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ABSTRACT
Natural Language Processing is an area of Artificial In-

telligence that has brought benefits to the most diverse pro-
cesses of human activity. In this context, this work uses a
Question Answering (QA) approach to help in the process
of teaching and learning programming. For this purpose, it
analyzed three case studies with different QA models and
a database with 87 questions and answers related to teach-
ing programming. Thus, the models (BERT, ChatGPT-3,
Bard) achieved 62%, 85% and 93% accuracy in the scenarios,
respectively. The present work also discusses (i) some limi-
tations of the approach, (ii) qualitative pedagogical results,
and, finally, (iii) recommendations for future work.

Keywords
Computer Education; Natural Language Processing; Ques-

tion Answering; Large Language Model

RESUMO
O Processamento de Linguagem Natural (PLN) repre-

senta uma área da Inteligência Artificial que tem trazido
benef́ıcios aos mais diversos processos da atividade humana.
Nesse contexto, este trabalho utiliza uma abordagem de
Question Answering (QA) para auxiliar no processo de en-
sino e aprendizagem de programação. Para isso, foram anal-
isados três estudos de caso com diferentes modelos de QA
e um corpus de dados com 87 perguntas e respostas rela-
cionadas ao ensino de programação. Assim, os modelos
(BERT, ChatGPT-3, Bard) alcançaram acurácia de 62%,
85% e 93%, respectivamente. No presente trabalho também
discutiu-se (i) algumas limitações da abordagem, (ii) resulta-
dos pedagógicos qualitativos e, por fim, (iii) recomendações
para trabalhos futuros.

Palavras-Chave
Educação em Computação; Processamento de Linguagem

Natural; Question Answering ; Large Language Model
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CCS Concepts
•Applied computing → E-learning; •Computing method-

ologies → Natural language processing; •General and refer-
ence → Empirical studies;

1. INTRODUÇÃO
No contexto da Inteligência Artificial (IA), o Processa-

mento de Linguagem Natural (PLN) é uma área de pesquisa
que vem sendo aplicada nos mais diversos setores das ativi-
dades humanas, por exemplo, desde a utilização de chatbots
e assistentes virtuais, para auxiliar no processo de comuni-
cação, até mesmo na tradução de texto; e, segundo [6], ele
tem como objetivo permitir aos computadores a compreen-
são da linguagem natural humana, para a realização de di-
versas tarefas. Dentre as abordagens de PLN, o Question
Answering (QA) é uma abordagem promissora no contexto
de recuperação de informação. Ele pode ser aplicado no pro-
cesso de ensino e aprendizagem [12, 4] em uma perspectiva
geral, viabilizando um ambiente de consultas direcionadas
a um domı́nio espećıfico, inclusive como uma Tecnologia
na Educação em Computação [2]. Em [12], por exemplo,
destaca-se a oportunidade de aplicação de QA em fóruns
de discussão, pois, à medida em que crescem em volume de
perguntas, torna-se conveniente o uso de QA, consequente-
mente, dispensando a necessidade de filtros ou mesmo en-
caminhamentos por parte do especialista.

Diante desse contexto, o presente trabalho se utiliza de
uma abordagem baseada em PLN, a partir de um ambi-
ente de QA e uma base de conteúdos sobre programação
de computadores, com o intuito de verificar se tal ambiente
pode auxiliar o processo de ensino e aprendizagem de pro-
gramação. Tal abordagem oferece a possibilidade de alunos
realizarem consultas em linguagem natural sobre conteúdos
diretamente alinhados com o tema de programação de com-
putadores. Para isso, o trabalho foi organizado da seguinte
forma: na Seção 2, são apresentados conceitos fundamen-
tais ao tema de PLN e QA; na Seção 3, são descritos os
passos metodológicos aplicados para o desenvolvimento do
presente trabalho; na Seção 4, são apresentados e analisados
os resultados alcançados; na Seção 5, são descritas algumas
conclusões e indicações de trabalhos futuros.

2. FUNDAMENTOS
De acordo com [7], QA corresponde a um sistema no qual

consultas são inseridas como entrada em linguagem natural,
e permitem um processo de busca em documentos para ex-
trair posśıveis respostas para a referida consulta. Ou seja,
trata-se de uma técnica que combina Recuperação de In-
formação, do inglês Information-Retrieval (IR), com PLN,
tendo por objetivo responder, de forma automática, às per-

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for personal or
classroom use is granted without fee provided that copies are not made or distributed
for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full citation
on the first page. To copy otherwise, or republish, to post on servers or to redistribute
to lists, requires prior specific permission and/or a fee.

guntas elaboradas por humanos em uma linguagem natural.
Dessa forma, os sistemas de QA vêm sendo utilizados em
uma variedade de campos de pesquisa pela capacidade de
tornar as informações mais acesśıveis, por meio do racioćınio
e da inferência sobre uma quantidade significativa de dados,
dispońıveis em uma linguagem natural [11].

Segundo [7] as duas principais abordagens de QA são:
Open Domain e Closed Domain. Open Domain preocupa-
se com perguntas que são relevantes para todos os domı́nios.
Nessa modalidade, a quantidade de dados que estão dispońıveis
é mais ampla e, a partir desses dados, o sistema extrai a
resposta. Ele pode responder a qualquer pergunta sobre
qualquer domı́nio, porém com um ńıvel de precisão menor,
dada a falta de especificidade do domı́nio [7]. Por outro
lado, Closed Domain refere-se a perguntas espećıficas de um
domı́nio e pode ser considerado como um processo mais sim-
ples, porque os sistemas de PLN podem fornecer conheci-
mento de domı́nio espećıfico. Esse modelo disponibiliza um
alto ńıvel de precisão, mas é limitado a um único domı́nio
[7].

Em [10], é realizada uma análise do desempenho de mod-
elos envolvendo QA, partindo da hipótese de que quanto
maior o número de parâmetros do modelo, ele tende a reter
mais informações. Os autores evidenciam que o desempenho
de Transfer Learning (um método para reutilizar um mod-
elo treinado para uma tarefa, ajustando-o, ou seja, apli-
cando o processo de fine-tuning para outra tarefa, mas den-
tro do mesmo contexto), em tarefas diversificadas, melhora
à medida que o tamanho do modelo e a quantidade de pré-
treinamento não supervisionado aumenta.

Dentre os modelos de LLM (Large Language Models), en-
contrados na literatura, destacam-se o GPT e o PaLM. A
empresa OpenAI, disponibilizou acesso ao seu modelo GPT
(Generative Pre-trained Transformer), que se trata de um
grande modelo QA de linguagem baseado em transformador
com 175 bilhões de parâmetros, treinado a partir de um
grande conjunto de dados oriundos de fontes como: Com-
monCrawl, WebText dataset, dois livros de corpora baseados
na internet e Wikipedia em inglês [3].

Segundo [1], o Bard utiliza o modelo de linguagem PaLM
2, que possui habilidades de racioćınio em múltiplas ĺınguas,
além de uma eficiência computacional superior ao seu prede-
cessor, o PaLM. Ele é um modelo baseado em Transformer,
treinado com uma variedade de objetivos. Testes extensivos
em tarefas de linguagem e racioćınio, tanto em inglês quanto
em outros idiomas, revelam que o PaLM 2 oferece melhor
desempenho em tarefas práticas e inferências mais rápidas
comparadas a outros modelos. Além disso, seu poder de
racioćınio mantém um bom desempenho em avaliações de
IA responsável, quanto a posśıveis danos e preconceitos.

3. MATERIAIS E MÉTODOS
O presente trabalho empregou um processo metodológico

exploratório, que se iniciou com uma investigação bibliográ-
fica seguida da aplicação de experimentos por meio de es-
tudos de caso, o que, de acordo com [5], representa uma
abordagem de pesquisa amplamente utilizada a qual com-
preende o estudo minucioso e exaustivo de um ou poucos
casos, de forma a possibilitar seu conhecimento em profun-
didade. Para isso, foram delimitados três cenários como
estudos de caso: o primeiro se utiliza da abordagem pro-
posta por [4], através de um modelo de Question Answering
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na modalidade Closed Domain aplicado ao ensino de pro-
gramação; o segundo e o terceiro, analisam o desempenho
dos modelos GPT e BARD, sob a mesma base de dados de
perguntas adotada no primeiro cenário.

3.1 Materiais e Métodos do Primeiro Cenário
Para a construção de ummodelo de QA do primeiro cenário,

foi necessário realizar as seguintes etapas: (i) seleção e análise
da base de dados; (ii) extração das informações de interesse
da base selecionada; (iii) adaptação do modelo para novo
corpus; e, (iv) teste e validação do modelo.

Na etapa de seleção da base de dados, foram definidos os
seguintes critérios: (a) conjunto de dados dispońıvel publi-
camente para utilização no presente trabalho; (b) contexto
educacional, ou seja, uma base de dados que pudesse ser
aplicada em tarefas voltadas para o ensino-aprendizado de
conteúdo de programação; além de (c) já ter sido utilizada
em outras pesquisas que abordam o tema QA. A partir
das especificações mencionadas, foi selecionado o corpus1

disponibilizado por [8], que realizou uma análise de desem-
penho de estudantes, com o propósito de mensurar a precisão
de short answering (respostas resumidas) desenvolvidas por
esses alunos.

O corpus escolhido dispõe de 87 questões no seguinte for-
mato: perguntas e respostas elaboradas por docentes; iden-
tificador; respostas e notas referentes aos estudantes. Para
tanto, no presente trabalho, realizou-se um pré-processamento
dos dados, no qual optou-se por utilizar apenas perguntas e
respostas elaboradas pelo professor, que corresponde à etapa
(ii) do método aqui adotado para construção de um modelo
de QA. Então, a partir da definição dos dados, foi estrutu-
rado um dataset com duas colunas (title e paragraphs) sendo
a coluna title referente às questões (perguntas) e a coluna
paragraphs referente às respostas elaboradas pelo professor.

Após a seleção do corpus, deu-se ińıcio aos ajustes da abor-
dagem proposta por [4], para adaptação do modelo conforme
etapa (iii). Para isso, em [4], utilizou-se duas estratégias, em
que na primeira foi realizado um pré-processamento dos da-
dos a partir do uso do TF-IDF (Term Frequency - Inverse
Document Frequency), sendo o resultado passado como en-
trada para o BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) pré-treinado com o Stanford Question
Answering Dataset (SQuAD)[9]. O SQuAD utilizado, em
sua versão 1.1, compreende um conjunto de dados contando
mais de 100.000 perguntas elaboradas por crowdworkers2

sobre artigos da Wikipédia, sendo a resposta para cada per-
gunta uma passagem de texto de uma leitura relevante. En-
tão nesta etapa, foi adicionado o dataset selecionado e ajus-
tado conforme as etapas anteriores (i) e (ii). A segunda
estratégia adotada por [4] se utiliza de uma técnica de trans-
ferência de aprendizagem e fine-tuning.

É importante destacar que, na abordagem aqui apresen-
tada, foi adotada apenas a primeira estratégia descrita por
[4], em que foi realizado o treinamento e gerado um modelo
a partir do dataset SQuAD 1.1. Também foram realizados

1Dispońıvel em: http://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/
downloads/ShortAnswerGrading_v2.0.zip. Acesso em: 04
de abr. de 2023.
2Força de trabalho humana que executa tarefas virtual-
mente.

ajustes na taxa de aprendizagem e no número de épocas
de treinamento do modelo, com o objetivo de melhorar seu
desempenho.

Por fim, na etapa (iv), foram realizados os testes e vali-
dação do modelo, tanto com as questões (perguntas) origi-
nais do corpus, como também foram elaboradas novas per-
guntas, trocando termos por seus sinônimos, ou mesmo al-
terando a ordem dos termos, parafraseando a pergunta orig-
inal. Os resultados desses testes foram estruturados em dois
datasets, sendo um para as questões originais e o outro para
as questões parafraseadas. Esses datasets foram definidos
com as seguintes colunas: question, title, paragraphs, an-
swer, iteration e score.
É importante observar que, nesta fase, o método pre-

dict teve seus parâmetros retriever score weight = 0.51 e
n predictions = 20 ajustados a partir de alguns experimen-
tos. Com o primeiro ajuste (retriever score weight), o mod-
elo apresentou um melhor desempenho, enquanto que o se-
gundo (n predictions) foi definido com o objetivo de identi-
ficar se o modelo chegava a utilizar todo o intervalo retor-
nado como sáıda, para inferir a resposta correta, conforme
detalhado na Seção 4. Com os ajustes, ao submeter uma
pergunta, o modelo devolve um array3 contendo vinte tuplas
com as respostas. Então, com o objetivo de salvar em um
dataset as questões corretas devolvidas pelo modelo, para
cada questão submetida como entrada ao modelo, foi real-
izada uma busca no array devolvido, procurando identificar
a existência de uma tupla com a pergunta (title) correspon-
dente.

3.2 Materiais e Método do Segundo Cenário
Foi utilizada a mesma base de dados empregada no primeiro

cenário, conforme detalhado na Seção 3.1. Para acesso ao
modelo GPT, foi necessário um cadastro prévio na plataforma4

OpenAI e a criação de uma chave de acesso. Posteriormente,
foi executada a API via código em Python para realização
dos experimentos, com a seguinte configuração de parâmet-
ros: model = text-davinci-003 ; temperature = 0; max tokens
= 100; top p = 1; frequency penalty = 0; e, presence penalty
= 0. Diferentemente do primeiro cenário, que retornava uma
lista (array) com 20 respostas para cada pergunta, no se-
gundo cenário, o modelo retorna por padrão uma única re-
sposta para cada pergunta fornecida como entrada.

3.3 Materiais e Método do Terceiro Cenário
Para a execução dos experimentos do terceiro cenário,

também foi utilizada a mesma base de dados dos dois cenários
anteriores. Para acesso ao modelo BARD5, foi utilizado o
ambiente Colab6 sendo que, o acesso a API do modelo deu-
se por meio da chave extráıda direto na página do Bard, a
partir da autenticação por meio das credenciais de acesso
ao sistema. Cabe destacar que, nesta forma de acesso, a

3Corresponde a uma forma de armazenar dados estrutura-
dos de um mesmo tipo.
4Dispońıvel em: https://platform.openai.com/. Acesso
em: 17 de março de 2023.
5Dispońıvel em: https://bard.google.com/. Acesso em 25
de outubro de 2023.
6Dispońıvel em: www.colab.google. Acesso em: 25 de out-
ubro de 2023.
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chave (key) do bard API corresponde a um cookie que é
armazenado no navegador do usuário. De posse da chave,
foram realizadas as requisições à API e extráıdas as respostas
para as 87 questões submetidas. É importante observar que
não foram realizados ajustes nos parâmetros do modelo,
optando-se por coletar as respostas integralmente devolvi-
das.

4. RESULTADOS E DISCUSSÕES

4.1 Para o Primeiro Cenário
Para ilustrar o desempenho do modelo no primeiro cenário

foram selecionados dois experimentos: o primeiro utilizando
as perguntas da própria base; e, o segundo utilizando as
perguntas parafraseadas, conforme detalhado a seguir.

4.1.1 Utilizando Exatamente a Mesma Pergunta da
Base

Considerando a pergunta P1: “What is the role of a pro-
totype program in problem solving?”, em que o texto origi-
nal da pergunta foi fornecido como entrada para o modelo
treinado, o resultado obtido como resposta do modelo foi um
array de tuplas, conforme descrito na etapa (iv) do método
aqui apresentado, no qual os dados de interesse foram as
perguntas (questões) (title) e as respostas (paragraphs), da
seguinte forma:

• (P1.1, R1.1) = P1.1: “What is the main advantage
associated with function arguments that are passed by
reference?”, R1.1: “It avoids making copies of large
data structures when calling functions.”

• (P1.2, R1.2) = P1.2: “What is the role of a prototype
program in problem solving?”, R1.2: “To simulate the
behaviour of portions of the desired software product.”

Observa-se que a pergunta consultada, P1, foi listada como
uma das perguntas retornadas pelo modelo - o que pode ser
constatado em (P1.2, R1.2) - em que para essa pergunta,
a resposta correta foi apresentada na segunda iteração. E,
observando que o modelo pode ser ajustado para retornar
até 20 pares de perguntas e respostas, então considera-se tal
consulta como uma classificação correta. Logo, após ajus-
tar o modelo para fornecer como sáıda uma lista desses 20
pares de perguntas e respostas, ao passar como entrada para
o modelo todas as 87 perguntas da base, o modelo classifi-
cou corretamente 54 questões, totalizando 62% de acurácia.
Após a análise das sáıdas fornecidas pelo modelo, conforme
ilustrado na Figura 1, foram identificados os seguintes re-
sultados: o número de respostas corretas identificadas logo
na primeira iteração foi 18; da segunda à quarta iteração, o
modelo acertou 21; e da 5ª à 12ª, o modelo acertou 15. Cabe
observar que a partir da 12ª iteração o modelo não retornou
resposta correta.

4.1.2 Utilizando a Pergunta Parafraseada
Considerando a pergunta original, P2 = “What is the

role of a prototype program in problem solving?”, utilizando
uma ferramenta Web7 para parafrasear automaticamente as
7Dispońıvel em: https://quillbot.com/. Acesso em: 08
de agosto de 2022.

questões, encontrou-se a pergunta P2’ = “What function
does a prototype program serve in solving issues?”, em que
tal texto parafraseado P2’ foi fornecido como entrada para
o modelo treinado, e o resultado obtido foi uma lista com os
seguintes pares de perguntas e respostas:

• (P2.1, R2.1) =
P2.1: “What is the difference between a constructor
and a function?”,
R2.1: “It avoids making copies of large data structures
when calling functions.”

• (P2.2, R2.2) = P2.2: “What is the difference between
an array declared as static, and one that is not?”, R2.2:
“The arrays declared as static live throughout the life
of the program; that is, they are initialized only once,
when the function that declares the array it is first
called.”

• Os demais itens foram omitidos para simplificar a leitura.

• (P2.8, R2.8) =
P2.8: “What is the role of a prototype program in prob-
lem solving?”,
R2.8: “To simulate the behaviour of portions of the
desired software product.”

Para avaliar se o modelo retornou o par de pergunta e re-
sposta correspondente, foi utilizada a questão original P2
ao invés de P2’ na verificação, uma vez que as questões
parafraseadas não constam na base. Assim, verificada a sim-
ilaridade entre a questão original e a questão retornada pelo
modelo, considerou-se a listagem de P2.1 à P2.8 como uma
classificação correta, uma vez que P2.8 é correspondente a
P2.

No presente experimento, observou-se que o modelo apre-
sentou um comportamento semelhante ao primeiro experi-
mento, ou seja, ao se fornecer como entrada as 87 questões
parafraseadas, o modelo classificou 54 questões corretas, e
33 incorretas, também alcançando 62% de acurácia. Após a
análise das sáıdas fornecidas pelo modelo, foram identifica-
dos os seguintes resultados: conforme ilustrado no Figura 2,
a partir das questões parafraseadas, o número de respostas
corretas identificadas na primeira iteração foi 16 (um pouco
abaixo dos 18 obtidos no primeiro experimento); da 2ª à
4ª iteração, o modelo acertou 24 (um pouco acima dos 21
obtidos no primeiro experimento); e, da 5ª à 15ª, o mod-
elo acertou 14 (um pouco abaixo dos 15 obtidos no primeiro
experimento).

4.2 Para o Segundo Cenário
Utilizando a mesma base de dados do primeiro cenário,

com o modelo GPT configurado conforme os parâmetros
apresentados na seção anterior, obteve-se o seguinte desem-
penho, sobre as 87 perguntas:

• houve acerto em 74 das respostas, ou seja, aproximada-
mente 85% de acurácia. Além disso, é importante in-
formar que as respostas apresentaram boa qualidade
em termos de quantidade de informação e relevância;
Por exemplo, dada a pergunta da base: “What is the
role of a prototype program in problem solving?”, a
resposta da base: “To simulate the behaviour of por-
tions of the desired software product.”, a resposta do
ChatGPT foi: ‘‘A prototype program is a preliminary
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Figure 1: Dispersão das perguntas originais

Figure 2: Dispersão das perguntas parafraseadas
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version of a software program that is used to test and
demonstrate the concept of the program. It is used to
help solve problems by providing a working model of
the program that can be tested and modified. This al-
lows developers to identify and fix any issues before the
program is released.”, o que foi classificado como uma
resposta correta.

• 04 (quatro) respostas foram incorretas. Contudo, acredita-
se que, caso fossem fornecidas mais informações con-
textuais na descrição da pergunta, o modelo provavel-
mente apresentaria respostas corretas. Por exemplo,
para a pergunta: “What is a tree?”, a resposta do
modelo foi “A tree is a woody perennial plant, typi-
cally having a single stem or trunk growing to a con-
siderable height and bearing lateral branches at some
distance from the ground.”, o que foi classificado como
resposta incorreta; e,

• 09 (nove) respostas incompletas. Acredita-se que com
um melhor ajuste nos parâmetros do modelo, tais re-
spostas poderiam vir completas. Segue, um exemplo
de resposta incompleta: “The main advantages associ-
ated with object-oriented programming are:”. Acredita-
se que com uma melhor configuração dos parâmetros
do modelo, a resposta poderia vir completa.

4.3 Para o Terceiro Cenário
No total, foram classificas 81 respostas corretas, ou seja,

uma acurácia de 93%, quando comparado com a base de da-
dos original. Ademais, é posśıvel observar que as respostas
do modelo BARD, em sua configuração de parâmetros de-
fault, trouxe respostas com uma maior quantidade de texto,
quando comparado com o modelo GPT, conforme configu-
rações previamente descritas.

Por exemplo, analisando a questão “What are the main
advantages associated with object-oriented programming?”,
onde a resposta da base de dados foi: “Abstraction and
reusability”, a resposta do modelo GPT foi “The main ad-
vantages associated with object-oriented programming are:”,
já um fragmento da resposta do modelo BARD foi:
“Object-oriented programming (OOP) is a programming

paradigm that treats data as objects, which are bundles of
data and methods that operate on that data. Objects can
interact with each other to achieve a desired outcome.

Here are some of the main advantages of object-oriented
programming: * Modular design: OOP promotes modu-
lar design, which breaks down a program into smaller, self-
contained units called objects. This makes code easier to
read, understand, and maintain. * Reusability: OOP code
can be reused by creating new objects that inherit from ex-
isting objects. This saves time and effort, and it also helps
to ensure that code is consistent throughout a program. *
Abstraction: OOP allows programmers to abstract away the
details of how data is stored and manipulated. This makes
code more readable and maintainable, and it also makes it
easier to change the implementation of a program without
affecting its overall behavior. * Encapsulation: OOP en-
capsulates data and methods within objects. This protects
data from unauthorized access, and it also helps to ensure
that data is used correctly. * Polymorphism: OOP supports
polymorphism, which allows objects of different types to re-
spond to the same message in different ways. This makes
code more flexible and adaptable. * Extensibility: OOP is

extensible, which means that it is easy to add new features
to a program without affecting its existing code.” Conforme
pode ser observado, o Bard, trouxe como resposta diversos
fragmentos de textos que, mesmo em separado, pode ser
tomado como resposta para a pegunta.

Diferentemente do modelo GTP, onde foi configurado um
tamanho máximo de tokens como resposta, e com isso, al-
gumas respostas foram incompletas; no modelo BARD, com
configuração default não foi configurado um tamanho máx-
imo de tokens na resposta, e consequentemente, não foram
encontradas respostas incompletas.

Por outro lado, as mesmas 04 (quatro) respostas classifi-
cadas como incorretas no modelo GTP, também foram clas-
sificadas como incorretas no modelo BARD, sendo notório
a mesma hipótese que justifique tão desempenho, ou seja,
a falta de informação contextual na pergunta fornecida a
ambos os modelos.

Outra diferença observada entre os modelos, diz respeito
a utilização de exemplos para melhor ilustrar as respostas
fornecidas, por exemplo, para a pergunta da base dados:
“How can you implement a queue with a list?”; a resposta
da base de dados foi: “Keep the rear of the queue pointing to
the tail of the linked list, so the enqueue operation is done at
the end of the list, and keep the front of the queue pointing to
the head of the linked list, so the dequeue operation is done
at the beginning of the list.”; a resposta do modelo GPT
foi: “A queue can be implemented with a list by using the
list methods append() and pop(). Append() adds an item
to the end of the list, and pop() removes the item from the
beginning of the list. This simulates the FIFO (first in, first
out) behavior of a queue.”; e, a resposta na ı́ntegra do modelo
BARD foi:
“Sure, here is how you can implement a queue with a list

in Python:

‘ ‘ ‘ python
c l a s s Queue :

de f i n i t ( s e l f ) :
s e l f . i tems = [ ]

de f enqueue ( s e l f , item ) :
s e l f . i tems . append ( item )

de f dequeue ( s e l f ) :
i f not s e l f . i tems :

r a i s e ValueError ( ””Queue i s empty ””)
re turn s e l f . i tems . pop (0)

de f is empty ( s e l f ) :
r e turn l en ( s e l f . i tems ) == 0

‘ ‘ ‘

This implementation uses a Python list to store the ele-
ments of the queue. The ènqueue()m̀ethod adds a new ele-
ment to the end of the list, and the ‘dequeue()‘ method re-
moves the first element from the list. The ı̀s empty()m̀ethod
returns True if the queue is empty, and False otherwise.

Here is an example of how to use this implementation:

‘ ‘ ‘ python
queue = Queue ( )

queue . enqueue (1 )
queue . enqueue (2 )
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queue . enqueue (3 )

p r i n t ( queue . dequeue ( ) ) # 1
pr in t ( queue . dequeue ( ) ) # 2
pr in t ( queue . dequeue ( ) ) # 3

pr in t ( queue . i s empty ( ) ) # True
‘ ‘ ‘

As you can see, this implementation works as expected.
The elements are added to the queue in the order they are
enqueued, and they are removed in the order they are de-
queued.

One drawback of this implementation is that it is not ef-
ficient for inserting or deleting elements at the beginning of
the list. This is because all of the other elements in the list
must be shifted one position to the left. A more efficient im-
plementation would use a linked list. I hope this helps! Let
me know if you have any other questions.”.

5. CONSIDERAÇÕES FINAIS
O presente trabalho apresentou e discutiu dois cenários

de estudos de caso com utilização de Question Answering
(QA), sob uma base de dados com 87 questões relacionadas
ao ensino de programação de computadores. No primeiro
cenário, foram realizados ajustes no modelo inicialmente
proposto por [4] e, após experimentos submetendo tanto
questões oriundas da base de treinamento quanto questões
parafraseadas, o modelo ajustado alcançou em ambos cenários
62% de acurácia. No segundo cenário, utilizando o modelo
GPT e a mesma base de dados com 87 questões, foi obtido
85% de acurácia. Por fim, no terceiro cenário, com a mesma
base de dados, o BARD atingiu 93% de acurácia.

Como indicação de trabalhos futuros, pretende-se disponi-
bilizar a abordagem de QA do presente trabalho em um
sistema Web, permitindo que o estudante possa acessar de
forma distribúıda e asśıncrona tais conteúdos, e realizar con-
sultas em linguagem natural por meio de um campo de texto,
e assim, receber como resposta a listagem de conteúdos rela-
cionados ao domı́nio de estudos em questão. Um outro as-
pecto interessante a ser investigado é verificar o desempenho
de um ajuste do modelo de [4], aplicado a bases de dados
com conteúdos de outras disciplinas. Ainda como perspec-
tiva futura, tem-se alguns desdobramentos que podem am-
pliar a análise do presente trabalho, a exemplo de explorar
as questões que o modelo não encontrou respostas. Uma
possibilidade seria tentar ajustar o mesmo modelo com uma
base maior, realizar outros ajustes por meio de transfering
learning e fine-tunning, ou construir uma base com um t́ı-
tulo e um contexto (artigo, caṕıtulo de livro) com conteúdos
relacionados às respectivas questões.

Por fim, acredita-se que a presente abordagem possa aux-
iliar tanto professores quanto estudantes no desempenho de
suas atividades e no processo de ensino-aprendizagem de
programação de computadores, ao oferecer um ambiente de
estudos focado nos objetivos de uma determinada disciplina,
visando a garantia de que as consultas dos alunos retornem
conteúdos diretamente associados ao que for lecionado pelo
professor.
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