pro-
gramacao. A pesquisa ndo apenas demonstra a viabilidade de se adaptar o método
socratico a interagoes mediadas por LLMs, mas propoe e valida um framework com-
pleto e de baixo custo computacional para o treinamento de tutores de IA eficazes

e acessiveis. As principais contribuicoes deste estudo sao:

e Desenvolvimento de um pipeline integrado para a geracao de dados
e treinamento de modelos: Foi proposto um fluxo automatizado que utiliza
técnicas de data augmentation para criar um dataset de alta qualidade de dia-
logos socraticos, empregado subsequentemente para o ajuste fino de modelos

de linguagem compactos e de cddigo aberto.

« Andlise sistemética e comparagdo de métodos de ajuste fino (Fine-
Tuning): O estudo implementa e compara rigorosamente diferentes estraté-
gias de alinhamento, incluindo o ajuste fino supervisionado (SFT) com LoRA
e a Otimizacdo Direta por Preferéncias (DPO), identificando o pipeline se-
quencial SFT4+DPO como o mais eficaz para maximizar a qualidade socratica

das interacoes.

« Metodologia de avaliacao automatica, escalavel e objetiva: Para su-
perar a necessidade de anotagdo manual, foi implementada uma metodologia
de avaliacdo automética utilizando um LLM de ponta (GPT-40) como juiz,
com base em uma rubrica detalhada. Esta abordagem permitiu a analise

quantitativa de milhares de interacoes de forma consistente e escalavel.

o Validagao da eficacia de modelos compactos para tarefas pedagdgicas
complexas: A principal contribuicao pratica é a demonstracao empirica de
que modelos com até 3 bilhoes de parametros, quando devidamente ajustados,
podem atingir um nivel de exceléncia em interagoes socraticas comparavel
ao de modelos muito maiores, oferecendo uma solugao de alta performance e

economicamente viavel para plataformas educacionais.



1.4 Estrutura da Dissertacao
Esta dissertagao estd organizada em cinco capitulos, descritos a seguir:

o Capitulo 1 Introducao: apresenta o contexto do problema, os objetivos da
pesquisa, a justificativa da proposta e as contribui¢oes esperadas, além desta

descri¢ao da estrutura do trabalho.

e Capitulo 2 Revisao de Literatura: discute os fundamentos do ensino
socratico aplicado a programagao, os avangos recentes em Large Language
Models (LLMs) voltados para a educacao, e técnicas relacionadas como enge-
nharia de prompts, RAG (Retrieval-Augmented Generation), data augmenta-
tion, fine-tuning com LoRA, sistemas multi-agentes e otimizacao direta por

preferéncias (DPO), com base em estudos recentes da literatura.

e Capitulo 3 Metodologia: descreve o framework proposto, detalha os com-
ponentes que integram o sistema (como geragao de dados, fluxo socritico e
corre¢ao automatizada), e apresenta os procedimentos experimentais adota-

dos, incluindo os modelos avaliados e as ferramentas utilizadas.

e Capitulo 4 Avaliacao Experimental do Framework: apresenta e analisa
os resultados obtidos com os testes realizados, comparando o desempenho de
diferentes LLMs no contexto educacional proposto e discutindo suas implica-

¢oes pedagogicas, técnicas e econdmicas.

e« Capitulo 5 Conclusoes e Trabalhos Futuros: sintetiza os principais
resultados da pesquisa, discute suas limitagoes e propoe dire¢oes para estudos
futuros que possam aprofundar e expandir o uso de LLMs no ensino socratico

de programacao.



Capitulo 2
Revisao de Literatura

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre os principais conceitos,
técnicas e estudos relevantes relacionados a utilizagdo de métodos pedagdgicos so-
craticos, Large Language Models (LLMs) e técnicas avangadas associadas, como En-
genharia de Prompt, Retrieval-Augmented Generation (RAG), Data Augmentation,
Fine-Tuning e otimizacao por adaptadores LoRA, bem como abordagens baseadas
em Sistemas Multi-Agente e Otimizagao Direta de Preferéncias (DPO). O objetivo
desta revisao é contextualizar o leitor sobre as fundamentagoes tedricas e as apli-
cacoes praticas que embasam o desenvolvimento da presente pesquisa, destacando
as principais contribuigoes recentes e apontando tendéncias e desafios emergentes
nessas areas.

Inicialmente, serdo abordados os fundamentos e aplicacoes do ensino socratico,
especialmente no contexto da programagao, destacando estudos recentes que ex-
ploram sua eficicia em ambientes educacionais assistidos por IA. Em seguida, serd
explorada a integracao de Large Language Models em contextos educacionais, enfati-
zando os beneficios, desafios e perspectivas futuras desse tipo de aplicacao. A seguir,
serao detalhadas técnicas fundamentais para otimizar a interacao e o desempenho
desses modelos, como Engenharia de Prompt e RAG, seguidas por uma discussao
sobre a importancia do Data Augmentation para superar limitagoes relacionadas a
escassez de dados rotulados. Por fim, serao analisadas técnicas avancadas de ajuste
fino dos LLMs, incluindo os adaptadores LoRA e estratégias inovadoras como a
Otimizagao Direta de Preferéncias (DPO), além de uma discussao sobre sistemas
multi-agente em TA, que representam uma abordagem emergente para ampliar ainda

mais as capacidades desses modelos em tarefas complexas e interativas.

2.1 Fundamentos do Ensino Socratico

O ensino socratico, inspirado no método dialégico desenvolvido por Soécrates

(470399 a.C.), caracteriza-se pelo uso estratégico de perguntas para estimular a re-
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flexdo critica e a construcao auténoma de conhecimento [PAUL e ELDER]| (2006)).
Diferentemente de abordagens expositivas, essa metodologia coloca o aluno como
protagonista, incentivando-o a elaborar hipdteses, justificar ideias e revisar con-
clusoes. Na educagao em programacao, essa abordagem revela-se particularmente

relevante para desenvolver habilidades de depuragao e pensamento algoritmico.

2.2 Aplicacoes do Ensino Socratico em Progra-
macao

O ensino de programacao apresenta desafios pedagogicos significativos, uma vez
que os estudantes frequentemente enfrentam dificuldades na compreensao dos con-
ceitos abstratos e na resolucao de problemas computacionais AL-HOSSAMI et al.
(2024). Nesse contexto, o método socratico tem se mostrado uma abordagem efi-
caz para promover a aprendizagem ativa e o desenvolvimento do pensamento critico
em estudantes de computacao AL-HOSSAMI et al| (2023a).

2.2.1 O Método Socratico na Aprendizagem de Programa-
cao

A pedagogia socratica baseia-se na interagao dialégica entre o professor e o aluno,
onde o instrutor nao fornece respostas diretas, mas utiliza perguntas estratégicas
para guiar o estudante na construgao do conhecimento AL-HOSSAMI et al.| (2023b).
Essa abordagem tem sido empregada em cursos introdutérios de programagao, es-
pecialmente para auxiliar estudantes a identificar e corrigir erros em seus c6digos.
Segundo pesquisas recentes, o uso de tutoria socratica para depuracgao de codigo
melhora a retencao de conceitos fundamentais e estimula a autonomia na resolugao
de problemas AL-HOSSAMI et al.| (2023D).

Em estudos conduzidos por AL-HOSSAMI et al.| (2023a)), foi demonstrado que a
interacao socratica melhora a compreensao da estrutura légica dos programas. Por
exemplo, ao invés de apontar diretamente um erro em um cédigo, um instrutor pode
perguntar: O que acontece se vocé executar essa fungao para um valor menor que
zero? ou Quais sdo as condigcoes de parada desse lago? Essas perguntas incentivam

o estudante a refletir sobre a implementacao e desenvolver uma abordagem analitica
para solucionar erros |AL-HOSSAMI et al.| (2023a).

2.2.2 Aplicagcoes em Ambientes Educacionais

A integracdo do método socratico em plataformas de ensino de programagao

tem sido explorada em diversos contextos, incluindo cursos online, tutores virtuais e



sistemas de aprendizado automético DING et al.|(2024a). Estudos apontam que sis-
temas baseados em modelos de linguagem podem ser programados para atuar como
instrutores socraticos, fazendo perguntas que levam os estudantes a compreenderem
melhor seus erros e a refinarem suas solugoes KUMAR e LAN] (2024a).

Uma aplicacao interessante desse método ocorre na depuracao de cédigo. Em
uma abordagem tradicional, um aluno que comete um erro recebe uma mensagem
direta do compilador ou do ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) infor-
mando sobre a falha. No entanto, ao utilizar uma abordagem socratica, um sistema
pode gerar perguntas guiadas para ajudar o estudante a encontrar e corrigir o pro-
blema por conta propria. Essa técnica foi testada em um conjunto de 38 exercicios
de programacao, nos quais os alunos corrigiram seus préprios cdédigos baseando-
se exclusivamente nas perguntas feitas pelo instrutor virtual AL-HOSSAMI et al.

(2023a).

2.2.3 Beneficios e Desafios do Ensino Socratico na Progra-
macao
Os beneficios do método socratico no ensino de programacao incluem:

o Maior engajamento: A necessidade de responder perguntas desafiadoras
incentiva os estudantes a participarem ativamente do processo de aprendizado
AL-HOSSAMI et al. (2023D).

e Melhoria na capacidade de depuracao: Estudantes que utilizam esse
método demonstram maior habilidade na identificacdo e correcao de erros
(AL-HOSSAMI et al., 2023a).

e Aprimoramento do raciocinio légico: O questionamento constante leva a
construcao progressiva do conhecimento e ao desenvolvimento de um pensa-
mento computacional mais estruturado (VYGOTSKY] 1978).

Entretanto, existem desafios na implementagao desse modelo, como a curva de
aprendizado para os instrutores, que precisam reformular seu papel na sala de aula,
além da necessidade de adaptacao dos sistemas de ensino para suportar interacoes
mais abertas e baseadas em didlogo (KUMAR e LAN| 2024a)).

2.2.4 Analise do estudo: Socratic Questioning of Novice De-
buggers: A Benchmark Dataset and Preliminary Eva-

luations

No artigo Socratic Questioning of Novice Debuggers: A Benchmark Dataset

and Preliminary Evaluations, os autores investigam a aplicacao do questionamento



socratico como estratégia pedagodgica para auxiliar programadores iniciantes na de-
puragao de codigo. Diante da crescente demanda por ensino de programacao e da
escassez de instrutores qualificados, o estudo propde a utilizacdo de modelos de
Large Language Models (LLMs) para atuar como agentes instrutores, conduzindo
estudantes por meio de didlogos estruturados que os levam a identificar e corrigir
erros de forma independente (AL-HOSSAMI et al., 2023b)).

Os autores introduzem um conjunto de dados anotado manualmente contendo
didlogos socraticos entre um instrutor e um estudante que tenta corrigir erros em seu
c6digo. O objetivo principal é maximizar a retencao do conhecimento e promover
uma aprendizagem mais auténoma e reflexiva, em oposicao a abordagens tradicio-
nais que oferecem respostas diretas . No experimento, os pesquisadores avaliaram a
capacidade de modelos de linguagem da familia GPT de gerar intervengoes socrati-
cas eficazes para depuracao de coédigo. Os resultados demonstraram que o GPT-4
superou significativamente o GPT-3.5 em termos de precisao e recall, mas ainda fi-
cou abaixo da performance humana, evidenciando a necessidade de aprimoramentos
na modelagem dessas interagoes (AL-HOSSAMI et al., 2023b).

A pesquisa se fundamenta na teoria da zona de desenvolvimento proximal (ZDP)
de Vygotsky, que sugere que a aprendizagem é mais eficaz quando o aluno recebe
suporte para alcancar um nivel de compreensao ligeiramente além de sua capacidade
atual (QUINTANA et all2004). O estudo também reforga a importancia do scaffol-
ding educacional, conceito no qual o ensino é estruturado para guiar gradualmente
o estudante até a autonomia no aprendizado (WOOD et all [1976). O trabalho se
diferencia de abordagens anteriores ao apresentar um conjunto de dados especifico
para questionamento socratico na depuragao de cddigo, além de avaliar a viabilidade
da automacao desse processo com LLMs.

Apesar das contribuicoes relevantes, os autores destacam que persistem desafios,
como a geracao de respostas pouco pertinentes ou excessivamente objetivas, que
podem minimizar a capacidade de reflexao e reduzir o envolvimento ativo do apren-
diz no processo de depuracao. Nesse sentido, enfatiza-se a urgéncia de avanc¢os no
ajuste de modelos para torné-los mais coerentes com praticas pedagdgicas eficazes.
Essa calibragem adequada inclui a personalizacao do nivel de orientacao oferecida
ao aprendiz, de modo a evitar que as intervengoes se tornem superficiais ou sobre-
carreguem o estudante com instrugdes imediatas. Dessa forma, o artigo contribui
para o debate acerca do uso de LLMs como auxiliares educacionais, reforcando a
importancia de unir fundamentos teéricos e praticas instrucionais sélidas para, de

fato, potencializar a aprendizagem em programagcao.



2.2.5 Analise do estudo Improving Socratic Question Ge-
neration using Data Augmentation and Preference
Optimization

O estudo KUMAR e LAN] (2024b) investiga de LLMs para aprimorar a geragao
automatica de questoes socraticas, um método amplamente reconhecido na educa-
¢ao por estimular o pensamento critico e a aprendizagem ativa. Embora os LLMs
tenham demonstrado potencial na criagao de perguntas instrucionais, abordagens
tradicionais baseadas em prompting frequentemente produzem perguntas inadequa-
das, como questoes irrelevantes, repetitivas, muito diretas ou prematuras. Essas
limitacoes comprometem a eficacia do método socratico, que se baseia na constru-
¢ao progressiva do raciocinio do aluno, guiando-o na resolucao de problemas sem
fornecer respostas diretas.

Os autores de KUMAR e LAN (2024b) identificaram que os modelos proprieta-
rios de ponta, como GPT-3.5 e GPT-4, embora eficazes, podem gerar perguntas que
desviam o aluno do problema real ou oferecem solugoes de maneira implicita, o que
reduz a capacidade do estudante de desenvolver seu préprio raciocinio. Assim, o
objetivo central do estudo é desenvolver um método de otimizacao que direcione os
LLMs para gerar questoes socraticas mais alinhadas com os principios pedagdgicos
desse método. Para isso, os autores propoem um modelo baseado em aprendizado
por refor¢o com feedback de TA (Reinforcement Learning with Al Feedback - RLAIF),

estruturado em duas fases: Data Augmentation e Preference Optimization.

Abordagem proposta

A abordagem apresentada no estudo combina duas técnicas principais para trei-
nar modelos de linguagem a evitar perguntas invalidas e priorizar questoes pedago-

gicamente adequadas.

1. Data Augmentation (Aumento de Dados)

Para melhorar a capacidade dos LLMs na distin¢ao entre perguntas validas e
invalidas, os autores introduzem um método de aumento de dados que gera
exemplos sintéticos de perguntas inadequadas. Essas perguntas sao divididas

em quatro categorias especificas:

o Perguntas irrelevantes: desviam a atencao do estudante do problema

central, podendo causar confusio.

o Perguntas repetidas: ja foram levantadas anteriormente no didlogo,

nao acrescentando valor adicional ao aprendizado.
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o Perguntas diretas: revelam o erro no cédigo do estudante de forma
explicita, reduzindo o esforco cognitivo necessario para a descoberta do

problema.

o Perguntas prematuras: sugerem uma correcao antes que o estudante
compreenda a origem do erro, prejudicando a construcao légica do co-

nhecimento.

Para gerar tais perguntas, o GPT-4 ¢ utilizado em um esquema de few-shot
prompting, em que exemplos de perguntas invalidas sao fornecidos ao modelo
para guia-lo na criagao de novas perguntas com as mesmas caracteristicas. Em
seguida, uma segunda instancia do GPT-4 realiza uma verificacdo de consis-
téncia, classificando as perguntas geradas em seis categorias: as quatro cate-
gorias invédlidas mencionadas, além de duas adicionaisbom (quando a pergunta
é valida) e incorreto (quando a pergunta nao se relaciona com o contexto da
conversa). Perguntas classificadas como boas ou incorretas sao removidas do
conjunto de dados aumentado, garantindo a qualidade dos exemplos utilizados

para treinar o modelo.

O resultado desse processo ¢ a construcao de um dataset de preferéncias con-
tendo 2.500 pares de perguntas validas e invalidas, que servirda como base para

a etapa seguinte de otimizacao.

. Otimizacao por Preferéncia (Preference Optimization)

Apo6s a criagao do dataset de preferéncias, os autores utilizam a técnica de Di-
rect Preference Optimization (DPO) para ajustar (fine-tune) o modelo LLama
2-7B. Essa abordagem permite que o modelo aprenda a diferenciar perguntas
pedagogicamente adequadas daquelas que devem ser evitadas. Diferente de
métodos tradicionais de aprendizado por reforco, como Proximal Policy Op-
timization (PPO), o DPO nao requer um modelo de recompensa separado,

tornando o treinamento mais eficiente e computacionalmente menos custoso.

O processo de otimizacao ocorre por meio de um ajuste supervisionado inicial
(Supervised Fine-Tuning - SFT), no qual o modelo é treinado com as perguntas
validas do conjunto de dados original. Em seguida, a etapa de DPO aprimora
o modelo ajustando suas preferéncias para favorecer perguntas que seguem
os principios do método socratico, reduzindo a probabilidade de geracao de
perguntas invalidas. Esse refinamento permite ao modelo preservar a coeréncia
aprendida no SFT, ao mesmo tempo em que melhora sua capacidade de gerar

questoes educacionalmente apropriadas.
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Contribuicoes e resultados

A principal contribui¢ao do estudo esta na introdugao de um método de aumento
de dados baseado na geracao de perguntas invalidas, permitindo a criacao de um
dataset de preferéncia para treinar modelos de linguagem de forma mais eficaz. Além
disso, os autores demonstram que a otimizacao via DPO permite que modelos de
c6digo aberto, como o LLama 2-7B, alcancem desempenho competitivo com modelos
proprietarios muito maiores, como GPT-3.5 e GPT-4, em métricas de similaridade
textual, como ROUGE-L e BERTScore.

Os resultados experimentais indicam que:

e O modelo treinado via DPO reduz significativamente a geracao de perguntas

invalidas, alinhando melhor a produgao do LLM com o método socratico.

e« O LLama 2-7B otimizado alcanga desempenho superior ou equivalente ao
GPT-3.5 e GPT-4 na métrica ROUGE-L, destacando-se como uma alternativa

mais acessivel e eficiente.

e O método proposto oferece uma solucdo mais acessivel e privativa para a
geracao de perguntas educacionais, visto que o LLama 2 pode ser executado

localmente, sem depender de APIs proprietarias.

Apesar dos avangos apresentados, os autores destacam algumas limitagoes e dire-
¢Oes para trabalhos futuros. Primeiramente, a analise foi conduzida exclusivamente
no LLama 2-7B, deixando em aberto a possibilidade de aplicacao da técnica a mode-
los de maior escala ou outras arquiteturas de cédigo aberto, como o Mistral. Além
disso, a efetividade pedagdgica do modelo ainda precisa ser validada em cendrios
educacionais reais, com estudantes interagindo diretamente com o sistema. Outro
aspecto relevante para investigacoes futuras é a introdugao de mecanismos que atri-
buam pesos diferentes as categorias de perguntas invalidas, uma vez que algumas
podem ser mais prejudiciais do que outras para o aprendizado do estudante.

Em suma, o estudo de KUMAR e LAN) (2024b) apresenta uma solugao inova-
dora para aprimorar a geracao de perguntas socraticas utilizando LLMs de cédigo
aberto. A combinacao de aumento de dados e otimizagao por preferéncia nao apenas
melhora a qualidade das perguntas geradas, mas também demonstra que modelos
menores e acessiveis podem competir com modelos proprietarios de grande porte.
Os resultados sugerem que a aplicacao dessa metodologia pode viabilizar o uso de
LLMs em ambientes educacionais, oferecendo suporte pedagdgico personalizado de
forma eficiente e econdmica. A medida que novas pesquisas exploram melhorias
adicionais e avaliagoes empiricas com alunos reais, essa abordagem pode se tornar

uma ferramenta valiosa para o ensino assistido por TA.
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2.2.6 Analise do estudo Instruct, Not Assist: LLM-based
Multi- Turn Planning and Hierarchical Questioning

for Socratic Code Debugging

O estudo de KARGUPTA et al.| (2024) propoe uma nova abordagem para a ins-
trugao socratica em depuracao de codigo utilizando modelos de linguagem de grande
porte (LLMs). Os autores argumentam que, embora os LLMs possuam grande po-
tencial para auxiliar estudantes, as abordagens convencionais muitas vezes os con-
figuram como assistentes que fornecem respostas diretas, em vez de incentivar a
reflexao e o raciocinio critico. Para abordar essa limitagao, os autores desenvolvem
o TreelInstruct, um agente instrutor que emprega planejamento baseado em es-
paco de estado e questionamento hierarquico para guiar os alunos na identificagao
e correcao de erros de programacao de forma independente.

A proposta de KARGUPTA et al.|(2024) insere-se em um contexto de crescente
interesse pelo uso de LLMs no suporte educacional, buscando ampliar a acessibili-
dade a feedback personalizado. No entanto, os modelos atualmente utilizados sao
frequentemente treinados para interagoes de assisténcia direta, o que pode ser ina-
dequado para o ensino de habilidades de resolucao de problemas. O TreelInstruct
resolve esse problema ao reorientar o LLM para agir como um instrutor, estrutu-
rando a interacao com o aluno por meio de perguntas socraticas que estimulam o
aprendizado ativo. O objetivo central da abordagem é garantir que os alunos com-
preendam e corrijam seus erros sem receber respostas explicitas, promovendo um

processo de aprendizado mais profundo.

Abordagem proposta

O TreeInstruct é fundamentado em trés principios-chave:

1. Estimativa do espacgo de estado: O instrutor modela a interacao com base
na distancia entre a resposta inicial do aluno e a resposta ideal, rastreando

seu progresso no espacgo de conhecimento ao longo da conversa.

2. Questionamento socratico baseado em arvore: O instrutor gera pergun-
tas sequenciais que dependem do conhecimento atual do aluno e de seus erros,

construindo dinamicamente uma arvore de questionamento socratico.

3. Reestruturacao adaptativa da conversa: O instrutor ajusta dinamica-
mente o plano de ensino com base no progresso do aluno, garantindo que todas

as falhas de compreensao sejam abordadas antes da finalizacao do processo.

Diferentemente de abordagens tradicionais que se baseiam em interagoes de turno

unico, o Treelnstruct adota um modelo de planejamento continuo. O método
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emprega um Verificador que acompanha a interacao, avaliando as respostas do
aluno para atualizar o estado de conhecimento e determinar os préximos passos do
dialogo. Essa estrutura permite que o instrutor adapte suas perguntas conforme
necessario, evitando abordagens genéricas ou excessivamente diretas.

Para avaliar sua eficicia, os autores utilizam um conjunto de dados ja esta-
belecido para depuracao de coédigo, além de um novo dataset chamado MULTI-
DEBUG, que inclui 150 problemas de programagao com multiplos erros, criados e
anotados por especialistas. Esse novo conjunto de dados representa um desafio mais
complexo, exigindo que os alunos corrijam multiplos erros interdependentes em suas

solucgoes.

Contribuicoes e resultados

O estudo apresenta diversas contribuicoes significativas para a aplicacao de LLMs

na educacao, destacando-se:

e Introdugdao de um modelo instrutor adaptativo: O Treelnstruct ¢ o
primeiro sistema a utilizar estimativa de espago de estado e questionamento

baseado em arvore para planejamento multi-turno na depuracao de cédigo.

o Criagao de um conjunto de dados desafiador: O MULTI-DEBUG
fornece um benchmark mais complexo, permitindo avaliar o desempenho de

diferentes estratégias de ensino assistido por IA em cenarios realistas.

 Resultados superiores em comparacao a abordagens convencio-
nais: O Treelnstruct superou modelos baseline, como Vanilla LLM e
BRIDGE, tanto em sucesso na depuragao quanto na estruturacao das inte-

racoes.

Os experimentos demonstram que o Treelnstruct melhora a eficicia das in-
teragoes ao reduzir a quantidade de respostas diretas e aumentar a coeréncia do

questionamento socratico. A tabela de resultados indica que o método:

e Aprimora a taxa de sucesso na depuracao, especialmente para multiplos

erros interdependentes.

e Diminui a necessidade de interagoes excessivas, conduzindo os alunos

a solugao correta com menos perguntas.

« Garante maior coeréncia légica, assegurando que as perguntas reflitam

corretamente os erros cometidos pelo aluno.
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Além da avaliacao quantitativa, os autores realizam um estudo qualitativo com
cinco alunos de diferentes niveis de habilidade em programacao. Os resultados mos-
tram que o Treelnstruct consegue guiar os estudantes na depuracao de seus codigos
de maneira mais eficiente, adaptando as interagoes ao nivel de conhecimento de
cada um. Isso sugere que a abordagem pode ser generalizada para outros contextos
educacionais, proporcionando um suporte instrucional mais eficaz.

O estudo de [KARGUPTA et al| (2024) introduz um avango significativo na
utilizacao de LLMs para ensino de depuragao de cédigo, enfatizando a importancia
de estruturar a interagao instrucional de forma hierarquica e adaptativa. Ao invés
de apenas fornecer corregoes diretas, o Treelnstruct emprega planejamento baseado
em espaco de estado para incentivar a reflexdo e o raciocinio critico dos alunos.
Essa abordagem se mostra especialmente promissora para contextos de aprendizado
autonomo, permitindo que estudantes desenvolvam suas habilidades de programacao
de maneira mais independente e eficaz.

Dada a robustez do método, os autores sugerem algumas direcoes futuras para
expandir suas aplicacoes. Entre elas, destacam-se a adaptagao para outros dominios
além da programacao, a incorporacao de modelos mais avan¢ados para o agente veri-
ficador e a exploracao de métodos multimodais, combinando questionamento textual
com recursos visuais para facilitar a compreensao de conceitos abstratos. Esses avan-
¢os podem consolidar ainda mais o uso de LLMs como ferramentas instrucionais,

transformando o ensino assistido por IA em diversas areas do conhecimento.

2.2.7 Consideracoes Finais sobre o Ensino Socratico

O ensino socratico aplicado a programagao representa uma abordagem pedagé-
gica inovadora que fomenta a aprendizagem ativa e a construgdo do conhecimento
por meio do questionamento estruturado. A partir da revisao de literatura, observou-
se que essa metodologia nao apenas promove um melhor entendimento dos conceitos
computacionais, mas também aprimora o pensamento critico e a resolu¢ao de pro-
blemas (AL-HOSSAMI et al., 2023b).

Os estudos recentes reforcam que o uso do ensino socratico em programagao
tem um impacto significativo no desempenho dos alunos. Segundo pesquisas, esse
método auxilia no desenvolvimento de habilidades metacognitivas, pois os estudantes
sao incentivados a refletir sobre sua légica e depuracao de cédigo, levando a uma
compreensao mais profunda dos conceitos fundamentais (DING et al., 2024a). Além
disso, estudos que analisaram a aplicacao de modelos de linguagem na geracao de
perguntas socraticas demonstram que a interagao dialdgica baseada nesse método
melhora a reten¢do de conhecimento e torna o aprendizado mais dindmico (AL-
HOSSAMI et all, [2023a).
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Apesar de suas vantagens, a implementacao do ensino socratico em programacgao
apresenta desafios, como a necessidade de professores altamente qualificados para
formular perguntas eficazes e guiar o aprendizado dos alunos sem fornecer respostas
diretas (KUMAR e LAN, 2024a). A integragao de assistentes baseados em inteli-
géncia artificial pode mitigar essa dificuldade, oferecendo suporte automatizado na
formulacdo de perguntas e na andlise das respostas dos estudantes (AL-HOSSAMI
et all, 2023a)).

A partir das andlises realizadas, destaca-se a necessidade de mais pesquisas em-
piricas sobre a eficicia do ensino socratico no contexto da programacao, especial-
mente em diferentes niveis de ensino e com diversos perfis de estudantes. Além
disso, a exploracao de abordagens hibridas, combinando questionamento socratico
com modelos de aprendizado baseados em inteligéncia artificial, pode ampliar as
possibilidades de personalizacao do ensino e aprimorar a experiéncia educacional
(KUMAR e LAN]| [2024a).

Por fim, a aplicagao do ensino socratico na programacao nao se limita ao aprimo-
ramento técnico dos estudantes, mas também fortalece suas habilidades cognitivas
essenciais para a solucao de problemas complexos. O resgate dessa abordagem filo-
sofica em um contexto tecnolégico reafirma a importancia do pensamento critico e

do aprendizado ativo na formacgao de futuros profissionais da computacao.

2.3 LLMs e Educacao

A ascensao dos (LLMs) Large Language Models tem promovido avangos significa-
tivos na educagao, oferecendo novas possibilidades de ensino personalizado, suporte
ao aprendizado e automacao de processos pedagogicos (DU et al., 2024a; |LIU et al.l
2024a)). Esses modelos, treinados em vastos conjuntos de dados textuais, demons-
tram capacidades notaveis em compreender e gerar linguagem natural, tornando-se

ferramentas promissoras para diversas aplica¢oes educacionais.

2.3.1 O Papel dos LLMs na Educagao

Os LLMs possuem potencial para transformar a educacao por meio da perso-
nalizacao do aprendizado, geracao de materiais didaticos, assisténcia na resolugao
de problemas e suporte a escrita académica (DU et al. 2024a). Esses modelos sao
capazes de adaptar-se ao nivel de conhecimento do aluno, fornecendo explicagoes e
exemplos sob medida para diferentes contextos de ensino.

Segundo LIU et al| (2024a)), a aplicacdo de LLMs no ensino pode seguir dois
paradigmas distintos: (i) um modelo tradicional de Pergunta-Resposta (Q&A), onde

os alunos apresentam questoes e o modelo fornece respostas diretas; e (ii) um modelo
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baseado no Ensino Socratico, no qual o LLM conduz os alunos por um processo
de reflexao critica, incentivando-os a formular hipdteses e estruturar seu proéprio
entendimento. Esse ultimo modelo tem se mostrado mais eficaz para promover
habilidades cognitivas avancadas.

Além disso, LLMs podem ser utilizados para gerar materiais didaticos adaptados
ao contexto de ensino. Como discutido em DU et al.| (2024a)), esses modelos podem
criar exercicios personalizados, fornecer feedback automatizado e gerar explicagoes
detalhadas para conceitos complexos, promovendo um aprendizado mais eficaz. Es-
tudos recentes mostram que o uso de LLMs no ensino de quimica tem permitido a
criagao de cenarios de aprendizado interativo, em que os estudantes podem explorar
conteudos de maneira adaptativa (GAO et al. (2024)).

2.3.2 Analise do estudo SocraticLM: Exploring Socratic

Personalized Teaching with Large Language Models

O estudo de |LIU et al. (2024b)) propoe o SocraticLM, um novo paradigma para
ensino socratico baseado em LLMs, buscando transcender abordagens convencionais
de perguntas e respostas. Em vez de fornecer apenas respostas diretas, o modelo
desempenha um papel ativo na instrucao, estimulando o pensamento critico e a

autonomia na resolucao de problemas.

Framework e Construc¢ao do SocraticLM

Para alcancgar esse objetivo, foi desenvolvido um pipeline multiagente denomi-
nado Reitor-Professor-Aluno, responsavel por estruturar interagoes de ensino no
estilo socratico. Esse pipeline permitiu a criagdo do conjunto de dados SocraTeach,
que contém mais de 35.000 dialogos de ensino multi-rodadas elaborados meticulo-
samente para simular interagoes auténticas entre professor e aluno. O conjunto de
dados foi construido para representar seis perfis distintos de alunos, com diferentes
estados cognitivos, permitindo que o modelo se adapte dinamicamente ao nivel de
compreensao do aprendiz.

Os agentes do pipeline sao estruturados da seguinte forma:

» Reitor: Supervisiona e valida as respostas do professor, garantindo que sigam

0 ensino socratico.

o Professor: Responsavel por formular perguntas e estimular o raciocinio do

aluno sem fornecer respostas diretas.

e Aluno: Simula diferentes perfis de estudantes, representando distintos graus

de compreensao e dificuldades na resolucao de problemas.
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Além disso, foi implementado um sistema de estados cognitivos para simular a

diversidade de compreensao dos alunos, cobrindo aspectos como interpretacao de

problemas, calculo, dominio do conhecimento e sede de aprendizado.

Treinamento e Ajuste do Modelo

O fine-tuning do SocraticLM foi realizado em trés estégios:

1.

Treinamento separado: Primeiramente, o modelo foi ajustado em dados de
dialogos socraticos antes de ser treinado em um conjunto menor de resolucao

de problemas.

Ajuste de instrugoes: Foram empregadas instrugoes especificas para dife-
renciar didlogos socraticos e resolucao de problemas, garantindo que o modelo

nao simplificasse indevidamente o processo de ensino.

Configuracao de prompt misto: Para aprimorar a capacidade de raciocinio

do modelo, foi utilizado treinamento em configuragoes zero-shot e one-shot.

Resultados e Avaliacao

Para medir o impacto do SocraticLLM, foi desenvolvida uma métrica de avaliacao

composta por cinco dimensoes pedagogicas:

Precisdo no reconhecimento de respostas incorretas (IARA): Avalia

a capacidade do modelo de identificar respostas erradas dos alunos.

Precisdo no reconhecimento de respostas corretas (CARA): Mede a

eficacia do modelo em validar respostas corretas.

Taxa de explicagdo bem-sucedida (SER): Analisa se o modelo fornece

justificativas adequadas para suas perguntas.

Taxa de rejeicdo bem-sucedida (SRR): Mede a habilidade do modelo em

recusar perguntas irrelevantes e redirecionar a conversa de maneira produtiva.

Qualidade geral: Um indice holistico que avalia o alinhamento com o ensino

socratico e a experiéncia do aluno.

Os experimentos demonstraram que o SocraticLM superou o GPT-4 em mais de

12% em qualidade de ensino socratico, além de apresentar melhorias significativas

na identificacao de erros e na formulacao de instrugoes que incentivam o pensamento

critico.

O SocraticLM representa um avanco significativo no uso de LLMs para ensino

personalizado, ao introduzir um mecanismo estruturado para interacoes pedagogicas
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mais eficazes. Seu diferencial reside na capacidade de adaptar o estilo de ensino
conforme o perfil do aluno, tornando a aprendizagem mais interativa e reflexiva.
Os resultados indicam que esse modelo pode ser uma alternativa promissora para
aplicagoes educacionais voltadas ao ensino socratico.

O co6digo e o conjunto de dados SocraTeach estao disponiveis publicamente para

futuras pesquisas em https://github.com/Ljyustc/SocraticLM.

2.3.3 Analise do estudo Boosting Large Language Models
with Socratic Method for Conversational Mathema-

tics Teaching

O estudo de DING et al. (2024b)) propoe o SocraticLLM, um modelo de en-
sino socratico para a matematica, projetado para auxiliar estudantes a desenvolver
um raciocinio mais estruturado e auténomo por meio de conversacao. A pesquisa
destaca que, embora os Large Language Models (LLMs) tenham alcancado grande
sucesso no raciocinio mateméatico, os métodos existentes focam principalmente na
resolucao direta de problemas, fornecendo solugoes ou utilizando abordagens como
Chain-of-Thought (CoT) para melhorar a precisao das respostas. No entanto, essas
abordagens nao incentivam ativamente o aprendizado e a compreensao profunda dos
conceitos matematicos.

Para superar essa limitacao, os autores propoem um método baseado no ensino
socratico, em que o LLM guia os alunos através de questionamentos estratégicos que
promovem a reflexdo e a descoberta do conhecimento. Essa abordagem difere dos
modelos tradicionais, pois nao fornece solugoes imediatas, mas conduz os alunos a

desenvolverem suas préprias estratégias para a resolucao de problemas mateméaticos.

Construcao do Conjunto de Dados SocraticMATH

Um dos principais desafios para o desenvolvimento do SocraticLLM foi a auséncia
de conjuntos de dados especificos para o ensino socratico da matemadtica. Para
preencher essa lacuna, os autores criaram o SocraticMATH, um conjunto de dados
que contém didlogos estruturados no estilo socratico, cobrindo mais de 500 tépicos
do curriculo de matematica do ensino fundamental.

O conjunto de dados foi construido em trés fases:

1. Coleta de Dados: Questoes matematicas foram extraidas de exames reais
aplicados no ensino fundamental na China, abrangendo uma ampla diversidade

de toépicos.

2. Pré-Anotacao Automatica: Para reduzir o custo de anotacdo humana,
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didlogos iniciais foram gerados automaticamente pelo GPT-4, utilizando um

prompt cuidadosamente projetado para imitar um professor no estilo socratico.

3. Anotacao Humana: Como os LLMs nem sempre geram interacoes matema-
ticas corretas, trés especialistas revisaram manualmente os diadlogos, corrigindo
erros e aprimorando a qualidade pedagogica das interagoes. Durante esse pro-
cesso, 23% dos didlogos foram removidos por inconsisténcias, e 18% foram

modificados para melhorar a légica e a coeréncia das respostas.

A andlise estatistica do SocraticMATH revelou que cada didlogo tem, em média,
cinco turnos de interacao, garantindo um nivel adequado de engajamento e reflexao
por parte do aluno. Além disso, a diversidade dos exemplos permite que o modelo

aprenda diferentes estratégias pedagbgicas para guiar o estudante.

Método Proposto: SocraticLLM

O modelo SocraticLLM foi desenvolvido para atuar como um tutor matema-
tico, utilizando uma estrutura conversacional baseada em quatro estratégias funda-

mentais:

e Revisao: O modelo verifica e analisa as respostas do aluno, garantindo que

estejam corretas antes de prosseguir para a proxima etapa do didlogo.

e Heuristica: Em vez de fornecer respostas diretas, o LLM formula perguntas

que incentivam o aluno a explorar diferentes caminhos de solucao.

« Retificacao: Caso o aluno cometa erros, o modelo identifica e corrige as

falhas, explicando os equivocos de maneira instrutiva.

e Sumarizacao: Ao final do didlogo, o LLM fornece um resumo dos conceitos

abordados, reforcando os aprendizados adquiridos.

Para garantir que o SocraticLLM produza respostas confidveis e pedagogicamente
eficazes, os autores desenvolveram uma abordagem de aprimoramento baseada no
uso de conhecimento extra. Esse conhecimento inclui solugoes detalhadas dos pro-

blemas, permitindo que o modelo oriente os alunos sem fornecer respostas explicitas.

Resultados e Avaliacao

A eficacia do SocraticLLM foi avaliada por meio de métricas automaticas e avali-
acoes humanas. Os experimentos compararam o modelo com diversas abordagens de
ultima geracao, incluindo GPT-4 e modelos abertos como LLaMA2-7B e Qwen1.5-

7B. Os principais resultados indicam que:
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e O SocraticLLM superou o GPT-4 em métricas de confiabilidade e alinhamento

com o0 método socratico.

o Em avalia¢gbes humanas, obteve as maiores pontuacoes em qualidade pedagdé-

gica e capacidade de orientagao.

e Quando removidos os componentes de prompt e conhecimento extra, o desem-
penho do modelo caiu significativamente, demonstrando a importancia dessas

técnicas para a melhoria das respostas.

Além das avaliagbes quantitativas, os autores realizaram um estudo qualitativo
que destacou como o SocraticLLM reduz a tendéncia dos LLMs de aceitar respostas
incorretas dos alunos sem questionamento. O modelo se mostrou mais critico e
interativo, promovendo um aprendizado mais ativo e engajado.

O estudo de DING et al.| (2024b) apresenta uma abordagem inovadora para o
ensino de matematica baseado no método socratico, utilizando um modelo de TA que
promove a reflexdo e o pensamento critico. O desenvolvimento do SocraticMATH
como um conjunto de dados de didlogos matematicos estruturados fornece uma base
sOlida para futuras pesquisas na area de ensino assistido por TA.

Os autores destacam algumas diregoes para pesquisas futuras, incluindo:

e Incorporar grafos de conhecimento para melhorar a contextualizacao das per-

guntas.
o Personalizar o ensino com base em informagoes individuais dos alunos.

« Explorar a aplicacdo do método em outras disciplinas além da matemaética.

Os cédigos e o conjunto de dados SocraticMATH estao disponiveis publicamente
em https://github.com/ECNU-ICALK/SocraticMath, possibilitando o avanco das

pesquisas sobre ensino socratico com LLMs.

2.3.4 Beneficios e Desafios dos LLMs na Educacgao

Os principais beneficios dos LLMs na educacao incluem:

e Personalizagcdo do Ensino: LLMs podem adaptar-se ao ritmo e estilo
de aprendizado de cada aluno, fornecendo contetido customizado |LIU et al.
(2024a)).

e« Aprimoramento do Pensamento Critico: Modelos que utilizam aborda-
gens socraticas incentivam a participacao ativa dos alunos na construgao do
conhecimento LIU et al.| (2024a).
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e Suporte a Escrita Académica: LLMs podem auxiliar na estruturagao de

textos, revisao de escrita e formulacao de argumentos DU et al.| (2024a).

e Automacao de Feedback: Com a capacidade de analisar respostas abertas,
os LLMs podem fornecer avaliagbes detalhadas e sugestoes de melhoria DU
et all (2024a).

o Auxilio na Preparacao de Exames: Alguns estudos apontam que LLMs
podem gerar automaticamente perguntas de avaliacdo e até mesmo fornecer
solugoes explicativas |(GAO et al.| (2024).

Apesar dos beneficios, existem desafios importantes a serem considerados:

o Tendéncia a Geracao de Respostas Erroneas: LLMs podem gerar res-
postas imprecisas ou alucinagoes, exigindo mecanismos de validagao DU et al.
(2024a).

o Falta de Contexto Pedagdgico: Muitas vezes, esses modelos nao possuem
conhecimento sobre metodologias educacionais especificas, o que pode limitar
sua aplicabilidade LIU et al.| (2024a).

« Questdes Eticas e de Privacidade: O uso de LLMs na educacéo levanta

preocupagoes sobre protegao de dados e viés algoritmico DU et al. (2024a)).

e Dependéncia Tecnolégica: O uso excessivo de LLMs pode levar a uma
diminui¢ao do pensamento critico dos alunos, tornando-os excessivamente de-
pendentes dessas ferramentas para resolver problemas académicos |(GAO et al.
(2024]).

2.3.5 Perspectivas Futuras para LLMs na Educacao

O futuro dos LLMs na educacao dependerd de estratégias para mitigar seus

desafios e maximizar seus beneficios. Algumas dire¢des promissoras incluem:

o Aprimoramento da Interacao Socratica: Avancos no design de prompts
e no fine-tuning dos modelos podem aumentar sua capacidade de conduzir
didlogos educativos eficazes LIU et al.| (2024a).

» Integracido com Sistemas de Gestao de Aprendizado (LMS): Incorpo-
rar LLMs em plataformas educacionais pode tornar seu uso mais acessivel e
eficiente DU et al. (2024a).

e« Combinacao com Técnicas de Recuperacao de Informacao: Utilizar
métodos de busca documental pode aumentar a precisao das respostas dos
LLMs, reduzindo erros e desinformacao DU et al.| (2024a)).
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e Desenvolvimento de Modelos Especificos para Educagao: Alguns pes-
quisadores propoem o desenvolvimento de LLMs treinados exclusivamente com

conteudos educacionais, reduzindo a tendéncia a erros e viéses (GAO et al.
(2024]).

2.4 Conclusao

Os Large Language Models representam uma revolucao no ensino, possibilitando
novas formas de aprendizado interativo e personalizado. Enquanto algumas pes-
quisas indicam que LLMs podem potencialmente substituir métodos tradicionais
de ensino, a visao predominante é que esses modelos devem ser utilizados como
ferramentas complementares, auxiliando professores e alunos a expandirem suas ca-
pacidades cognitivas e pedagdgicas |(GAO et al. (2024).

Embora desafios como a verificagao de precisao e preocupacgoes éticas ainda pre-
cisem ser enfrentados, os avangos continuos na area indicam um futuro promissor
para sua implementacao na educagdo. Pesquisas recentes DU et al. (2024a); [LIU
et al) (2024a) destacam que, ao serem projetados com abordagens adequadas, os
LLMs podem se tornar aliados poderosos na formacao académica, promovendo um
ensino mais acessivel, interativo e eficaz. Como apontado em GAO et al.| (2024), o
desenvolvimento de modelos mais especializados e adaptados ao contexto educacio-
nal pode ser um passo essencial para garantir que a tecnologia beneficie amplamente

o aprendizado, sem comprometer a autonomia cognitiva dos alunos.

2.5 Técnicas de Engenharia de Prompt

A engenharia de prompt surgiu como uma estratégia fundamental para maximi-
zar o desempenho dos LLMs em atividades especificas, sem a necessidade de alterar
os pesos de seus parametros, processo este que costuma ser altamente custoso. Essa
técnica consiste na otimizagao das instrugoes em linguagem natural, os prompts,
projetadas para ativar e orientar de forma eficiente o conhecimento implicito adqui-
rido pelos modelos durante a fase de pré-treinamento. Ao contrario das abordagens
baseadas em fine-tuning, que exigem a modificagdo dos pardmetros do modelo, a
engenharia de prompt atua exclusivamente na interface semantica entre o usuario e
o sistema. Seu principal objetivo é estruturar entradas textuais que funcionem como
gatilhos cognitivos, permitindo ao modelo acessar padroes relevantes em sua base
de conhecimento e gerar saidas alinhadas com objetivos especificos. Além de reduzir
significativamente os custos computacionais, essa abordagem favorece uma interagao

mais eficaz entre humanos e maquinas, na qual a qualidade das respostas do LLM
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esta diretamente relacionada a estratégia utilizada pelo usuario na formulagdo dos
prompts, assegurando o melhor aproveitamento do modelo em contextos diversos.
A adaptacao de LLMs por meio de fine-tuning requer vastos conjuntos de dados
rotulados, resultando em elevado consumo de energia, tempo e recursos financeiros.
Esse processo pode ser dispendioso ao ajustar os modelos para fungoes especificas.
Conforme destacado por CHANG et al.| (2024)), a engenharia de prompt possibilita
o controle do comportamento do modelo através da manipulacao do texto de en-
trada. Os autores observam que "o prompting tem dominado a forma de interacao
entre humanos e sistemas de A, com grande potencial para abrir caminho para a
AGI'CHANG et al| (2024). Além disso, esse paradigma promoveu uma mudanca
significativa na utilizacdo dos modelos: sistemas generalistas podem ser empregados
para executar diversas operacoes distintas por meio da formulacao adequada dos
prompts de entrada, eliminando a necessidade de atualizar seus parametros internos

e, assim, economizando recursos computacionais significativos.

2.5.1 Técnicas de Engenharia de Prompt

Diversas abordagens tém sido desenvolvidas para estruturar prompts de modo
mais efetivo. Essas estratégias englobam desde métodos simples, sem exemplos,
como o Zero-Shot, passando por procedimentos com poucos exemplos, como o Few-
Shot, até processos avancados que induzem raciocinio passo a passo ou realizam
otimizagao automatica do prompt, como o CoT (Chain-of-Thought) VATSAL e DU-
BEY] (2024]).

Zero-Shot

No zero-shot, o modelo é instigado a realizar uma tarefa sem receber exemplos
especificos como entrada. Essa técnica explora exclusivamente o conhecimento ad-
quirido durante o pré-treinamento do modelo, exigindo apenas uma formulacao clara
no prompt que explicite o objetivo da tarefa a ser realizada. Segundo DEBNATH
et al) (2025), a engenharia de prompt zero-shot permite que um LLM execute uma
tarefa sem ter sido previamente exposto a exemplos semelhantes, seja durante o trei-
namento ou no préprio prompt. Nessa abordagem, confia-se que o modelo utilize
seu extenso repertorio de conhecimento pré-treinado para gerar a resposta de forma
autonoma.

No entanto, o desempenho em cenarios zero-shot tende a ser limitado em tarefas
mais complexas. Sem exemplos que ilustrem o formato ou a légica esperada, o mo-
delo pode interpretar a instrucao de maneira ambigua ou falhar em capturar nuances
relevantes. Assim, o zero-shot é mais apropriado para atividades diretas ou ojeti-

vas, em que uma pergunta bem formulada pode ativar conhecimentos ja presentes
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no modelo. Por outro lado, mostra-se frequentemente insuficiente quando a tarefa
exige passos de raciocinio nao triviais ou o reconhecimento de padroes especificos

que nao estejam explicitos na instrugao.

Few-Shot

Em contraste, o few-shot fornece ao modelo alguns exemplos concretos do obje-
tivo da tarefa que o LLM deve desempenhar, geralmente algo entre 1 a 5 exemplos
de entrada e saida desejada, antes de solicitar a resolu¢ao de um novo caso. Intro-
duzido e amplamente difundido no trabalho de BROWN et al.| (2020), este método
simples demonstrou-se eficiente em aumentar significativamente o desempenho do
LLM em tarefas complexas, mesmo com poucos exemplos de qualidade no prompt,
especialmente quando comparado ao cenario zero-shot.

Conforme discutido por DEBNATH et al. (2025)), o zero-shot prompting consiste
em fornecer ao modelo apenas uma instrugao direta, sem exemplos prévios, confiando
em sua capacidade de generalizacdo adquirida durante o treinamento anterior: o
zero-shot prompting permite que um modelo de linguagem execute uma tarefa sem
ter visto quaisquer exemplos dessa tarefa durante o treinamento ou no prompt. No
entanto, uma abordagem frequentemente mais eficaz é o few-shot prompting, que
consiste em fornecer ao modelo alguns exemplos representativos da tarefa antes de
solicitar a geragao de uma nova saida. Essa técnica apresentou resultados expressivos
no estudo inovador de BROWN et al.|[(2020)), que foi realizado no GPT-3: O modelo é
condicionado por alguns pares de entrada e saida fornecidos no prompt, permitindo-
lhe inferir o padrao e generaliza-lo para novos casos.

Na pratica da engenharia de prompts, o few-shot prompting pode ser utilizado
para ensinar ao modelo a estrutura desejada da resposta, especialmente util em ta-
refas complexas como simular um didlogo de ensino socratico. A seguir, um exemplo

ilustrativo:

Prompt:

Aluno: Por que os planetas giram ao redor do Sol?

Professor: O que vocé acha que faz os objetos se moverem em linha reta
ou em curvas?

Aluno: Talvez uma forca?

Professor: Muito bem. Que forca vocé conhece que age entre objetos com
massa?

Aluno: A gravidade.

Neste exemplo, o modelo é guiado por trés pares de interacao aluno-professor

antes de gerar uma nova resposta. Esses exemplos permitem que o modelo aprenda
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a forma socratica de responder, ou seja, utilizando perguntas reflexivas ao invés de
afirmacoes diretas. Trata-se de uma aplicacao explicita de few-shot prompting para
controle do estilo e da funcao pedagdgica da resposta.

Em DEBNATH et al.| (2025) reforcam essa abordagem ao afirmarem que o
desempenho depende significativamente da qualidade, relevancia e diversidade dos
exemplos fornecidos, destacando a importancia da curadoria cuidadosa dos exemplos
dentro do prompt.

De acordo com BROWN et al.| (2020) também comprovam que modelos como
o GPT-3 apresentaram melhoria notdvel no desempenho em uma série de tarefas
quando fornecido com apenas um punhado de exemplos, o que valida a eficacia dessa
técnica mesmo em tarefas linguisticas sofisticadas e abertas como simulagoes edu-
cacionais.

A vantagem do few-shot prompting estd em aproveitar melhor o conhecimento
do modelo, guiando-o por meio de padroes fornecidos nos exemplos. Entretanto, ha
limitacoes claras de acordo com [VATSAL e DUBEY] (2024) sdo encontradas como:

e Custo de contexto Incluir exemplos consome tokens do limite de contexto

do modelo, o que pode ser proibitivo para entradas ou prompts muito longos.

« Sensibilidade e viés A escolha e formulagao dos exemplos podem influenciar
significativamente o comportamento do modelo. Por exemplo, o modelo pode
se enviesar a repetir estilos ou preferir respostas semelhantes as dos exemplos

fornecidos, em vez de refletir a distribuicao real da tarefa.

Com isso, VATSAL e DUBEY]| (2024)) ressaltam que uma selegao cuidadosa dos
exemplos de prompt é critica para desempenho 6timo e para mitigar vieses indese-
jados no few-shot.

Em resumo, o prompting few-shot geralmente supera o zero-shot em consisténcia
e acuracia (especialmente em tarefas de maior complexidade ou com saida estrutu-
rada), mas exige curadoria e conhecimento do dominio para escolher bons exemplos.
Seu contexto ideal de aplicacao é quando dispomos de alguns exemplos representa-
tivos da tarefa e queremos rapidamente adaptar o modelo a um novo dominio ou

formato de resposta, sem realizar fine-tuning completo.

Chain-of-Thought (CoT) Prompting

LLMs frequentemente falham ao lidar com problemas que exigem raciocinio 16-
gico, matematico de miltiplas etapas e capacidade de generalizagdo. Para contor-
nar essa limitacao, (WEI et al.| (2022a)) introduziram a técnica de Chain-of-Thought
prompting, na qual o prompt estimula o modelo a pensar passo a passo ao longo

da geracao da resposta. Ao invés de responder diretamente com a solucao final, o
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modelo ¢é instruido (geralmente através de uma dica explicita como “Vamos pensar
passo a passo”) a produzir uma cadeia de raciocinio intermedidria, isto é, explicitar
em texto os passos logicos ou calculos realizados, antes de chegar a conclusao final.
Esse procedimento guia o LLM por um encadeamento légico de ideias, levando-o a
respostas mais estruturadas e coerentes [SAHOO et al.| (2024); [WEI et al. (2022a)).

Por exemplo, diante de um problema matematico de raciocinio, o prompt CoT
forneceria ao modelo um exemplo de solucdo detalhando cada etapa de célculo e,
em seguida, pediria que o modelo fizesse 0 mesmo para um novo problema. Estu-
dos mostraram ganhos expressivos com CoT: ao habilitar o “raciocinio em cadeia”,
modelos gigantes como o PaLM 540B atingiram estado da arte em benchmarks de
matematica e raciocinio 1égico, obtendo, por exemplo, 90% de acurdcia em um con-
junto de problemas aritméticos complexos, desempenho muito superior ao obtido
com prompts diretos tradicionais (SAHOO et al., 2024; WEI et al., [2022a)).

De fato, CoT revelou-se uma capacidade emergente que se manifesta plenamente
apenas em LLMs de grande porte, modelos menores nao mostraram a mesma me-
lhoria, ao passo que modelos com dezenas ou centenas de bilhoes de parametros pas-
saram a resolver problemas antes considerados inabordaveis via prompting simples
WEI et al.| (2022a). Em benchmarks de matematica e senso comum, a adogao de ca-
deias de raciocinio levou a resultados de ponta: por exemplo, com um modelo de 540
bilhdes de pardmetros (PaLM), alcangou-se acurdcia em torno de 90% em perguntas
de raciocinio logico e aritmético, superando abordagens sem CoT e aproximando-se
do desempenho de modelos especificamente treinados para essas tarefas WEI et al.
(2022a)). Essas evidéncias confirmam que CoT maximiza a capacidade de raciocinio
dos LLMs, extraindo respostas mais fundamentadas e coerentes.

Além do desempenho bruto, uma vantagem colateral do CoT é fornecer maior
transparéncia ou interpretabilidade ao resultado, ja que expoe a sequéncia de passos
que levou a conclusao, o que pode ser ttil para andlise ou verificacdo do raciocinio.
Por outro lado, o CoT Prompting tem limitacdes a considerar. Primeiramente, a
efetividade do método depende do tamanho e qualidade do modelo: somente os
modelos mais avangados conseguem seguir instrucoes do tipo pense passo a passo
de maneira confidvel, enquanto modelos menores tendem a produzir cadeias de ra-
ciocinio confusas ou incorretas (WEI et al., 2022a). Segundo, ha um custo de token
e tempo, pois a cadeia de pensamento torna a resposta mais longa e o processo de
geracao mais demorado, o que pode ser inviavel em aplicagoes de tempo real ou com
limite estrito de tokens. Terceiro, embora o CoT geralmente melhore a exatidao, se
um passo do raciocinio estiver equivocado, a resposta final também estara, isto é, o
CoT pode as vezes propagar erros em vez de corrigi-los.

Em sintese, o CoT Prompting é mais apropriado para tarefas complexas que de-

mandam decomposi¢ao logica, como problemas mateméaticos, questoes de raciocinio
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comum e perguntas que envolvem multiplas etapas de deducao. Nessas situagoes,
ele tende a superar tanto o zero-shot quanto o few-shot convencional em termos
de qualidade da resposta (SAHOO et al. 2024, WEI et al|, 2022a)). Entretanto,
para tarefas mais simples ou de resposta direta, o CoT pode ser desnecessario e até

contraproducente, dada sua complexidade.

Comparacao

Comparando-se as trés abordagens, fica evidente que cada técnica atende me-
lhor a determinados cendarios. O Zero-Shot Prompting destaca-se pela aplicabilidade
imediata, é util quando nao se dispoe de exemplos ou quando a tarefa é trivial o
bastante para nao requerer demonstragoes. Ja o Few-Shot Prompting oferece um
equilibrio: requer um pequeno esfor¢o de curadoria de exemplos, mas em troca en-
trega melhorias notaveis de desempenho, sendo ideal quando se tém alguns dados
de exemplo e deseja-se adaptar rapidamente o modelo a um novo contexto ou es-
tilo de resposta (BROWN et all 2020). Por fim, o Chain-of-Thought Prompting
representa um avango significativo para problemas de alta complexidade. Estudos
recentes enfatizam que técnicas como CoT ampliaram os limites do que LLMs con-
seguem resolver apenas com prompts, tornando possivel atingir ou chegar perto do
estado da arte em tarefas antes inatingiveis sem treino especifico (CHANG et al.|
2024 WEI et al., [2022b). Em contrapartida, essa técnica exige modelos potentes e
maior custo computacional, razao pela qual seu uso costuma ser reservado a aplica-
¢oes em que a qualidade do raciocinio é prioritaria. Em sintese, ndo ha uma técnica
universalmente superior, mas sim contextos ideais para cada abordagem: o zero-shot
é preferivel em consultas simples e cenarios com auséncia de exemplos; o few-shot é
recomendado quando hé alguns exemplos disponiveis e busca-se melhor performance
sem treinar o modelo; e o CoT ¢ indicado quando se necessita extrair do modelo
um raciocinio estruturado e aprofundado, maximizando a precisao em tarefas desa-
fiadoras de multiplas etapas. As evidéncias empiricas na literatura corroboram essa
complementaridade: cada técnica, dentro de seu contexto 6timo, contribui para ex-
plorar o potencial dos modelos de linguagem de forma eficaz | SAHOO et al.| (2024);
VATSAL e DUBEY| (2024). Essa analise comparativa ressalta, portanto, que o
sucesso na utilizacao de LLMs muitas vezes depende de escolher a estratégia de
prompting adequada a tarefa, equilibrando-se vantagens e limitagoes de zero-shot,

few-shot e CoT conforme o caso de uso.
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2.6 Retrieval-Augmented Generation (RAG)

Os LLMs tém revolucionado o processamento de linguagem natural, demons-
trando capacidades notaveis. Entretanto, esses modelos enfrentam limitagoes co-
nhecidas, como alucinagoes (respostas incorretas ou inventadas) e conhecimento
desatualizado devido ao corte temporal dos dados de treinamento LEWIS et al.
(2020). Retrieval-Augmented Generation (RAG) surgiu como uma solu¢do promis-
sora para mitigar esses problemas, incorporando conhecimento externo no processo
de geragao de texto. Em esséncia, RAG combina um mecanismo de recuperacao de
informagoes (busca por dados relevantes em bases de conhecimento) com um modelo

gerador (LLM) para produzir respostas mais acuradas e atualizadas.

2.6.1 Conceitos Fundamentais de RAG

O RAG ¢é uma técnica na qual um modelo de linguagem amplia seu conheci-
mento consultando fontes externas confidveis antes de gerar uma resposta. Ao invés
de confiar apenas na memoria estatica de seus parametros, o modelo busca infor-
macoes adicionais em bases de dados ou documentos relevantes e as utiliza para
fundamentar a geragao do texto. O objetivo principal do RAG ¢é otimizar as saidas
de um LLM em termos de factualidade e relevancia, reduzindo a incidéncia de infor-
macoes falsas ou defasadas BORGEAUD et al.| (2022)); LEWIS et al|(2020)). Isso é
particularmente importante em tarefas intensivas em conhecimento e em dominios
onde os dados mudam constantemente (por exemplo, noticias recentes, pesquisas
cientificas em evolugao, informagoes corporativas privadas), uma vez que o conheci-
mento paramétrico de um LLM tradicional é estatico e pode nao cobrir eventos ou
dados posteriores ao seu treinamento.

Em outras palavras, RAG aumenta as capacidades de um LLM com dados
frescos e especificos do dominio, sem necessidade de retreinamento completo do

modelo para cada atualizagao de conhecimento.

Essa técnica apresenta as seguintes vantagens:

o possibilitar que o modelo acesse informagoes atualizadas ou de nicho no mo-

mento da inferéncia, mantendo as respostas relevantes e corretas;

o melhorar a confiabilidade e a transparéncia das respostas, pois as informacoes

recuperadas podem servir de referéncia ou evidéncia para o que é gerado.

De fato, incorporar evidéncias recuperadas como contexto pode aumentar a exati-

dao, controlabilidade e pertinéncia das respostas de um LLM, atacando de frente

29



problemas de alucinacao e falta de conhecimento especifico. Em resumo, RAG re-
presenta uma mudanca de paradigma onde a geragao de linguagem ¢é guiada por
recuperacao de conhecimento, unindo o melhor dos sistemas de busca com a fluén-

cia dos modelos gerativos.

2.6.2 Arquitetura Basica de um Sistema RAG

A arquitetura de um sistema RAG combina dois componentes principais: o
recuperador de informagoes (retriever) e o gerador de linguagem (generator). O

processo funciona da seguinte forma:

e Indexacao de Conhecimento: Documentos relevantes sao segmentados em
trechos e convertidos em representagoes vetoriais armazenadas em um banco

de dados vetorial para busca eficiente.

« Consulta e Recuperagao: Dada uma entrada do usuario, o sistema recupera
documentos relevantes ao criar representacoes vetoriais da consulta e realizar

uma busca por similaridade.

e« Augmentagao do Prompt: O contetido recuperado é integrado ao prompt

original, formando um prompt enriquecido.

» Geragao da Resposta: O modelo gerador (LLM) utiliza o contexto fornecido

para produzir respostas fundamentadas.

A arquitetura RAG traz consigo uma mudanca significativa na forma como os
modelos de linguagem abordam problemas de geracao de conteido. Ao incorporar
a recuperacao dinamica de informagoes, essa técnica supera limitacoes importantes
dos LLMs tradicionais, especialmente em termos de atualiza¢do continua e precisao
factual. Na pratica, isso possibilita a criagdo de sistemas robustos, capazes de li-
dar com a complexidade e a variabilidade inerentes aos ambientes reais, incluindo
aplicagoes criticas na area educacional.

Contudo, ainda existem desafios importantes que precisam ser abordados, como
a eficiéncia computacional em grandes bases de dados, a garantia de qualidade das
fontes recuperadas e a integracao perfeita entre recuperacdo e geracao. Futuras
pesquisas e desenvolvimentos nessa area tém o potencial de ampliar ainda mais
as aplicagoes e a eficacia dos sistemas RAG, garantindo respostas cada vez mais

confiaveis, atualizadas e relevantes em diversos dominios.
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2.7 Data Augmentation

Os processos de rotulagem e preparacao de dados para o treinamento de modelos
de TA demandam alto investimento em mao de obra humana e recursos financeiros
significativos [TAN et al| (2024)). Nesse cenario, os LLMs, como o GPT-4, repre-
sentam uma possibilidade inédita de automatizacao e otimizagao substancial dessas
etapas. Em contraste com a dependéncia tradicional da anotagao manual, pesqui-
sas recentes tém explorado esses LLMs instruidos por linguagem natural para duas
fungoes criticas: a anotagao automaética de dados (rotulagem de dados brutos) e a
geracao de dados sintéticos (criacao artificial de exemplos anotados). Esses resulta-
dos sdo posteriormente aplicados no refinamento (fine-tuning) de modelos menores.
Essa estratégia viabiliza a transferéncia indireta do conhecimento implicito em LLMs
avancados para arquiteturas compactas, por meio de um mecanismo comparavel a
destilagao de conhecimento ou ao auto-treinamento, em que as previsdes do LLM
maior atuam como rétulos indiretos para o treinamento de LLMs menores WANG
et all (2021)).

Consequentemente, estudos recentes evidenciam avangos significativos na utiliza-
¢ao desses LLMs, com bilhoes de parametros, como geradores de dados para treina-
mento. No estudo de WANG et al.| (2021)), por exemplo, o GPT-3 foi implementado
para anotacao automatica em multiplos cenarios de tarefas de processamento de
linguagem natural, alcancando redugoes entre 50% e 96% nos custos operacionais
em comparacao a rotulagem manual, sem comprometer a acuracia dos modelos trei-
nados com esses dados. Notavelmente, os autores observaram que modelos menores
treinados com dados sintéticos conseguiram igualar ou até superar o desempenho
do proprio GPT-3, utilizando técnicas de engenharia de prompt, como few-shots.
TORNBERG, (2023)), ao avaliarem o GPT-4, relataram que o modelo superou con-
sistentemente tanto anotadores nao especializados quanto especialistas humanos em
qualidade de classificacao, apresentando um custo por rétulo de magnitude inferior
ao da anotagao humana tradicional.

Outras investigagoes, como a de (GOEL et al| (2023)), demonstraram que, em
uma tarefa de extracao de informagoes médicas, o uso de um LLM acelerou o pro-
cesso de rotulagem em 58% do tempo em comparacao aos métodos tradicionais,
mantendo um desempenho equivalente ao de anotadores humanos especializados na
area médica. De modo semelhante, |ALIZADEH et al| (2025) demonstraram que
as anotagoes produzidas automaticamente pelo ChatGPT apresentaram qualidade
superior as produzidas por anotadores humanos, sendo cerca de 30 vezes mais custo-
efetivas. Esses trabalhos ressaltam que os LLMs podem gerar rapidamente grandes
volumes de dados de treinamento de alta qualidade e baixo custo, algo particu-

larmente valioso em cenarios de poucos recursos ou em dominios nos quais faltam
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dados anotados suficientes. Em resumo, a utilizacdo de LLMs como ferramenta
de data augmentation e anotagdo automatica desponta como uma estratégia pro-
missora para atenuar o gargalo de dados anotados em aprendizado supervisionado.
Os ganhos em custo, velocidade e escala proporcionados por LLMs, aliados ao fato
de que os modelos menores ajustados com esses dados frequentemente mantém ou
até melhoram o desempenho em relagao a dados totalmente humanos, tornam essa

abordagem extremamente atrativa do ponto de vista pratico.

2.8 Fine-Tuning e LoRA Adapters

O treinamento de um LLM demanda, em sua etapa inicial, extensos conjuntos
de dados textuais nao rotulados para aprendizagem de padroes linguisticos genéri-
cos. Entretanto, quando se almeja especializar tais modelos na geracao de respostas
especificas para dominios de conhecimento particulares ou em tarefas especializa-
das, torna-se necessario adaptar o modelo pré-treinado mediante um processo de
refinamento. Esta adaptagao ocorre através do ajuste fino (fine-tuning) dos para-
metros do modelo, utilizando para isso conjuntos de dados menores e devidamente
etiquetados correspondentes ao dominio-alvo. Esse paradigma de pré-treino seguido
de fine-tuning revolucionou o campo a partir de trabalhos como o BERT DEVLIN
et al] (2019), que demonstrou desempenho de ponta em diversas tarefas apds o ajuste
fino em conjuntos de dados especificos. Com o aumento significativo no niimero de
parametros dos modelos, a realiza¢ao do fine-tuning tornou-se um desafio computa-
cional e de armazenamento BROWN et al.| (2020). O propésito fundamental dessa
técnica mantém-se inalterado: especializar o modelo para alcancar alta performance
em uma tarefa especifica, aproveitando o conhecimento generalista internalizado du-
rante o pré-treinamento. Essa abordagem dispensa a necessidade de treinar um novo
modelo a partir do zero, otimizando recursos computacionais e preservando a base
linguistica ja consolidada.

Os beneficios do fine-tuning sdo evidentes. Primeiro, ele geralmente requer uma
quantidade menor de dados do que treinar um modelo do zero, ja que ele reaproveita
os conhecimentos ja incorporados no pré-treinamentoDEVLIN et al.[(2019).Segundo,
¢ mais rapido convergir para uma boa solugao, dado que os parametros inicializam
proximos de uma configuracao ja competente. Terceiro, o modelo ajustado tende
a manter conhecimentos prévios e adaptar-se a nova tarefa, obtendo desempenhos
superiores ao uso de modelos genéricos sem fine-tuning HOWARD e RUDER] (2018).
No entanto, juntamente com essas vantagens, emergem desafios relevantes. Um dos
principais problemas ¢é a ineficiéncia em termos de armazenamento: para cada nova
tarefa, um novo conjunto completo de pesos ajustados deve ser armazenado, o que

se torna invidavel em modelos de grande escala HOULSBY et al.| (2019). Além disso,
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atualizar todos os bilhoes de pardmetros de um LLM demanda recursos computa-
cionais massivos, tanto em tempo de processamento quanto em memoria de GPU,
o que frequentemente inviabiliza a aplicagdo do fine-tuning tradicional em cendrios
de hardware limitado BROWN et al. (2020). H& também o risco da chamada ca-

tastrofe do esquecimento (catastrophic forgetting), fenémeno em que o ajuste do

modelo a uma tarefa especifica pode degradar sua performance em conhecimentos
ou habilidades gerais adquiridas no pré-treinamento. Por fim, garantir que o mo-
delo generalize adequadamente, evitando overfitting aos dados de fine-tuning que

frequentemente sao de pequeno porte constitui um desafio adicional, demandando

técnicas especificas de treinamento e regularizacao LUO et al. (2023)).

O método de ajuste fino completo (full fine-tuning) é realizado em trés etapas
sequenciais: a passagem inicial pelo modelo original, o calculo dos gradientes via

backpropagation, e a passagem pelo modelo atualizado, conforme ilustrado por 2.1}

Regular Finetuning

o o
Forward pass with \\
original model

Obtain weight
update via backpropagation

Embedding ht

t

*

Pratrained Weight

weights update

W AW
ﬁ

5 v

Figura 2.1: Processo de Regular Finetuning (Full Fine-Tuning), adaptado de
(2023)). O processo é dividido em trés etapas sequenciais: (1) Forward pass
inicial com o modelo pré-treinado original, onde os inputs () sdo processados pelos
pesos iniciais (IV), gerando embeddings intermediarios (h); (2) Atualizagdo dos
pesos via backpropagation, onde é calculado o vetor de atualizacao de pesos
(AW) com o objetivo de adaptar o modelo a tarefa-alvo; (3) Forward pass com o
modelo atualizado, utilizando os pesos ajustados (W' = W + AW) para produzir
saidas mais adaptadas e precisas a tarefa especifica.

Com esses desafios, surgiram técninas eficientes para realizar o fine-tuning desses
grandes modelos de linguagens, como a Adaptagao LoRA, que reduz drasticamente o
custo computacional e o armazenamento necessario ao ajustar apenas subconjuntos

de parametros do modelo..

LoRA

Uma das inovagoes mais influentes em técnicas de fine-tuning de LLMs é o LoRA
(Low-Rank Adaptation), proposto por HU et al. (2022)). O objetivo do LoRA estd
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em explorar a redundancia linear presente nas atualizagoes de pesos necessarias para
a adaptacao de uma nova tarefa.

Ao invés de atualizar diretamente as grandes matrizes de pesos de um Transfor-
mer, o LoRA propoe aprender duas matrizes de dimensoes reduzidas que, quando
multiplicadas, aproximam a variacao desejada nesses pesos. Matematicamente, seja
W e R™™ uma matriz de pesos pré-treinada de uma camada do modelo. No fine-
tuning tradicional, a atualizacdo seria realizada por meio de uma matriz AW de

mesma dimensao, tal que:

Wadaptado = W + AW. (2.1)

No entanto, o LoRA assume que AW possui low-rank, ou seja, pode ser decom-

posta como o produto de duas matrizes de baixa dimensionalidade:

AW = B A, (2.2)

onde B € R™" ¢ A € R™™ com r < m,n. Assim, apenas as matrizes de
adaptacdo A e B sao efetivamente treinadas durante o fine-tuning, enquanto os
pesos originais W permanecem congelados. Ao final do processo, a matriz adaptada

do modelo resulta em:

Wadaptado =W + B - A. (23)

A hipétese subjacente ao LoRA é que as mudancgas necessarias em um LLM
pré-treinado para adapta-lo a uma tarefa especifica residem em um subespaco de
dimensionalidade muito menor do que o espaco completo dos parametros HU et al.
(2022)). Isso se alinha com observagoes empiricas de que os gradientes de fine-tuning
frequentemente possuem redundancias lineares significativas AGHAJANYAN et al.
(2021]).

Ao restringir AW a um posto r fixo, o LoRA for¢a a atualizagdo a ter essa
baixa dimensionalidade intrinseca. Quando r é escolhido adequadamente, o modelo
consegue capturar as adaptacoes necessarias com muito menos graus de liberdade,
sem perda notavel de desempenho. Por outro lado, se r for muito pequeno, a
capacidade de adaptacdo pode ficar insuficiente; se for grande demais, o LoRA
aproxima-se do ajuste tradicional (quando r = min(m,n)), perdendo os ganhos de
eficiéncia.

Na pratica, valores de r bastante pequenos (por exemplo, 8, 16 ou 32) tém se
mostrado suficientes para muitas tarefas, correspondendo a apenas 0,1%0,5% do
nimero de pardmetros original de cada matriz HU et al.| (2022).

O estudo [HU et al| (2022) investigou a deficiéncia de posto (rank deficiency) em

adaptacoes de modelos de linguagem, mostrando evidéncias de que ha de fato uma
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Figura 2.2: Ilustrac@o conceitual do mecanismo do LoRA, adaptado de
. O modelo pré-treinado fornece os pesos originais W (caixa cinza), e o LoRA
aprende duas matrizes de baixo posto W4 e Wp (em roxo, de dimensdao r muito
menor) que juntas formam a atualizagdo AW = W, Wpg. Na inferéncia, o resultado
da camada é a soma do efeito dos pesos originais congelados com a contribuicao
ajustada pelo LoRA.

estrutura de baixo posto nas matrizes de atualizacdo, o que explica a eficacia do
LoRA. Foi relatado no mesmo estudo, altissima eficiéncia de pardmetros ao reduzir
drasticamente o nimero de pardmetros treinaveis, o LoRA minimiza os requisitos
de memoria e armazenamento.

Diante do exposto, o método LoRA consolida-se como uma das estratégias mais
eficazes e viaveis para o fine-tuning eficiente dos LLMs, especialmente em um cendario
marcado pelo crescimento exponencial da escala e da complexidade desses modelos.
Seu principal diferencial reside na capacidade de realizar adaptagoes relevantes uti-
lizando uma fracao extremamente reduzida dos parametros originais do modelo, o
que resulta em beneficios diretos relacionados a reducao de memoéria, economia de
armazenamento e viabilizacao de treinamento em ambientes computacionais com
recursos limitados.

Além de sua eficiéncia paramétrica, o LoRA mantém desempenho competitivo
quando comparado ao fine-tuning tradicional, preservando a acuracia em tarefas
variadas e com diferentes arquiteturas de modelos. Em um de seus experimen-
tos mais notaveis, os autores demonstraram que, ao aplicar LoRA em um modelo
GPT-3 com 175 bilhGes de parametros, bastava ajustar apenas 10.000 pesos trei-
naveis para alcancgar resultados praticamente equivalentes aos obtidos com o ajuste
completo de todos os parametros. Essa descoberta reforca a hipotese de que as atu-

alizagoes necessarias para adaptacao a novas tarefas residem em um subespaco de
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baixa dimensionalidade, e que o modelo pode ser eficientemente especializado sem
reconfigurar toda a sua estrutura interna.

Outro aspecto relevante é o fato de que, apds o treinamento, as atualizages re-
alizadas por meio das matrizes de baixo posto podem ser incorporadas diretamente
aos pesos originais do modelo, garantindo que a velocidade de inferéncia e o consumo
de memoria permanecam inalterados. Ademais, a técnica favorece a modularidade,
permitindo o reaproveitamento de um mesmo modelo base para multiplas tarefas,
com o armazenamento e o carregamento de conjuntos distintos de matrizes de adap-
tacdo. Por fim, destaca-se que o LoRA apresenta simplicidade de implementacao, o
que contribui para sua ampla adocao na pratica, seja em ambientes académicos ou
no setor industrial.

Dessa forma, o LoRA se consolida como uma das principais estratégias contempo-
raneas de fine-tuning eficiente, oferecendo um equilibrio notavel entre simplicidade,
baixo custo computacional e desempenho competitivo, contribuindo de maneira sig-
nificativa para a democratizagao do uso de LLMs em diversos contextos e aplicagoes,
conforme discutido por HU et al.| (2022)).

2.9 Sistemas Multi-Agente em TA

Os LLMs estao revolucionando diversas tarefas de PNL ao demonstrar as capa-
cidades notaveis de compreensao e geragao de texto em nivel humano. Nos tltimos
anos, pesquisadores tém explorado a possibilidade de ir além de um tnico agente
LLM, investigando sistemas multi-agente nos quais multiplos LLMs ou instancias
de LLMs interagem e colaboram para resolver problemas complexos. A motivagao
subjacente é que multiplos agentes, comunicando-se entre si, podem trazer perspec-
tivas diversas, verificacdo miutua e especializacdo em pequenas tarefas, superando
limitagoes de um agente isolado. Estudos recentes indicam que agentes LLM coope-
rativos podem melhorar a precisao e o raciocinio, estimular o pensamento divergente
e facilitar a conclusao de tarefas de forma mais eficaz BO et al.| (2024).

Para aproveitar essas potencialidades, varias arquiteturas de sistemas multi-
agente com LLMs foram propostas. Essas arquiteturas definem como os agentes
sdo organizados, quais papéis desempenham e como se comunicam (por exemplo,
via linguagem natural em prompt). Em paralelo, aplicagdes praticas emergiram para
avaliar se multiplos LLMs colaborando realmente superam abordagens tradicionais
de agente inico em termos de desempenho, precisao ou capacidade de resolver tare-
fas em conjunto. Adicionalmente, trabalhos investigam os fundamentos tedricos da
coordenacao e comunicacao entre agentes baseados em LLMs por exemplo, como
estabelecer protocolos de didlogo, como garantir consisténcia de informacao entre

agentes, e como dividir recompensas ou tarefas entre eles.
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2.9.1 Arquiteturas

Diversas arquiteturas tém sido propostas para estruturar sistemas onde miltiplos
LLMs atuam como agentes. Em geral, cada agente ¢ instanciado por um modelo de
linguagem (seja o mesmo LLM com prompts diferenciados ou até modelos distintos)
e se comunica por meio de linguagem natural, trocando mensagens em formato de

texto. A seguir, destacam-se algumas abordagens encontradas na literatura recente:

o Arquitetura Baseada em Papéis (Role-Playing) No trabalho de LI et al.
(2023)), propoe-se a definicao de papéis especificos para cada agente, utili-
zando prompts para atribuir personalidades ou fungoes distintas, inspiradas
no conceito de "sociedade da mente'MINSKY] (1988), o método sugere que
multiplas instancias de um LLM (agentes) gerem respostas individuais para
uma mesma pergunta, debatendo essas respostas em rodadas sucessivas. O
debate permite aos agentes criticar e revisar suas proprias respostas com base
nas respostas dos outros, convergindo para uma resposta comum e mais pre-
cisa.. No framework CAMEL (Communicative Agents for Mind Exploration
of Large Language Model Society), por exemplo, dois ou mais agentes com
papéis complementares (como usudrio e assistente, ou especialistas de areas
distintas) engajam-se em didlogos simulados para resolver tarefas. A estra-
tégia emprega inception prompting, prompts iniciais que definem contexto e
objetivos, para guiar as interacoes dos agentes, mantendo alinhamento com
as intengoes humanas. As mensagens trocadas geram dados conversacionais,
lteis tanto para analise de comportamentos coletivos quanto para fine-tuning
de modelos. Essa arquitetura prioriza a cooperacao autoénoma, minimizando
a necessidade de intervencao humana direta. Variagoes incluem agentes re-
presentando perspectivas técnicas divergentes ou especialistas em dominios

variados colaborando em tarefas integradoras.

o Arquitetura Hierarquica Em ZHANG et al| (2024b), os agentes sdo organi-
zados em uma estrutura hierdrquica, com um agente coordenador (mestre)
responsavel por decompor tarefas e integrar resultados, enquanto agentes tra-
balhadores (especialistas) focam em subproblemas. O framework Chain-of-
Agents (CoA) proposto utiliza uma cadeia sequencial: agentes trabalhadores
processam segmentos de texto longo, comunicam conclusoes parcialmente, e
o coordenador sintetiza as contribui¢oes em uma saida coerente. Essa abor-
dagem intercala etapas de leitura e raciocinio: cada agente lida com trechos
curtos, contornando limitagoes de janela de contexto dos LLMs, e repassa
resumos essenciais. A hierarquia mostrou-se eficaz para gerenciar contextos

extensos, melhorando a atencao a detalhes criticos.
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o Arquitetura de Debate Multi-Agente No trabalho de DU et al.| (2024b]), mul-
tiplos agentes interagem de forma colaborativa ou competitiva para alcancar
consenso. Nesse paradigma, cada LLM propoe solugoes, critica argumentos
alheios e refina suas posigoes iterativamente, simulando debates humanos. No
estudo citado, diferentes instancias de um LLM discutem até convergir em
uma resposta consensual. Em cada rodada, os agentes geram respostas, ava-
liam propostas dos demais e ajustam suas contribuigoes, repetindo o ciclo
até um resultado final (por voto ou consenso). Diferentemente da hierarquia
fixa, nao ha um lider definido; todos contribuem igualmente, privilegiando a

dinamica coletiva para aprimorar a qualidade da resposta.

Sistemas multi-agente baseados em LLMs representam uma fronteira promis-
sora na inteligéncia artificial, integrando avancos recentes em modelos de lingua-
gem com principios cldssicos de coordenacao entre agentes. Como demonstrado por
frameworks como CAMEL, Chain-of-Agents (CoA) e debates multi-agente, a diver-
sidade arquitetural, de hierarquias com agentes mestres e trabalhadores a debates
simétricos entre pares, permite adaptacao a contextos variados. Esses sistemas nao
apenas superam as limitacoes de agentes tinicos, como maior precisao e resolugao de
problemas robusta, mas também validam a motivagao inicial desta pesquisa: a cola-
boracao entre LLMs, mediada por comunicacao em linguagem natural, potencializa
verificacdo mutua, sintese de perspectivas e especializacao.

Os desafios inerentes a essa abordagem, como a manutencao de contexto e o ge-
renciamento de conflitos, sao mitigados por mecanismos tedrico-praticos, de prompts
estruturados a memorias compartilhadas, cuja eficacia é corroborada por compara-
tivos quantitativos em benchmarks. Em sintese, a inteligéncia coletiva emergente
dessas arquiteturas nao so resolve tarefas complexas com eficiéncia, mas também
inaugura um paradigma onde adaptabilidade e interpretabilidade redefinem o po-

tencial da TA em cenarios do mundo real.

2.10 Otimizagao Direta de Preferéncias (DPO)

A Otimizagao Direta de Preferéncias (DPO) é uma técnica recente desenvolvida
pela universidade de Stanford RAFAILOV et al.| (2023a)), para alinhar os LLMs as
preferéncias humanas de forma mais direta e eficiente. Diferentemente de aborda-
gens tradicionais, como o Aprendizado por Reforco a partir de Feedback Humano
(RLHF), que requerem a constru¢ao de modelos de recompensa separados, a DPO
simplifica o processo ao ajustar diretamente o modelo principal com base em dados
de preferéncias humanas RAFAILOV et al. (2023a)). Neste capitulo, exploraremos

detalhadamente a formulagao matematica da DPO e forneceremos exemplos numé-
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ricos para ilustrar sua aplicacao no contexto do ensino socratico.

2.10.1 Formulacao Matematica da DPO

A DPO busca ajustar um modelo de linguagem 7y para que ele gere respostas
alinhadas as preferéncias humanas. Consideramos um conjunto de dados de prefe-

réncias composto por trios (z,y™,y~), onde:
e x: prompt ou entrada fornecida ao modelo.
o y*t: resposta preferida pelos humanos.
e y: resposta menos preferida ou rejeitada.

O objetivo é maximizar a probabilidade de y* em relagdo a y~. A funcao de

perda (loss function) utilizada na DPO ¢é definida como:

L0) = iy [fogr (8 (1o A1 10 LD )| (2

7Tref(?/+|$) Wref(yiyx)
Onde:

o me(y|z): é a probabilidade da resposta y dada a entrada x segundo o modelo

ajustado.

o Twf(y|T): éa probabilidade da resposta y dada a entrada x segundo um modelo

de referéncia (geralmente o modelo antes do ajuste fino).

. é a funcao sigmoide, que mapeia valores reais para o intervalo

. U(Z) = 1_"_%.

(0, 1).
e [3: é um hiperparametro que controla a escala do aprendizado.

Essa formulacao busca aumentar a probabilidade das respostas preferidas em
relacdo as nao preferidas, alinhando o modelo as preferéncias humanas de maneira
direta e eficiente RAFAILOV et al.| (2023a)).

2.10.2 Exemplo Numérico

Para ilustrar a aplicacao da DPO, consideremos um exemplo no contexto do

ensino socratico. Suponha que temos a seguinte entrada e duas possiveis respostas:
o Entrada (z): "Explique o teorema de Pitdgoras."

+ Resposta preferida (y*): "O teorema de Pitdgoras afirma que, em um
triangulo retangulo, o quadrado da hipotenusa é igual a soma dos quadrados

dos catetos."
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» Resposta nao preferida (y~): "Pitdgoras era um filésofo grego antigo."

Suponhamos que as probabilidades atribuidas pelo modelo de referéncia m..s se-

jam:
o 7Tref<y+ ’ ilf) = 076
o Tet(y~ |x) =04

Apéds o ajuste utilizando a DPO, o modelo ajustado my atribui as seguintes pro-
babilidades:

o me(yT | 2) =08

e m(y | x)=0,2

Aplicando a funcao de perda da DPO:

vac (9 (v g e
s (7 (s -3 )
a@ (o 1)
vae (9
vse (5

g0

g0

5 1og4 X 2))
log§)>

B

Supondo 5 = 1:

8
L(#) =logo (log §)
= log o (log 2,6667)

= log ¢(0,9808)

1
= log 1 + ¢—09808

~ log(0,7273)
~ —0,3185

Portanto, a funcao de perda da DPO, L(0), é aproximadamente —0,3185 quando
g =1
O valor negativo indica que o modelo esta penalizando a resposta nao preferida,

alinhando-se as preferéncias humanas.
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2.10.3 Aplicacao da DPO no Ensino Socratico

No contexto do ensino socratico, a DPO pode ser utilizada para treinar LLMs a
gerarem perguntas que incentivem o pensamento critico dos alunos. Por exemplo,
ao invés de fornecer respostas diretas, o modelo pode ser ajustado para preferir
perguntas que guiem o aluno a descobrir a resposta por si mesmo. Isso é alcancado ao
utilizar dados de preferéncias onde perguntas que promovem a reflexao sao marcadas
como preferidas, enquanto perguntas que fornecem respostas diretas sao marcadas
como nao preferidas.

A Otimizagao Direta de Preferéncias oferece uma abordagem eficiente para ali-
nhar Grandes Modelos de Linguagem as preferéncias humanas, eliminando a ne-
cessidade de modelos de recompensa separados. Sua aplicagdo no ensino socratico
pode potencializar a capacidade dos LLMs em promover o aprendizado ativo e o

pensamento critico, alinhando-se aos principios dessa metodologia pedagdgica.

2.11 Temperatura na Geracao de Texto com

LLMs: Mecanismos e Implicacoes

A temperatura é um hiperparametro crucial no processo de geracao de texto
por LLMs, atuando como um modulador da aleatoriedade durante a amostragem de
tokens. Essencialmente, a temperatura ajusta a distribuicao de probabilidade sobre
o vocabulario de possiveis proximos tokens, influenciando diretamente o equilibrio

entre determinismo e diversidade nas saidas geradas pelo modelo.

Mecanismo de Agao e Formulacao Matematica

O mecanismo pelo qual a temperatura exerce sua influéncia ocorre antes da
aplicagdo da fungao softmax, que converte os logits (valores brutos de pontuagao
para cada token) em probabilidades. A temperatura T' re-escala esses logits: um
valor de T" > 1 “achata” a distribui¢ao, tornando as probabilidades entre tokens mais
uniformes, enquanto um valor de 0 < 7" < 1 a torna mais “aguda”, concentrando a
probabilidade nos tokens de maior logit inicial.

Seja z; o logit atribuido pelo modelo ao token i, a probabilidade final P(i) para
a escolha do préximo token, apods a aplicacao da temperatura 1', é calculada pela

funcao softmax modificada:

exp(z;/T)

P = S cen (o))

(2.5)

Onde:

o T = 1resulta na distribuicao de probabilidade original aprendida pelo modelo.
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e T — 0 faz com que a distribuigao se aproxime de uma funcao deterministica

(argmax), selecionando quase sempre o token com o maior logit.

e T > 1 aumenta a entropia da distribuicao, permitindo que tokens menos
provaveis sejam amostrados com maior frequéncia, incentivando a exploragao

e a diversidade.

Efeito da Temperatura (T) na Distribui¢ao de Probabilidade Softmax

1 | | |
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Figura 2.3: Efeito da Temperatura (T) na Distribuicao de Probabilidade Softmax
sobre Tokens Candidatos. Temperaturas baixas (ex: T=0.5) concentram a proba-
bilidade no token mais provavel, enquanto temperaturas altas (ex: T=2.0) tornam
a distribuicdo mais uniforme.

Impacto Pratico e Relagdo com Outras Técnicas de Amostragem

A escolha da temperatura tem implicagoes diretas no comportamento do LLM:

o Temperaturas Baixas (e.g., 7' < 0.5): Geram texto mais focado, previsivel,
consistente e, por vezes, repetitivo. Sao tteis em tarefas que exigem precisao
factual, respostas diretas ou aderéncia estrita a um formato (ex: resumo,

tradugao).

o Temperaturas Médias (e.g., 0.7 < T" < 1.0): Frequentemente oferecem
um bom equilibrio entre coeréncia e criatividade controlada, adequadas para

muitas tarefas conversacionais e de escrita criativa.

o Temperaturas Altas (e.g., T > 1.0): Maximizam a diversidade, a “sur-
presa” e a exploracdo de novas ideias. No entanto, aumentam significativa-
mente o risco de gerar texto incoerente, semanticamente falho, ou que se desvia

do tépico (“off-topic”).
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E importante notar que a temperatura nao ¢ a Unica técnica para controlar a
aleatoriedade. Métodos como Top-K sampling (que considera apenas os K tokens
mais provaveis) e Nucleus sampling (Top-P, que considera o menor conjunto de to-
kens cuja soma de probabilidade ultrapassa P) também sdo amplamente utilizados,
muitas vezes em combinagao com a temperatura, para refinar o processo de amos-
tragem e evitar a inclusao de tokens muito improvaveis, mesmo com temperaturas

mais altas.

Aplicacao e Relevancia para o Ensino Socratico nesta Pesquisa

Nesta dissertagao, a temperatura foi um parametro chave explorado durante a
geragdo de dados sintéticos para o ensino socratico (Capitulo 4). A hipdtese era
que a temperatura ideal para gerar perguntas socraticas eficazes, aquelas que sao
abertas, relevantes, estimulantes e que guiam o aluno sem dar a resposta, poderia

residir em uma faixa intermediaria.

o Uma temperatura muito baixa (7" — 0) poderia levar o agente “professor” a
gerar perguntas muito 6bvias, repetitivas ou fechadas, limitando a reflexdo do

aluno.

o Uma temperatura muito alta (7" > 1.0) poderia resultar em perguntas des-
conexas, confusas ou irrelevantes para o erro do aluno, prejudicando o fluxo

dialégico.

A analise experimental buscou identificar empiricamente a faixa de temperatura
que otimiza a qualidade pedagbgica das interagoes geradas, conforme avaliado pelo
GPT-4. Embora estudos como o de Renze e Guven (2024) RENZE e GUVEN]| (2024))
sugiram que variacoes de temperatura entre 0.0 e 1.0 podem nao ter impacto esta-
tistico significativo no desempenho de LLMs em tarefas de resolugdo de problemas,
esta pesquisa investiga seu impacto qualitativo na adequacao pedagdgica e no estilo
da interacao gerada, um aspecto crucial para a simulacao eficaz do método socra-
tico. Os resultados apresentados no Capitulo 4 fornecerao insights sobre como a
aleatoriedade controlada pela temperatura afeta a utilidade educacional das saidas

do LLM neste contexto especifico.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1 Descricao Geral do Framework

Este capitulo apresenta o desenvolvimento de um framework destinado a apoiar
professores e alunos no ensino de programacao em ambientes de ensino. O objetivo
principal ¢ aliviar a carga dos docentes ao automatizar os processos-chave do ensino
que variam desde a criacao de exercicios até a correcao automatica, com o uso de
técnicas avangadas de Inteligéncia Artificial (IA). Este framework busca integrar o
método socratico ao ensino de programacao, promovendo uma aprendizagem mais

interativa e eficaz do que os métodos tradicionais conhecidos.

3.1.1 DMotivacao e Contexto

Embora existam diversas ferramentas voltadas para a correcao automatica de
c6digos como: LeetCode, CodeChefe, Becrowd, Exercism, e o Machine Tea-
ching que foi desenvolvida e é utilizada pela Universidade Federal do Rio de Janeiro
(UFRJ) para o ensino de python nas disciplinas oferecidas para as turmas de en-
genharia e afins, e suporte ao ensino de programacao, muitas delas nao abrangem
todo o ciclo de aprendizado do aluno, desde a elaboracao dos exercicios até a ava-
liacdo automatizada dos exercicios. Além disso, a integracao do método socratico,
que estimula o pensamento critico por meio de perguntas e respostas, ainda é pouco
explorada nesse contexto. Este trabalho propoe um framework tnico que alinha o
ensino socratico as praticas de sala de aula, utilizando os melhores métodos dispo-

niveis.

3.1.2 Estrutura do Framework

O framework ¢ estruturado em dois médulos principais, correspondentes aos dois

perfis de usudrios: Professores/Instrutores e Alunos. Cada mddulo possui funcio-

44



Arquitetura Funcional dos Agentes (Professor e Aluno)
(@)
Usuério

Tdentificar |dentificar

v

Sistema de Agentes de IA\

Agente Professor Agente Aluno

7

- ‘

3 ‘

1
‘ 1. Criagdo Manual de Exercicios ‘

£1 £1
‘ 3. Avaliacao e Aprimoramento do Agente Socratico ‘ 3. Cormrecdo de Questdes

2. Geragao Automatica de Questdes 1. Agente Socratico 2. Recomendacao de Questdes

Diagrama de Componentes UML

Representa os principais médulos funcionais
dos agentes de IA (Professor e Aluno), suas
responsabilidades e relagdes com o Usuario.

Figura 3.1: Diagrama de Componentes UML representando a arquitetura funcional
do sistema baseado em agentes. O Agente Professor é responsavel por criar exer-
cicios, gerar questdoes automaticamente e aprimorar o comportamento do agente
socratico. Ja o Agente Aluno contempla o agente socratico, a recomendacao e a
correcao de questoes. Ambos os agentes sao acionados pelo Usudrio, que identifica
qual funcionalidade deseja acessar no sistema.

nalidades especificas que se complementam para proporcionar uma experiéncia de

ensino e aprendizagem mais eficiente.

Moédulo do Professor/Instrutor

Este médulo centraliza ferramentas que permitem aos docentes utilizarem o fra-
mework de forma integrada ao processo de ensino. Apds a apresentacao de um
conteudo ou tépico especifico, o professor pode criar questoes de programacao de

duas maneiras:

e Criacao Manual de Questoes: O professor elabora manualmente uma ques-
tao de programacao, incluindo uma descricao detalhada do problema e os
requisitos esperados. Em seguida, o framework utiliza LLMs, como o GPT-
4, para gerar solucoes exemplares e casos de teste correspondentes. Essas
solugoes servem como referéncia para a correcao automatica dos cédigos sub-

metidos pelos alunos.

e Geragao Automatica de Questoes: O professor fornece apenas o enunci-
ado da questao, uma breve descri¢ao, o nome e a categoria em que se enquadra.
A partir dessas informagoes, o framework, por meio de técnicas de engenharia
de prompt, utiliza o GPT-4 para gerar automaticamente a questao completa,

incluindo o c6digo de solugao e os casos de teste subsequentes.

» Avaliacao e Aprimoramento Continuo do Agente Socratico: O profes-

sor tem a capacidade de avaliar as respostas geradas pelo agente socratico para
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as submissoes dos alunos, classificando-as como adequadas ou inadequadas.
Essas avaliagoes sao utilizadas para aprimorar o agente por meio de técnicas
de Otimizacao Direta de Preferéncias (DPO), permitindo que o agente aprenda
com o feedback dos professores e melhore continuamente sua capacidade de

fornecer respostas precisas e alinhadas as expectativas educacionais.

Moédulo do Aluno

O moédulo do aluno foi projetado com o objetivo central de proporcionar uma
experiéncia de aprendizagem individualizada, eficaz e interativa. Este médulo visa
superar limitacoes das plataformas tradicionais ao integrar recomendagao persona-
lizada de questoes, correcao automatica das submissdes dos alunos e suporte pe-
dagogico via ensino socratico, potencializando o aprendizado ativo e autonomo dos

estudantes.

e Recomendacao de Questoes: O framework incorpora um sistema de reco-
mendacao baseado no método Retrieval-Augmented Generation (RAG). Esse
sistema opera analisando o desempenho prévio do aluno nas questoes ja resol-
vidas, identificando automaticamente areas de maior dificuldade ou lacunas no
conhecimento. Com base nessa analise, o sistema recomenda questoes adap-
tadas ao nivel atual do estudante, promovendo um aprendizado progressivo e

ajustado as necessidades individuais.

o Correcao Automatica de Questoes: Ao submeter uma solugao, o fra-
mework utiliza embeddings para identificar automaticamente a questao cor-
respondente no banco de questoes. O cddigo submetido é entao executado
através de um LLM, utilizando casos de testes pré-estabelecidos. Adicional-
mente a avaliagao funcional, é feita uma analise estilistica detalhada por meio
da ferramenta Flake8, que verifica a conformidade com boas praticas de pro-
gramacao. Ao final desse processo, o aluno recebe uma nota composta pela
eficiéncia funcional e qualidade estilistica do c6digo submetido, acompanhada

por um feedback detalhado sobre pontos de melhoria e erros encontrados.

e Ensino Socratico: O ntcleo pedagogico do médulo aluno é o agente socra-
tico, desenvolvido para estimular o raciocinio critico e a autonomia por meio de
dialogos estruturados. Quando o aluno encontra dificuldades na resolugao de
um problema, ele pode solicitar suporte ao agente socratico. Ao invés de for-
necer solucgoes diretas, o agente utiliza o método socratico, fazendo perguntas
estratégicas que guiam o estudante a reflexao critica sobre seus erros e o con-
duzem a compreensao conceitual necessaria para solucionar autonomamente

os problemas propostos.
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Essas funcionalidades, ao serem combinadas, criam um ambiente integrado que
responde diretamente as necessidades especificas dos estudantes, permitindo-lhes

avancar continuamente e de forma auténoma na disciplina de programacao.

3.2 Detalhamento dos Componentes

A fim de representar com clareza a arquitetura e a dindmica de funcionamento do
framework proposto, esta secao utiliza diagramas UML como os diagramas de com-
ponentes e de sequéncia para ilustrar as interagoes entre os agentes e os subsistemas
envolvidos no processo de ensino socratico assistido por LLMs. Essa abordagem tem
o objetivo de complementar a descricdo textual com representagoes visuais formais
que favorecem o entendimento da estrutura do sistema, bem como das trocas de
mensagens entre os moédulos, promovendo maior transparéncia e replicabilidade do

modelo desenvolvido.

3.2.1 Data Augmentation

Para viabilizar o treinamento e o ajuste fino de modelos de linguagem compac-
tos, foi crucial gerar um dataset de alta qualidade que exemplificasse interagoes
pedagdgicas socraticas. Em vez de depender de anotacao manual, adotou-se uma
abordagem de data augmentation baseada em simulagdo. O processo, ilustrado na
Figura 3.2, envolve um didlogo entre um "Agente Professor'(configurado como um
tutor socratico) e um "Agente Aluno'. O diagrama detalha um caso de uso em que
o aluno, ao cometer um erro légico na funcao fatorial, é guiado por perguntas re-
flexivas até identificar e corrigir o problema autonomamente. O historico completo
dessa interacao é salvo como um dado sintético, que servira como exemplo de alta

qualidade para o treinamento supervisionado (fine-tuning) dos modelos menores.

3.2.2 Recomendacao de Questao

Para oferecer uma experiéncia de aprendizado personalizada, o framework inte-
gra um sistema de recomendacao de questoes que se adapta ao progresso do aluno.
Conforme descrito no Capitulo 3.1, este modulo visa identificar lacunas de conhe-
cimento com base no desempenho prévio do estudante. A Figura 3.3 detalha a
arquitetura técnica por tras dessa funcionalidade, baseada no método de Geragao
Aumentada por Recuperagao (RAG). Quando uma recomendacao é solicitada, a
consulta do usudrio é convertida em um vetor (embedding) e utilizada para buscar,
em um banco de dados vetorial, as questoes mais relevantes e desafiadoras para
seu nivel atual. O LLM entao utiliza esse contexto recuperado para formular e

apresentar a recomendacao final ao aluno.
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Diagrama de Sequéncia - Ensino Socratico com Erro Légico (Resultado diferente do esperado)

j? —_— Agente Aluno Agente Professor 8
Usuério | Médulo de Exercicios (GPT-40-mini) (LLM Socrético) Base de Exercicios

Mnicio L
lIrm:u:v f

! Iniciar simulacdo _'
—_—

' Buscar exercicio Q1

| Enunciado + Casos de Teste (EIXJ fatorial(5) == 120)

1 Enviar exercicio Q1

:‘ Aluno tenta resolver o exercicio:\ndef fatorial(n):\n return n *faturia\(n)lﬁ |

| Executa codigo com entrada de teste (n = 5)
| Resultado incorreto (loop infinito)

1 O cadigo roda, mas nunca termina e néo bate com os testes do enunciado _

1 Ensino Socratico f

0O que vocé esperava que acontecesse?

| Que o cddigo retornasse 120 para fatorial(5)

| Eoque ele fez?

| Chamou fatorial(5) recursivamente sem parar

| Ha alguma condig¢do de parada no cédigo?

| Ndo percebi nenhuma

| Que tipo de condigéo impediria chamadas infinitas?

| Talvez 'if n == 0: return 1°

. E se vocé adicionasse isso ao cadigo?

| O codigo retorna 120! Funcionou.

| e |
LFir F

'| Erro légico corrigido com base em raciocinio guiado.\n
|| Histdrico salvo como dado sintético para treinamento.

| _ Retorna histérico da conversa |

USI‘./@\I"IO Agente Professor | Base de Exercicios

| Médulo de Exercicios
— (LLM Socrético)

Agente Aluno
(GPT-40-mini)

Figura 3.2: Diagrama de sequéncia representando o ensino socratico com erro légico
na funcao fatorial. O aluno recebe um exercicio com enunciado e casos de teste,
tenta resolver, obtém um resultado diferente do esperado, e busca auxilio com o
agente professor, que o conduz por meio de perguntas reflexivas até encontrar a
solucao correta.

3.2.3 Fluxo socratico

O cerne pedagodgico do framework reside no seu fluxo de interacao socratica, que
garante a qualidade do didlogo entre o sistema e o aluno. A Figura 3.4 ilustra a
arquitetura de alto nivel desse processo. A interacao é mediada por um "Agente
Aluno"(um LLM compacto e eficiente), que processa as respostas do usuério. No
entanto, para assegurar que o feedback fornecido seja pedagogicamente adequado e
alinhado ao método socratico, a resposta gerada é encaminhada para um "Agente
Supervisor' (um LLM mais robusto, como o GPT-40). Este supervisor avalia a qua-
lidade da interacao, podendo valida-la ou corrigi-la antes que a resposta final seja
enviada ao usuario e armazenada. Esse ciclo de supervisao cria um mecanismo de

controle de qualidade e aprendizado continuo para o proprio sistema.
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Recomendacgao de questoes

LLM Processamento Vector Database

Usuario
Pergunta

Envia consulta

>

Busca embeddings

Retorna contexto relevante

Resposta
< Resposta

Usuario LLM Processamento Vector Database

Figura 3.3: Diagrama de Sequéncia representando o fluxo do sistema RAG para
recomendacao de questoes.

3.2.4 Criagao de questoes

Visando aliviar a carga de trabalho dos docentes, o framework automatiza o
processo de criacao de exercicios de programacao por meio do "Agente Professor'. A
Figura 3.5 representa os dois fluxos disponiveis para o instrutor. No fluxo de criagao
automatica, o professor precisa apenas fornecer um nome, categoria e uma breve
descricao do problema; o sistema utiliza um LLM para gerar o enunciado completo, o
c6digo da solugao em Python e os casos de teste correspondentes. Alternativamente,
no fluxo de criagdo manual, o professor pode fornecer o enunciado e o codigo da
solugao, e o sistema se encarrega de gerar automaticamente os casos de teste. Em

ambos os cendarios, a questao final é armazenada e fica disponivel para os alunos.

3.2.5 Correcao automatica de questoes

A corregao de exercicios de programagao é uma tarefa repetitiva e que consome
tempo. O framework aborda esse desafio com um sistema de corregdo totalmente
automatizado, cujo fluxo é detalhado na Figura 3.6. Quando um aluno submete seu
c6digo, o sistema primeiramente identifica a questao correspondente por meio de
embeddings. Em seguida, a avaliacdo é dividida em duas frentes: (1) uma andlise
funcional, na qual um LLM avaliador executa o cédigo do aluno contra os casos

de teste pré-definidos e compara os resultados com o gabarito; e (2) uma analise
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Fluxo socratico de interacdao com agentes de IA
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Figura 3.4: Fluxo socrético de interacao com agentes de TA

de estilo, realizada pela ferramenta Flake8 para verificar a conformidade com
boas praticas de codificagdo. Ao final, o aluno recebe uma nota composta pela
funcionalidade e pelo estilo, acompanhada de um feedback detalhado sobre os pontos
de melhoria.

A decisao de estruturar o sistema com agentes distintos para professor e aluno
fundamenta-se tanto em critérios arquiteturais quanto pedagogicos. Do ponto de
vista técnico, essa separagdo permite modularizar responsabilidades e facilitar a
escalabilidade do framework. Ja do ponto de vista educacional, a distin¢gao entre os
papéis permite simular de maneira mais realista a dinamica de ensino-aprendizagem,
em que o professor atua como guia socratico e o aluno como sujeito em processo de
construgao do conhecimento. Essa configuracao também possibilita a implementacgao
de estratégias diferenciadas de geracao de perguntas e feedback, adaptadas ao nivel
cognitivo do aluno, alinhando-se com os principios do ensino socratico mediados por

inteligéncia artificial.
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Diagrama de Sequéncia - Criagao de Questdes pelo Professor

X I "
Professor Médulo de Criacao ‘ (Geragao Automética)

| Criacdo Automatica f

| Banco de Questbes
(JSON ou DB)

‘ Gerador de Casos de Teste

. Enviar nome, categoria, descri¢do

' Construir prompt e solicitar guestdo completa !

' Retorna JSON com:
| - descrigdo refinada
' - cadigo

|_ - casos de teste

| Armazenar questdo completa

| Retornar sucesso com detalhes (JSON)

MCriacao Manual L
1 Criacdo Manual f

| Enviar nome, categoria, descricdo, codigo _

| Gerar automaticamente casos de teste

| Retorna casos gerados

| Armazenar questdo (nome, categoria, descricao, cédigo, testes)

| Retornar sucesso com questéo salva

Banco de Questﬁes

Prnféssor
(@] (JSON ou DB)

Médulo de Criacéo LLM ‘ Gerador de Casos de Teste

;I; e (Geracdo Automética)

Figura 3.5: Diagrama de sequéncia representando os fluxos de criacao de questdes no
modulo do professor /instrutor. No fluxo de geragao automética, o professor fornece
o nome, a categoria e a descricio do problema, e o sistema utiliza um LLM para
gerar o enunciado refinado, o c6digo Python e os casos de teste. No fluxo de criagao
manual, o professor fornece também o codigo, e o sistema gera automaticamente os
casos de teste a partir desse cdédigo. Ambos os fluxos resultam no armazenamento
da questao em um banco de dados ou arquivo JSON.

3.3 Procedimentos Experimentais e Ferramentas

Para avaliar e definir a escolha mais apropriada do modelo de linguagem (LLM)
para geracao de dados adicionais (data augmentation) no contexto de interagoes
educacionais com o método socratico, foi realizado um experimento estruturado e
detalhado. A seguir sdo descritos os procedimentos metodologicos e as ferramentas

utilizadas neste estudo.

3.3.1 Metodologia Experimental

A metodologia envolveu a criacdo de um sistema experimental utilizando as
bibliotecas LangChain e LangGraph. O sistema foi projetado para simular intera-
¢oOes entre dois agentes artificiais: um agente professor, configurado com o método
socratico e estruturado através do Chain of Thought (CoT), e um agente aluno,
configurado utilizando o modelo GPT-40-mini.

O mesmo prompt foi padronizado e utilizado consistentemente para todos os

modelos testados no papel de professor, seguindo a estrutura detalhada abaixo:

Papel do Professor (Agente Socratico):
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Di de éncia - Correcao atica de Questdes

TIT Madulo de Ei i Validador de Estilo
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i i — i i
_

Banco de Questdes

| Enviar cédigo Python

Lcentificacao f

! Identificar questao correspondente

! Buscar questdo mais préxima_|

! _Retorna metadados e casos de teste

' Questdo identificada

eecuchkoYaostiestesll
_

ao dos Testes

| Executar cédigo com casos de teste

loop / [Para cada caso de teste]

| Compilar e executar fungéo principal |

| Comparar saida com esperado

| Resultados de execucio e feedback parcial |

Andlise de Estilo

1 Anafise de Fetilo
| Verificar estilo do cédigo
| Relatério de estilo (OK ou erros)
1
[ Axasaciol}

! Calcular nota final + gerar feedback completo |

,_ Retornar nota e relatdrio de correcéo |

AI',‘—'IIQ ‘ Sistema de Correcao Médulo de Embeddings | Executor de Casos de Teste ‘ Validador de Estilo
[ =] - (Flake8)

‘I’ (Identificacdo de Questao)

Banco de bueslﬁes

Figura 3.6: Diagrama de sequéncia da corre¢ao automatica de questoes com partici-
pacao de um LLM avaliador. Apds o envio do codigo Python pelo aluno, o sistema
identifica a questao correspondente via embeddings e repassa os dados para o LLM,
que executa o codigo com base nos casos de teste e compara os resultados com o
gabarito. A analise de estilo é realizada com o Flake8. A nota final é composta pela
execucao funcional e pela conformidade de estilo, sendo entao retornada ao aluno
com feedback detalhado.

o Professor experiente utilizando o método socratico.
e Meta: auxiliar o aluno a identificar e corrigir um erro em cédigo
Python por meio de perguntas estratégicas.

Etapas Internas de Resposta (CoT):

1. Compreensao da duavida apresentada pelo aluno;

2. Questionamento socratico inicial para incentivar o raciocinio do

aluno;

3. Exploracao mais detalhada do erro através de perguntas direciona-

das;

4. Fornecimento de pistas e orientagoes sutis caso o aluno apresente

dificuldades;
5. Verificagdo continua da compreensao do aluno;

6. Conclusao da interagao apds a correcao efetiva do erro pelo aluno.
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Para ilustrar a dinamica da interacao entre os agentes envolvidos na simulagao
do método socratico, foi elaborado um diagrama de sequéncia UML. Este tipo
de diagrama é amplamente utilizado na Engenharia de Software para representar
graficamente a troca de mensagens entre diferentes componentes ou atores de um
sistema ao longo do tempo.

No contexto deste experimento, o diagrama de sequéncia (Figura explicita as
etapas principais do fluxo de comunicagao entre o usuario (que aciona o sistema), o
agente professor (LLM configurado com o método socratico) e o agente aluno (LLM
simulando duvidas e respostas). Cada linha horizontal representa uma mensagem
ou chamada de procedimento entre os agentes, desde a solicitacao inicial do exercicio
até o encerramento da interacao apods a validacdo da resposta. Esse recurso grafico
permite visualizar, de forma clara e sequencial, como se desenvolve a logica do

didlogo implementado no sistema experimental.

Usudrio Professor (LLM) Aluno (LLM)

Solicitar exercicio

Validagao e Encerramento

Figura 3.7: Diagrama de sequéncia UML simplificado da interagdo entre agentes
Professor e Aluno.

3.3.2 Modelos Avaliados

Foram avaliados cinco modelos distintos para desempenhar o papel do professor

socratico:
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deepseek;

deepseek-v3;

gpt-4o;

gpt-40-mini;

sabia-3 (selecionado por ser um LLM brasileiro).

Esses modelos foram escolhidos pela popularidade na comunidade cientifica, in-

dustria e relevancia nacional (caso do sabia-3).

3.3.3 Avaliacao Experimental

Para testar os modelos, foram selecionados 15 problemas tipicos em Python.
Cada interacao dos modelos com o agente aluno foi analisada e classificada em trés

categorias:
o 1: Ensino socratico claramente aplicado;
o 0: Auséncia de aplicacao clara do ensino socratico;
e -1: Interagoes indefinidas, incompletas ou com falhas técnicas.

Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela [3.1]

Tabela 3.1: Resultados das interagdes por modelo LLM

Modelo Ensino Socratico (1) Nao Socratico (0) Indefinido (-1) Total

deepseek 4 2 9 15
deepseek-v3 4 0 11 15
gpt-4o 12 1 2 15
gpt-4o-mini 10 2 3 15
sabia-3 8 3 4 15

A Tabela mostra o desempenho dos modelos em termos absolutos. A seguir,
apresento a analise quantitativa dos resultados em termos percentuais, facilitando a

comparagao entre os modelos:

« gpt-4o atingiu 80% de interagoes socraticas (12/15), 7% sem ensino socratico
(1/15) e apenas 13% de interagdes indefinidas (2/15).

« gpt-40-mini apresentou 67% de interagoes socraticas (10/15), 13% sem ensino
socratico (2/15) e 20% indefinidas (3/15).

» sabia-3 obteve 53% de sucesso no ensino socréatico (8/15), 20% sem ensino

socratico (3/15) e 27% indefinidas (4/15).
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« deepseek alcangou 27% de interagoes socraticas (4/15), 13% sem ensino so-
cratico (2/15) e 60% indefinidas (9/15).

« deepseek-v3 também teve 27% de sucesso socratico (4/15), 0% sem ensino
socratico (0/15) e 73% indefinidas (11/15).

Estes resultados mostram que os modelos da familia GPT apresentam desempe-
nho superior tanto em eficdcia pedagdgica (maior proporgao de didlogos socraticos)
quanto em robustez (menor propor¢ao de interagdes indefinidas).

Graficos a seguir facilitam a visualizagao dessas diferencas.
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Figura 3.8: Distribuicao percentual das respostas para cada modelo LLM.

A Figura mostra claramente que gpt-40 e gpt-4o0-mini sdo superiores, tanto
na taxa de sucesso socratico quanto na baixa incidéncia de respostas indefinidas. Os
modelos deepseek e deepseck-v3 apresentam altas taxas de interacoes indefinidas,

sendo pouco recomendados para aplicagdes educacionais robustas.

3.3.4 Analise das Ferramentas Utilizadas

O desenvolvimento do sistema experimental foi viabilizado por duas bibliotecas
fundamentais: LangChain e LangGraph. O LangChain oferece uma interface de
alto nivel para integracao com diferentes modelos de linguagem, gerenciamento de
fluxos de texto, histérico de conversas e manipulagao de pipelines de IA generativa.
Ja o LangGraph foi essencial para modelar, de forma declarativa, os fluxos conver-
sacionais entre miltiplos agentes auténomos, como o professor e o aluno simulados
neste estudo, permitindo transicoes de estado e gerenciamento de mensagens de
maneira modular e escalavel. O uso combinado dessas ferramentas possibilitou a
simulagao fiel do método socratico em um ambiente controlado e reprodutivel.

O sistema experimental foi desenvolvido com ferramentas especializadas:

e LangChain: para construcao e gestao de interagoes com os LLMs.
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o LangGraph: para gerenciamento dos fluxos conversacionais entre os agentes.

Essas ferramentas facilitaram a configuragao, execucao e andlise das interagoes,

proporcionando um ambiente robusto para experimentacao e validacao dos modelos.

3.3.5 Discussao e Escolha do Modelo

Com base nos resultados experimentais apresentados, os modelos da familia GPT
(em especial GPT-40 e GPT-40-mini) se destacaram claramente. O modelo GPT-
4o-mini foi particularmente favoravel devido ao equilibrio entre eficiacia pedagdgica
e baixo custo operacional (ver Tabela [3.2).

Tabela 3.2: Custos médios por 1 milhdo de tokens (USD) dos modelos avaliados
(valores de saida ou unificados)

Modelo Valor por 1 milhao de tokens (USD)

deepseek 1.10
deepseek-v3 1.10
gpt-4o 10.00
gpt-4o-mini 0.60
sabia-3 2

Portanto, considerando o desempenho experimental, o custo operacional e a ro-
bustez das interagoes pedagogicas, o modelo GPT-40-mini foi selecionado como o
mais adequado para compor o framework proposto neste estudo, especialmente no
contexto de data augmentation aplicado ao ensino baseado no método socratico.
Essa escolha é sustentada pelos estudos apresentados na secao de Data Augmenta-
tion desta dissertagdo, os quais demonstram a alta eficicia de modelos da familia
GPT na geracao de dados sintéticos. Tais resultados estdo em consonancia com os
achados da literatura, notadamente nos trabalhos de KUMAR e LAN] (2024a)) e LIU
et al) (2024a)), que evidenciam as vantagens desses modelos quanto a qualidade peda-
gogica das interagoes geradas, reducao de custos e eficiéncia computacional. Dessa
forma, os resultados experimentais aqui obtidos nao apenas corroboram as evidén-
cias teodricas previamente discutidas, como também reforcam a viabilidade pratica
do GPT-40-mini como uma solucgao estratégica para a ampliagdo de conjuntos de

dados instrucionais com alto valor formativo.
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Capitulo 4

Avaliacao Experimental do

Framework

4.1 Avaliacao Experimental do Framework

A avaliacao experimental apresentada neste capitulo tem como objetivo analisar
a eficacia do framework proposto na geracao de interac¢oes educacionais no estilo
socratico, por meio de LLMs compactos submetidos a processos de adaptacgao e
alinhamento (fine-tuning com LoRA e DPO). Para isso, partiu-se de um conjunto
de dados sintéticos cuidadosamente construido com base em interagoes simuladas
entre dois agentes: um professor e um aluno, ambos modelados por LLMs

Conforme descrito no Capitulo a geracao dos dados foi realizada por meio
de técnicas de data augmentation, utilizando o modelo GPT-40-mini como tutor
socratico e um segundo LLM também utilizando GPT-40-mini como aluno. Cada
par de interacao foi elaborado com base em um prompt cuidadosamente projetado,
cuja formulagao segue os principios discutidos no Capitulo [2] especialmente na Se-
¢ao[2.5.1] relativa a engenharia de prompt, incluindo estratégias de few-shot promp-
ting e Chain-of-Thought (CoT).
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O prompt do agente professor foi estruturado com base em uma cadeia logica de
etapas internas (ndo visiveis ao aluno), simulando o comportamento de um instrutor
experiente em programacao Python, que adota o método socrético para ensinar. O
agente foi instruido a ndo fornecer respostas diretas, mas sim a conduzir o estudante
por meio de perguntas abertas e progressivas, adaptadas ao nivel de entendimento

apresentado nas interacgoes anteriores. Abaixo, transcreve-se o prompt utilizado:

Papel: Professor

- Vocé é um professor experiente, especializado no ensino de programagéo

— em Python.

- Seu estilo de ensino & baseado no método socratico: vocé guia o aluno a
— descobrir respostas por conta prépria, sem oferecer solugdes diretas.
- Seu objetivo & ajudar o aluno a identificar e corrigir um erro no

— cbdigo Python, promovendo o raciocinio critico e a autonomia

— intelectual.

Estrutura Interna (Chain of Thought etapas internas, n8o visiveis ao
<~ aluno):

Analise da davida do aluno;

Questionamento socratico inicial;

Exploragdo guiada do erro;

Pistas e dicas discretas;

Verificagdo de compreenséo;

A OO0 W NN

Conclusdo e validagéo.

Instrugbes para suas respostas ao aluno:

Seja conciso e gentil;
- Nao dé respostas prontas;

- Use perguntas claras e estimulantes;

Oferega explicagdes curtas somente quando necessario;

- Finalize a conversa ao constatar que o aluno compreendeu o erro.
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O agente aluno, por sua vez, foi instruido a simular um estudante curioso, enga-
jado e progressivamente reflexivo, conduzindo suas respostas de maneira autonoma,
sempre baseado nas interacoes anteriores. Seu objetivo era compreender e corrigir
um erro no coédigo apresentado, sem conhecimento prévio da origem do problema. O
comportamento esperado também envolvia raciocinio encadeado (CoT') e respostas

sucintas, de acordo com o seguinte prompt:

Papel: Aluno

— Vocé é um estudante dedicado e curioso.

- Seu objetivo & entender e corrigir um exercicio em Python com erro.

- Utilize o método socratico: questione o professor com base nas

— explicagbes anteriores.

- Reflita internamente sobre cada resposta e aja da seguinte forma:
1. Se compreender plenamente, diga: Entendi, obrigado!;
2. Caso contrario, formule uma nova pergunta conectada & resposta

< anterior.

Estratégia:
- Raciocine de forma estruturada (Chain of Thought);
- Avance passo a passo com base no didlogo;

- Mantenha o foco na compreensdo do erro.

Tarefa:
Vocé tentou resolver o seguinte exercicio em Python:

{questao}

Missdo:

Com base no didlogo socratico com o professor, descubra a origem do erro

— e como corrigi-lo.

Essas instrucoes nortearam a geracao de interacoes educacionais sintéticas utili-
zadas tanto para treinamento quanto para a avaliagdo dos modelos menores. O uso
de prompts bem estruturados permitiu simular com fidelidade o processo de ensino
dialégico, promovendo uma base sélida para os experimentos relatados nas segoes

seguintes.

Tabela de Classificacao do Nivel de Socratismo

Para permitir a avaliacao sistematica da qualidade socratica das respostas ge-

radas pelos modelos, adotou-se uma escala ordinal de 0 a 5 pontos, inspirada em
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propostas de rubricas educacionais aplicadas a tutoria por TA. Essa escala consolida
critérios oriundos de diferentes fontes da literatura recente, incluindo classificagoes
manuais PADESKY] (2020)), taxonomias conceituais PAUL e ELDER] (2019)) e mé-
todos autométicos baseados em LLMs ANG et al.| (2024); |(GATTTI et al. (2023)).

A Tabela[d.T]apresenta os critérios qualitativos que orientaram a pontuagao atri-
buida a cada resposta dos tutores gerados, refletindo seu alinhamento com o método
socratico tradicional. A presenca de perguntas abertas, a auséncia de respostas di-

retas e o estimulo ao raciocinio progressivo foram elementos centrais considerados.

Tabela 4.1: Escala de avaliacao do nivel de Socratismo em respostas de LLMs edu-
cacionais

Nota Descricao do Nivel de Socratismo

0 Nenhum Resposta totalmente direta ou expositiva. Nao faz perguntas nem

estimula a reflexao; simplesmente entrega informagao ou solu¢ao |ANG
et al) (2024).

1 Muito Baixo

Contém apenas uma pergunta superficial, retorica ou irrelevante.
Ainda entrega a resposta diretamente. Pouco envolvimento do aluno

PAUL e ELDER] (2019).

2 Baixo

3 Moderado

4 Alto

Faz ao menos uma pergunta relevante, mas ainda fornece explicagoes
ou pistas claras. O aluno é levemente instigado, mas nao conduzido

GATTI et al.|(2023).

Combinagao equilibrada entre perguntas abertas e sugestoes. Esti-
mula reflexdo parcial e pode corrigir rumos com intervencoes diretas

PADESKY] (2020).

Predominancia de perguntas abertas e encadeadas. Evita entregar
respostas e conduz o aluno de forma guiada. Pode oferecer pistas
leves ANG et al.| (2024)).

5 Excelente

Inteiramente Socratico. O tutor conduz apenas com perguntas pro-
fundas, abordando diferentes &dngulos (pressupostos, consequéncias,
evidéncias, etc.). Nenhuma entrega de resposta; promove compreen-
sao auténoma |PAUL e ELDER/ (2019)).

Uso do GPT-4 como Avaliador do Nivel de Socratismo

Para garantir uma avaliagao sistemética e escalavel do comportamento socratico

dos modelos LLM gerados, foi utilizado o modelo GPT-40-mini como avaliador ex-
terno. Essa abordagem se apoia na literatura recente que propoe o uso de modelos
maiores como arbitros de qualidade textual, especialmente em tarefas educacionais
e dialégicas |ANG et al| (2024); | GATTI et al. (2023). No presente estudo, o GPT-
4o-mini foi instruido a avaliar respostas tutorais simuladas de acordo com a escala
de Socratismo apresentada na Tabela atribuindo uma nota de 0 a 5 com base

em critérios objetivos.
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(c

O prompt fornecido ao GPT-40-mini incorpora os principios de Chain-of- Thought

oT) e few-shot learning, permitindo ao modelo raciocinar passo a passo e aprender

com exemplos prévios antes de emitir sua avaliacao final. A seguir, apresenta-se o

contetido completo do prompt utilizado:

Vo

—

—

Vo
1.
2.

—

3.

#it
0
1
2
3
4

5

—

##

No

Ex
Al

Tutor: Vocé esqueceu de colocar os dois pontos.

cé é um avaliador especialista em ensino Socratico. Sua tarefa é ler a
resposta de um tutor e avaliar seu nivel de "socratismo", ou seja, o

quanto ela se alinha ao método socratico de ensino.

método socratico & caracterizado por:
Fazer perguntas abertas e relevantes;
Estimular o pensamento critico do aluno;
Evitar dar a resposta diretamente;

Guiar o aluno por meio de perguntas encadeadas.

cé deve:

Analisar a resposta do tutor.

Explicar passo a passo se ela contém elementos Socraticos ou n&o
(Chain-of-Thought) .

Atribuir uma pontuacdo de O a 5 conforme a seguinte escala:

# Escala de Avaliagdo:

Nenhum: D& a resposta diretamente, ndo faz perguntas.

Muito baixo: Perguntas irrelevantes ou retdéricas; ainda entrega a
solucgdo.

Baixo: Uma pergunta relevante, mas ainda explica parcialmente a
solucgdo.

Moderado: Perguntas abertas e algumas dicas; estimula reflexdo.

Alto: Perguntas encadeadas, evita explicagdes; promove raciocinio
guiado.

Excelente: Apenas perguntas abertas, profundas e encadeadas; estimula

reflexdo critica sem entrega de resposta.

# Exemplos de Avaliagdo:

ta 0 Nao Socratico

emplo 1

uno: Meu cédigo d& erro no for.
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Avaliag8o: resposta direta, sem qualquer questionamento. Nota: O

Exemplo 2
Aluno: A varidvel estd nula.
Tutor: Vocé precisa inicializd-la no comego do programa.

Avaliacg8o: entrega a solugio sem estimular reflex8o. Nota: O

Nota 1 Muito Baixo

Exemplo 1
Aluno: Estd dando erro de indice.
Tutor: Vocé& sabe o que estd fazendo?

Avaliac8o: pergunta retdérica e desmotivadora. Nota: 1

Exemplo 2
Aluno: A funcg8o n8o imprime nada.
Tutor: Serd que estd certo isso ai?

Avaliag8o: pergunta vaga e sem foco; nenhuma condugdo. Nota: 1

Nota 2 Baixo

Exemplo 1

Aluno: Estd dando erro de tipo.

Tutor: Vocé estad tentando somar um nimero com uma string. J& conferiu o
— tipo da varidvel?

Avaliag8o: pergunta Util, mas seguida de explicagdo direta. Nota: 2

Exemplo 2

Aluno: O print n8o aparece.

Tutor: Vocé escreveu o comando 'print' corretamente? Talvez tenha
— esquecido os parénteses.

Avaliag8o: da pistas e a solugdo ao mesmo tempo. Nota: 2

Nota 3 Moderado
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Exemplo 1

Aluno: A fung8o retorna 'None'.

Tutor: Serd que sua fungdo tem um 'return'? 0 que acontece quando néo
< usamos 'return'?

Avaliag8o: boas perguntas, mas ainda guiando. Nota: 3

Exemplo 2

Aluno: A lista estd vazia no final.

Tutor: 0O que vocé estd fazendo com ela dentro do loop? Pode estar
< sobrescrevendo?

Avaliagdo: instiga com perguntas, mas oferece sugestdes. Nota: 3

Nota 4 Alto

Exemplo 1

Aluno: O programa pula a linha 5.

Tutor: 0O que vocé espera que acontega ali? Qual condigdo pode impedi-la
— de executar?

Avaliag8o: pergunta aberta e légica; sem revelar. Nota: 4

Exemplo 2

Aluno: A funcg8o esta estranha.

Tutor: Como vocé testou essa fungdo? Quais foram as entradas? A saida
— bate com o esperado?

Avaliagdo: guia com clareza, sem explicitar. Nota: 4

Nota 5 Excelente

Exemplo 1

Aluno: N&o entendo por que a variavel esta vazia.

Tutor: Qual valor vocé esperava para ela nesse ponto? Quando ela é
< definida? Alguma chance de redefinigdo?

Avaliag8o: sequéncia investigativa perfeita; nada entregue. Nota: 5

Exemplo 2

Aluno: Por que a funcdo estd errada?
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Tutor: Como ela estd definida? Quais paré@metros recebe? 0 que vocé
— esperava como saida? E o que foi retornado?

Avaliag8o: conduz sem dar respostas, promovendo andlise completa. Nota: 5

Agora avalie a seguinte interacgdo:

Pergunta do aluno:

{aluno_pergunta}

Resposta do tutor:

{resposta_do_tutor}

Sua andlise passo a passo:

Nota final (de 0 a 5):

4.1.1 Distribuicao de Notas por Temperatura

Com o objetivo de investigar a influéncia da temperatura na qualidade das in-
teracoes geradas por modelos de linguagem treinados, foi conduzida uma analise
cruzada entre as temperaturas utilizadas na geracao dos dados sintéticos (variagao
de 0.0 a 1.0) e as notas atribuidas pelo avaliador GPT-40-mini quanto ao nivel de
socratismo das respostas. Para isso, os dados foram unificados a partir do empare-
lhamento das colunas aluno__pergunta e resposta__professor presentes nos arquivos
pares__aluno__professor.csv e avaliacoes gpt4 socratismo.csv. O dataset consoli-
dado esta disponivel para consulta pﬁblicaﬂ.

A Figura [4.1] apresenta a distribuicao absoluta das notas atribuidas pelo GPT-
4 em funcao da temperatura dos modelos que geraram os dados. Observa-se que
temperaturas como 0.2, 0.3, 0.4 e 0.5 concentram um niimero expressivo de respostas
com nota 5 (excelente nivel de socratismo), superando 39 exemplos cada.

Complementarmente, a Figura apresenta os mesmos dados em termos relati-
vos. Essa representagao evidencia que a temperatura 0.2 alcangou a maior proporgao
de respostas de alta qualidade, com 86,4% de notas 4 ou 5, seguida por 0.4 (85,5%)
e 0.3 (82,4%). Por outro lado, é possivel observar que as temperaturas com melhor
desempenho também mantiveram as proporgoes de respostas de baixa qualidade
(notas 0, 1 ou 2) abaixo de 10%, como em 0.2 (4,9%), 0.1 (6,8%) e 0.0 (7,3%).

'Disponivel em: https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Gkg5qfbjBeCtMPxFjKuutC_
-iLsj1601DYRqkupPGV4/edit7usp=sharing. Acesso em: 11 mai. 2025.

64


https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Gkg5qfbjBeCtMPxFjKuutC_-iLsj16olDYRqkupPGV4/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1Gkg5qfbjBeCtMPxFjKuutC_-iLsj16olDYRqkupPGV4/edit?usp=sharing

Distribuicdo das Notas de Socratismo por Temperatura (Notas validas)
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Figura 4.1: Distribuicao absoluta das notas de socratismo por temperatura de ge-
racao.

Esse equilibrio entre alta propor¢ao de notas maximas e baixa incidéncia de
respostas problematicas reforca a escolha de temperaturas intermediarias para a
geracao dos dados sintéticos. Temperaturas entre 0.2 e 0.4 mostraram-se ideais,
maximizando a qualidade socratica das interagoes e minimizando o risco de varia-
bilidade indesejada, o que as torna preferenciais para uso na etapa de fine-tuning

supervisionado dos modelos menores.

4.1.2 Preparacao do Conjunto para Fine-Tuning

Com base nas notas atribuidas pelo modelo GPT-40-mini ao conjunto de dados
gerado pela simulacao de interacoes entre professor e aluno, foi possivel selecionar
um subconjunto qualificado de exemplos para uso na proxima etapa da pesquisa: o
treinamento supervisionado de modelos menores com fine-tuning.

Para essa finalidade, adotou-se o critério de selecao baseado em interagoes que
obtiveram nota igual ou superior a 3, conforme a escala socratica apresentada
na Tabela [£.2] Essa decisdo equilibra qualidade pedagdgica e volume de dados dis-
poniveis, resultando em um conjunto com 847 exemplos, dos quais 761 atingiram
nota igual ou superior a 4. A Tabela a seguir resume essa distribuigao:

Este conjunto de exemplos foi exportado para o formato JSON seguindo a es-
trutura do padrao Alpaca, possibilitando sua utilizacdo imediata em frameworks
de fine-tuning como o unsloth, adaptado para LLMs de cédigo aberto. A esco-
lha de interagdes com nota >= 3 busca garantir um nivel minimo de aderéncia aos

principios do ensino socratico, mesmo que em diferentes graus de profundidade.
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Distribuicdo das Notas de Socratismo por Temperatura
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Figura 4.2: Distribuicao percentual das notas por temperatura de geracao.

Tabela 4.2: Distribui¢do das notas de socratismo atribuidas pelo GPT-40-mini

Nota GPT-4 | Nuimero de exemplos
5 500
4 261
3 86
2 58
1 4
0 5
Total (>= 3) 847

Na proxima etapa , este dataset serd utilizado para realizar o fine-tuning su-
pervisionado dos modelos menores com e sem o uso de otimizacao por preferéncia
(DPO), visando avaliar a fidelidade ao estilo socrético e a eficiéncia pedagogica dos

modelos ajustados.

4.1.3 Modelos Selecionados para Fine-Tuning

Com o objetivo de avaliar a viabilidade de induzir comportamento socratico em
modelos de linguagem de pequeno porte, foram selecionados modelos com até 3
bilhdes de pardmetros, provenientes de diferentes desenvolvedores. A Tabela [£.3]
apresenta os modelos escolhidos, suas principais caracteristicas e respectivas quan-
tidades de parametros.

Esses modelos foram escolhidos por sua acessibilidade computacional e repre-
sentatividade no cenério atual de LLMs compactos. O fine-tuning sera conduzido
com a aplicagdo da técnica LoRA, mantendo-se o hiperpardmetro de rank (r) igual

a 16, e todos os modelos serao avaliados posteriormente com o mesmo GPT-40-mini
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Tabela 4.3: Modelos selecionados para o fine-tuning supervisionado

Modelo Parametros | Origem | Descricao

Qwen 3 0.6B / 1.7B | Alibaba | Otimizado para baixa laténcia e uso em
dispositivos leves.

LLaMA 3.2 1B / 3B Meta Al | Modelo robusto e versatil, com desem-
penho competitivo entre LLMs com-
pactos.

Avaliador utilizado na validacao do dataset original.

Tabela 4.4: Parametros adicionados pelo LoRA por modelo e rank

Modelo Rank LoRA (r) Pardmetros LoRA estimados % LoRA vs Modelo
Qwen 3 0.6B 16 4194304 0.70%
Qwen 3 1.7B 16 7864320 0.46%
LLaMA 3.2 1B 16 6291456  0.63%
LLaMA 3.2 3B 16 12582912 0.42%

Para quantificar o custo paramétrico adicional introduzido pelo método LoRA,
a Tabela apresenta a estimativa de parametros adicionais para cada modelo
selecionado, considerando diferentes valores do hiperpardmetro de rank (r). Também
é exibida a proporcao desses parametros em relagao ao total original do modelo.

Observa-se que, mesmo para valores de r = 16, o acréscimo representa menos
de 1% do total de pardmetros do modelo base. Esse resultado reforca a adequacao
do LoRA para experimentos em cendrios com recursos computacionais limitados,

permitindo o ajuste de modelos compactos com alta eficiéncia.

4.1.4 Distribuicao e Analise Inicial das Notas Atribuidas
pelo GPT-40

Nesta etapa, apresenta-se a distribuicao das notas atribuidas pelo modelo GPT-
4o as respostas geradas apds o fine-tuning supervisionado com LoRA (rank = 16).
O objetivo ¢ avaliar qualitativamente a eficacia dos modelos na geracao de respostas
socraticas, de acordo com a escala estabelecida previamente (0 a 5).

Os modelos avaliados foram:

Qwen 3 0.6B

Qwen 3 1.7B

LLaMA 3.2 1B

LLaMA 3.2 3B
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Durante a analise dos dados, foi identificada uma anomalia no conjunto do mo-
delo Qwen 3 0.6B, em que algumas respostas apresentaram notas muito superiores
a escala definida (valores 45, 354 e 454). Essas anomalias, possivelmente decorren-
tes de falhas pontuais na avaliacdo automatica, foram removidas para garantir a
integridade da andlise, mantendo apenas notas validas (0 a 5).

A Tabela apresenta a distribuicao absoluta corrigida das notas, incluindo o

dataset original do GPT-40-mini como baseline:

Tabela 4.5: Distribuicao absoluta das notas atribuidas pelo GPT-40-mini para cada
modelo apods correcao de anomalias, incluindo GPT-40 baseline

Nota Qwen 0.6B Qwen 1.7B LLaMA 1B LLaMA 3B GPT-40-mini

0 323 172 37 190 )
1 16 13 24 9 4
2 88 110 173 25 58
3 143 222 304 143 86
4 250 146 149 216 261
5 348 189 90 323 500

Além da analise absoluta, é fundamental avaliar as distribui¢des proporcionais,
j& que os conjuntos apresentam quantidades totais diferentes de interagdes. Assim,
a Tabela apresenta a distribuicao percentual das notas, permitindo comparacao

justa entre os modelos:

Tabela 4.6: Distribuicao percentual das notas atribuidas pelo GPT-40 para cada
modelo, incluindo GPT-40-mini baseline

Nota Qwen 0.6B Qwen 1.7B LLaMA 3.2 1B LLaMA 3B GPT-40-mini

0 27.7% 20.2% 4.8% 21.0% 0.5%
1 1.4% 1.5% 3.1% 1.0% 0.4%
2 7.5% 12.9% 22.3% 2.8% 6.3%
3 12.2% 26.1% 39.1% 15.8% 9.4%
4 21.4% 17.1% 19.2% 23.8% 28.6%
5 29.8% 22.2% 11.6% 35.7% 54.7%

Observa-se, a partir da Tabela que o modelo LLaMA 3.2 3B obteve a
maior propor¢ao de respostas avaliadas como excelentes (nota 5), totalizando 35,7%
do conjunto. O modelo Qwen 3 0.6B também apresentou desempenho expressivo
nesta faixa (29,8%), porém com percentual significativo de respostas inadequadas
(nota 0: 27,7%). Ja o LLaMA 3.2 1B concentrou-se na faixa intermediaria, com
destaque para a nota 3 (39,1%), sugerindo padrdao mais conservador na geracao
socratica. O Qwen 3 1.7B apresentou distribuicao mais balanceada entre notas 0,

3, 4 e 5, indicando maior variabilidade na qualidade das respostas.
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Ao considerar o GPT-40-mini como baseline, verifica-se que esse modelo ideal
apresenta predomindncia absoluta em respostas excelentes (nota 5: 54,7%), com
pouquissimas respostas inadequadas (nota 0: apenas 0,5%). Embora os modelos
finetunados tenham alcancado bons desempenhos, especialmente o LLaMA 3.2 3B
e Qwen 3 0.6B, ainda apresentam espago consideravel para melhoria em relacao ao
ideal estabelecido pelo GPT-40-mini.

Esses resultados fundamentam a préxima etapa deste estudo, na qual sera apli-
cada a técnica de DPO. Para tal, serdo gerados pares adicionais de respostas “oti-
mas” e “ruins”, utilizando o GPT-4o0-mini conforme as notas obtidas nesta analise
inicial. O objetivo subsequente é avaliar comparativamente a eficicia do DPO em

relacdo ao treinamento supervisionado tradicional empregado até este ponto.

4.1.5 Expansao e Qualificacao do Dataset: Selecao, Melho-

ria e Geracao de Pares para DPO

Apos o treinamento inicial dos modelos menores com dados gerados pelo GPT-
4o-mini (OPENALI (2023)), consolidou-se um conjunto mais amplo e robusto de in-
teracoes simuladas. Visando melhorar ainda mais a eficacia dos modelos menores

(LLaMA e Qwen), foram adotadas duas estratégias complementares:
o (i) selecao dos melhores exemplos para novo ajuste fino supervisionado;

o (ii) construcao de pares preferenciais para Direct Preference Optimization
(DPO), técnica avancada demonstrada como eficaz por KUMAR e LAN
(2024b); RAFAILOV et al. (2023a).

Inicialmente, foram selecionadas todas as interacoes que receberam pontuagao
igual ou superior a 4, conforme avaliacao realizada pelo GPT-40-mini. Essa sele¢ao
visa garantir alta qualidade pedagdgica e coeréncia com a abordagem socratica des-
crita por Paul e Elder PAUL e ELDER| (2006) e aplicada com sucesso na pratica
por Liu et al. [LIU et al|(2024a)), que utilizaram métodos socraticos personalizados
com modelos de linguagem para impulsionar a aprendizagem individualizada.

Os exemplos com notas inferiores a 4 foram submetidos a um refinamento auto-
matizado utilizando o GPT-40-mini, processo semelhante ao descrito por Tan et al.
TAN et al.| (2024) e Wang et al. WANG et al.|(2021), que demonstraram como gran-
des modelos de linguagem podem ser eficazmente empregados para reduzir custos e
melhorar a qualidade das anotagoes de dados. Especificamente, Tan et al. destacam
o papel crucial da anotacao assistida por TA para melhorar datasets em contextos
educacionais.

Adicionalmente, nos casos em que as respostas originais ja eram satisfatérias, foi

adotada uma estratégia de geracao artificial de respostas inadequadas utilizando o
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GPT-40. Essa técnica é andloga a metodologia descrita por Rafailov et al. RAFAI-
LOV et all (2023a), que geraram pares de respostas artificialmente contrastantes
para otimizar diretamente preferéncias em modelos de linguagem, e por Kargupta
et al. KARGUPTA et al|(2024)), que implementaram questionamentos hierarquicos
para aprimorar a eficacia na depuragao de codigos usando métodos socraticos.

Este processo resultou em um dataset enriquecido, balanceado e otimizado para
DPO, semelhante ao que Liu et al. |[LIU et al| (2024a)) propoem ao enfatizar a im-
portancia de datasets variados e preferencialmente alinhados na melhoria do ensino
personalizado com modelos de linguagem. Além disso, o uso continuo do GPT-4o-
mini para avaliacao e geracao garante uma abordagem robusta e escaldvel para o
alinhamento dos modelos, conforme argumentado por Gao et al. |GAO et al.|(2023),
que examinaram especificamente a eficacia da avaliacao automatica em contextos
educacionais, e Renze e Guven RENZE e GUVEN]| (2024), que investigaram o im-
pacto da temperatura e outros parametros técnicos no desempenho dos modelos em
tarefas complexas.

Ao combinar sele¢ao criteriosa, aprimoramento automatico e geracao estratégica
de pares para DPO, este estudo avanca significativamente em direcao a métodos
eficientes e escalaveis de treinamento e ajuste fino de LLMs compactos, alinhando-
se com o estado da arte recente KUMAR e LAN| (2024b)). Essa metodologia fornece
uma base sélida para uma andlise detalhada das estratégias de aprendizado por
preferéncia discutidas nas préximas segoes.

Apos o treinamento inicial dos modelos menores com dados gerados pelo GPT-
4o-mini OPENATI (2023), consolidou-se um conjunto robusto de interagdes simula-
das. Uma analise minuciosa das respostas evidenciou que apenas uma fracao dos
exemplos apresentava alto alinhamento pedagoégico e qualidade socratica, refletido
nas notas atribuidas pelo GPT-4o.

Com base nessa avaliagao, foi adotada uma estratégia de qualificacao progressiva
do dataset: apenas as interagoes avaliadas com nota igual ou superior a 4 foram
selecionadas para as etapas subsequentes. Tal decisao estd em consonancia com
achados da literatura [LIU et al.| (2024a); RAFAILOV et al. (2023a)), que enfatizam
o impacto de datasets de alta qualidade sobre o desempenho de técnicas como DPO.

O novo conjunto qualificado serviu de base para dois eixos experimentais:

o Um novo ajuste fino supervisionado (SFT), restringindo-se a exemplos de ex-

celéncia para consolidar o padrao socratico ideal nos modelos;

o E a geracgado de pares preferenciais para o treinamento com Direct Preference
Optimization (DPO), possibilitando a comparagao direta entre SFT e DPO

em diferentes arquiteturas.

Esse processo incremental de qualificacao, com uso intensivo de avaliagbes au-
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tomaticas e geragao estratégica de exemplos, visa garantir que tanto SF'T quanto
DPO sejam conduzidos sob condi¢oes de méxima qualidade pedagégica e alinha-
mento socratico. A abordagem reflete o rigor experimental e as melhores praticas

observadas em pesquisas recentes sobre LLMs educacionais.

4.1.6 Comparacao Geral dos Modelos Avaliados

Com os resultados obtidos nos experimentos descritos nas segoes anteriores,
torna-se possivel realizar uma comparacao abrangente do desempenho dos diferen-
tes modelos avaliados ap6s a aplicacdo do Fine-Tuning supervisionado (SFT) com
LoRA e da técnica Direct Preference Optimization (DPO). A andlise quantitativa
dessas estratégias é apresentada de forma consolidada na Tabela[4.7, onde estao des-
critas métricas detalhadas que refletem claramente a eficacia dos modelos em gerar
respostas socraticas alinhadas com o método pedagodgico proposto neste trabalho.

A tabela apresenta as métricas médias, medianas, bem como as propor¢oes de
respostas consideradas de alta qualidade pedagdgica, ou seja, aquelas que receberam
notas iguais ou superiores a 4 na escala estabelecida previamente. Também sao
destacadas as propor¢oes especificas de respostas avaliadas com a nota maxima (5),

representando exceléncia no alinhamento socratico.

Tabela 4.7: Comparacao geral dos modelos avaliados ap6s aplicacao do SFT e DPO

Modelo Avaliacoes Média Mediana Notas > 4 Notas 5
Qwen3-0.6B 828 4,26 5,0 78,4% 51,6%
Qwen3-0.6B-DPO 1202 1,51 1,0 0,67% 0,2%
Qwen3-1.7B 905 3,91 4,0 64,0% 41,1%
Qwen3-1.7B-DPO 1345 2,50 2,0 27,8% 14,6%
LLaMA 3.2-3B 768 4,19 4,0 77,9% 48, 7%
LLaMA 3.2-3B-DPO 1008 4,65 5,0 90,6% 79,3%
LLaMA 3.2-1B 962 3,48 4,0 51,8% 27,5%
LLaMA 3.2-1B-DPO 1063 3,75 4,0 60,9% 42.1%

Tabela 4.8: Distribuicdo percentual das notas atribuidas pelo GPT-4o-mini para
cada modelo ap6s SFT (avaliacao automatica)

Modelo Nota 0 Notal Nota2 Nota3 Nota4 Notab
Qwen 0.6B 0,4% 0,6% 2.2% 18,5% 26,8% 51,6%
Qwen 1.7B 2.2% 1,1% 5,3% 27,4% 23,2% 41,1%
LLaMA 3.2 1B 4,9% 3,3% 9,7% 30,2% 24.,3% 27.5%
LLaMA 3B 0,9% 0,7% 3,3% 17,2% 29,3% 48, 7%

LLaMA 3.2-1B-DPO  1,0% 6,6% 11,8% 19,8% 18,7% 42.1%
LLaMA 3.2-3B-DPO  0,9% 0,7% 3,3% 17,2% 29,3% 48,7%
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Tabela detalha a distribuicao percentual das notas atribuidas pelo GPT-40-
mini as respostas geradas por cada modelo avaliado apds os processos de SFT e
DPO. Essa anélise permite visualizar de maneira mais granular nao apenas a média
de desempenho, mas também a consisténcia, robustez e a incidéncia de respostas de
alta e baixa qualidade para cada configuracao experimental.

Observa-se que o modelo LLaMA 3.2-3B-DPO apresenta a distribuicdo mais
concentrada nas notas superiores, com 48,7% das respostas avaliadas como nota
méaxima (5) e 29,3% com nota 4, resultando em mais de 78% das respostas clas-
sificadas como excelentes. Paralelamente, o percentual de respostas consideradas
insatisfatérias (notas 0, 1 ou 2) é inferior a 5%, indicando um comportamento al-
tamente alinhado com o padrao socratico esperado e um baixo risco de respostas
inadequadas.

Por sua vez, o modelo Qwen3-0.6B demonstra um perfil mais polarizado no
SFT, com mais da metade das respostas na nota maxima (51,6%) e uma quan-
tidade significativa de notas 4 (26,8%), mas também com um salto expressivo de
respostas intermediarias (18,5% para nota 3), sugerindo uma maior variabilidade na
performance. Ja apds o DPO, a distribuicao do Qwen3-0.6B se desloca dramatica-
mente para as notas baixas, evidenciando a deterioracao ja comentada: mais de 80%
das respostas foram classificadas entre 0 e 2, praticamente anulando a producao de
respostas excelentes.

Modelos intermedidrios, como o LLaMA 3.2-1B-DPO, demonstram uma me-
lhora na distribui¢do percentual de notas 5 (42,1%) em relagdo a sua versao SFT
(27,5%), embora ainda nao alcancem a concentragao observada nos modelos de maior
capacidade. Nota-se que as proporgoes de respostas medianas (notas 3 e 4) também
permanecem relevantes nesses modelos, indicando um equilibrio entre exceléncia e
solidez.

Esses dados, quando analisados em conjunto, reforcam que a arquitetura do mo-
delo, a escala de parametros e o método de ajuste fino exercem impacto decisivo
sobre a distribuicao das avaliagoes. Modelos de maior porte ajustados com DPO
apresentam nao apenas médias superiores, mas também uma maior densidade de
respostas excelentes e um controle mais efetivo sobre respostas insatisfatérias, evi-
denciando sua maior adequagao para tarefas que demandam alto rigor pedagogico e
estabilidade de desempenho.

A analise cuidadosa desses resultados revela alguns pontos essenciais para com-
preensao da eficacia dos métodos utilizados. Primeiramente, observa-se que o modelo
LLaMA 3.2-3B apés treinamento com DPO destacou-se significativamente dos
demais, apresentando o desempenho mais consistente e expressivo, com 79,3% de
suas respostas consideradas excelentes (nota 5), e uma média geral superior a todos

os outros modelos (4,65).
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Por outro lado, verifica-se uma deterioragdo acentuada no desempenho dos mo-
delos Qwen3-0.6B e Qwen3-1.7B apés aplicagao do DPO, fato que nao foi
antecipado inicialmente e merece destaque. Uma hipotese para esse comportamento
inesperado pode estar relacionada a auséncia de treinamento supervisionado pré-
vio no formato Alpaca antes da aplicagdo do DPO, causando desalinhamentos no
processo de otimizacao direta de preferéncias nesses modelos especificos.

A comparacao também evidencia que, embora o LLaMA 3.2-1B-DPO tenha
apresentado uma melhoria incremental sobre sua versao original, os ganhos nao fo-
ram tao expressivos quanto os observados para o modelo de 3 bilhoes de parametros.
Tal resultado corrobora a expectativa tedrica de que modelos com maior capacidade
representacional tendem a se beneficiar mais substancialmente de ajustes finos e
técnicas avancadas de alinhamento, como o DPO.

Esses resultados reforcam a importancia de considerar tanto a arquitetura quanto
as caracteristicas especificas do pré-treinamento dos modelos ao aplicar técnicas
avancadas de ajuste fino. A expressiva variacao observada no desempenho dos dife-
rentes modelos indica que abordagens genéricas podem nao ser igualmente eficazes
em todas as circunstancias, sugerindo que ajustes especificos e cuidadosos sao es-
senciais para maximizar a eficacia de cada técnica.

Em suma, os resultados obtidos neste estudo apontam claramente para a eficacia
diferenciada do DPO dependendo da arquitetura do modelo empregado, destacando
o LLaMA 3.2-3B-DPO como o modelo mais adequado para aplica¢oes praticas
do método socratico em contextos educacionais. Adicionalmente, essa comparagao
detalhada fornece subsidios importantes para futuras pesquisas e aplicagoes prati-
cas que busquem a otimizacao eficiente de modelos compactos de linguagem com

abordagens avancadas de treinamento por preferéncia direta.

4.1.7 Avaliacao Comparativa dos Modelos ap6s SFT seguido
de DPO

Visando aprofundar a analise dos métodos de alinhamento, foi conduzida uma
nova rodada experimental aplicando-se o ajuste supervisionado (SFT) seguido do
Direct Preference Optimization (DPO) a todos os modelos avaliados neste estudo,
com excecao do Qwen. Esta exclusao se deve ao desempenho insatisfatério do
Qwen nas etapas anteriores, o que indicou baixa relevancia para as comparagoes
nesta nova rodada experimental. Diferentemente dos experimentos anteriores, nos
quais o DPO foi aplicado diretamente aos modelos base (sem SFT prévio), esta
abordagem sequencial tem por objetivo investigar o impacto combinado das duas
técnicas na geracao de respostas socraticas de alta qualidade.

Nesta etapa, cada modelo foi submetido ao fine-tuning supervisionado (SFT)
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seguido do treinamento com DPO (DPOTrainer), conduzidos conforme o mesmo
procedimento descrito nas se¢des anteriores. A avaliacdo automatica das respostas
continuou sendo realizada pelo GPT-40-mini, garantindo a comparabilidade entre
os diferentes pipelines.

As métricas de desempenho consolidadas para os modelos da familia LLaMA

3.2, apds a aplicagao do pipeline SFT+DPO, sdo apresentadas na Tabela [.9]

Tabela 4.9: Métricas dos modelos LLaMA 3.2 ap6s SFT seguido de DPO

Modelo Média Mediana % Notas >4 % Notas 5 % Notas 0
LLaMA 3.2-1B SFT+DPO 3,82 4,0 64,31 37,99 1,10
LLaMA 3.2-3B SFT+DPO 4,79 5,0 95,33 85,77 0,30

Os resultados indicam um desempenho notavelmente superior para o modelo
LLaMA 3.2-3B SFT+DPO. Este alcangou uma média de 4,79 e uma mediana de
5,0, o que significa que pelo menos metade de suas respostas atingiu a pontuacao
maxima na escala socratica. Além disso, 95,33% de suas respostas foram considera-
das de alta qualidade (nota >=4), com a vasta maioria (85,77%) sendo de qualidade
excelente (nota 5). A robustez do modelo também é evidenciada pela baixa incidén-
cia de respostas inadequadas, com apenas 0,30% das avaliacoes recebendo nota 0. O
modelo LLaMA 3.2-1B SFT4+DPO também apresentou um desempenho sélido, com
média de 3,82 e 64,31% de suas respostas classificadas com nota igual ou superior
a 4. A distribuigdo absoluta das notas, detalhada na Tabela [£.10] reforca esses

achados.

Tabela 4.10: Distribuicao absoluta das notas atribuidas pelo GPT-40-mini aos mo-
delos LLaMA 3.2 ap6s SFT seguido de DPO

Nota ‘ LLaMA 3.2-1B SFT+DPO LLaMA 3.2-3B SFT+DPO

0 12 3
1 38 7
2 114 5
3 224 31
4 286 94
D 413 844

Observa-se que, para o modelo LLaMA 3.2-3B, a grande maioria das respostas
se concentrou nas notas 4 e 5, com um total de 938 respostas nessas categorias, em
contraste com apenas 15 respostas nas categorias 0, 1 e 2 somadas. A Figura
ilustra essa tendéncia de forma visual, onde a curva de distribuicao percentual do
modelo LLaMA 3.2-3B SEFT+DPO demonstra um acentuado crescimento em direcao

as notas mais altas, superando todos os outros pipelines avaliados
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Distribuicao percentual das notas por modelo e pipeline

Experimentos
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Figura 4.3: Distribuicao percentual das notas por modelo e pipeline.

Em sintese, os dados demonstram que o pipeline de treinamento sequencial
SFT+DPO foi altamente eficaz, especialmente para o modelo de maior porte (3B),
gerando respostas com alto grau de alinhamento ao método socratico e com notével
consisténcia. A andlise aprofundada e as implicagoes pedagogicas destes resultados

serao discutidas a seguir.

4.2 Validacao da Generalizacao do Modelo em

Dominios Inéditos

A capacidade de um modelo de linguagem de generalizar seu aprendizado é um
aspecto crucial para validar sua real eficacia, especialmente em tarefas educacio-
nais. Embora os modelos frequentemente apresentem bons resultados em tarefas
semelhantes as utilizadas no treinamento (in-domain), é fundamental avaliar sua
robustez em contextos inéditos (out-of-domain - OOD), ou seja, em problemas que
nao fizeram parte do conjunto de dados de ajuste fino |(CHEN et al.| (2024)).

Estudos recentes reforcam a importancia de testar explicitamente a generalizagao
dos LLMs ajustados (CHEN et al.|(2024); (WU et al| (2025). Wu et al. (2025) WU
et al) (2025)) sugerem que o fine-tuning com dados de alta qualidade gerados por
modelos de TA, uma abordagem semelhante a empregada nesta dissertacdao, pode
levar a uma maior robustez e a uma menor degradacao do desempenho quando o
modelo é exposto a tarefas fora de seu dominio original de treinamento. Isso ressalta
a importancia de verificar empiricamente se tal robustez se manifesta.

Com base nessas premissas, esta secao detalha um experimento complementar de

validagao. O objetivo é avaliar se o modelo com melhor desempenho (LLaMA 3.2-3B
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com pipeline SFT4+DPO) consegue aplicar a competéncia socratica aprendida a um
conjunto de problemas de programacao de dominios nao vistos durante o fine-tuning.

Para garantir a comparabilidade e o rigor metodolégico, o protocolo de avaliagao
foi mantido idéntico aos experimentos anteriores: as interagoes geradas para os no-
vos problemas foram submetidas ao mesmo avaliador automatizado (GPT-40-mini)
e pontuadas de acordo com a rubrica de qualidade socrética definida na Tabela [4.1]
As métricas de andlise, como a média das notas e o percentual de respostas de alta
qualidade (nota >= 4), também permanecem as mesmas, permitindo uma compara-

¢ao direta do desempenho do modelo em cenarios in-domain versus out-of-domain.
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4.2.1 Validacao Externa dos Modelos

Apés a obtencao dos resultados apresentados anteriormente, realizou-se uma
etapa adicional de validagao externa com o objetivo de avaliar o desempenho dos
modelos em questoes nunca vistas anteriormente durante o processo de treinamento.
Para isso, criou-se um conjunto especifico composto por cinco questoes inéditas de
programagao em Python. Este conjunto buscou verificar se os modelos efetivamente
internalizaram o método socratico, mantendo uma abordagem pedagogica consis-
tente em contextos nao contemplados no fine-tuning.

A validagao externa teve como premissa testar a generalizacdo e a capacidade
dos modelos em manter o estilo socratico diante de novas situagoes. A selecao das
cinco questoes abrangeu diversos topicos e niveis de complexidade, proporcionando
uma analise mais robusta da eficacia pedagogica dos modelos.

As respostas geradas pelos modelos foram avaliadas com auxilio do GPT-40-mini,
adotando-se os mesmos critérios utilizados nas etapas anteriores: clareza, relevancia
pedagdgica, aderéncia ao método socratico e qualidade geral das interacoes. As
notas atribuidas encontram-se apresentadas na Tabela [£.11]

Tabela 4.11: Resultados da validacao externa das respostas geradas pelo modelo
LLaMA 3.2-3B SFT-DPO

Nota atribuida (GPT-40-mini) | Ntimero de respostas | Percentual (%)
0 28 7,7
1 1 0,3
2 3 0,8
3 13 3.6
4 37 10,2
5 281 77,4
Total 363 100,0

Os resultados obtidos demonstraram que o modelo LLaMA 3.2-3B SFT-DPO
conseguiu manter um nivel significativamente elevado na aplicagdo do método so-
cratico diante das questoes inéditas, com aproximadamente 87.6% das respostas
avaliadas como de alta qualidade (notas 4 e 5). Destaca-se especialmente a propor-
gao de respostas consideradas excelentes (nota 5), que alcangou expressivos 77,4%.

Por outro lado, embora minoritaria, a ocorréncia de respostas inadequadas ou
insuficientes (notas 0 a 2), que somaram aproximadamente 8,8%, sugere espago para
futuros aprimoramentos. Esse resultado indica que, apesar do excelente desempenho
geral, ainda ha necessidade de uma maior diversidade e profundidade das situagoes
incluidas nos dados de treinamento para garantir uma robusta generalizagdo do
método socratico.

Esta etapa adicional de validacao externa reforca a importancia de incorporar

avaliagoes periddicas semelhantes em futuros ciclos de treinamento, visando conti-
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nuamente aprimorar a qualidade, consisténcia pedagogica e aplicabilidade pratica

dos modelos desenvolvidos.

4.3 Plano de Amostragem e Validacao Humana

A 1ltima etapa do experimento visa comparar as avaliacoes automaticas atri-
buidas pelo GPT-40-mini a escala de socratismo (0-5) com as avaliagoes de trés
avaliadores humanos independentes, utilizando o mesmo conjunto de respostas ge-
radas pelo modelo LLaMA 3.2-1B SFT+DPO. Essa analise permitira quantificar o
grau de concordancia entre humanos e modelo, identificando eventuais divergéncias
sistematicas.

Para assegurar representatividade de todas as classes da escala, especialmente
considerando que a distribuigao original é desbalanceada, adotou-se amostragem
estratificada proporcional com alocagao minima por estrato, conforme pra-
ticas recentes em avaliacao de modelos de linguagem em conferéncias de alto impacto
como [FISCH et al.| (2024)); ZHANG et al. (2024a).

Fundamentos da amostragem estratificada

A amostragem estratificada consiste em dividir a populacdo em grupos homogé-
neos (estratos) e selecionar amostras de cada grupo. No presente caso, cada estrato

corresponde a uma classe da escala de notas (0 a 5). Essa técnica é indicada quando:
1. A distribuicao das classes é desigual,
2. E necessario avaliar métricas especificas por classe;

3. O orcamento de avaliagoes humanas é limitado, exigindo maximizar a eficiéncia

estatistica.

Estudos recentes demonstram que a estratificagao reduz a variancia das estima-
tivas e evita a sub-representacao de classes raras, problema recorrente em avaliagoes
de LLMs FISCH et al. (2024)).

Calculo do tamanho minimo da amostra

Para determinar o tamanho minimo da amostra total, aplicou-se a férmula clas-
sica para amostras aleatorias simples, seguida da correcao para populacao finita
COCHRAN (1977).

Primeiro, calcula-se o tamanho para uma populagao infinita:

Z*-p-(1-p)

Ng = 52 (41)
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onde:
e 7 é o valor da normal padrao para o nivel de confianga (95% = Z = 1,96);
e p é a proporgao estimada (assumimos p = 0,5 para méxima variabilidade);
e FE é o erro maximo tolerado (E = 0,05).
Assim:

1,962 -0,5- 0,5
Ng = 5
0,05

~ 384,16

Aplicando a corregao para populagao finita (N = 1087):

N

= no—1
1+5

384,16

~ 1 383,16
1087

~ 269

Portanto, o tamanho minimo global da amostra para este estudo é de noa &~ 269

exemplos.

Distribuicao da amostra por estrato

A alocagao proporcional simples definiria ny = N, - =%2l. Contudo, para evitar
classes com amostras muito pequenas, adotou-se um piso minimo n,,;, = 20, exceto
para estratos cuja populagdo Nj seja inferior a esse valor (neste caso, usa-se nj =
Ni). Na pratica, a amostra utilizada para a validagdo humana contém nggar = 295
itens (derivada da coluna Avaliador GPT), e a classe 0 precisou ser complementada

com 8 exemplos adicionais para atingir o piso (12 — 20).

Tabela 4.12: Populagao original (1087) vs. amostra usada na validagdo (295) por
classe de nota.

Populacao Amostra
Classe (k) (N=1087) (n=295) Peso wy,
Ny Proporgao (%)  n, Proporgao (%)
0 12 1.10% 20 6.78% 0.163
1 38 3.5% 20 6.78% 0.516
2 114 10.49% 31 10.51% 0.998
3 224 20.61% 50 16.95% 1.216
4 286 26.31% 67 22.71% 1.159
5) 413 38% 107 36.27% 1.048
Total 1087 100% 295 100% —

79



Os pesos de pos-estratificagao wy sao definidos por

(Ni/N)

Wy =
(nk/ntotal) ’

e estao reportados na Tabela para transparéncia e eventual reponderacao de
métricas agregadas.

Notamos que a classe 0 estava sub-representada no conjunto rotulado pelo GPT-
4o-mini (12 exemplos no universo de 1087), de modo que adicionamos 8 exemplos
dessa classe na amostra final para atingir o piso minimo de 20 por estrato, preser-

vando a viabilidade de estimativas por classe.

Definicao formal

) a nota consensual atribuida pelos avaliadores humanos para o exemplo

. (H
Seja y;
7, € yi(G) a nota atribuida pelo GPT-40-mini, o MAE simples é definido como:

N
1
_ (H) _ (@)
MAE—NE Yi Y ‘ (4.3)

i=1

onde N é o nimero total de exemplos avaliados.

4.3.1 Meétrica de Avaliacao: Erro Absoluto Médio e Acura-

cia Ponderada

Para quantificar a diferenca entre as notas atribuidas pelo modelo GPT-40-mini
e o consenso dos avaliadores humanos, optou-se por utilizar o Erro Absoluto Médio
(Mean Absolute Error — MAE) como métrica inicial. O MAE mede, em média, o
quanto a previsao de um sistema se afasta do valor real observado, sendo intuitivo
e amplamente utilizado em tarefas de avaliagdo com escalas ordinais (FISCH et al.|
20245 ZHENG et al., 2023]).

Definicao Formal e Ponderacao por Representatividade

(H)

Seja ;" a nota consensual atribuida pelos avaliadores humanos para o exemplo

7, € yi(G) a nota atribuida pelo GPT-40-mini, o MAE simples é definido como:

1 N
MAE:NZ

i=1

i — yf”‘ (4.4)

onde N é o numero total de exemplos avaliados na amostra.
Contudo, uma anélise da distribui¢do das notas na amostra de avaliagdo (N =
N =

295) revelou um desbalanceamento em relacao a popula¢ao completa de dados (
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1087). Certas classes de notas estavam super-representadas na amostra, enquanto
outras estavam sub-representadas. Para corrigir esse viés amostral e obter uma
estimativa de erro mais fidedigna a performance do modelo na populacao geral, foi
introduzido o Erro Absoluto Médio Ponderado ( Weighted Mean Absolute Error
- WMAE).

O WMAE ajusta a contribui¢ao de cada erro individual com base na represen-
tatividade de sua classe. O peso wy para cada classe k (de 0 a 5) é calculado como
a razao entre a proporcao da classe na populagao (Fy) e sua proporgao na amostra
(pr): wg = Py/pg. A férmula do WMAE é entéo:

N
> i1 W

H G
4 )

WMAE =

N
i=1 Wk

(H)

i

onde wy, é o peso correspondente a classe da nota de referéncia y

Avaliagao por Classificagao Binaria

Para além da anélise na escala ordinal, o problema foi abstraido para uma tarefa
de classificagdo binaria, simplificando a interpretacao do desempenho do modelo em
distinguir interagoes socraticas de nao socraticas. As notas foram agrupadas em

duas categorias:

« Nao Socratico: Notas de 0 a 2.

e Socratico: Notas de 3 a 5.

Neste cenario, métricas de classificacdo se tornam mais apropriadas. A per-
formance foi avaliada por meio da Matriz de Confusao, que detalha os acertos e
erros do modelo, incluindo Verdadeiros Positivos (TP), Verdadeiros Negativos (TN),
Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos (FN).

A partir dela, calculou-se a Acuracia Ponderada (Weighted Accuracy), que,
de forma andloga ao WMAE, ajusta a contagem de acertos com base nos pesos de
representatividade wy das classes binarias. A Acuracia Ponderada oferece a medida
mais robusta do desempenho do modelo, pois reflete sua capacidade de classificagao

corrigida pelo viés da amostra.

Resultados da Avaliacao Quantitativa

A aplicacdo das métricas de avaliacao revelou uma performance robusta do mo-
delo GPT-40-mini, tanto na andlise de regressao quanto na de classificagao.

Inicialmente, ao analisar a escala ordinal completa de 0 a 5, o Erro Absoluto
Médio (MAE) nao ponderado foi de 1.034. No entanto, ao aplicar os pesos para cor-
rigir o viés da amostragem, o Erro Absoluto Médio Ponderado (WMAE) subiu para
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1.053. Este aumento, embora sutil, indica que os erros do modelo foram ligeiramente
mais expressivos nas classes sub-representadas na amostra.

Na avaliacdo da tarefa de classificagdo binaria (Socratico vs. Nao Socratico), o
modelo alcancou uma acuracia global de 79.66%. A anélise detalhada dos tipos de
erro ¢ apresentada na Matriz de Confusdo (Tabela [4.13).

Tabela 4.13: Matriz de Confusao para a classificagdo binaria.

Previsto pelo GPT
Nao Socratico Socratico
Nao Socratico 47 36
Socratico 24 188

Real

A matriz evidencia que o erro mais comum do modelo foi o de Falso Positivo (36
ocorréncias), classificando uma resposta como socratica quando, na verdade, nao era.

As métricas de precisdo, revocagao (recall) e F1-Score, detalhadas na Tabela |4.14]
complementam a analise.

Tabela 4.14: Métricas de desempenho por classe.

Classe Precisao Revocagao F1-Score
Nao Socratico 0.66 0.57 0.61
Socratico 0.84 0.89 0.86

Finalmente, ao ponderar a acuracia pela representatividade das classes na popu-
lagao, obtém-se a métrica mais fidedigna do desempenho do sistema. A Acuracia
Ponderada alcancou o valor de 83.84%, um aumento de mais de quatro pontos
percentuais em relacao a acuracia nao ponderada. FEste resultado final reforca a
conclusao de que a performance do modelo é notavelmente eficaz, especialmente ao

se ajustar sua avaliacao a distribuicao real dos dados.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Sintese dos Resultados

Este estudo teve como objetivo central avaliar a eficacia de modelos compactos de
linguagem (LLMs) submetidos a técnicas avancadas de ajuste fino, especificamente
o Fine-Tuning supervisionado via adaptadores LoRA e a Direct Preference Optimi-
zation (DPO), para gerar interagoes socréticas aplicadas ao ensino de programagao.
A metodologia experimental rigorosa adotada permitiu uma anélise detalhada dos
modelos selecionados (LLaMA 3.2 1B e 3B, Qwen 0.6B e 1.7B), utilizando o GPT-40
como referéncia qualitativa e avaliador automatico.

Inicialmente, os experimentos destacaram a importancia critica da qualidade dos
dados sintéticos utilizados para treinamento. A investigacao sobre o hiperparame-
tro de temperatura mostrou que valores intermediarios, especialmente entre 0.2 e
0.4, foram os mais eficazes para gerar interacoes socraticas consistentes e pedagogi-
camente valiosas. Este ajuste resultou em um conjunto robusto de 847 interagoes
qualificadas, que serviram como base para as etapas subsequentes de ajuste fino.

Na etapa seguinte, a avaliagdo comparativa dos métodos de ajuste fino revelou
um cenario complexo e altamente dependente da arquitetura especifica dos modelos.
O ajuste fino supervisionado (SFT) com LoRA apresentou-se como uma base inicial
solida para todos os modelos, garantindo uma estabilidade inicial significativa. En-
tretanto, a aplicacao direta da técnica DPO sem treinamento supervisionado prévio
evidenciou resultados divergentes, particularmente prejudiciais para a familia Qwen,
que apresentou deterioragao substancial. Este resultado sinaliza que a eficicia plena
da DPO requer um treinamento intermediario adequado, sugerindo que adaptagoes
prévias especificas sao criticas para o sucesso deste método em diferentes contextos
e arquiteturas.

O destaque indiscutivel em todas as etapas experimentais foi o modelo LLaMA

3.2-3B, especialmente apds o treinamento sequencial com SFT seguido de DPO.
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Este modelo obteve uma média de avaliacao notavel de 4,79 e uma mediana perfeita
de 5,0, com 95,33% das respostas sendo classificadas como de alta qualidade (notas
>=4), das quais 85,77% receberam a nota méaxima (5). Estes resultados refletem
claramente um alinhamento pedagdgico superior com a abordagem socratica preten-
dida. Além disso, a robustez desse modelo foi confirmada em uma validacao externa
com questoes inéditas de programacao em Python, mantendo um desempenho con-
sistente e de alta qualidade, com 87,6% das respostas classificadas como excelentes.
Essa validacao reforca a capacidade de generalizacao do modelo e sua efetividade
pratica.

A andlise critica dos resultados experimentais sugere que modelos maiores, como
o LLaMA 3.2-3B, beneficiam-se significativamente mais das técnicas avancadas de
ajuste fino (SFT seguido de DPO), confirmando teoricamente sua superior capa-
cidade representacional em comparacao a modelos menores. Ademais, fica clara a
importancia da qualidade inicial dos dados para ajustes supervisionados, ressaltando
que uma curadoria rigorosa e progressiva do dataset é essencial para o sucesso subse-
quente das técnicas de otimizacao. Finalmente, os experimentos também destacam
o impacto crucial da arquitetura e do pré-treinamento especificos sobre a eficacia
dos métodos empregados, enfatizando a necessidade de estratégias adaptativas in-
dividualizadas para diferentes contextos.

Concluindo, o framework proposto mostrou-se eficaz e economicamente viavel
para desenvolver agentes educacionais de IA escalaveis e de alta performance peda-
gogica, comparavel inclusive a modelos significativamente maiores, como o GPT-4o.
O modelo LLaMA 3.2-3B destacou-se como a solugado mais robusta e promissora,
oferecendo uma abordagem clara e eficiente para enfrentar os desafios estruturais no

ensino personalizado de programacao.

5.2 Originalidade e Contribuigoes

Esta dissertacao apresenta avancos significativos em relacao ao estado da arte no
uso de grandes modelos de linguagem (LLMs) para ensino socratico em programagao.
Embora estudos recentes explorem o método socratico com LLMs e a aplicacao de
técnicas como LoRA e Direct Preference Optimization (DPO) para ajuste fino de
modelos | AL-HOSSAMI et al.|(2023b)); HU et al.|(2022); KUMAR e LAN| (2024alb);
LIU et al| (2024a); RAFAILOV et al.| (2023al); RASCHKA| (2023), este trabalho
distingue-se por propor, implementar e analisar criticamente um fluxo experimental
completo, padronizado e automatizavel, adequado a modelos compactos e de baixo
custo computacional.

As principais contribuicoes e elementos de originalidade deste estudo sao:
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e Proposicao de um pipeline integrado e automatizado para geracao,
avaliacao, selecao e ajuste fino de modelos LLMs compactos, utilizando tanto
LoRA quanto DPO, com validagao baseada em notas atribuidas automatica-
mente por um avaliador LLM (GPT-40) KUMAR e LAN| (2024b); LIU et al.
(2024a); OPENAI (2023).

e Foco em eficiéncia paramétrica e democratizacao do acesso a IA edu-
cacional, ao priorizar modelos de até 3B parametros e métodos de treinamento
economicamente viaveis, permitindo uso em hardware restrito e replicacao por

pesquisadores ou docentes sem infraestrutura de alto desempenho HU et al.
(2022); KAPLAN et al.| (2020); RASCHKA| (2023).

« Comparacao sistematica e robusta entre caminhos de ajuste supervisio-
nado tradicional (SFT 4+ LoRA) e otimizagdo por preferéncia (DPO), eviden-
ciando os trade-offs e beneficios de cada abordagem em contextos de ensino
socratico KUMAR e LAN| (2024a); RAFAILOV et al.| (2023a,b).

« Metodologia escalavel de avaliacao automatica, eliminando a necessi-
dade de grandes equipes de anotadores humanos e acelerando o ciclo de expe-
rimentacao em educacao com IA|GOEL et al.| (2023); KUMAR e LAN| (2024b);
LIU et al. (2024a); TORNBERG, (2023); WANG et al. (2021).

e Producao de guidelines praticos e replicaveis para o ajuste fino de LLMs
em tarefas educativas, permitindo a ado¢ao do framework proposto em con-

textos variados, inclusive no cenario brasileiro.

Com isso, a presente dissertacdo contribui tanto para a pesquisa académica
quanto para a pratica docente, oferecendo um caminho objetivo e mensuravel para o
desenvolvimento de agentes educacionais inteligentes, fundamentado em bases em-

piricas e alinhado as tendéncias internacionais em IA e Educagao.

5.3 Limitacoes

Apesar dos resultados positivos, este estudo apresenta limitagoes importantes
que devem ser reconhecidas. A principal dificuldade esteve na infraestrutura com-
putacional: a auséncia de uma GPU dedicada obrigou a realiza¢ao dos experimentos
em um notebook Apple M2, o que tornou o tempo de execucao dos treinamentos
bastante elevado, mesmo utilizando modelos considerados compactos. A solugao en-
contrada foi recorrer ao Google Colab, que, embora 1til, impds restrigoes de tempo
de uso e acesso, limitando o nimero de experimentos e a complexidade dos testes

conduzidos. Mesmo utilizando LoRA para ajuste fino, técnica que permite treinar
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apenas uma fracao dos parametros do modelo, todo o processo ficou condicionado a
disponibilidade de recursos gratuitos ou de baixo custo.

Em razao dessas limitagdes de infraestrutura, optou-se por testar exclusivamente
o rank 16 no LoRA, sem explorar outras configuragoes de ranks que poderiam im-
pactar significativamente o desempenho e o custo computacional dos modelos. Da
mesma forma, nao foi possivel experimentar técnicas de quantizacao como o QLoRA,
que poderiam ter reduzido ainda mais o uso de memoria e acelerado o treinamento,
ampliando o escopo das analises e dos experimentos. Portanto, os resultados repor-
tados referem-se apenas ao cenario especifico avaliado, o que limita a generalizacao
para outros contextos de ajuste fino e quantizacao.

Outra limitacao relevante refere-se a etapa de avaliacao das respostas: utilizou-se
o modelo GPT-40 como juiz automatico, reconhecido na literatura por sua quali-
dade, mas cujo uso envolveu custos financeiros expressivos ao longo da pesquisa.
Além disso, nao foi realizada uma validagdo cruzada com avaliadores humanos, o
que poderia ter aprofundado a andalise qualitativa e garantido maior robustez me-
todolégica aos resultados. Embora referéncias recentes sugiram que o GPT-4 pode
ser comparavel a avaliadores humanos em tarefas de avaliacdo pedagdgica, nao foi
possivel, neste estudo, comprovar essa equivaléncia empiricamente.

O escopo de modelos testados também foi limitado: por conta dos desafios opera-
cionais e da necessidade de otimizar recursos, a avaliagao experimental restringiu-se
as familias Qwen e LLaMA, deixando de fora outros modelos abertos promissores
que poderiam apresentar comportamentos distintos frente as técnicas adotadas.

Finalmente, destaca-se a auséncia de avaliagao longitudinal com estudantes reais,
o que impede afirmar, com base em evidéncias praticas, o impacto do framework
proposto sobre a aprendizagem ao longo do tempo. Futuras pesquisas que incluam
usuarios reais e experimentos em ambientes educacionais podem contribuir para
validar, de modo mais amplo, a eficacia da abordagem.

Em resumo, os desafios de infraestrutura, a limitacao na configuracao dos experi-
mentos (incluindo o uso exclusivo do rank 16 e a auséncia de testes com quantizagao),
o escopo reduzido de modelos e a dependéncia da validagao automatica representam
pontos a serem considerados na interpretacao dos resultados e orientam caminhos

para investigagoes futuras.

5.4 Propostas para Trabalhos Futuros

A partir das limitagdes reconhecidas e dos resultados promissores obtidos,
delineiam-se diversas areas para futuras pesquisas que possam ampliar a relevan-
cia, a eficacia e a aplicabilidade do framework proposto. As seguintes propostas

visam aprofundar a investigagdo e aprimorar o uso de LLMs no ensino socratico de
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programacao:

« Estudo Longitudinal sobre Eficicia Pedagdgica com Usuarios Reais:
Realizar uma pesquisa longitudinal com estudantes em cursos de programacgao
para avaliar o impacto do framework no desempenho académico, na retencao
de conhecimento e nos niveis de engajamento. Um estudo controlado, compa-
rando grupos com e sem acesso a ferramenta, permitiria validar empiricamente

a eficacia do método socratico mediado por IA ao longo do tempo.

o Anadlise Sistematica de Hiperparametros de Fine-Tuning Eficiente:
Conduzir uma investigacao aprofundada sobre o impacto de diferentes confi-
guracoes de ranks do LoRA e a aplicagao de técnicas de quantizacdo como o
QLoRA. Analisar sistematicamente o trade-off entre o custo computacional
(tempo de treinamento e uso de meméria), o tamanho do modelo e a quali-
dade pedagogica das respostas, a fim de estabelecer diretrizes otimizadas para

cenarios com recursos computacionais restritos.

« Expansao e Avaliacao com um Espectro Maior de Modelos Abertos:
Ampliar o estudo comparativo para incluir outros modelos de linguagem de
c6digo aberto promissores (e.g., Mistral, Gemma, entre outros). A avaliagao
sistematica desses modelos com o pipeline SFT-+DPO proposto pode revelar
alternativas com melhor custo-beneficio e identificar quais arquiteturas sao

mais receptivas a este tipo de alinhamento pedagdgico.

e Desenvolvimento de um Framework de Avaliacao Hibrido: Para mi-
tigar a dependéncia de um unico avaliador automéatico (GPT-40) e os custos
associados, propoe-se o desenvolvimento de um framework de avaliagdo hi-
brido. Este incluiria uma validacao cruzada com anotadores humanos espe-
cialistas em pedagogia e programacao, permitindo nao apenas aprofundar a
analise qualitativa, mas também calibrar e validar a precisao dos avaliadores

automaticos.

o Personalizacao Adaptativa Baseada em Perfis Cognitivos do Aluno:
Investigar métodos para a identificacao automéatica de perfis cognitivos e estilos
de aprendizagem dos estudantes com base em seu histérico de interagoes. Um
sistema capaz de adaptar dinamicamente a profundidade, o ritmo e o estilo
do questionamento socratico as necessidades individuais de cada aluno tem
o potencial de tornar o processo educacional significativamente mais eficaz e

personalizado.

o Aplicacao do Framework a Outras Tarefas de Programacao: Esten-

der a aplicacdo do método socratico para além da depuragao de codigo (de-
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bugging). Investigar a eficdcia do framework em outras tarefas complexas do
ciclo de desenvolvimento de software, como o auxilio na refatoracao de cédigo
(refactoring), na otimizagdo de algoritmos ou na concepgao inicial da légica

de um programa.

« Analise de Potenciais Vieses Realizar uma analise aprofundada sobre pos-
siveis vieses (bias) no comportamento do tutor de IA. Investigar se o modelo
favorece determinados estilos de codificagao, se pode reforgar concepcoes er-

roneas ou se a sua condugao socratica limita a criatividade do aluno.

o Integracao de Recursos Multimodais no Didlogo Socratico: Explorar
a integracao de elementos multimodais na interacao, como a capacidade do
sistema de gerar ou analisar diagramas de fluxo, visualizar estruturas de dados
ou apresentar trechos de cdédigo com syntax highlighting dindmico. Avaliar se
a multimodalidade pode aprimorar a compreensao de conceitos abstratos de

programagcao.

A execucgao dessas propostas pode nao apenas fortalecer as contribuicoes desta
dissertacao, mas também impulsionar o desenvolvimento de ferramentas de TA edu-

cacionais mais robustas, acessiveis e pedagogicamente eficazes.
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