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Resumo. O EnsinaNet. Al ¢ uma plataforma baseada em [A generativa projetada para
corrigir atividades praticas em Redes de Computadores, integrando multiplos
provedores de IA e permitindo personalizagdo de prompts e feedbacks automatizados. A
plataforma foi avaliada utilizando respostas de quatro estudantes processadas por
dezesseis modelos distintos de IA, evidenciando diferengas nos tempos de
processamento e nos indices de precisdo. Os resultados destacam ganhos em
escalabilidade, clareza e personalizagdo, embora desafios como padronizagdo e
curadoria docente persistam. O estudo enfatiza a necessidade de integragcdo
tecnologica, formagdo continuada de professores e alinhamento pedagogico, além de
sugerir o uso em laboratorios virtuais e andlise ética da IA na educagdo.

Palavras-chave: Inteligéncia  Artificial, Avaliagdo  Automatizada, Redes de
Computadores.

Generative Al-Assisted Architecture for Supporting the Grading of Activities in
Computer Networks

Abstract. EnsinaNet.Al is a generative-Al-based platform designed to grade practical
Computer Networking exercises, integrating multiple Al providers and allowing the
customization of prompts and automated feedback. The platform was evaluated using
responses from four students processed by sixteen different AI models, revealing
differences in processing times and accuracy rates. The results highlight gains in
scalability, clarity, and personalization, although challenges such as standardization
and teacher curation remain. The study emphasizes the need for technological
integration, continuous teacher training, and pedagogical alignment, and it also
suggests using the platform in virtual laboratories and conducting an ethical analysis of
Al in education.
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1. Introducio

A correcao de atividades em turmas numerosas constitui um dos principais desafios para
docentes no ensino superior. Conforme destaca Hutchison (2022), o aumento do nimero
de estudantes por turma resulta em maiores cargas de trabalho para o instrutor,
dificultando a oferta de feedback individualizado devido ao tempo limitado. Em
contextos de ensino massificado, torna-se praticamente inviavel fornecer devolutivas
detalhadas e personalizadas, levando a insatisfacdo discente: “a quantidade e a utilidade
do feedback fornecido variam amplamente, causando incerteza e confusao” (OLSEN;
HUNNES, 2024, p. 130)



Henderson, Ryan e Phillips (2019) reforcam que fornece feedback personalizado
exige conhecer o histérico e as metas de cada estudante, algo dificil com turmas
grandes, estudantes online ou periodos curtos de ensino. Esse cenario ¢ agravado pela
limitagdo de tempo dos professores, reconhecida pelos docentes como o principal
obstaculo para a producdo de feedback de qualidade. Ndao por acaso, estudantes
frequentemente reportam insatisfagdo, sendo o feedback um dos itens de maior
reclamacdo (OLSEN; HUNNES, 2024; HENDERSON; RYAN; PHILLIPS, 2019).

Diante da escalabilidade como um desafio recorrente, a literatura aponta que,
sem maneiras mais inteligentes e eficientes de fornecer feedback personalizado para
grupos numerosos de estudantes, a transicdo para um paradigma de feedback mais
dialogico torna-se impraticavel (OLSEN; HUNNES, 2024, p. 129). Nesse contexto, o
uso de tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) surge como uma alternativa.
Venter, Coetzee e Schmulian (2025) argumentam que a integragdo da IA nos
mecanismos de feedback oferece uma oportunidade para enfrentar esses desafios,
permitindo a geragdao de feedback em escala, de forma rapida, personalizada e com
baixo custo para os instrutores.

Neste contexto, surge o EnsinaNet.Al, uma ferramenta que utiliza [A generativa
para auxiliar no processo de avaliagdo em contextos de grande escala, com foco na area
de Redes de Computadores. A ferramenta permite que o docente amplie o alcance e a
qualidade do feedback, promovendo maior equidade e eficiéncia no processo avaliativo.
Assim, o desenvolvimento e a aplicacdo de sistemas baseados em [A configuram-se
como uma estratégia para equilibrar qualidade, personalizacdo e viabilidade na corregdo
de atividades em turmas numerosas. O objetivo deste trabalho ¢ investigar solugdes para
a correcdo de atividades em grandes turmas, com énfase na apresentagdo e validagdo da
ferramenta EnsinaNet.Al.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a
fundamentagdo teorica e os trabalhos relacionados; a Se¢do 3 descreve a metodologia de
pesquisa adotada; a Secdo 4 detalha o projeto e implementagdo do artefato
EnsinaNet.Al; a Secdo 5 discute os procedimentos de avaliacao e resultados obtidos; a
Secao 6 apresenta conclusao do estudo e as perspectivas de trabalhos futuros.

2. Fundamentac¢ao Tedrica e Trabalhos Relacionados

A adogdo de tecnologias digitais e de IA tem se intensificado no ensino superior,
especialmente em areas como Redes de Computadores. A Educacdo a Distancia (EaD)

amplia o acesso ¢ a A surge como aliada ao promover personaliza¢do, interatividade e
escalabilidade (FAGUNDES et al., 2025).

A TA automatiza tarefas avaliativas e aprimora o feedback, liberando o docente
para fungdes mais estratégicas (CANDEIA et al., 2024). A automagdo da avaliacdo,
quando alinhada a personalizacao do ensino, contribui para eficiéncia e maior qualidade
no acompanhamento dos estudantes.

Apesar dos avangos, a integragdo da IA traz desafios éticos, pedagogicos e
técnicos, como privacidade de dados, dependéncia tecnoldgica e necessidade de
formagao continuada (FAGUNDES et al., 2025; UNESCO, 2023). Destaca-se ainda a
importancia da transparéncia e do acesso equitativo a tecnologia.

Modelos generativos, como o GPT-4, tém apresentado resultados positivos,
tornando processos de avaliagdo mais dinamicos e personalizados (CANDEIA et al,,
2024). Tais ferramentas tém potencial para aumentar o engajamento dos estudantes e
melhorar os resultados educacionais (FAGUNDES et al., 2025).



Solugdes baseadas em IA ja demonstram reducao da carga de trabalho docente e
maior eficiéncia na avaliagdo, proporcionando feedback em escala (LEE e MOORE,
2024). No entanto, seu uso requer politicas institucionais claras e forma¢ao continuada
(UNESCO, 2023).

No ensino de Redes de Computadores, a [A amplia as possibilidades de oferta de
feedback formativo e personalizacdo das estratégias pedagdgicas. O sucesso dessa
integragdo, porém, depende de praticas docentes adaptadas e investimento em
infraestrutura (DURSO, 2024). Dessa forma, a IA, quando implementada com
responsabilidade, ¢ diferencial para superar desafios da avaliagio em larga escala e
avangar na qualidade do ensino de Redes de Computadores.

3. Metodologia de Pesquisa

O presente trabalho adota o paradigma da Design Science Research (DSR) (HEVNER
et al., 2004), utilizado no desenvolvimento de artefatos nas areas de Engenharia de
Software e Educacdo em Computagdo. A DSR orienta o processo de construgdo e
avaliagdo de artefatos, buscando responder a problemas relevantes e a0 mesmo tempo
contribuir para o avanco do conhecimento cientifico, sendo compostas por trés ciclos
principais:
1.  Ciclo de Relevancia: Foca na identificagdo e compreensdo do problema no
contexto real, considerando as necessidades dos stakeholders (professores,
estudantes, gestores académicos) e os requisitos do dominio;

ii.  Ciclo de Rigor: Fundamenta-se em conhecimento prévio, teorias e solucdes
existentes, garantindo que o desenvolvimento do artefato se apoie no estado da
arte e em boas praticas;

ii.  Ciclo de Design e Avaliacdo: Envolve a constru¢cdo do artefato (projeto,
implementac¢do e evolugdo) e a avaliagdo sistematica de sua utilidade, qualidade
e desempenho.

No contexto deste trabalho, os ciclos DSR foram operacionalizados da seguinte
forma, o ciclo de relevancia (i) deste estudo parte do reconhecimento dos desafios
enfrentados por docentes na avaliagdo de atividades em disciplinas de Redes de
Computadores, especialmente em contextos de EaD e turmas numerosas. Como
destacado na literatura, a adogdo de tecnologias digitais e, mais recentemente, da [A,
visa justamente suprir lacunas de escalabilidade, personalizacao e agilidade no feedback
ao estudante (CANDEIA et al., 2024).

Apesar dos avangos em laboratorios virtuais e plataformas de simulagdo, a
avaliagdo automadtica ainda ¢ limitada e geralmente restrita a tarefas objetivas, o que
compromete a andlise qualitativa das respostas dos alunos (JOVANOVIC et al., 2012;
FARIAS, 2008; PHAM E NGUYEN, 2019). Nessas situagdes, a avaliagdo manual se
torna inviavel em turmas grandes, afetando a motivacao dos estudantes devido a demora
na devolutiva.

Nesse contexto, identificou-se a necessidade de um artefato capaz de
automatizar a corre¢ao de atividades, oferecer feedback detalhado e personalizado e
permitir a integracdo de multiplos modelos de IA. O EnsinaNet.Al foi desenvolvido
para preencher essa lacuna, alinhando-se as demandas atuais do ensino de redes de
computadores e integrando os avangos tecnologicos.



O ciclo de rigor (i1) fundamenta-se na busca pelo alinhamento entre o estado da
arte e as necessidades do ensino de redes de computadores, assegurando que o
desenvolvimento do EnsinaNet.Al seja ancorado em evidéncias cientificas.

Inicialmente, foi realizada uma revisdo sistematica da literatura sobre ambientes
virtuais e remotos para o ensino de redes, abordando desde solugdes de laboratorios
virtuais classicos (como WebLabs e Packet Tracer) até sistemas recentes de simulagdo e
automagao da avaliagdo (JOVANOVICetal.,2012; FARIAS, 2008; SANGUINO et al.,
2018; PHAM; NGUYEN, 2019; MERAYO et al., 2021; NUGROHO et al., 2019). Essa
analise revelou que, embora tais ferramentas ampliem o acesso a praticas de laboratodrio,
ainda apresentam limitagdes na avaliagdo qualitativa e personalizada do aprendizado
dos estudantes, especialmente em atividades abertas e discursivas.

Com base nesses achados, o rigor cientifico foi fortalecido pela incorporagdo de
pesquisas sobre a aplicagdo de IA na educagdo, especialmente na geracdo automatizada
de feedback e personalizagdo do ensino (CANDEIA et al., 2024). Essas referéncias
sustentam a op¢ao por integrar multiplos modelos de IA generativa, promovendo nao
apenas a diversificacdo dos resultados avaliativos, mas também o potencial para ajustes
fino (fine-tuning) e comparagao cruzada de desempenho entre provedores.

A fundamentagdo tedrica orientou a definicao dos requisitos do EnsinaNet.Al,
priorizando atributos de modularidade, escalabilidade e seguranca. Os requisitos
funcionais foram delineados a partir das demandas docentes e das fragilidades
apontadas pela literatura: autenticacdo de usuarios, gerenciamento de multiplos tokens e
provedores de IA, versionamento de API, execucdo paralela de corregdes, logging
estruturado e suporte a fine-tuning pedagédgico (CUI et al., 2012; WANG GUY C.
HEMBROFF, 2010). Também foram priorizados aspectos ndo funcionais como
extensibilidade para inclusio de novos modelos, compatibilidade com diferentes
ambientes institucionais e protecdo dos dados dos usuarios.

A selegdao e integragdo dos modelos de IA se deu de forma orientada pelo
desempenho reportado na literatura e pela viabilidade de orquestragdo dos provedores
(OpenAl, Gemini, Claude, Llama, Perplexity, entre outros). O sistema foi desenhado
para permitir testes controlados e auditaveis, assegurando que o rigor experimental
pudesse ser mantido tanto na coleta de métricas quantitativas (tempo de resposta,
acuracia, logs) quanto na andlise qualitativa (clareza, detalhamento técnico,
personaliza¢do dos feedbacks). O Ciclo de Design e Avaliacdo (ii1) sdo detalhados nas
secoes 4 e 5 respectivamente.

3.4. Aspectos Eticos e Disseminaciio

A pesquisa observa os principios éticos de consentimento informado dos participantes e
anonimizagdo dos dados coletados. Os artefatos desenvolvidos, incluindo coédigo-fonte e
documentagao, estao disponiveis no repositorio
https://github.com/diegogrosmann/EnsinaNet.Al.

4. Projeto e Implementacio do Artefato

A partir dos requisitos levantados no ciclo de relevancia e fundamentados no ciclo de
rigor, foi projetado e implementado o artefato EnsinaNet.Al, uma ferramenta web para
automagdo da correcdo de atividades em redes de computadores, integrando multiplos
servicos de A generativa.

Os requisitos do EnsinaNet.Al foram derivados do contexto educacional e das
limitagdes observadas em sistemas existentes (JOVANOVIC et al., 2012; PHAM e


https://github.com/diegogrosmann/EnsinaNet.AI

Nguyen, 2019; SANGUINO et al., 2018; FARIAS, 2008). A ferramenta permite
autenticacdo de usudrios, integracdo com multiplos provedores de IA generativa (como
OpenAl, Gemini, Claude, entre outros) e submissdo automatizada de atividades via API
REST versionada. O sistema suporta execugao paralela de corregdes, extracao de texto
de arquivos e registro detalhado das interacdes para auditoria e ajustes pedagogicos.

Na Figura 1, destacam-se a modularidade para inclusdo de novos modelos de TA
e possibilidade de personalizagdo dos Prompts. Sobressaem-se ainda a seguranga no
gerenciamento de dados, desempenho escalavel e compatibilidade com diferentes
ambientes institucionais.

A arquitetura do EnsinaNet.AI ¢ modular e orientada a microsservigos,
permitindo flexibilidade e escalabilidade (WANG GUY C. HEMBROFF, 2010; CUI et
al., 2012).

Figura 1: Captura de telas da configuracio de modelo de IA e PROMPT.

@ Nova IA [= Configuragées de Prompt para "Original” ‘  Voltar ]

© NomedalA

Insira o nome da configuracio.

## Feedback da Atividade de (]
Redes de Computadores

Selecione a AP a ser utilizada Feedback da
® Nome do Modelo S R e Atividade de Redes

_ Scleciona - folomontedore
T 4

. adas nas comparagdes.
Insira o nome do Modelo.

Fonte: Elaborada pelos Autores (2025).

Os principais componentes incluem autenticagdo, configuracio de A, exposicao
de endpoints para submissdo e monitoramento de atividades, orquestracdo das
correcdes, treinamento de modelos (fine-tuning) e logging estruturado das interagdes. A
modularidade facilita adaptagdes futuras e integragdo com novos provedores. A Figura 2
apresenta a tela de Gerenciamento de modelos treinados, onde ¢ possivel treinar
modelos especificos para ajustar suas respostas ao padrao esperado.

Figura 2: Captura da tela de Gerenciamento de Treinamento.
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Fonte: Elaborada pelos Autores (2025).

O fluxo de corre¢do automatizada no EnsinaNet.Al apresenta as seguintes etapas:

1.

2.

O usuario autentica-se no sistema e gera um token de acesso;

Submete uma atividade (texto ou arquivo) para correcdo via API, informando o

token;
O sistema valida o token e extrai o texto do arquivo (se necessario);

A camada de orquestracdo aciona, em paralelo, as [As configuradas para o

token, aplicando prompts e pardmetros definidos; e
As respostas das [As sdo consolidadas e registradas em log.

Se a captura de exemplos estiver ativa, o sistema armazena o prompt € as

respostas para uso futuro em fine-tuning.

O resultado é retornado ao usuario via API.

4.1. Diferenciais do EsinaNet.Al

O EnsinaNet.Al inova ao:

Permitir integracdo simultdnea de multiplos provedores de IA generativa,
facilitando comparagdo, validagdo cruzada e personalizacdo do processo
avaliativo;

Oferecer arquitetura extensivel, possibilitando rapida adaptagdo a novos
provedores e paradigmas de [A;

Dispor de workflows completos para captura de exemplos, fine-tuning e
auditoria detalhada das interagdes, ampliando o potencial pedagdgico e a
transparéncia do sistema;

Implementar mecanismos de resiliéncia circuit breaker, execucdo paralela e
monitoramento  centralizado, alinhando-se a requisitos de robustez e
escalabilidade essenciais para EAD;

Favorecer a atuagdo estratégica do docente, que passa a focar na analise
pedagogica dos feedbacks e ndo apenas na execug¢do mecanica das corregoes.

A construgdo e evolucdo do EnsinaNet.Al seguem o ciclo iterativo da DSR,

promovendo refinamento incremental a partir de avaliagdes praticas, feedback de
usudrios e avangos no estado da arte.

5. Avaliaciao do Artefato

A avaliacdo do artefato EnsinaNet.Al foi realizada a partir da analise de respostas
submetidas por diferentes alunos a atividades praticas de redes de computadores,
utilizando multiplos modelos de IA para correcdo automatizada. No total, foram
analisadas respostas de quatro alunos para uma atividade, avaliadas por 16 modelos de
IA diferentes, incluindo provedores como OpenAl, Gemini, Grok, Nous, Mixtral,
Claude, Perplexity, Llama, entre outros. A lista completa de modelos esta disponivel em
https://encurtad or.com.br/uyQrD.



https://encurtador.com.br/uyQrD

Cada resposta foi submetida a diferentes IAs permitindo observar tanto a
diversidade de feedbacks quanto o desempenho relativo de cada modelo. O conjunto de
dados analisado compreende tanto métricas quantitativas (como tempo de resposta dos
modelos) quanto qualitativas (clareza, detalhamento técnico, personaliza¢do, corre¢ao
conceitual, entre outras).

A atividade realizada consistiu no laboratério “Enderecamento IP Estatico em
Rede Local”, composto por seis questoes abertas que abordam desde a configuragao
basica de rede até a analise de falhas e a interpretagdo de pacotes do protocolo ICMP.

5.1. Desempenho dos Modelos de TA

O tempo médio para analise de cada resposta variou de 14,3 a 44,4 s, com média geral
de aproximadamente 24,6 s (DP = 10,5 s) considerando todos os modelos testados.

Dentre os modelos, o Grok-2-latest apresentou o menor tempo médio de
resposta (14,3 s), seguido pelo Nous-Hermes-2-Mixtral-8x7B-DPO (16,3 s) e GPT-4o
(17,5 s). Por outro lado, modelos como Gemini-2.0-pro-exp-02-05 (44,4 s) e Deepseck-
reasoner (43,4 s) apresentaram tempos de resposta significativamente superior a média.

No que se refere a acuricia, definida como a proporcdo de feedbacks
conceitualmente corretos ou pertinentes segundo a avaliagdo docente, destaca-se o
modelo Gemini-2.0-flash-thinking-exp-01-21, que obteve 100% de acurdcia. Outros
modelos com desempenho elevado foram o Gemini-1.5-pro, Gemini-2.0-pro-exp-02-05
e GPT-40, todos com 87,5% de acuracia média. O modelo Claude-3-5-sonnet-20241022
apresentou o menor desempenho, com 50% de acuracia.

Ao analisar detalhadamente os resultados, observa-se que o erro mais recorrente
entre os modelos de IA foi a validacdo equivocada da justificativa “Para garantir uma
boa comunicagdo, garantir a entrega, a seguranga e evitar conflitos na rede” como
resposta adequada a questdo “Por que é importante que cada dispositivo tenha um
enderego IP unico na rede?”. Diversos modelos classificaram como corretas respostas
que associavam a unicidade do IP a seguranca, embora esse argumento ndo se sustente
tecnicamente.

Esse padrao de erro indica que os modelos de IA, mesmo quando apresentam
boas métricas de acuricia geral, ainda tendem a aceitar justificativas imprecisas ou
equivocadas quando formuladas de maneira plausivel. Tal constatacdo pode ser reflexo
da solicitagdo de prompt para que o feedback se ajustasse ao nivel do aluno. O que
dever ser investigado.

A analise dos resultados destaca que ha variagdo consideravel entre os modelos
tanto em relagdo a velocidade de processamento quanto a qualidade do feedback gerado.
Modelos que apresentaram melhor desempenho conceitual, como Gemini-2.0-flash e
GPT-40, também mantiveram tempos de resposta proximos ou abaixo da média geral,
demonstrando potencial para aplicagdo pratica em cenarios educacionais que demandam
devolutivas rapidas e assertivas.

5.2. Qualidade dos Feedbacks Gerados

A avaliagdo qualitativa dos feedbacks produzidos pelos modelos de IA considerou
critérios como clareza, detalhamento técnico, personalizagdo, corre¢do conceitual,
estimulo a reflexdo, sugestdo de recursos complementares e padronizagdo das
devolutivas. Os resultados indicam avangos relevantes, mas também evidenciam
padrdes de limitagcdes comuns a diferentes modelos.



De modo geral, a clareza foi o critério com melhor desempenho, com 87,5% das
respostas classificadas como claras (56 de 64), sendo este indice elevado em
praticamente todos os modelos testados. Modelos como Gemini-2.0-flash-thinking-exp-
01-21, Gemini-1.5-pro ¢ GPT-4o apresentaram alto indice de clareza, sempre acima de
85%. Entretanto, a analise do detalhamento técnico revelou maior dispersdo: apenas
50% das devolutivas atenderam plenamente a esse critério, com destaque negativo para
alguns modelos (como deepseek-chat) que, apesar de detalhar alguns pontos, tenderam a
superficialidade em respostas mais abertas.

Quanto a personalizagdo, 65,6% dos feedbacks foram considerados adaptados ao
contexto da resposta do aluno, sendo este indice superior nos modelos com maior
acuracia, como o Gemini-2.0-flash (que também se destacou em clareza e corre¢dao
conceitual) e GPT-4o0. Por outro lado, modelos como claude-3-5-sonnet-20241022,
além de menor acurdcia, apresentaram dificuldades para ajustar o comentario ao
conteudo especifico apresentado pelo aluno, entregando devolutivas genéricas.

No critério de corre¢do conceitual (73,4%), observa-se que, embora modelos
como Gemini-2.0-flash tenha atingido 100% de acerto, houve padrdo de erro recorrente:
diversos modelos validaram como correta a justificativa de que a unicidade do IP
"garante a seguranca", demonstrando dificuldade em rejeitar argumentos tecnicamente
imprecisos quando bem articulados. Tal padrdo foi identificado, por exemplo, no
Gemini-2.0-pro-exp-02-05 e no Grok-2-latest, ambos com bom desempenho geral, mas
suscetiveis a esse tipo de erro sutil.

O estimulo a reflexdo esteve presente em 59,4% das respostas, com variagdes
entre modelos — o GPT-4o apresentou boa performance nesse critério, incentivando o
aluno a explorar solugdes alternativas, enquanto modelos como Nous-Hermes-2-
Mixtral-8x7B-DPO mantiveram abordagem mais direta ¢ menos exploratoria. Sugestoes
de recursos complementares foram observadas em 53,1% dos feedbacks, com destaque
para Gemini-1.5-pro e Deepseek-reasoner nesse aspecto.

J& a padronizacdo foi o maior desafio: apenas 29,7% dos feedbacks mantiveram
padrao consistente, reflexo da diversidade de modelos e do ajuste dos prompts. O
Gemini-2.0-flash e o GPT-4o tiveram melhor uniformidade nas respostas, mas ainda
assim apresentaram pequenas variagdes estruturais.

A analise qualitativa indica que, apesar de avangos em clareza, personalizagdo e
correcdao conceitual, ainda existem oportunidades de melhoria quanto ao detalhamento
técnico e a padronizagdo dos comentarios. O ajuste dos prompts e a curadoria docente
permanecem essenciais para garantir devolutivas mais homogéneas e ricas
pedagogicamente.

5.3. Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos demonstram que a aplicagdo do EnsinaNet.Al ¢ viavel e eficaz
para automatizar a correcdo de atividades em disciplinas de Redes de Computadores,
especialmente em cendarios com turmas grandes. O sistema mostrou ganhos em
escalabilidade e reducao do tempo de resposta, a0 mesmo tempo em que manteve um
padrio elevado de clareza e personalizagdo dos feedbacks, alinhando-se ao objetivo de
oferecer suporte qualificado ao docente.

Em relagdo a diversidade de modelos avaliados, ficou evidente que ha variagao
tanto no tempo de processamento quanto na qualidade conceitual das devolutivas.
Destacam-se como mais promissores os modelos Gemini-2.0-flash-thinking-exp-01-21
(100% de acurécia), Gemini-1.5-pro, Gemini-2.0-pro-exp-02-05 e GPT-40 (todos com



acuracia média de 87,5%), que também apresentaram bom desempenho em clareza,
detalhamento técnico e personalizagdo. Por outro lado, modelos como o Claude-3-5-
sonnet-20241022 mostraram desempenho inferior (50% de acuracia), ressaltando a
importancia da escolha criteriosa dos motores para contextos educacionais.

A andlise qualitativa confirma que a maioria dos feedbacks gerados ¢ clara e
personalizada, com destaque para a capacidade dos melhores modelos em adaptar a
devolutiva ao perfil do estudante e estimular a reflexdo. Contudo, limitagdes persistem
quanto a padroniza¢do dos comentdrios e a validacdo de justificativas tecnicamente
imprecisas, o que reforca a necessidade de curadoria docente e ajustes continuos nos
prompts.

De forma geral, o EnsinaNet.Al atinge os objetivos propostos, validando sua
utilidade como ferramenta para a avaliagdo automatizada em ensino de redes. Os dados
obtidos indicam que, ao integrar miltiplos modelos de IA e proporcionar flexibilidade
ao docente, a solugdo contribui para o acesso a feedbacks de qualidade, a0 mesmo
tempo em que potencializa a eficiéncia do processo avaliativo.

6. Conclusao

Este trabalho investigou o uso de IA generativa para automatizar a corre¢do de
atividades em turmas numerosas de Redes de Computadores, tendo como foco a
apresentacdo e validagdo do EnsinaNet.AI. A ferramenta demonstrou-se viavel,
destacando ganhos em escalabilidade, clareza e personalizagdo dos feedbacks,
alinhando-se as demandas do ensino e superando desafios enfrentados por docentes.

A analise dos resultados mostrou que modelos como Gemini-2.0-flash-thinking-
exp-01-21, Gemini-1.5-pro, Gemini-2.0-pro-exp-02-05 ¢ GPT-40 se destacaram em
acuracia e qualidade das devolutivas, enquanto outros, como Claude-3-5-sonnet-
20241022, apresentaram limitagdes. Ressalta-se, portanto, a importancia de uma escolha
criteriosa dos motores de IA, bem como o papel da curadoria docente para assegurar a
qualidade conceitual e a adequagao dos feedbacks.

Como principal contribuicdo, o EnsinaNet.Al representa uma abordagem flexivel para
avaliagdo automatizada, capaz de possibilitar o acesso a feedbacks personalizados,
otimizar o tempo docente e fortalecer o ensino em redes de computadores. Os desafios
relacionados a padronizagdo dos comentdrios e a dependéncia de curadoria
permanecem, mas a experiéncia indica que a solucdo ¢ escalavel e adaptéavel a diferentes
contextos.

Portanto, recomenda-se a ampliagdo da plataforma para integragdo com
laboratorios virtuais e automacao da avaliagdo qualitativa, bem como o
desenvolvimento de estudos em larga escala e a incorporagdo de abordagens éticas no
uso da [A. Os resultados aqui apresentados reforcam o potencial do uso responsavel da
IA generativa como estratégia para qualificar ¢ modernizar os processos avaliativos no
ensino superior. Os proximos passos deste trabalho incluem a integracdo do
EnsinaNet.Al a laboratdrios virtuais, a fim de ampliar seu uso, automatizar e aprimorar
a avaliacdo qualitativa dos feedbacks gerados, ¢ buscar maior padronizagdo nas
devolutivas dos diferentes modelos de IA. Destaca-se, ainda, a necessidade de estudos
em larga escala, bem como a andlise das questdes éticas e de privacidade relacionadas
ao uso da IA na educac¢do. Tais iniciativas visam consolidar o EnsinaNet.AI como uma
solucdo vidvel para o ensino de Redes de Computadores.
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