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RESUMO 

Ao longo dos cursos relacionados à computação, os estudantes precisam resolver 

problemas de programação. Neste sentido, alguns estudantes podem apresentar dificuldades 

para corrigir problemas sintáticos contidos em o seu código. Apesar de algumas ferramentas 

como os ambientes de desenvolvimento integrado mostrarem os possíveis problemas, muitas 

vezes a solução exposta para resolvê-la, não ajuda o estudante na resolução dos mesmos, 

podendo a linha marcada como problemática se mostrar distante da linha fornecida pelo 

compilador. Neste trabalho é proposto uma ferramenta para correção de erros sintáticos usando 

aprendizado de máquina. Antes de partir para a construção da ferramenta em si, foi realizada 

uma revisão sistemática da literatura sobre as técnicas de aprendizagem de máquina que foram 

utilizadas para auxiliar estudantes na resolução de problemas de programação. Uma vez 

realizada a revisão sistemática da literatura, foi proposta uma ferramenta para correção 

automática de problemas sintáticos. A ferramenta utiliza uma rede neural artificial LSTM e 

recebe como entrada um programa incorreto e fornece sugestões de que tokens da linguagem 

que poderiam ser utilizados para resolver um problema sintático presente no código de um 

estudante. 

Palavras-chave: Correção de código. Erro sintático. Aprendizado de máquina 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

 

Along computer-related courses, students need to solve programming assignments. In 

this sense, some students may have difficulties in correcting syntactic problems that their code 

presents. Despite the fact that some tools such as integrated development environments present 

possible problems, often the solution presented to solve the problem does not help the student 

in solving the problem, and the line marked as problematic may be distant from the line 

provided by the compiler. In this work, a tool to correct syntactic errors using machine learning 

was proposed. Before starting to build the tool itself, a systematic literature review was carried 

out on the machine learning techniques that were used to assist students in solving 

programming problems. Once the systematic literature review was carried out, a tool for 

automatic correction of syntactic problems was proposed. The tool uses an LSTM artificial 

neural network and receives an incorrect program as input and provides suggestions that 

language tokens could be used to solve a syntactic problem that a student's code presents. 

 

Keywords: Code correction. Syntactic error. Machine learning. 
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1. INTORDUÇÃO 

 

 Atualmente, os sistemas computacionais estão presentes nos mais diversos ambientes, 

desde sistemas críticos, tais como controladores de aeronaves, até softwares de prateleira usados 

no dia-a-dia, tais como os processadores de texto (SOMMERVILLE, 2011). Isso possibilitou 

tanto o acesso à informação, quanto, o aumento da produtividade na realização de tarefas, seja 

no cotidiano pessoal, no âmbito empresarial ou acadêmico. Santos et al. (2018a) ressalta a 

importância da computação na sociedade como um instrumento de ampliação de possibilidades 

e de geração de novas ideias, o que impulsionou iniciativas em diversos países para introduzi-

la como ciência para todos. 

Para o desenvolvimento de sistemas de computação, além de outros conhecimentos 

voltados à engenharia de software, necessita-se do conhecimento de programação, que envolve 

desde desenvolver a lógica para construir o sistema até a aplicação de uma linguagem de 

programação. Neste sentido, precisa-se desenvolver estas competências, em especial, em 

diferentes estágios do ensino desde o ensino básico até o ensino superior (SOUSA, 2019). Por 

exemplo, Royal (2012) mostra que o ensino da computação é adotado nos componentes 

curriculares do ensino médio – educação básica – em países como Reino Unido, Nova Zelândia, 

Alemanha, Índia e Coreia do Sul. Desta maneira, destaca-se a importância da computação no 

crescimento intelectual, social e profissional dos estudantes e no desenvolvimento de cada país.  

A iniciativa de implantação também ocorreu no Brasil. Em 2004, no XXIV Congresso 

da Sociedade Brasileira de Computação (SBC), foi dialogada a viabilidade da implantação da 

disciplina de programação no ensino médio (JÚNIOR. 2005), essa iniciativa foi aprovada a fim 

de desenvolver as competências dos alunos nessa área. Recentemente, foram desenvolvidos 

parâmetros para inserção da computação, não somente no ensino médio, mas ao longo da 

educação básica – ensino infantil, fundamental e médio (SBC. 2017).  

Entretanto, tais parâmetros na maioria das vezes não são aplicados no cotidiano de 

várias instituições de ensino, sejam elas públicas ou privadas da educação básica. Gerando 

assim, dificuldades no aprendizado e na resolução de tarefas de disciplinas introdutórias de 

programação aos ingressantes no ensino superior em cursos na área de computação. Moreira et 

al. (2018) constatou que 87,27% dos alunos entrevistados, na Universidade Federal Rural do 

Semi-Árido (UFERSA), nunca utilizaram uma linguagem de programação antes de cursar uma 



16 

 

disciplina que requeresse tal conhecimento, e apenas 12,72% já haviam utilizado uma 

linguagem de programação anteriormente. 

Ainda segundo Moreira et al. (2018), as principais dificuldades enfrentadas pelos 

alunos, referentes ao entendimento de programação são a dificuldade de compreender a lógica 

de programação e de entender a sintaxe da linguagem. De acordo Tabanao et al. (2008) até 

mesmo um texto simples pode tornar-se um obstáculo para alunos que ingressam no estudo de 

programação. Santos et al. (2018b) destaca que, além de conhecer a semântica de uma 

linguagem de programação específica, é crucial aprender a inserir símbolos particulares de cada 

linguagem na ordem correta para que o computador possa produzir a saída esperada. Tabanao 

et al. (2008) destaca que o posicionamento correto dos símbolos – característicos de cada 

linguagem de programação – de sintaxe, é um dos erros mais cometidos em programação e até 

mesmo por programadores experientes. 

 

1.1.Problemática  

 

No contexto educacional, diversos estudantes que adentram em instituições de ensino 

superior na área de computação, tais como Tecnologia da Informação, Engenharia de Software, 

Engenharia da Computação, Ciência da Computação, entre outros, manifestam dificuldades em 

disciplinas introdutórias de programação. De acordo com Moreira et al. (2018), os discentes 

costumam apresentar dificuldades na aprendizagem de conteúdos que envolvam habilidades de 

resolver tarefas de programação.  

Segundo Gomes (2010), o ensino de programação objetiva despertar as habilidades 

dos alunos em desenvolver sistemas computacionais capazes de solucionar problemas reais. No 

entanto, os estudantes constam dificuldades para desenvolver tais habilidades, sendo que as 

principais dificuldades estão relacionadas à compreensão das noções básicas da linguagem, 

para resolver os problemas reais. 

A dificuldade em assimilar as noções básicas da linguagem, principalmente no tocante 

a sintaxe da linguagem, é um dos principais problemas enfrentados pelos alunos durante seu 

aprendizado. Segundo Moreira et al. (2018), no tocante aos desafios de aprendizagem de 

programação introdutória, 34,54% dos estudantes entrevistados afirmaram encontrar maiores 

dificuldades na compreensão da sintaxe da linguagem. Dentre os conteúdos ministrados na 



17 

 

disciplina de algoritmos, as maiores dificuldades dos alunos foram os conteúdos de funções e 

estrutura de repetição, ambos compreendem um percentual de 45,45 %. 

Para resolver as tarefas de programação, os estudantes precisam conhecer os elementos 

da linguagem e também inserir estes elementos na ordem correta. Quando inseridos na ordem 

incorreta ou em locais inapropriados, são gerados erros de compilação que podem ser difíceis 

de serem entendidos por estudantes novatos de programação. Apesar de os Ambientes de 

Desenvolvimento Integrado (IDEs - do inglês Integrated Development Environment) 

fornecerem explicações sobre o problema, muitas vezes, essas explicações não vão de encontro 

com o erro apresentado pelo código, podendo o local a ser modificado para resolver o erro se 

encontrar muito distante da linha apresentada pelo compilador/IDE e a mensagem não ter 

qualquer relação com o problema a ser resolvido (Santos et al., 2018b). 

Segundo Brown (2014), os erros mais corriqueiros entre os estudantes de programação 

estão relacionados a chaves não balanceadas. Os compiladores não dispõem de ajuda eficiente 

para constatação do local de tais erros (SANTOS et al., 2018b), além de emitirem mensagem 

de relatórios de erros complexas para muitos estudantes que não possuem muita prática com a 

programação, o que acaba não se tornando útil para resolução da tarefa do estudante.  

Segundo Becker (2015), as referidas mensagens podem tornar-se um obstáculo para o 

avanço do discente e ser uma possível fonte de frustração. Gerando assim o desestímulo do 

aluno, quando não conseguem solucionar atividades requeridas pelos professores das 

disciplinas de programação mediante a erros de sintaxe e por não conseguir decifrar a 

mensagem de erro relatada pelo compilador, o que ocasiona uma elevação nos índices de 

reprovação, desistência da disciplina ou a evasão do aluno do curso ou da instituição de ensino.        

 

1.2. Justificativa 

 

Neste trabalho, será utilizada Inteligência Artificial (IA), mais precisamente, a subárea 

machine learning (aprendizado de máquina), com técnicas de processamento de linguagem 

natural, para criar uma ferramenta que possam auxiliar alunos que estão respondendo tarefas de 

programação a localizar e solucionar seus respectivos erros de sintaxe. Porém, é importante 

destacar que existem diferentes subáreas da IA e diferentes metodologias, passíveis de 

desenvolvimento voltadas para a melhoria educacional do aluno. Por exemplo Santos (2018b) 
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apresenta uma ferramenta denominada Sensibility desenvolvida utilizando uma arquitetura de 

redes neurais chamada de LSTM, com propósito de corrigir e encontrar erros de programação. 

Becker (2016) buscou desenvolver uma abordagem para aperfeiçoar as mensagens de erros 

relatadas pelos compiladores para prover melhor desempenho dos alunos. 

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) foram instruídas e aplicadas no código-fonte para 

proporcionar ao programador maior praticidade ao escrever o código fonte, independentemente 

da linguagem aplicada (WHITE et al., 2015; RAYCHEV et al., 2014). Hellendoorn (2017) 

argumentaram a efetividade da aprendizagem profunda – RNNs e LSTM – para fornecer 

sugestões de utilização da sintaxe da linguagem. 

Considerando a necessidade dos estudantes novatos em programação de entender a 

sintaxe da linguagem de programação, o trabalho busca entender, evoluir e aplicar técnicas de 

inteligência artificial para identificar e sugerir correções de sintaxe com estudantes da 

UFERSA. 

 

1.3. Objetivos 

 

• Objetivo Geral 

O objetivo desenvolver uma técnica que utilize processamento de linguagem natural, 

e que possibilite auxiliar os estudantes na localização e correções de erros de sintaxe, durante a 

realização de tarefas. 

• Objetivos Específicos  

Para alcançar o objetivo geral destacado, os seguintes objetivos específicos serão 

realizados: 

a) Desenvolvimento de uma revisão sistemática da literatura, no qual trata-se as 

seguintes questões de pesquisa: 

- RQ1 – Quais as técnicas empregadas para auxiliar estudantes na resolução de tarefas 

de programação, utilizando aprendizado de máquina (Processamento de Linguagem Natural)?      

- RQ2 - Quais os métodos que possibilitam a identificação e correção de erros 

sintáticos?  
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b) Estudar o modelo de aprendizado de máquina Long Short-Term Memory 

(LSTM); 

c) Desenvolver uma ferramenta computacional que utilize processamento de 

linguagem natural que localize e possibilite uma possível correção de erros de sintaxe. 

 

1.4. Metodologia 

 

De modo geral, para elaboração deste trabalho, primeiramente, realizou-se uma 

revisão sistemática da literatura para verificar as diversas contribuições existentes a respeito do 

tema proposto. Em seguida, efetiva-se estudos a respeito dos modelos de aprendizado de 

máquina LSTM, modelos estes, utilizados na última etapa do projeto que é constituída pela 

elaboração de uma ferramenta computacional que localiza e possibilita uma possível correção 

de erros de programação.    

A revisão sistemática da literatura utilizou as bases de dados da ACM Digital Library, 

IEEE Explore e Scopus, com o propósito de averiguar os métodos e ferramentas existentes, e 

assim, analisar os aspectos positivos, negativos e limitações existentes entre as diversas 

ferramentas.  

Por fim, foram realizados estudos relacionados aos modelos de aprendizado de 

máquina  LSTM, que são adotados por diversos autores para constatação e localização de erros 

de sintaxe em diferentes linguagens de programação (CAMPBELL, 2014; BHATIA, 2016; 

SANTOS, 2018b), tornando-se assim crucial para o desenvolvimento de uma ferramenta 

computacional que utilize processamento de linguagem natural para localizar e possibilitar uma 

possível correção de erros de programação. 

Este trabalho está organizado em 5 capítulos incluindo esta introdução. No Capítulo 2 

é apresentada a fundamentação teórica; o Capítulo 3 destina-se a uma revisão sistemática sobre 

as técnicas que utilizam processamento de linguagem natural para auxiliar 

estudantes/programadores na resolução de tarefas de programação; no Capítulo 4 realiza-se a 

descrição da ferramenta proposta por este trabalho; e por fim, no Capítulo 5 são apresentadas 

as considerações finais e trabalhos futuros. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Este capítulo apresenta uma visão geral dos conceitos fundamentais para compreensão 

deste trabalho, tanto conceitos básicos referentes ao aprendizado de máquina, mas 

especificamente redes neurais (Seção 2.1), quanto análise léxica e sintática  (Seção 2.2), e a 

ferramenta Another Tool For Language Recognition (ANTLR) (Seção 2.3), que serão base para 

o modelo apresentado.    

 

2.1. Redes Neurais Artificiais 

 

Redes neurais artificiais (RNAs) são modelos paramétricos não-lineares, constituído 

por unidades de processamento baseadas em funções matemáticas (BRAGA et al., 1998; 

HAYKIN, 1999).  As RNAs são baseadas no funcionamento de um cérebro, composta por 

unidades que são equivalentes a neurônios e funções de ativação, responsáveis por transmitir 

as informações entre os neurônios (NELSON, 2017). 

A partir de dados passados de instâncias do domínio e os seus respectivos rótulos 

(dados de treino), as RNAs "aprendem" sobre esse conjunto de dados para classificá-los da 

forma mais adequada (GORGENS et al., 2009). Essas redes ainda são capazes de extrair 

características não implícitas das instâncias presentes no conjunto de treino (KOVACS, 1996). 

Uma RNA possui como característica elementos como a arquitetura e o algoritmo de 

aprendizagem, tais características se constituem mediante o paradigma de como a rede é 

treinada. O algoritmo de aprendizagem processa os dados de treinamento e guarda o 

conhecimento dentro de parâmetros variáveis da rede denominados de pesos. Por outro lado, a 

arquitetura define como a rede é organizada, como por exemplo quantos neurônio a rede terá 

em suas camadas. A Figura 1 apresenta um modelo simplificado de uma RNA proposta por 

McCulloch e Pitts (1943) que busca replicar o funcionamento biológico que ocorrem dentro de 

uma célula do sistema nervoso (RAUBER, 2005). 
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Figura 1: Modelo de uma RNA 

 

     Fonte: RAUBER, 2005. 

No modelo simplificado na Figura 1, as informações geradas pelos outros neurônios 

que constituem a rede entram em D entradas 𝑋𝑗 no neurônio processador. O processamento 

constitui-se de uma combinação linear de entradas 𝑛𝑒𝑡 = 𝑊1𝑋1 +𝑊2𝑋2 +⋯+𝑊𝐷𝑋𝐷 =

∑𝐷𝐽=1 𝑊𝑗𝑋𝐽 = 𝑊𝑇𝑋, em que 𝑊𝑗 representa pesos aplicados a cada valor de entrada que 

retratam a relevância da entrada 𝑋𝑗. Como resultado da combinação linear, obtém-se o valor de 

𝑛𝑒𝑡, se tal valor exceder o limiar µ presente na função de ativação o neurônio resultará em 1 na 

saída binária 𝑦, caso não exceda o limiar a saída fica passiva em 𝑦 = 0 (RAUBER, 2005). 

Uma das características da RNA, assim como de outros algoritmos de aprendizagem 

de máquina, trata-se de que para o aprendizado seja efetivo, é importante que os dados de treino 

contenham instâncias distintas, para que a RNA possa "aprender" com acurácia os melhores 

pesos para produzir a saída desejada. Cada instância no conjunto de treino possui um rótulo, 

que denota a correta classificação da instância. Por exemplo, dado um problema para aprender 

a classificar um objeto como carro ou não-carro, precisa-se de carros para que possa ser extraída 

as suas características, tais como quantidade de rodas, tamanho, entre outros. Assim como 

instâncias de outros objetos que não sejam carros, para que a RNA possa diferenciá-las. Dessa 

forma, para que a aprendizagem seja efetiva, precisa-se primeiramente selecionar dados 

relacionados ao problema em questão. A partir desses dados, no processo de aprendizagem, a 

RNA analisa essas instâncias dos dados de treino para atualizar os seus parâmetros (pesos da 

RNA), de forma que o modelo seja efetivo para classificar as instâncias nos dados de treino, 

mas também instâncias que não estão presentes no conjunto de treinamento (NELSON, 2017).  

 No tocante à arquitetura, as redes neurais são definidas em camadas (Figura 2), que 

podem ser classificadas em três tipos, camada de entrada, camadas ocultas e camada de saída. 

Cada camada contém uma ou mais unidades, e as saídas das unidades são combinadas, fazendo 
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uso de funções de ativação (por exemplo, regressão logística), e usadas como entradas das 

unidades da camada posteriores (GANSSLE, 2018; NELSON, 2017). 

Figura 2: Camadas de uma RNA 

 

Fonte: NELSON, 2017. 
 

As conexões entre as camadas da RNA podem se estabelecer entre unidades da mesma 

camada ou entre camadas posteriores, desta forma as informações fluem em diversos sentidos, 

e a saída da rede não possui dependência somente da entrada corrente, mas também de entradas 

anteriores (NELSON, 2017).           

As RNAs apresentam diversas aplicações em áreas do conhecimento tais como, 

regressão, classificação e compactação de dados, em diversas aplicações tais como diagnósticos 

médico, exploração de dados de sobrevivência e em estudos epidemiológicos (SANTOS, 2005; 

DUH, 1998; LAPEER, 1995; RIPLEY, 1998; HAMMAD, 1996; EL-SOLH, 1999). 

As redes neurais podem ser organizadas em diferentes arquiteturas, formando assim 

diversos tipos de RNAs. Uma dessas RNAs é a rede de aprendizagem profunda (do inglês deep 

learning), que está apresentando resultados muito positivos atualmente (LECUN et al., 2015). 

Ela utiliza o método de redes neurais artificiais de diversas camadas para aprender a representar 

e abstrair dados e até mesmo realizar atividades avançadas, que um especialista na área tenha 

dificuldade para desenvolver (LIN, 2018). Algumas redes neurais de aprendizado profundo são: 

Redes Neurais Recorrentes (RNN - ou Recurrent Neural Network) e as redes neurais Memória 

de Curto Prazo de Longa Duração (LSTM - ou Long Short-Term Memory). A rede LSTM 

proporciona uma preservação nas células de memória internas da rede RNN de serem atingidas 

pelo efeito de “aniquilamento” das funções de ativação logística em ligações recorrentes 

(SANTOS, 2018b).  

O modelo LSTM é um tipo de arquitetura de rede neural recorrente específica (RNN) 

que foi desenvolvido com o propósito de modelar sequências temporais e suas dependências de 
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longo alcance com mais precisão do que as RNN convencionais (SAK, 2014). Tal modelo 

apresentou uma execução melhor do que os RNNs na obtenção de conhecimentos de linguagens 

livres de contexto e sensíveis ao contexto (GERS, 2001). 

A LSTM possui setores especiais denominados de blocos de memória presentes na 

camada oculta recorrente (Figura 3). Eles possuem células de memória com auto conexões 

guardando o estado temporal da rede, além de unidades multiplicativas próprias intituladas por 

portões de controle de fluxo de informações. Cada bloco de memória na arquitetura originária 

possui respectivamente um portão de entrada e um portão de saída. O portão de entrada tem 

como finalidade coordenar o fluxo de ativações de entrada na célula de memória, já o portão de 

saída comanda o fluxo de saída das ativações de células para o restante da rede (GERS, 1999). 

Posteriormente, introduziu-se o portão de esquecimento nos blocos de memórias, 

tendo como propósito classificar o estado interno da célula antes de inseri-lo como entrada para 

célula por meio da conexão auto recorrente da célula, modificando adaptativamente a memória 

da célula. Além disto, a LSTM ainda conta com a peephole connections (conexões de olho 

mágico) de suas células internas que interliga os portões da mesma célula para que seja possível 

compreender o tempo específico das saídas geradas (GERS, 1999; GERS, 2002). 

Figura 3: Bloco LSTM utilizado na camada oculta de uma rede neural recorrente 

 

Fonte: GREFF, 2016. 

A Figura 3 apresenta um esquema detalhado de um bloco LSTM, em que são 

apresentados três portões são eles: portão de entrada, portão de esquecimento e portão de saída; 

o bloco de entrada; três distintas funções denominadas de: função de ativação de saída, função 

de ativação de entrada e função de ativação do portão e por fim a conexão de olho mágico. A 
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conexão do bloco de saída é realizada de maneira recorrente retornando assim ao bloco de 

entrada e a todos os portões (GREFF, 2016). 

 

2.2. Análise Léxica e Sintática 

 

A análise léxica é a primeira etapa do processo de compilação. Possui a finalidade de 

realizar a seleção de itens léxicos ou lexemas aos quais denotam elementos da linguagem de 

programação, comumente denominados de tokens, que variam de acordo com sua estrutura. 

Alguns exemplos de lexemas ou tokens são os identificadores, palavras-chave, operadores, 

constantes, símbolos de pontuação, dentre outros elementos. Devido a questões de legibilidade 

dos analisadores léxicos e sintáticos, os tokens são referenciados por um código e a sua 

representação em forma de sequência de lexemas. (AHO, 2008; SEBESTA, 2018). 

Atualmente, grande parte dos analisadores léxicos são constituídos de subprogramas 

que tem o propósito de localizar o próximo lexema na entrada, para determinar assim o seu 

código de token. Dentre as aplicações da análise léxica, inclui-se a detecção de comentários e 

espaços em branco excluindo-os da etapa de criação dos lexemas, encontrar erros sintáticos em 

tokens informando-os aos usuários. O analisador léxico é ponto de partida para execução de um 

analisador sintático, ou seja, a análise léxica é uma entrada para a análise sintática (SEBESTA, 

2018).  

Por outro lado, o analisador sintático tem a finalidade de realizar uma verificação com 

intuito de definir se a cadeia de tokens é sintaticamente correta de acordo com a respectiva 

gramática. Algumas técnicas são utilizadas para criação do analisador sintático. Algumas delas 

se fundamentam na elaboração de uma árvore de derivações, em que as sequências de tokens 

podem ser elaboradas pela aplicação de alguma sequência de regras retiradas da gramática. Por 

outro lado, o método de análise sintático baseado em árvore sintática, podem utilizar exploração 

descendente, que edifica a árvore sintática das raízes até as folhas, ou exploração descendente 

que utiliza o procedimento oposto (SILVA, 2011).   
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2.3. Ferramenta ANTLR 

 

O ANTLR em sua 4ª versão, é um eficiente criador de analisadores, tendo sua utilidade 

empregada na leitura, processamento, execução ou tradução de entradas na forma de texto ou 

arquivos binários. Possui aplicabilidade tanto na indústria como na academia, por exemplo na 

criação de diversos tipos de linguagens e ferramentas da engenharia de software. Na indústria 

foi empregada para o processamento de consultas do Twitter, no desenvolvimento da IDE SQL 

Developer e em ferramentas de análise de código como o C++ (PARR, 2013). 

Seu funcionamento se dá a partir de uma gramática, ou seja, a partir de uma descrição 

formal da linguagem, o ANTLR cria um analisador para a linguagem que é capaz de produzir 

de maneira automática árvores sintáticas abstratas (do inglês Abstract Syntactic Tree). Árvores 

são estruturas de dados que retratam como a gramática corresponde aos valores de entrada. 

Além disso, o ANTLR cria automaticamente meios que possibilitam caminhar sobre as 

referidas árvores, possibilitando assim, a visita a cada nó e ante-nó dessas árvores com o 

propósito de executar o código correspondente do aplicativo (PARR, 2013). 

A entrada do ANTLR é uma gramática livre de contexto, dentre outras informações 

contextuais. As gramáticas desenvolvidas em ANTLR fazem uso de uma sintaxe do tipo de 

Yacc integrada com operadores extender BNF (EBNF), com estrela Kleener (*) e por fim, 

literais de token dentro de aspas simples (PARR, 2011). 
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3. REVISÃO SISTEMÁTICA 

 

Neste Capítulo apresenta-se uma revisão sistemática da literatura sobre o emprego de 

abordagens de aprendizado de máquina para ensino de programação. Ele está dividido em 8 

seções, são elas: Problemas (Seção 3.1), Questões de Pesquisa (Seção 3.2), Estratégia de 

Pesquisa (Seção 3.3), Seleção de Estudos (Seção3.4), Extração das Informações (Seção 3.5), 

Resultados (Seção 3.6), Trabalhos selecionados (Seção 3.7) e Considerações Finais do Capítulo 

(Seção 3.8).   

 

3.1. Problema   

   

Diante da diversidade e evolução das linguagens de programação existentes 

atualmente, cada uma apresentando características e estruturas que buscam torná-las mais 

viáveis ao desenvolvimento de projetos e principalmente ao aprendizado, ainda há grandes 

dificuldades nas instituições de ensino superior, principalmente nas disciplinas introdutórias de 

programação, no tocante ao aprendizado dos alunos das linguagens de programação propostas 

por tais instituições. 

Tal problema manifesta-se quando os alunos são submetidos a testes que requerem 

conhecimento básicos da linguagem, apresentando resultados insatisfatórios cometidos por 

faltas durante a escrita do código-fonte refletindo em erros durante a etapa de compilação e da 

deficiência de realizar a identificação e correção de tais erros que são notificados pelos 

compiladores. Tabanao et al. (2008) destaca que o texto simples pode torna-se um obstáculo 

para alunos que ingressam no estudo de programação. Santos et al. (2018) justifica que não há 

somente a necessidade de conhecer a semântica de uma linguagem de programação específica, 

mas é crucial aprender a inserir símbolos particulares de cada linguagem em ordem correta para 

que o computador tenha uma intenção coesa ao que lhe foi solicitado. Tabanao et al. (2008) 

categoriza o posicionamento correto dos símbolos – característicos de cada linguagem de 

programação – de sintaxe, ao qual é o erro mais cometido pelos iniciantes de programação e 

por programadores experientes. 

Para fins de ajudar alunos ou até mesmo programadores experientes durante a escrita 

de código-fonte de seus trabalhos ou projetos, algumas técnicas foram propostas na literatura. 
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Por exemplo, Becker (2015) apresenta um estudo de caso com intuito de investigar os resultados 

obtidos por alunos ao utilizarem um software de sua autoria, que auxilia os alunos a vencerem 

suas dificuldades em encontrar e corrigir erros elencados pelo compilador. O software possui 

como característica principal o aprimoramento nas descrições das mensagens de erros, em que 

são apresentadas de maneira direta e informativa.  

Para entender melhor o uso de ferramentas computacionais para o ensino de 

programação, neste trabalho, foi realizada uma revisão sistemática das técnicas que utilizam 

processamento de linguagem natural para auxiliar estudantes/programadores na resolução de 

tarefas de programação. O objetivo deste trabalho é investigar as abordagens presentes na 

literatura que englobam as ferramentas de detecção e correção de erros de sintaxe por meio de 

processamento de linguagem natural. O resultado almejado é uma descrição do maior número 

de técnicas presentes atualmente que utilizam aprendizado de máquina para ajudar 

estudantes/programadores nas tarefas de programação. Deseja-se entender por exemplo:  

● Abordagem de aprendizagem de máquina empregada; 

● Tipo de estudantes (novatos, experientes, online); 

● Tipos de erros mais comuns que são alvos da abordagem; 

● Linguagem de programação utilizada; 

● Paradigma de programação (funcional, orientado a objeto (OO), imperativo); 

● Tipo de saída (fornecer dicas, corrigir automaticamente); 

● Plataforma empregada (Web, Mobile, Desktop).   

  

3.2.Questão de Pesquisa 

 

Diante da problemática apresentada, emergiram duas questões de pesquisa, são elas: 

RQ1 – Quais as técnicas empregadas para auxiliar estudantes na resolução de tarefas 

de programação, que utilizam aprendizado de máquina (Processamento de Linguagem 

Natural)?      

RQ2 - Quais os métodos que possibilitam a identificação e correção de erros 

sintáticos? 
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3.3.Estratégia de Pesquisa 

 

Como estratégia de pesquisa, tem-se a seguinte: 

a) Derivar a maior parte dos termos usando as características: população, 

intervenção e saída das questões de pesquisa; 

b) Identificar sinônimos para os termos encontrados; 

c) Checar palavras-chaves de artigos disponíveis; 

d) Quando a base de dados permitir usar conectores booleanos (e.g., and e or); 

e) Usar a pesquisa padrão das ferramentas de busca. 

Os resultados para os itens a) e b) da estratégia de pesquisa foram sumarizados na 

Tabela 1. 

Tabela 1: Separação da questão de pesquisa em intervenção, população e saída, junto com 

conjunto de sinônimos 

Sumário da Decomposição da Questão de Pesquisa e Sinônimos 

Característica Valor (inglês) Lista de sinônimos (em inglês) 

Intervenção Processamento de Linguagem 

Natural  

(Natural language processing) 

• Machine Learning 

População Desenvolvedor de Software  

 (developer) 

• Programmer 

• Student 

Saída Código-Fonte Correto 

 (Correct Source Code) 

• Implementation 

• Syntactic Errors 

Fonte: Próprio Autor (2020). 

Na Tabela 1 os termos elencados nas características intervenção, população e saída 

foram extraídos das questões de pesquisa RQ1 e RQ2. A categoria intervenção define qual 

intervenção será investigada na revisão sistemática, a característica população apresenta os 

termos referentes a população incluída na pesquisa e a característica saída refere-se aos 

desfechos investigados. 
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Com a finalidade de encontrar palavras-chaves, a seguir, é apresentado alguns estudos 

que serviram como base para encontrar termos focados no campo apresentado na problemática.   

• Automated Correction for Syntax Errors in Programming Assignments using Recurrent 

Neural Networks;  

• DeepFix: Fixing Common C Language Errors by Deep Learning;  

• LL(*): The Foundation of the ANTLR Parser Generator;  

• Syntax and Sensibility: Using language models to detect and correct syntax erros. 

Os termos novos encontrados foram os seguintes: 

• Artificial Intelligence 

• Deep learning 

• Programming education 

• Program repair 

• Recurrent neural networks 

A seguir pode ser visto a string de pesquisa utilizada para realizar a busca por estudos 

na ACM. As strings de busca para as outras fontes podem ser vistas no Apêndice A. 

content.ftsec:(+("Recurrent neural networks" "Artificial Intelligence" "Machine Learning" 

"Deep learning" "Natural language processing" ) +(Programmer student developer) 

+("Program repair" "Programming education" "Syntactic Errors")) 

Os critérios para seleção nas bases de dados encontram-se sumarizados na Tabela 2. 
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Tabela 2: Critério de Seleção de Fontes 

Seleção de estudos 

Linguagem Inglês 

Método Usando engenho de pesquisa da lista de base de dados 

Base de dados IEEE Explore 

ACM Digital Library 

Scopus 

Revisão Autores 

Fonte: Próprio Autor (2020). 

A string de pesquisa básica é descrita abaixo. A lista customizada da string para cada 

base de dados pode ser vista no Apêndice A. 

("Recurrent neural networks" OR "Artificial Intelligence" OR "Machine Learning" OR "Deep 

learning" OR "Natural language processing") AND (Programmer OR student OR developer) 

AND ("Program repair" OR “Programming education" OR "Syntactic Errors") 

 

3.4.Seleção de Estudos 

 

Nesta seção apresenta-se os critérios e os procedimentos adotados para a seleção dos 

estudos almejados desta revisão sistemática. 

Os critérios para seleção de estudos estão sumarizados na Tabela 3. A elaboração de 

tais critérios se deu mediante à análise das questões de pesquisa, bem como a diversidade de 

trabalhos presentes na literatura, onde buscou-se sintetizar os principais artigos voltados ao 

tema e mais recentes trabalhos.    
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Tabela 3: Critérios Para Seleção de Estudos 

Seleção de estudos 

Critérios de 

exclusão 

O artigo é relacionado a técnicas de processamento de linguagem 

natural. 

O artigo é externo ao tema de pesquisa. 

Artigos ou periódicos. 

Artigo publicado entre 2015 a 2019.  

Critérios de 

inclusão 

O artigo está relacionado a auxiliar estudantes em tarefas de 

programação. 

Responde à questão de pesquisa. 

O artigo é relacionado a técnicas de correção e localização de erros 

de sintaxe.  

Tipos de estudos Estudos empíricos, teóricos e secundários 

Múltiplos estudos Selecionar a versão mais completa 

Fonte: Próprio Autor (2020). 

A etapa de seleção de estudos realiza-se por meio da utilização do software StArt, que 

dispõem funcionalidades que auxiliam o pesquisador durante o processo de elaboração da 

revisão sistemática da literatura. Inicialmente criou-se um projeto “.start” no referido software, 

onde foram preenchidos todos os campos referentes ao protocolo da revisão sistemática. Em 

seguida, realizou-se uma busca avançada nas bases de dados da IEEE, ACM e Scopus em que 

as strings de buscas foram formatadas de acordo com os padrões exigidos por cada base de 

dados. 

Após a busca, realizou-se em cada base de dados o download de um arquivo “. bibtex” 

que contém informações dos artigos retornados pela busca. Os referidos arquivos foram 

exportados para o software StArt1, onde apresentou em forma de lista, todos os artigos e suas 

principais informações. O software disponibiliza quatro categorias na etapa de seleção, aos 

quais os artigos podem se elencar, são eles: “Unclassified Papers”, “Duplicated Papers”, 

“Rejected Papers” e “Accepted Papers”.  

Por padrão todos os artigos exportados são classificados como Unclassified Papers, 

em seguida, realizou-se a leitura do título de cada artigo. Se o artigo se enquadrou dentro de um 

critério de exclusão, selecionou-se e moveu artigo para a categoria Rejected Papers. Caso 

                                                
1 http://www.dc.ufscar.br/~lapes/start/InstallStArt2.3.4.2.exe. 
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contrário, selecionou-se e moveu artigo para a categoria Accepted Papers. Os artigos duplicados 

foram movidos para categoria Duplicated Papers. 

Por fim, realizou-se a etapa de extração dos dados onde é feita a leitura completa de 

todos os artigos elencados como Accepted Papers na etapa de seleção. Se o artigo se enquadra 

dentro de um critério de inclusão colocou-se o artigo na seção Accepted Papers, caso contrário 

o artigo e movido para categoria Rejected Papers. 

 

3.5. Extração de Informações 

 

Para cada artigo elencado como Accepted Papers na etapa de seleção, realizou-se a 

extração das informações por meio da leitura completa dos artigos elencados. Os mesmos foram 

organizados em uma tabela desenvolvida no programa Excel, constando em cada coluna 

informações referentes a ID do paper, título do artigo, autores, breve resumo do trabalho, 

detalhes da publicação, abordagem de aprendizagem de máquina, tipos de estudantes, tipos de 

erros mais comuns que são alvos da abordagem, linguagem de programação utilizada, 

paradigma de programação, tipo de saída e plataforma empregada. Tendo, o ambiente para 

extração de informações definido, os autores iniciaram a extração das informações dos 

trabalhos selecionados. 

 

3.6. Resultados 

 

Esta seção apresenta os resultados alcançados pela pesquisa. O processo de pesquisa 

resultou num total de 34 trabalhos pré-selecionados. Com base nos critérios de inclusão e 

exclusão, foram excluídos 13 trabalhos, totalizando assim 21 trabalhos que apresentam 

resultados relevantes para processo de extração de dados. A Tabela 4 expõem os resultados do 

processo de pré-seleção e inclusão, juntamente com as bases de dados aos quais os trabalhos 

pertencem. 
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Tabela 4: Resultado do Processo de Pesquisa 

Base de Dados Artigos Pré-Selecionados  Artigos Inclusos 

ACM 10 9 

IEEE 4 3 

SCOPUS 20 9 

Total 34 21 

Fonte: Próprio Autor (2020). 

Durante a etapa de extração de informações e de seleção dos trabalhos pré-

selecionados, o critério de seleção adotado foi que os trabalhos estarem relacionados a auxiliar 

estudantes em tarefas de programação. Os demais artigos não incluídos voltavam-se a temas 

opostos aos critérios apresentados por esta revisão, por exemplo: uma aplicação que fornece 

um conjunto de problemas para auxiliar estudantes a aprender determinado conceito 

relacionado a programação; abordagem de atribuição de nota em tarefas de programação; 

abordagens de ensino-aprendizagem para ensinar programação para cursos que não são 

voltados a computação. 

O Gráfico 1 apresenta a disposição anual dos trabalhos selecionados. Os dados 

apontam um crescimento considerável nos últimos dois anos (2018 e 2019) a respeito do 

desenvolvimento de pesquisas no tocante ao tema estudado, referente a um percentual de 

66,6%, tendo o ano de 2018 o maior percentual de trabalhos entre os demais, com 47,6% de 

trabalhos publicados. Por outro lado, o ano de 2015 apresentou dentro do período pesquisado o 

mais baixo índice de publicações com 4,8%. 

Gráfico 1: Disposição Anual dos Trabalhos 

 

Fonte: Próprio Autor. 
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O Gráfico 2 apresenta a distribuição detalhada das conferências, jornais e eventos aos 

quais os trabalhos selecionados foram publicados. A partir dos dados coletados é possível 

observar o quão numeroso a quantidade de eventos, jornais e conferências aos quais torna-se 

viável a realização de publicações que envolva o tema da pesquisa em questão, totalizando 

assim, a quantidade de 15 eventos distintos, são eles:  

● International Conference on Software Engineering: Software Engineering 

Education and Training (ICSE-SEET); 

● International Conference on Software Engineering (ICSE); 

● International Conference on Advancements of Science and Technology 

(iCAST); 

● International Journal on Software and Systems Modeling (SoSyM); 

● Intelligent Tutoring Systems (ITS); 

● Programming Language Design and Implementation (PLDI); 

● International Conference on Artificial Intelligence in Education (AIED); 

● International Journal of Engineering and Technology (IJET); 

● Smart Education and E-Learning (SEEL); 

● Object-Oriented Programming, Systems, Languages, and Applications 

(OOPSLA); 

● Innovation and Technology in Computer Science Education (ITiCSE); 

● European Software Engineering Conference and Symposium on the 

Foundations of Software Engineering (ESEC/FSE); 

● Systems, Programming, Languages, and Applications: Software for Humanity 

(SPLASH); 

● International Computing Education Research (ICER); 

● Education through Advanced Software Engineering and Artificial Intelligence 

(EASEAI). 
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Gráfico 2: Distribuição das Conferências, Jornais e Eventos dos Trabalhos Publicados 

 

Fonte: Próprio Autor. 

Diante dos eventos, jornais e conferências apresentados, o que apresentou maior 

percentual de publicações foi OOPSLA com 14,3%, juntamente com ITS, PLDI, ITiCSE e 

ICER ambos com o percentual de 9,5%, os demais obtiveram um percentual de 4,8%, a partir 

dos presentes valores é possível constatar uma boa distribuição entre os trabalhos publicados 

nos distintos meios apresentados. 

As abordagens de aprendizado de máquina adotadas e descritas nos trabalhos aqui 

pesquisados estão sintetizadas no Gráfico 3. 
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Gráfico 3: Abordagens de Aprendizado de Máquina 

 

Fonte: Próprio Autor. 

 Foram utilizadas 15 técnicas de aprendizado de máquina distintas, dentre elas as mais 

empregadas são as RNNs e Casamento de padrões, ambas apresentando um percentual de 9,5%, 

as demais abordagens apresentam mesmo percentual de utilização de 4,8%. Em alguns 

trabalhos não realizou-se a especificação do tipo de abordagem de aprendizado de máquina 

utilizadas, apresentado um percentual de 14,3% e a não adoção da referida abordagem constou-

se um percentual de 4,8%, o mesmo inclui-se como trabalho válido para este fim de pesquisa, 

devido apresentar uma abordagem que contribuía para ajudar a alunos na resolução de tarefas 

de programação.   

A partir das informações apresentadas é perceptível a diversidade de técnicas e 

métodos de aprendizado de máquina presente na literatura, que possuem a finalidade de auxiliar 

os alunos de programação na resolução de tarefas, bem como, desenvolver suas competências 

na área de programação, contribuindo assim, para crescimento intelectual dos mesmos.  
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Os tipos de estudantes ao qual as abordagens de aprendizado de máquina foram 

destinadas, encontram-se sumarizados no Gráfico 4. 

Gráfico 4: Tipos de Estudantes 

 

Fonte: Próprio Autor. 

A abordagem predominante atribui-se a estudantes novatos de programação, que 

apresenta percentual de 47,6%, já as abordagens destinadas para estudantes em geral, 

independentemente de seu nível de familiaridade e agilidade com as diferentes linguagens de 

programação, consta um percentual de 23,8%. Os estudantes que utilizam os Massive Open 

Online Course (MOOC) – ambiente virtual de aprendizagem de cursos abertos – evidência um 

percentual de 14,2%. Dentre os trabalhos, 14,2% não especifica para quais tipos estudantes é 

destinado a abordagem desenvolvida.  

A partir destes dados, é possível observar a existência da preocupação e esforços dos 

pesquisadores e desenvolvedores no processo de aprendizagem dos estudantes de programação 

sejam eles novatos ou não, para que os mesmos possam evoluir no processo de aprendizagem 

e reduzir o número de desistências do estudo de programação. Ainda é possível observar a 

expansão da aplicabilidade das abordagens de aprendizado de máquina, que se fazem presente 

em meios virtuais de ensino como os MOOCs.  

Os tipos de erros mais comuns que são alvos das abordagens dos trabalhos resultados 

do processo de pesquisa, encontram-se expostos no Gráfico 5.  Os trabalhos resultantes da 

revisão sistemática em sua maioria não especificam para quais tipos de erros as ferramentas 

desenvolvidas são destinadas a solucionar, atingindo um percentual de 23,8%, entretanto 14,3% 

dos trabalhos apresentam correção erros voltados a lógica de programação, bem como, a 
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correção dos mencionados erros durante o processo de compilação constando também um 

percentual de 14,3%. Por outro lado, os erros sintáticos e de lógica de programação, juntamente 

com erros diversos, ambos obtiveram o percentual de 10%. Os erros de compilação constaram 

um percentual de 5% e os sintáticos de 9%. A não aplicabilidade de ferramentas destinadas 

correção de erros atingiu um percentual de 14,3% tais ferramentas tornam-se válidas devido 

prestar auxílio aos estudantes durante o processo de solução de problema, como por exemplo, 

a geração de feedbacks explicativos que ajudam os alunos a solucionarem os problemas. 

Gráfico 5: Erros que são alvos das abordagens 

 

 

Fonte: Próprio Autor. 

A partir dos dados é possível observar a variedade de ferramentas destinadas a 

solucionar e a prestar auxílio a diferentes problemas relacionados a erros durante o 

desenvolvimento de programas. Dispondo aos estudantes diferentes tipos de suporte para 

quando não encontrar uma solução viável para seus erros. 

O Gráfico 6 apresenta os tipos de linguagens de programação utilizadas para o 

desenvolvimento das ferramentas expostas pelos trabalhos resultantes desta revisão sistemática. 

A linguagem de programação C, apresenta-se com maior percentual de utilização com 28,6%, 

sua elevada adoção é consequente de sua capacidade de ser uma linguagem leve para o ser 

processada. As linguagens Python e Ocmal ambas apresentaram um percentual de 9,5% de 

utilização. Os trabalhos que não especificam a linguagem de programação adotada, atingindo 

1
2

3
2

3
2

5

3
4,8

9,5

14,3

9,5

14,3

9,5

23,8

14,3

0

5

10

15

20

25

Compilação Sintático Lógica de
programação

Sintático e
de lógica de

programação

Lógica de
programação

em tempo
de execução

Problemas
diversos

Não
especifica

Não se
Aplica

Erros Percentual



39 

 

um percentual de 19%. Por outro lado, a não aplicação de linguagens de programação 

apresentou um resultado de 9,5%, tais abordagens são destinadas a identificação de técnicas 

que influenciam no aprendizado dos estudantes e um survey relacionados a sistemas de tutoria 

inteligente. 

Os dados refletem uma elevada adoção de diferentes tipos de linguagens de 

programação para a construção de ferramentas que possibilitam ajudar os alunos a progredirem 

no aprendizado de programação. 

Gráfico 6: Linguagens de Programação Utilizadas 

 

Fonte: Próprio Autor. 

Os diferentes tipos de paradigmas de programação utilizados pelos trabalhos, 

encontram-se sintetizados no Gráfico 7. A adoção do paradigma imperativo sobressaiu-se com 

relação aos demais, atingindo um percentual de 76,2%. Por outro lado, o paradigma funcional 

apresentou a segunda maior utilização com percentual de 9.5%. A não aplicação do paradigma 

obteve o percentual de 9,5% tal valor é decorrente da não utilização de linguagens de 

programação como apresentado no gráfico anterior (Gráfico 6). 
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Gráfico 7: Paradigmas de Programação 

 

Fonte: Próprio Autor (2020). 

Os tipos de saídas resultantes da pesquisa que as ferramentas disponibilizam para os 

alunos para fins de auxiliá-los durante a resolução de tarefas estão sintetizados na Tabela 5.  

Tabela 5: Tipos de saídas apresentadas pelas ferramentas 

Identificador Tipos de saídas 

S1 Recomendações concretas e abstratas de correção de código 

S2 Correção Automática de programas 

S3 Feedback sobre erros de lógica de programação 

S4 localizações que podem conter faltas 

S5 Dicas 

S6 Sugestão de correções 

S7 Feedback 

S8 Explanação de bugs 

S9 Lista de localizações que podem conter faltas 

S10 Correção de programas 

S11 Reparo de programas  

S12 Identificação de estudantes propensos a resultados ruins/bons 

S13 Proposição de métricas para identificar o perfil dos estudantes 

S14 Identificar quando o desenvolvedor está com problema de aprendizado 
Fonte: Próprio Autor. 

Na Tabela 5 são apresentados 14 tipos distinto de saída apresentados pelas ferramentas 

que encontram-se vinculadas a um identificar com o objetivo de facilitar o processo de 

interpretação das respectivas saídas na plotagem do Gráfico 8.  
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O Gráfico 8 expõem os diferentes tipos de saídas (Tabela 5) que as ferramentas 

disponibilizam para os alunos para fins de auxiliá-los durante a resolução de tarefas. O reparo 

de programas (S11) foi o tipo de saída mais comum entre as abordagens apresentando um 

percentual de 14,3%, já os tipos de saídas relacionadas a dicas (S5), sugestão de correção (S6) 

e correção de programas (S10), ambos apresentaram um percentual de 9,5%. Os demais tipos 

de saídas obtiveram o mesmo percentual, com o valor de 4,8%. Diante dos dados, é possível 

constar as diferentes abordagens que possibilitam os estudantes de programação a terem um 

maior suporte para sanar seus erros e dúvidas. 

Gráfico 8: Tipos de Saída 

 

Fonte: Próprio Autor. 

As plataformas aos quais as abordagens desenvolvidas são destinadas estão 

sintetizadas no Gráfico 9. Na maior parte dos trabalhos, não realizou-se a especificação de qual 

plataforma a ferramenta proposta iria atuar, obtendo um percentual de 85,7%. Apenas 4,8% 

destina-se a aplicação de uma plataforma Web, enquanto 9,5% não dispõem de uma plataforma.   
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Gráfico 9: Plataforma Empregada 

 

Fonte: Próprio Autor. 

 

3.7.Trabalhos Selecionados 

 

Neste capítulo apresenta-se uma breve discussão a respeito dos trabalhos resultantes 

da revisão sistemática. Os trabalhos aqui apresentados são referenciados pelos seus devidos 

identificadores, como por exemplo: P01, P02 e P03. A lista completa com todas as informações 

de cada trabalho pode ser encontrada no Apêndice B.  
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simples de serem entendidos. A abordagem localiza o erro de compilação no código e fornece 

recomendações de como corrigir o código. 
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corrigidos (reparados) usando RNN e posteriormente o programa é reparado novamente usando 

uma abordagem baseada em restrições formais a garantir a corretude do programa. 

A abordagem descrita pelo trabalho P03 é relacionada a uma ferramenta para detectar 

erros de lógica de programação em submissões para juízes online. Os juízes online, usualmente, 

oferecem feedback mínimo para as submissões informando se o programa foi aceito ou não. 

Dessa forma, o usuário ainda precisa de uma explicação de porque o seu programa foi rejeitado 

pelo juiz online. No trabalho, uma técnica é proposta para detecção de erros de lógica de 

programação baseado na estrutura de um programa incorreto e o programa correto, assim como 

a similaridade entre o código correto e o código incorreto. 

O trabalho P04 apresenta uma abordagem para identificação de localizações em tarefas 

de programação dos estudantes que podem conter faltas. A abordagem recebe como entrada 

uma suite de teste, e usa execução simbólica com o objetivo de identificar localizações no 

programa que contém faltas e que uma possível solução para o problema existe. 

Uma abordagem de sistema de tutoria inteligente é descrita pelo trabalho P5, tal 

abordagem possui o objetivo de prover auxílio aos estudantes durante a resolução de tarefas de 

programação. A abordagem é capaz de promover feedback para os estudantes enquanto estão 

realizando a codificação, sem que o código esteja necessariamente completo, de forma a 

auxiliar os estudantes a finalizar as suas soluções para as tarefas de programação. A abordagem 

utiliza três tipos de recursos para prover auxílio: vídeo, dicas de programação e fluxograma. 

Apresentando algumas semelhanças com a abordagem descrita no trabalho anterior, o 

trabalho P6 apresenta uma técnica para fornecer feedback para estudantes que estão resolvendo 

exercícios de programação. Para isso, o trabalho utiliza uma abordagem denomina “Search, 

Align e Repair”, descrito como um framework baseado em dados para realizar reparos de 

programas. A abordagem primeiramente recebe um programa incorreto e uma solução para o 

programa. Em seguida, ela utiliza a Árvore Sintática Abstrata do programa (AST) para alinhar 

as declarações do programa incorreto com o programa correto. Finalmente, a técnica sugere 

resoluções para o programa incorreto. 

O trabalho P7 também apresenta uma técnica para promoção de feedback denominada 

de TipC. A técnica utiliza método de edição de árvore sintática para identificar possíveis 

soluções corretas para um problema incorreto fornecido. Baseado nessa análise, a técnica sugere 

correções no código incorreto para resolver problemas de lógica no programa do estudante. A 
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técnica também ajuda os professores fornecendo uma ferramenta de visualização, em que o 

instrutor pode observar os padrões de erros nos programas dos estudantes. 

Uma abordagem em desenvolvimento, do uso de sistema de tutoria inteligente para 

prover feedback a estudantes similares aos produzidos por humanos é tratado no trabalho P8. A 

abordagem proposta almeja criar modelos para representar a resposta incorreta assim como a 

resposta correta para produzir feedback para o estudante da forma mais apropriada. Por outro 

lado, o trabalho P9 expõe um survey sobre os sistemas de tutoria inteligente baseados em 

geração de feedback produzidos por dicas. 

A respeito dos aspectos que influenciam no aprendizado dos estudantes, o trabalho 

P10 apresenta uma abordagem que realiza uma identificação dos referidos aspectos. Para isso, 

o artigo utiliza mineração de dados para determinar as propriedades que possuem impacto no 

aprendizado dos estudantes para determinar o padrão de comportamento singular dos 

estudantes. 

O trabalho P11 demonstra uma abordagem que provê explanação automática de 

problemas encontrados em submissões de estudantes. Para fornecer a explanação, a abordagem 

recebe como entrada, uma submissão incorreta fornecida pelo estudante e uma versão correta 

do programa, fornecida pelo instrutor e um caso de teste em que o programa submetido pelo 

estudante falha. A partir desses dados, a abordagem produz um relatório contendo problemas 

que se apresentam na submissão incorreta. Para fornecer esse feedback, a abordagem utiliza 

diferentes abordagens, dentre elas a modelagem do problema para ser resolvido com um SAT-

solver. 

Uma abordagem rápida e acurada para realizar a detecção de  faltas em programas 

escritos em C, é a abordagem proposta pelo trabalho P12. A técnica realiza sua tarefa 

automaticamente e usa a suite de teste associada ao programa com faltas para elencar as 

localizações no código em que uma falta no programa pode ser reparado, de forma a ser aceito 

em todos os casos de teste da suite de testes fornecida. Para isso, a abordagem faz uso de uma 

abordagem para localização de faltas baseada em modelos. 

No trabalho P13 é realizado uma investigação a respeito do uso de Rapadores 

Automáticos de Programas (RAP) para auxiliar a resolver problemas de programação. Um RAP 

é uma abordagem que resolver faltas em programas que vem sendo largamente aplicados. 

Quatro RAPs (HenProg, AE, Angelix e Prophet) foram aplicados em 661 programas escritos 

por estudante em cursos de programação introdutória. 
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Uma abordagem denominada sk_p, é proposta pelo trabalho P14 para corrigir 

programas no contexto de Cursos Livres Online Massivos (CLOM). A abordagem é capaz de 

corrigir, tanto problemas relacionados a sintaxe e a lógica de programação do problema. Para 

isso, a abordagem usa um método de síntese de programas (i.e., uma abordagem para geração 

automática de programas). A abordagem usa diferentes abordagem de aprendizagem de 

máquina, dentre eles skiptogram e modelos de rede neural seq2seq. 

O trabalho P15 que, encontra-se ainda em fases de andamento a respeito da aplicação 

de aprendizagem de máquina para auxiliar na aprendizagem de programação por novatos. A 

proposta do artigo é a identificação de estudante que estão sobre risco, no intuito de fornecer 

sugestões de como eles podem melhorar a sua forma de programar. 

Uma abordagem, denominada de CLARA é apresentada no trabalho P16. Ela é 

utilizada para o reparo automático de programas para tarefas de programação introdutória. Para 

reparar os programas autenticamente, a abordagem usa as soluções existentes para o problema 

de forma a corrigir as submissões incorretas. Para isso, propõe-se um método de clusterização 

para encontrar casamentos entre as soluções corretas e incorretas. 

Dispondo a mesma finalidade do trabalho P16, o trabalho P17 exibe uma técnica para 

reparo automático de programas para linguagens funcionais. Especificamente, a técnica foca-

se em gerar um conjunto de testes que seja capaz de diferenciar um programa referência 

(solução correta) de um programa incorreto. Para realizar essa atividade, a técnica recebe como 

entrada o programa referência e a submissão incorreta do estudante. Baseada nesses dados, a 

técnica automaticamente gera casos de testes que capturam a diferença semântica entre os dois 

programas, usando uma técnica que combina pesquisa enumerativa e verificação simbólica. 

O trabalho P18 apresenta uma abordagem para identificação de estudantes que 

precisam de assistência. A técnica utiliza diferentes abordagens para classificação de 

estudantes, dentre eles a combinação de pedaço de código, criados por estudantes e abordagens 

de aprendizagem de máquina. 

Um conjunto de aspectos que podem ser utilizados para criar o perfil de novatos na 

resolução de problemas de programação, é o tema que retrata-se no trabalho P19. O artigo nota 

que várias métricas para caracterização do perfil dos estudantes são dependentes do contexto. 

Adicionalmente, o trabalho revisa as métricas que são utilizadas para criar o perfil dos 

estudantes e propõe uma abordagem que pode ser utilizada para o desenvolvimento de uma 

nova métrica. 



46 

 

O foco do trabalho P20 é apresentar um sistema, denominado de FixML, para reparo 

de programas para linguagens funcionais. Para realizar o reparo de programas, a abordagem 

utiliza técnicas estatísticas e síntese de programas baseada em tipos. Inicialmente, a abordagem 

utiliza estatística para identificar as localizações que podem conter faltas e atribui uma 

pontuação para cada localização. Baseado nessas localizações, a técnica usa um algoritmo de 

pesquisa para sintetizar programas que substituem as localizações com faltas com localizações 

corretas. 

Por fim, o trabalho P21 realiza uma análise sobre os aspectos de similaridade entre a 

linguagem natural (i.e., texto de um idioma) e a linguagem de programação. Baseado nos 

aspectos similares entre o texto e uma linguagem de programação. O trabalho aborda 

características que podem ser empregadas para que um usuário aumente o seu conhecimento 

sobre uma linguagem de programação, sem a presença de um tutor. Para fazer essa análise, o 

trabalho propõe sistemas automatizados para mapear o conhecimento em um determinado 

domínio da linguagem de programação para a mineração de repositórios de software. 

 

 

3.8. Considerações Finais do Capítulo 

 

Esse capítulo apresentou uma revisão sistemática a respeito das ferramentas de 

detecção e correção de erros de sintaxe por meio de processamento de linguagem natural. Tendo 

como resultado 21 trabalhos válidos, que se enquadram nos critérios de exclusão e inclusão, e 

com isso respondem as questões de pesquisa apresentadas (Seção 3.2). Além disso, apresenta 

uma breve descrição de todas as ferramentas resultantes na pesquisa. 

As respostas a questão de pesquisas RQ1 é visualizada através do Gráfico 3 que 

apresentam as abordagens de aprendizado de máquina, resultantes da pesquisa, que auxiliam os 

estudantes na resolução de tarefas de programação. Já a resposta a questão de pesquisa RQ2 é 

visualizada por meio do Gráfico 5 que apresenta quais os erros que alvos das abordagens 

resultantes da pesquisa.           

 Dentre as ferramentas destacam-se as apresentadas pelos trabalhos P1 e P2, aos quais 

utilizam RNN para localizar e corrigir erros sintáticos e de compilação gerados por alunos 

novatos e que utilizam (MOOC). Tais características contribuem de maneira direta para 
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elaboração da ferramenta proposta por esse trabalho, pois estão voltadas a auxiliar alunos de 

programação na resolução de erros sintáticos durante a realização de tarefas e utilizam 

processamento de linguagem natural.  
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4.  UMA ABORDAGEM PARA DETECÇÃO E CORREÇÃO DE ERROS SINTÁTICOS 

 

Neste capítulo descreve-se a ferramenta proposta para detecção e correção de erros. A 

ferramenta foi desenvolvida utilizando a linguagem de programação Python por meio da 

plataforma de interface gráfica do usuário Anaconda Navigator2 que permite realizar a 

inicialização de programas e gerenciar de maneira prática pacotes, ambientes e canais conda 

sem realizar a utilização de comando da linha de comando. Antes de apresentar os detalhes da 

ferramenta, apresenta-se uma visão geral da mesma. A ferramenta apresenta duas etapas base. 

A primeira, é a etapa de treinamento, que recebe como entrada os programas bases para o 

aprendizado da LSTM; e a etapa de localização e correção, que recebe como entrada o programa 

incorreto de um estudante a ser analisado pela ferramenta. A Figura 4 apresenta as duas etapas 

seguidas pela ferramenta desenvolvida. Na primeira etapa, a ferramenta possui como entrada 

programas corretos desenvolvidos em linguagem C (Figura 4A). 

Figura 4: Estrutura Sequencial da Abordagem 

 

Fonte: Próprio Autor 

O propósito dos programas de entrada é servir como modelo de programas a serem 

desenvolvidos, que foram escritos por programadores com certa experiência (por exemplo, 

disponíveis em repositórios de software no GitHub3 de competidores de maratonas de 

                                                
2 https://docs.anaconda.com/anaconda/navigator/ 
3 https://github.com/ 
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programação) e não apresenta erros sintáticos. Esses dados na abordagem proposta são 

denominados de dados de treino. Dessa forma, qualquer programa que se desvia da construção 

sintática desses programas pode ser considerado incorretos. Um exemplo de um programa 

sintaticamente incorreto na linguagem C é aquele que não possui um número balanceado de 

chaves de abertura e fechamento dos elementos da linguagem de programação analisada. 

Porém, esses programas de entrada estão escritos em texto puro. Dessa forma, para se realizar 

uma análise dos mesmos, é necessário convertê-los para elementos da linguagem de 

programação. Uma forma de se alcançar isso é usar processos comum na construção de 

compiladores tais como a análise léxica e sintática. Dessa forma, os programas planos escritos 

em texto, são submetidos ao analisador gramatical ANTLR, que detecta cada elemento 

gramatical da linguagem presentes nos programas passados como entradas, e os convertem em 

tokens (Figura 4 B), ou seja, realiza uma análise léxica dos programas passados como entrada. 

O algoritmo de aprendizagem de máquina utilizado, o LSTM, recebe a sequência de todos para 

todos os programas de entrada. Esses dados são utilizados para treinar a rede neural LSTM 

(Figura 4 C).  

Uma vez que a rede neural foi treinada, ela pode ser utilizada para detectar problemas 

em programas incorretos dos estudantes e sugerir correções, o que é feito na segunda etapa da 

ferramenta. Na segunda etapa, a ferramenta recebe como entrada programas desenvolvidos em 

linguagem C que apresentam possíveis erros sintáticos (Figura 4 A). A ideia é analisar esse 

programa, identificar os possíveis erros sintáticos e sugerir formas de corrigi-lo. Dada mesma 

forma que na primeira etapa da ferramenta, esses problemas estão escritos em texto plano. 

Dessa forma, eles precisam ser convertidos para elementos da linguagem de programação. O 

programa (possivelmente incorreto) é processado pelo analisador ANLR e seus tokens são 

gerados (Figura 4 B). Em seguida, a ferramenta utiliza a rede neural LSTM treinada para 

localizar e sugerir formas de corrigir o programa fornecido como entrada (Figura 4 C). Por fim, 

a ferramenta apresenta ao usuário uma possível sugestão da resolução do erro (Figura 4 D). As 

correções de erros propostas são do tipo, de identificar que tipo de token está posicionado 

incorretamente e sugerir qual token deveria estar naquela localização. Dessa forma, a 

ferramenta proposta sugere um único token e não uma sequência de tokens como sugestão. 
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4.1. Programas de Entrada 

 

Uma vez apresentada uma visão geral da ferramenta, nesta seção detalha-se os 

programas que são utilizados por ela como entrada para treinar a rede neural LSTM e o 

programa incorreto do qual os erros sintáticos e sugestões são identificados. Os programas de 

entrada utilizados pela ferramenta são ambos desenvolvidos na linguagem de programação C. 

A linguagem de programação foi escolhida para ser analisada devido sua grande utilização nas 

disciplinas introdutórias de programação ofertadas por instituições de ensino superior. No 

entanto, como a abordagem utiliza um analisador de linguagem (o ANTLR) que é independente 

da linguagem de programação sob análise, a ferramenta poderia ser utilizada para resolver 

problemas sintáticos em qualquer linguagem de programação, desde de que a gramática da 

mesma esteja disponível para uso no ANTLR. Os tokens dos programas corretos possuem a 

finalidade de serem objetos de treinamentos da LSTM para que a ferramenta possa utilizar essa 

rede neural para realizar as possíveis correções de programas incorretos na segunda etapa da 

ferramenta (seção anterior).  

Os programas corretos utilizados para treinar a rede neural LSTM foram selecionados 

de repositórios abertos do GitHub devido sua popularização entre estudantes de programação e 

programadores profissionais decorrente das diversas funcionalidades que o GitHub 

disponibiliza para facilitar e organizar o processo de desenvolvimento de programas. Todos os 

programas corretos são referentes a resoluções de problemas disponibilizados pela plataforma 

URI4.  

A Figura 5 apresenta um exemplo simples de código correto desenvolvido utilizando 

a linguagem de programação C que foi obtido dos repositórios do GitHub, o mesmo é a 

resolução de uma das tarefas disponibilizadas pela plataforma URI. O programa solicita as 3 

notas do usuário e realiza o cálculo da média e apresenta ao usuário.  

 

                                                
4 https://www.urionlinejudge.com.br/judge/pt/login?redirect=%2Fpt 
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Figura 5: Código Correto em C 

 

Fonte: Próprio Autor. 

Na segunda etapa, a ferramenta recebe como entrada um programa incorreto para 

identificar e gerar sugestões. Dessa forma, o programa incorreto inserido com entrada na 

ferramenta, tem a finalidade de ser processado e avaliado pela mesma, para que possa ser 

proposto uma correção referente a possíveis erros sintáticos. A identificação e correção de erros 

sintáticos foram escolhidos como foco deste trabalho, pois os mesmos são um dos mais comuns 

realizados por programadores iniciantes e que possui difícil interpretação quando apresentados 

por meio de mensagem por algumas IDE’s, que até mesmo em alguns casos, apresenta 

mensagens errôneas. 

Figura 6: Programa com erros de sintaxe 

 

Fonte: Próprio autor. 

A Figura 6 apresenta o código de um programa escrito utilizando a linguagem de 

programação C contendo erros sintáticos, como observado nas linhas 3, 5, 6 e 7 tais erros são 
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referentes a não inserção do abre chaves (linha 3) ausência  do ponto e vírgula (linhas 5 e 6) e 

da inserção do “%s” ao invés do “%d” ou “%i” (linha 7). Dos erros, apresentados na Figura 6, 

a ferramenta ajuda na resolução de erros sintáticos, o erro semântico relacionado ao uso do %s 

ao invés do %d não é foco da ferramenta proposta. 

Figura 7: Programa com correção de erros sintáticos 

 

Fonte: Próprio autor. 

Após o código incorreto ser processado e avaliado, a ferramenta dispõe ao usuário uma 

proposta de possíveis correções dos erros sintáticos, para que o estudante possa realizar as 

devidas alterações. A Figura 7 apresenta correções realizadas pelo usuário mediante as 

sugestões propostas pela ferramenta. As correções são referentes aos erros apresentados pela 

Figura 6, em que é inserido o abre chaves (linha 3), e do ponto e vírgula (linha 5 e 6).   

 

4.2. Geração de Tokens 

 

Como discutido anteriormente, ao inserir os códigos corretos dos programas na 

ferramenta, antes que o treinamento da LSTM ocorra, necessita-se da etapa de geração de 

tokens, uma vez que os programas de entrada estão escritos em texto plano. Neste processo, o 

ANTLR é utilizado para processar, identificar e realizar a tradução de cada elemento gramatical 

da linguagem C em tokens. Para que isso seja possível, durante o processo de instalação do 

ANTLR, informa-se um arquivo referente a estrutura da gramática C. A partir de então, o 

ANTLR transforma o arquivo gramatical em duas partes, são elas: o CLexer, que realiza a 

leitura dos arquivos de entradas e os transforma em tokens; e o CParser, que representa o parser 

(analisador sintático) da linguagem.  Apesar do ANTLR gerar os dois tipos de analisadores, o 

léxico e o sintático, no trabalho apenas o analisador léxico foi utilizado, uma vez que a 

ferramenta apenas identifica erros sintáticos da linguagem de programação. 
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Figura 8: Sequência de geração de tokens  

 

Fonte: Próprio Autor (2020). 

A Figura 8 apresenta os passos necessários para a geração de tokens, que consiste em 

passar os programas corretos, que são inseridos como entrada na ferramenta, para um 

processamento realizado pelo analisador léxico gerado pelo ANTLR e resultando como saída, 

os tokens referentes aos elementos gramaticais dos programas passados como entrada. A cada 

programa de treinamento a ser processado, o processo acima é realizado, gerando como saída 

uma sequência de tokens presentes para todos os programas no conjunto de treinamento. 

 

4.3. Treinamento da LSTM   

 

  Nesta seção descreve-se o treinamento da rede neural LSTM. Para que o treinamento 

da LSTM seja efetivado, precisa-se que os tokens gerados na etapa anterior (Seção 4.2) sejam 

processados pela LSTM, uma vez que esses tokens são a entrada desta rede neural na abordagem 

proposta.  

Usando essa sequência de tokens como entrada, no processo de treinamento da rede 

neural n tokens, n tokens são selecionados em uma janela de processamento e sugere como saída 

o próximo token. Por exemplo, a sequência de tokens corresponde ao trecho de código “int main 

() {...” é mostrada na Figura 9. Se a janela de processamento for de 3 tokens, então três tokens 

serão selecionados e como saída, a rede neural sugere como saída o próximo token. Se o valor 

token sugerido pela rede neural for diferente do próximo token, os pesos da rede neural devem 

ser atualizados de forma a considerar que nesse caso a resposta foi incorreta. O treinamento 
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segue o processo e seleciona os próximos 3 tokens e sugere o próximo token, que é novamente 

analisado para refinar a rede. Esse processo continua até que não haja mais tokens a serem 

considerados. 

Figura 9: Ilustração do processo de treinamento da rede neural 

 

Fonte: Próprio autor. 

Neste trabalho, a saída da rede neural é um dos n tokens da linguagem. Dessa forma, 

múltiplas saídas são possíveis. Por exemplo, o quão provável é que o próximo token seja um 

“int”, o quão provável que seja um “(“, o quão provável que seja um “{“ e assim por diante. 

Para permitir que múltiplas classes sejam sugeridas, é preciso gerar como saída um vetor “one 

hot”. Um vetor “one hot” é um vetor que possui 1 em um de seus índices e 0 em todos os outros 

índices. Para que a sugestão de tokens seja possível na ferramenta proposta, foi construído um 

mapa chave e valor em que cada token da linguagem pertence a um índice que o identifica 

(Tabela 6). Dessa forma, a rede neural LSTM gera como saída um vetor “one hot” com um 

valor que identifica o token de saída. Por exemplo, se a rede neural gerar um vetor que possui 

um 1 na posição 0 do vetor, indica que o token sugerido é o comando “Break” de acordo com 

a Tabela 6. 

Tabela 6: Mapeamento dos tokens da linguagem para índice 

Break 0 

Case 1 

Char 2 

Const 3 

Continue 4 

... ... 
Fonte: Próprio Autor  

Para facilitar a identificação do mapeamento do token para o índice e do índice para o 

token foram criados dois mapas. Um mapa contendo tokens como chave e os índices do vetor 
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como valor e um mapa reverso que possui a finalidade de realizar a decodificação de cada 

elementos de saída da LSTM. 

 A partir de então, define-se os parâmetros de treinamento da rede, são eles: o número 

de unidades contidas na célula RNN obtendo o valor de 512; a taxa de aprendizagem (learning 

rate) com o valor de 1%; número de itens por iterações com o valor de 1000 elementos; e por 

fim define-se uma quantidade de 3 elementos de entradas na rede.         

Para obter o valor 0 ou 1 utilizado no vetor one hot utiliza-se uma função logit, que 

retorna o valor de probabilidade de uma dada classificação de tokens, correspondente a cada 

token passado como entrada para a função, restringindo assim um valor n-tokens de uma grande 

escala para dentro do intervalo de 0 a 1. 

 

4.4. Detecção e Correção de Erros Sintáticos 

 

Para a detecção e a correção de problemas sintáticos no código, utilizou-se uma 

abordagem de escanear o código incorreto submetido pelo estudante. Para isso, utilizamos uma 

janela de tokens. Iniciando pelo início do programa incorreto, seleciona-se n tokens da esquerda 

para a direita. Fornecendo esses n tokens como entrada da rede neural LSTM, ela produz como 

saída a probabilidade de cada um dos tokens da gramática serem o próximo token da que os n 

tokens anteriores. Em seguida, verifica-se o próximo token que o programa incorreto apresenta 

após os n tokens de entrada. Se a probabilidade do próximo token do programa incorreto for 

muito pequena, isso é um indicativo de que o próximo token do programa está incorreto. Ou 

seja, os programas da base de dados, escritos por programadores experientes podem não 

apresentar a sequência dos n + 1 tokens (n tokens + o próximo token). Quando isso ocorre, a 

ferramenta sugere um conjunto de k tokens que poderiam substituir o token problemático. Esse 

conjunto de n tokens sugeridos são ordenados de forma decrescente de acordo com a sua 

probabilidade de ocorrência, ou seja, quanto mais fácil é para o token aparecer, maior será as 

suas chances de serem sugeridos. 

 Esta abordagem para sugerir problemas sintáticos também foi empregada no trabalho 

de Santos et al. (2018b). A Figura 10 ilustra em seu lado esquerdo os tokens de um trecho de 

código que apresenta ausência de erros sintáticos, tal constatação se dá mediante que o token 

11 apresentar elevada probabilidade de ocorrência (0.67). De outra forma, o lado direito da 
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Figura 10 apresenta-se os tokens de um trecho de código incorreto, com a probabilidade de 0.39 

do token 11 ser o candidato a token no referido local do código.          

Figura 10: Exemplo de detecção de problema sintático 

 

Fonte: Próprio Autor. 

Para efetivação do treinamento da ferramenta utilizou-se 67 programas desenvolvidos 

utilizando a linguagem de programação C.  Após o programa concluir o treinamento e 

apresentar uma acurácia superior a 50%. 

 

4.5. Considerações Finais da Abordagem Apresentada 

 

    Este capítulo apresentou uma ferramenta que utiliza processamento de linguagem 

(LSTM) para auxiliar estudantes na resolução de tarefas de programação, no tocante a 

localização e correção de erros sintáticos. A ferramenta desenvolvida utiliza a linguagem de 

programação Python e apresentou resultados satisfatórios no tocante a seus objetivos, 

proporcionando correções precisa, bem como, suas características satisfazem as questões de 

pesquisa apresentadas na Seção 3.3, como uma ferramenta que utiliza processamento de 

linguagem natural que dispõem suporte aos alunos no processo de resolução de tarefas de 

programação, no tocante a identificação e correção de erros sintáticos.    
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5. CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS 

 

Neste trabalho foi proposta uma ferramenta para correção de erros sintáticos usando 

aprendizado de máquina. Ao resolver problemas de programação os estudantes podem conter 

dificuldade com relação a corrigir problemas sintáticos do programa que está sendo construído. 

Apesar de os ambientes de desenvolvimento integrados fornecerem sugestões sobre como 

corrigir o programa. As mensagens de erro exibidas pelos compiladores por vezes não ajudam 

um programador iniciante a resolver o problema sintático, podendo a linha marcada como 

problemática se apresentar distante da linha fornecida pelo compilador. Para a construção da 

ferramenta, primeiramente foi realizada uma revisão sistemática da literatura sobre as técnicas 

de aprendizagem de máquina que foram utilizadas para auxiliar estudantes na resolução de 

problemas de programação. Após a análise da literatura foi desenvolvida uma ferramenta para 

correção automática de problemas sintáticos. A ferramenta recebe como entrada um programa 

incorreto e fornece sugestões de que tokens da linguagem poderia ser utilizado para resolver 

um problema sintático do estudante. 

Como trabalhos futuros, pretende-se criar um ambiente Web para permitir que o 

discente interaja com a ferramenta apresentada por esse trabalho, bem como, aprimorar o 

método de correção para que seja possível localizar e corrigir erros semânticos.              
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