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Resumo

O uso de ferramentas baseadas em modelos de linguagem de grande escala (LLMs), como
o ChatGPT, tem crescido rapidamente em diversos dominios, inclusive na educacao.
No entanto, ainda sao escassas as investigagoes empiricas sobre como essas ferramentas
impactam o processo de aprendizagem em disciplinas como Engenharia de Software. Este
trabalho tem como objetivo investigar como essas ferramentas podem ser utilizadas de
forma eficaz em um ambiente real de ensino, durante as atividades de Levantamento de
Requisitos e Testes. Para isso, foi conduzido um experimento com estudantes da disciplina
Engenharia de Software II do curso de Ciéncia da Computacao da Universidade Federal
do Piaui, disponibilizando uma ferramenta de chat que utiliza com o modelo GPT-4o.
Participaram 16 alunos, cujas 126 interacoes com a ferramenta foram analisadas com
o uso de testes estatisticos, processamento de linguagem natural e questionarios. Os
resultados indicam que, embora o tamanho dos prompts tenha influéncia na satisfacao dos
alunos, o contetido dos prompts e a extensao das respostas geradas tiveram impacto mais
relevante na avaliacdo positiva das interagoes. Além disso, estudantes com experiéncia
profissional apresentaram uma abordagem mais técnica, com maior uso de trechos de
codigo. A tarefa de Testes foi percebida como mais adequada ao uso da A em comparagao
com a de Levantamento de Requisitos, devido & menor dificuldade ao adequar o contetdo
produzido pelo modelo nas suas aplicagoes. Este estudo contribui com evidéncias sobre o
uso pedagogico de LLMs, propondo diretrizes para sua adoc¢ao em atividades praticas no

ensino de Engenharia de Software e para avaliar o que foi produzido pelos alunos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Generativa, Engenharia de Software, Educacao,

Estatistica, Processamento de Linguagem Natural.






Abstract

The use of tools based on large language models (LLMs), such as ChatGPT, has been rapidly
expanding across various domains, including education. However, empirical investigations
into how these tools impact the learning process in disciplines like Software Engineering
remain scarce. This study aims to investigate how such tools can be effectively used in a real
educational setting, specifically during Requirements Elicitation and Testing activities. To
this end, an experiment was conducted with students enrolled in the Software Engineering
IT course in the Computer Science program at the Federal University of Piaui, using a
custom chat tool powered by the GPT-40 model. Sixteen students participated, and a total
of 126 interactions with the tool were analyzed through statistical testing, natural language
processing, and questionnaires. The results indicate that while the length of the prompts
influences student satisfaction, the content of the prompts and the length of the responses
had a more significant impact on the likelihood of a positive evaluation. Additionally,
students with professional experience demonstrated a more technical approach, with
greater inclusion of code snippets in their prompts. The Testing activity was perceived as
more suitable for using the Al tool compared to Requirements Elicitation, due to fewer
difficulties in adapting the model’s output to their project context. This study contributes
empirical evidence on the pedagogical use of LLMs and proposes guidelines for their
adoption in practical learning activities in Software Engineering, as well as for evaluating

the content produced by students.

Keywords: Generative Artificial Intelligence, Software Engineering, Education, Statistics,

Natural Language Processing.
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1 Introducao

Este capitulo trara uma breve descricao do panorama do tema principal, do contexto,

motivagao, definicao do problema, objetivos, justificativa e questoes de pesquisa.

1.1 Contexto e Motivacao

Até recentemente, era bastante comum o uso de Redes Neurais Recorrentes ou
Convolucionais para qualquer tarefa que envolvesse o processamento de linguagem natural.
Cada etapa — ou estado — do processamento era descrita em funcao do anterior e da
posicao do input dele no texto, o que tornava bastante custoso gerar outputs coerentes,
mesmo aplicando técnicas como paralelizacao. No entanto, Vaswani et al. propuseram,
primeiramente em 2017, uma nova arquitetura — o Transformer — no artigo Attention is
All You Need, cujo funcionamento se baseia em um mecanismo de autoatengao (VASWANI
et al., 2017).

Desde entdo, emergiram ferramentas que utilizam Large Language Models (LLMs),
as quais possuem diversos casos de uso, inclusive a geracao de codigo. A principal diferenga
desses modelos para as ferramentas de code completion — como o Intellisense — reside
no fato de as LLMs serem capazes de receber, como input, textos escritos em linguagem
natural e retornarem, a partir deles, cédigo (YETISTIREN et al., 2023).

Dentre as ferramentas disponiveis, destacam-se o GitHub Copilot da Microsoft,
desenvolvido a partir da plataforma Codex da OpenAl (CHEN et al., 2021), capaz de
analisar o contexto no arquivo de c6digo editado e oferecer sugestoes (GITHUB, 2023); e o
ChatGPT, da propria OpenAl, que, além de usos mais gerais como sumarizar informagoes,
também pode ser utilizado para "gerar e debugar codigo, automatizar tarefas repetitivas e
aprender novas APIs"(OPENALI 2024b).

Desde o lancamento dessas ferramentas no mercado, diversos estudos tém sido
realizados com o intuito de avaliar a precisao do codigo gerado (DENNY; KUMAR;
GIACAMAN, 2023), coletar a avaliagdo qualitativa dos seus usuarios (WANG et al.,
2023b); (VAITHILINGAM; ZHANG; GLASSMAN, 2022), testar estratégias de elaboracao
de prompts (MASTROPAOLO et al., 2023) e elencar possiveis vantagens e desvantagens
no seu uso, comparando seu desempenho com humanos (ASARE; NAGAPPAN; ASOKAN;,
2023).

A fim de verificar o estado da arte do uso de ferramentas de IA Generativa dentro
do contexto de Engenharia de Software, Nguyen et al. (NGUYEN-DUC et al., 2023)
fizeram um mapeamento sistematico onde, com base no SWEBOK (SOCIETY, 2014),
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elencaram algumas prioridades de pesquisa, as quais se seguem: Gestao de Engenharia,
Engenharia de Requisitos, Projeto de Software, Manutencao e Evolugdo de Software,
Garantia de Qualidade, Implementacao de Software, Processos e Ferramentas de Software,
Competéncias Profissionais, Educacao em Engenharia de Software, Aspectos Macro e TA

Fundamental.

Para cada um desses 11 topicos, os autores elencaram o seu historico de pesquisa,
algumas possiveis questoes de pesquisa, além de avaliar o estado da arte, os atuais desafios e
as perspectivas futuras sobre os estudos dentro da area, envolvendo LLMs (NGUYEN-DUC
et al., 2023).

1.2 Definicao do Problema

A popularizacdo de novas tecnologias impacta diversos setores que permeiam as
nossas vidas, trazendo consigo novos desafios e oportunidades, o que nao é diferente dentro
do contexto da educacao (AGUIAR, 2023). A pandemia de Covid-19 trouxe consigo uma
aceleracao desse processo, afetando diretamente todos os niveis de educagao. Com isso,
surgiram preocupagoes relacionadas a regulamentacao dessas ferramentas e a otimizacao
das interagoes dos alunos com elas (ANJOS; FRANCISCO, 2021).

Discute-se na literatura como esses avangos, inclusive no campo da Inteligéncia
Artificial, influenciaram na mudanca do perfil dos estudantes, haja vista que a maior
facilidade de acesso a informacao potencializa a aprendizagem e aumenta a sua inde-
pendéncia (PARREIRA; LEHMANN; OLIVEIRA, 2021). No entanto, também podem
dificultar a profundidade de analise desses contetidos e interferir na percepg¢ao da realidade
por parte dos estudantes (PARREIRA; LEHMANN; OLIVEIRA, 2021). Por conta disso,
¢ importante avangarmos no sentido de desenvolver maneiras eficientes de adotar essas
tecnologias nos curriculos educacionais e de educar os estudantes para que a facilidade de

navegar por varios conteudos nao seja confundida com a compreensao profunda destes
(RODRIGUES; RODRIGUES, 2023).

Essas preocupagoes, juntamente com a lacuna na investigacao dos impactos reais
no aprendizado, riscos de dependéncia excessiva das ferramentas de IA e a necessidade do
desenvolvimento de habilidades para formular perguntas eficazes (prompt engineering),
também se aplicam ao ensino da Engenharia de Software (NGUYEN-DUC et al., 2023).

Neste contexto, é essencial investigar como as ferramentas de IA generativa estao
influenciando o aprendizado dos estudantes de Engenharia de Software, tanto em termos
técnicos quanto cognitivos, o que foi feito neste trabalho, a partir de uma pesquisa

exploratéria.

Portanto, definiu-se como objetivo investigar como otimizar o uso de ferramentas



1.8. Estrutura do Trabalho 3

baseadas em LLMs para promover o aprendizado em Engenharia de Software, especialmente
nas tarefas de Levantamento de Requisitos e Testes. Para guia-lo, foram elaboradas e

respondidas as seguintes questoes de pesquisa:

« RQ1: Qual a percepcao dos alunos sobre a adequagao do modelo GPT para as

tarefas de Levantamento de Requisitos e Testes em Engenharia de Software?

o RQ2: Quais caracteristicas dos prompts dos alunos causaram interacoes satisfatérias

com a ferramenta?

« RQ3: Como a experiéncia prévia dos alunos com desenvolvimento de software

influencia na maneira como utilizam o modelo?

1.3 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta dividido da seguinte forma: o Capitulo 1 fez uma introducao
ao trabalho, delineando o problema de pesquisa e oferecendo uma visao abrangente do
contexto e das questoes que motivam o estudo. O Capitulo 2 aborda a preparagao tedrica
necessaria para o entendimento do estudo, apresentando as bases tedricas, quando aplicaveis,

de Processos de Software, Estatistica e Inteligéncia Artificial.

O Capitulo 3 expoe estudos anteriores relacionados ao uso de IA Generativa no
ambito do desenvolvimento de software e o Capitulo 4 detalha a abordagem metodologica

adotada na pesquisa.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos apds a realizacao do experimento, a
partir dos quais sao realizadas as interpretacoes e elaboradas as respostas das questoes de
pesquisa. No Capitulo 6, é discutido com mais profundidade as implicagoes dos resultados
do estudo, bem como sao elencadas as suas ameagas a validade. Finalmente, o Capitulo 7
sumariza o que foi obtido de resultados desse experimento e suas possiveis contribui¢oes
para o estado da arte no uso de IA Generativa dentro do contexto do ensino em Engenharia

de Software, além de elencar possiveis trabalhos futuros.






?2 Referencial Tedrico

2.1 Processo de Desenvolvimento de Software

Um processo de software é definido como um conjunto de atividades metodologicas
compostas por agoes de engenharia de software. Cada ac¢ao é definida por um conjunto
de tarefas, que determinam os artefatos de software a serem produzidos, os fatores de
garantia de qualidade exigidos e os marcos do projeto para indicar progresso (VALENTE,
2020). Dentro dele, estao inclusos tanto o desenvolvimento de software a partir do zero

como a extensao e modificagdo de sistemas existentes ou a configuracao de componentes
de software adquiridos (SOMMERVILLE, 2011).

De acordo com Sommerville, as atividades fundamentais que estao inclusas dentro

de um processo de software sao:

« Especificagao de Software: Definicao da funcionalidade do software e das restrigoes

operacionais.
+ Projeto e Implementagao: Producao do software conforme as especificacoes.

» Validacao de Software: Verificacao para garantir que o software atenda as necessi-

dades do cliente.

« Evolugao de Software: Modificagao do software para atender aos requisitos dos

clientes que vierem a surgir.

A seguir, serao elencados alguns subprocessos que foram avaliados dentro do ensino
da disciplina de Engenharia de Software e, consequentemente, fazem parte do escopo deste
trabalho.

2.1.1 Levantamento de Requisitos

Os requisitos de um sistema sao as descrigoes do que ele deve fazer, os servigos que
ele oferece e as restrigoes que se aplicam ao seu funcionamento (SOMMERVILLE, 2011).
Esses requisitos sao divididos entre os Requisitos Funcionais, que definem o que o sistema
deve ser capaz de fazer, e os Requisitos Nao-Funcionais, que especificam as restri¢oes
aplicaveis ao seu bom funcionamento (VALENTE, 2020).

Sommerville também classifica os requisitos em Requisitos de Usuario, que sao
escritos em linguagem natural e diagramas para os usuarios, e Requisitos de Sistema,

que sdao descricoes mais detalhadas das funcoes, servigos e restrigoes do software. Os
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requisitos nao funcionais incluem Requisitos de Produto, que tratam do desempenho do
software; Requisitos Organizacionais, que lidam com politicas e procedimentos do cliente e
desenvolvedor; e Requisitos Externos, que derivam de fatores como legislagoes em vigor e
normas técnicas (SOMMERVILLE, 2011).

Os requisitos, ao serem elaborados, sdo estruturados no Documento de Especificacao
de Requisitos, acessado por clientes, engenheiros de sistema e desenvolvedores (SOMMER-
VILLE, 2011). Devido a natureza dindmica do desenvolvimento de software, os requisitos
podem mudar com o tempo, tornando o documento de requisitos desatualizado assim que
o produto esta finalizado, o que leva a adocao da sua coleta de forma incremental em

métodos ageis, como o Extreme Programming, e escritos na forma de estérias de usuario,
sendo entao priorizados (SOMMERVILLE, 2011; VALENTE, 2020).

Bons requisitos devem ser corretos, precisos, completos, consistentes e verificaveis,
de modo a evitar imprecisoes, ambiguidades e assegurar que tudo seja implementado
conforme o previsto (VALENTE, 2020).

O processo de Engenharia de Requisitos envolve estudo de viabilidade, elicitacao e
andlise de requisitos, especificac¢do, validagao e gerenciamento de requisitos (SOMMER-
VILLE, 2011). Em (FERNANDEZ et al., 2017), os autores identificaram problemas comuns
na pratica de Engenharia de Requisitos, como requisitos incompletos ou ocultos, falhas de
comunicagao entre a equipe de projeto e o cliente, e alvos moéveis que causam mudancas

frequentes nas necessidades e, consequentemente, nos requisitos do projeto.

A defini¢ao correta dos requisitos é de suma importancia para o desenvolvimento
de software, pois problemas nessa etapa podem levar a retrabalho e aumentar o custo do
produto. A partir dos requisitos, podem ser elaborados casos de uso, que descrevem as
interagoes do usudrio com o sistema e incluem fluxos normais e extensoes, como situacoes
de erro (VALENTE, 2020).

2.1.2 Testes de Software e Desenvolvimento Dirigido a Testes (TDD)

Testes de software consistem em um conjunto de instrugdes planejadas e executadas
sistematicamente para verificar se o programa cumpre suas fungoes e, caso contrario,
corrigir defeitos antes do uso comercial (SOMMERVILLE, 2011). Tradicionalmente, os
testes eram realizados em uma etapa separada, mas com a ado¢ao de métodos ageis, como
o Test-Driven Development (TDD), essa pratica foi integrada ao ciclo de desenvolvimento,
onde testes sao implementados antes das funcionalidades (VALENTE, 2020).

Testes eficazes sao realizados em diferentes niveis: testes de unidade, que verificam
pequenos trechos de cddigo; testes de integracao, que avaliam funcionalidades completas; e
testes de sistema, que simulam o uso do sistema pelo usuario final (VALENTE, 2020). Além

disso, testes podem ser classificados como caixa-preta, focados em requisitos funcionais,
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ou caixa-branca, que analisam o funcionamento interno do cédigo (PRESSMAN; MAXIM,
2016).

No TDD, o desenvolvimento de software é feito em etapas incrementais, onde
para cada incremento ¢é desenvolvido um teste automatizado. O codigo é implementado
apenas apos o teste falhar inicialmente, e o processo é repetido até que todos os testes
sejam bem-sucedidos (SOMMERVILLE, 2011). Essa abordagem ajuda a evitar a omissao
de testes, facilita a escrita de cédigo altamente testavel e melhora o design do sistema

(VALENTE, 2020).

2.2 Conceitos Estatisticos

A seguir, serao apresentados alguns conceitos estatisticos que foram importantes

para o desenvolvimento do estudo, em especial seus testes.

2.2.1 Testes nao-paramétricos

Sao testes que independem de suposicoes sobre a distribuicao da populagao, diferen-
temente dos testes paramétricos, e se aplicam a casos onde, dentre outras dificuldades, os
dados coletados nao seguem uma distribui¢do normal (SPIEGEL, 1993). Como eles foram
executados por meio de bibliotecas pertencentes a linguagem de programacao Python e

nao sao o foco deste estudo, seus conceitos nao serao aprofundados.

2.2.1.1 Teste de Shapiro-Wilk

E um teste de hipétese que avalia se os dados seguem uma distribuicdo normal
(AJEE; VALSAN; SANKARAN, 2024), sendo este o melhor teste de aderéncia a nor-
malidade (LEOTTI; BIRCK; RIBOLDI, 2005; SPIEGEL, 1993). A férmula do Teste de
Shapiro-Wilk ¢ dada por:

2
(E?:l aix(z’))

W= "7 2.1
Z?:l (xz - f)2 ( )

Onde:

e x(;) € 0 i-ésimo valor ordenado da amostra,
e T é a média da amostra,
e a; sao os coeficientes calculados a partir da distribuicdo normal e da amostra,

e n é o numero total de elementos da amostra.
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2.2.1.2 Teste U de Mann-Whitney

E um teste que verifica se duas amostras sdo originadas a partir de uma mesma
populagao e uma tende a conter valores maiores que a outra (SPIEGEL, 1993). E dado

por:

U= min(Ul, Uz) (22)
Onde:
1
(A:Ry—m”g+) (2.3)
Sendo:

e Ry é asoma dos postos do primeiro grupo,
e Ry é a soma dos postos do segundo grupo,
e n; é o tamanho da amostra do primeiro grupo,

e Ny ¢ 0 tamanho da amostra do segundo grupo.

2.2.1.3 Correlacdo de Spearman

E uma medida de associacao entre duas variaveis, utilizada para os casos onde os
dados nao atendem ao pressuposto de normalidade (SPIEGEL, 1993). Sua férmula é dada

por:

63 d?

=T (2.5)

pszl_

Onde:

e d; é a diferenca entre os rankings de cada par de observagoes,

e n ¢é o numero total de pares de dados.

O valor de p, varia entre -1 e +1, sendo o primeiro caso uma correlagao perfeita
negativa e, no segundo, perfeita positiva, significando que duas variaveis variam de maneira

inversa ou juntas, respectivamente. Quando 0, representa a independéncia entre elas

(SPIEGEL, 1993).
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2.2.1.4 Regressao Logistica

Regressao é uma descricao algébrica da relagdao entre duas ou mais variaveis, sendo
elas uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. No primeiro caso,
consiste em uma regressao simples e, no segundo, em uma regressao multipla (TRIOLA,
2008).

Uma regressao baseada em dados antigos pode nao ser véalida para dados mais
novos e, também, ela é valida apenas para a populacao da qual se extrairam os dados.
Existem varios modelos matematicos que podem ser utilizados para a regressao, e a decisao

depende do quao bem os dados se ajustam ao grafico de uma fun¢ao (TRIOLA, 2008).

Para os casos em que a variavel dependente é qualitativa, utiliza-se a regressao
logistica, que prevé a probabilidade de um evento especifico — no caso, da variavel
dependente assumir determinada categoria (FIGUEIRA, 2006).

A férmula da Regressao Logistica é dada por:

1

PY =1]X) = 0(X) = 1

Onde:

« P(Y =1] X) é a probabilidade predita de que o evento Y = 1 ocorra, dado o vetor

de caracteristicas X,
e 0(X) é a fungao sigmoide, que mapeia qualquer valor real para o intervalo (0, 1),
e ¢ ¢ a base do logaritmo natural, aproximadamente igual a 2.71828,

e 2z é a combinagao linear das variaveis independentes, calculada por:

z = 50 + Ble + 52X2 +...+ Ban (27)

e [y ¢ o intercepto, representando o valor da predicao quando todas as variaveis

independentes sao zero,

e [3; é o coeficiente associado a variavel independente X;, indicando sua importancia

no modelo,
o X; é o valor da i-ésima variavel independente,

e n é o numero total de variaveis independentes.

E possivel observar o efeito do aumento de uma unidade em uma varidvel indepen-
dente X; na probabilidade do evento, ao considerar todas as demais constantes. Assim,
obtém-se a razao de chances (ou Odds Ratio) (FIGUEIRA, 2006), que é dada por:
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Odds Ratio = ¢ (2.8)

Onde:

e (Odds Ratio é a razdo de chances associada ao aumento de uma unidade na variavel

independente X;,

e [3; é o coeficiente associado a variavel independente X;, indicando a variagao na razao

de chances para cada unidade adicional em Xj;.

2.3 Conceitos de Inteligéncia Artificial

A seguir, serdao apresentados os conceitos dos subcampos da Inteligéncia Artificial

relacionados ao presente estudo: Processamento de Linguagem Natural e IA Generativa.

2.3.1 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um campo de pesquisa que se ocupa
em desenvolver modelos computacionais e processos, a fim de resolver problemas praticos
de compreensao da linguagem humana (OTTER; MEDINA; KALITA, 2019). O adjetivo
"natural"é referente a linguagem falada por humanos e, dentro da Ciéncia da Computacao,
¢ uma area que estd ligada a de Inteligéncia Artificial (CASELIL; NUNES, 2023).

As andlises feitas neste estudo foram:

o N-gramas: grupo com n palavras que aparecem em sequéncia. Um trigrama, por
exemplo, é um grupo com trés palavras que aparecem em sequéncia dentro de um
dado texto (CASELIL; NUNES, 2023). Na literatura, a andlise de unigramas é sugerida
como um dos processos de tratamento do corpus durante a mineragao (MOURA et
al., 2010), além de ser um dos elementos a serem avaliados para saber do que se

trata o texto e qual o seu contetido para, dentre outras aplicacoes, detectar plagios
(TORREJON; RAMOS, 2010).

o Coocorréncia: no caso do estudo, nos referimos a matriz palavra-palavra, que é o
numero de vezes em que uma palavra da linha aparece no mesmo texto da palavra
da coluna (CASELI; NUNES, 2023). Na literatura, a coocorréncia ja foi utilizada
para descobrir a associagao entre pesquisas cientificas por meio de palavras-chave
(FRANCO; FARIA, 2019), bem como a avaliacio do que é mais abordado em
estudos sobre determinado assunto, para encontrar padroes e possiveis pontos pouco
explorados (MARQUES; MARQUES; MACULAN;, 2021; SANTOS; REATEGUT,
CAREGNATO, 2022).
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2.3.2 Inteligéncia Artificial Generativa

Inteligéncia Artificial Generativa, como sugerido pelo nome, refere-se a modelos
de TA capazes de gerar contetido novo e com coeréncia a partir de dados fornecidos
(FEUERRIEGEL et al., 2024). Um componente central desses modelos é o mecanismo de
autoatencao, que permite que a computacao seja condicionada a todos os vetores ocultos da
Rede Neural. No contexto de processamento de texto, por exemplo, cada palavra de uma

entrada é codificada em vetores, que sao analisados em conjunto para captar dependéncias

globais dentro do dado (RUSSELL; NORVIG, 2022).

Entretanto, a autoatencao pode levar a perda de nuances importantes em dados
complexos. Para mitigar isso, os pesquisadores desenvolveram o conceito de Atencao
Multifacetada, que divide uma entrada em varias partes e aplica autoatencao a cada uma
delas separadamente. Esse método nao so preserva mais informacoes, mas também destaca
elementos importantes para o contexto (RUSSELL; NORVIG, 2022).

Avancando nessa tecnologia, o modelo Transformer, introduzido no trabalho de
(VASWANT et al., 2017), revolucionou o uso de autoatenc¢ao ao permitir que modelos de
IA captem informagoes globais sem a necessidade de passar por sequéncias de dados de
maneira linear. O Transformer é composto por camadas de encoders e decoders. Cada
camada do Transformer processa sequéncias de simbolos, onde os encoders focam na
codificacdo completa da entrada, enquanto os decoders trabalham na geracdo de saida
baseada nesta codificagao, considerando apenas as palavras até a posicao n-1 para cada
palavra na posicao n. Em cada camada, uma sequéncia de saida é gerada e alimentada na
préxima camada, com a adigdo de conexdes residuais para manter o contexto (RUSSELL;
NORVIG, 2022). Ao final, uma fungdo softmaz seleciona a palavra mais apropriada ao

contexto.

Os modelos de linguagem de larga escala (LLMs) tém demonstrado capacidades
notaveis na geracao de codigo a partir de descrigoes textuais. O Codex, por exemplo, é
um modelo GPT ajustado com base em um vasto conjunto de dados de c6digo disponivel
publicamente no GitHub. Um estudo revelou que, em um conjunto de avaliagdo chamado
HumanFval, o Codex conseguiu resolver 28.8% dos problemas propostos, uma melhoria
significativa em relagdo aos modelos anteriores como GPT-3 e GPT-J, que resolveram 0%
e 11.4%, respectivamente (CHEN et al., 2021).

Os LLMs também tém a capacidade de analisar grandes volumes de c6digo exis-
tente para extrair padroes, melhorar a refatoragao e facilitar a compreensao de sistemas
complexos. Essa aplicabilidade amplia o papel dos LLMs no desenvolvimento de software,
desde a escrita de fung¢bes auténomas até a documentacao automatica e o suporte ao
entendimento de cédigo. No entanto, apesar de seus avancos, os LLMs ainda enfrentam

desafios em termos de eficiéncia de amostras de treinamento e a capacidade de lidar com
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especificagoes de cddigo mais complexas e abstratas (CHEN et al., 2021).

2.3.2.1 |As Generativas na Engenharia de Software

A Inteligéncia Artificial Generativa (GenAl) tem demonstrado grande potencial em
diversas areas da Engenharia de Software, impulsionada por avancos em arquiteturas de
redes neurais, como o Transformer (VASWANTI et al., 2017), e por modelos de linguagem de
larga escala (LLMs) treinados em vastos conjuntos de dados de cddigo (CHEN et al., 2021).
Essa tecnologia tem a capacidade de automatizar tarefas, auxiliar na tomada de decisoes e
aumentar a produtividade dos desenvolvedores (DOHMKE; TANSITI; RICHARDS, 2023).

Na Engenharia de Requisitos (RE), a GenAl pode automatizar a elicitagdo, analise
e classificacao de requisitos, facilitando a comunicagao entre stakeholders e a formalizacao
das necessidades do software. Modelos de linguagem podem gerar requisitos abstratos,
mas compreensiveis, embora desafios como a alucinacao de requisitos e a falta de dados
especificos para ajuste fino dos modelos ainda precisem ser superados (EZZINT et al., 2023;
NGUYEN-DUC et al., 2023).

No design de software, ferramentas como o ChatGPT podem sugerir arquiteturas
de sistema, identificar padroes de design apropriados e auxiliar na criagao de diagramas,
agilizando os processos de modelagem e prototipagao. No entanto, a integracao da GenAl
em ambientes reais é limitada devido a falta de estudos em empresas (NGUYEN-DUC et
al., 2023).

Durante a implementacao, a GenAl pode oferecer suporte na geragao, conclusao
e sumarizacao de cédigo. Ferramentas baseadas em LLMs sao capazes de gerar codigo
funcional a partir de descrigbes em linguagem natural (DAKHEL et al., 2023; IMAI,
2022), completar trechos de codigo de forma inteligente (SUN et al., 2022), e auxiliar
na refatoracao e documentagdo (MADAAN et al., 2023; NOEVER; WILLIAMS, 2023;
AHMED; DEVANBU, 2023). No entanto, ainda existem desafios na compreensao precisa
das entradas dos usudrios e na garantia da seguranca do cédigo gerado (NGUYEN-DUC
et al., 2023).

Na garantia de qualidade (SQA), a GenAl tem sido aplicada na automagao de
testes, previsao de falhas e andlise de cobertura de cédigo (LIU et al., 2023; YUAN et
al., 2023; WANG et al., 2023a). A engenharia de prompts adequada e o refinamento dos
modelos sao essenciais para melhorar a eficicia da GenAl nessas tarefas (NGUYEN-DUC
et al., 2023).

Na manutencao de software, a GenAl pode auxiliar na traducao de linguagens
legadas para modernas, identificacdo de bugs e geracao de patches (WEISZ et al., 2021).
Apesar de ser eficaz na traducao e refatoracao de cédigo, a sua compreensao seméantica e a
limitagao no contexto continuam sendo desafios (NGUYEN-DUC et al., 2023).
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3 Trabalhos Relacionados

O presente capitulo apresenta trabalhos relevantes que tratam do uso de IAs
Generativas, especificamente Large Language Models (LLMs), tanto dentro do processo
de Desenvolvimento de Software per se, quanto no contexto educacional, com énfase na

Engenharia de Software, a fim de trazer o estado da arte.

Serao discutidas diferentes abordagens de integracao de LLMs em cenarios de
aprendizagem, como a criagdo de tutores personalizados, a utilizagao de padroes de

prompts para melhorar a modularidade do cédigo e a simulacao de sistemas e APIs.

3.1 LLMs no Contexto de Desenvolvimento de Software

(WHITE et al., 2023c) apresentam "padroes de prompt'reutilizaveis para diferentes
atividades em Engenharia de Software. Esses padroes sao projetados de modo a permitir
que desenvolvedores estabelecam regras que promovam a modularidade e a reutilizacao do
codigo, além de simular sistemas, explorar alternativas arquiteturais desde as fases iniciais

de design e acrescentar restrigoes a ele, quando pertinente.

Complementando o trabalho anterior, (WHITE et al., 2023a) focam na cria¢ao
de um catalogo de padroes de prompt com o objetivo de melhorar especialmente a
desambiguacao de especificagoes e simulagao de APIs, oferecendo uma abordagem que
permite aos desenvolvedores explorar rapidamente diferentes possibilidades de design de
codigo e de especificagdo de APIs, além de facilitar a simulagao de mudangas nos sistemas

de software com eficiéncia e menos propensa a erros.

(SUN et al., 2022) discutem a aplicagdo de modelos de linguagem de grande escala
(LLMs) no desenvolvimento de software, destacando seu uso em tarefas como tradugao
de cédigo, autocompletar e conversao de linguagem natural em cédigo, exemplificado
por ferramentas como o GitHub Copilot. Sao destacadas a capacidade de aumentar a
produtividade dos desenvolvedores, mas também os desafios com relagao a qualidade
de saida e necessidade de explicabilidade, destacando a tltima, pois os desenvolvedores
precisam entender a légica, as entradas, as saidas e o desempenho dos modelos para

utilizé-los de forma eficaz em seus fluxos de trabalho.

(DODERLEIN et al., 2022) exploram o uso do Codez e GitHub Copilot no desenvol-
vimento de software, investigando sua eficicia na tarefa e a sua sensibilidade a variacao dos
parametros de entrada, como prompts e temperatura, mostrando que, quando configurados
corretamente, podem melhorar a qualidade do c6digo gerado. No entanto, a performance

dos LLMs varia de acordo com as configuragoes especificas de cada problema, apontando
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para a necessidade de uma compreensao mais profunda para otimizar seu uso em diferentes

cenarios de programacao.

3.2 LLMs no Contexto do Ensino em Engenharia de Software

A utilizacao dessas ferramentas nos curriculos demonstrou impactos variados
na aprendizagem dos alunos. No curso CS50 — o curso introdutério de Ciéncia da
Computacao oferecido por Harvard na modalidade online, a integracao de A para orienta-
los proporcionou uma experiéncia comparavel a tutoria individual, embora houvesse
desafios relacionados a como limitar o uso desenfreado pelos alunos, o que resultou na
adoc¢ao de um sistema de vidas. Como resultado, os autores relataram um aprendizado

mais profundo por parte dos estudantes (LIU et al., 2024).

No estudo de (LYU et al., 2024), por outro lado, foi avaliado o uso do Code Tutor —
uma aplicagdo web que utiliza a API do OpenAl para oferecer suporte interativo aos alunos
em tempo real, a qual mostrou melhorias importantes nas habilidades de pensamento
computacional, embora a motivacao para enfrentar desafios complexos nao tenha sido
impactada expressivamente, levando os autores a sugerirem que estratégias pedagogicas
devessem ser desenvolvidas para melhorar o pensamento critico e a autorregulagao dos estu-
dantes (LYU et al., 2024). Complementando o estudo anterior, (RAHMAN; WATANOBE,
2023) enfatizam a necessidade de desenvolver tarefas que exijam pensamento critico por

parte dos estudantes, de modo a guiar o seu uso da IA nas atividades de aprendizado.

Os padroes de uso das ferramentas de A variaram entre os projetos analisados. A
utilizagao de sistemas como o GPT-3.5-Turbo no APAS Artemis — um Sistema Automa-
tizado de Avaliacao de Programacao utilizado para avaliar automaticamente exercicios
de programacao em cursos de engenharia de software — revelou vantagens em termos de
feedback oportuno e de escalabilidade, mas também levantou preocupagodes sobre respos-
tas genéricas e o potencial impacto negativo na progressao da aprendizagem dos alunos
(FRANKFORD et al., 2024). O uso do ChatGPT em um curso de Programagcao Orientada
a Objetos (POO) mostrou-se 1til para a otimizagdo e comparagao de cddigo, mas os ajustes
durante o curso foram necessarios para minimizar respostas muito diretas e estimular o

raciocinio dos estudantes, independentemente das informagoes fornecidas pelas respostas

da TA (KOSAR et al., 2024).

Além disso, em experiéncias envolvendo o desenvolvimento de software, o ChatGPT
ajudou a melhorar a eficiéncia dos alunos e sua compreensao do conteido, mas destacou-se
a necessidade do uso equilibrado da tecnologia para evitar dependéncias prejudiciais
(WASEEM et al., 2024). (JOST; TANESKI; KARAKATI¢, 2024) relataram beneficios
semelhantes aos do estudo anterior, acrescentando que a dependéncia excessiva dessas

ferramentas pode prejudicar o desempenho académico, em termos de nota, além da
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habilidade dos alunos em resolver problemas de forma independente.

No trabalho de (MONTEIRO et al., 2025), foi feito um experimento em duas
etapas, sendo a primeira envolvendo trés usuarios de diferentes niveis de experiéncia
utilizando o préprio ChatGPT com o modelo GPT-3.5-Turbo para desenvolver uma
pagina web e, a segunda, envolvendo um sistema personalizado sendo utilizando por 14
estudantes sem experiéncia. Os autores observaram uma dificuldade no uso do ChatGPT
por desenvolvedores novatos e, como resposta, sugerem uma interface prépria para esse

publico desenvolver suas atividades.

No sistema Teach You, que adotou uma abordagem " Reflect-Respond", a qual alterna
entre receber ajuda dos estudantes e questiona-los ativamente sobre o c6digo produzido,
foram obtidos resultados que indicam que essa dindmica pode promover uma melhor

construgao de conhecimento pelos alunos (JIN et al., 2024).

Em alguns casos, como no estudo de (PETROVSKA et al., 2024), a implementacao
de atividades que incentivam a critica das saidas da TA resultou em uma melhor compre-
ensao dos materiais pelos alunos, sem que eles se tornassem excessivamente dependentes
dessas tecnologias e, como consequéncia, a maioria deles demonstrou uma atitude positiva

em relagdo ao uso dessas ferramentas no contexto educacional.

3.3 Diferenciais do Estudo

Embora muitos dos trabalhos revisados tenham explorado o impacto das IAs
generativas em contextos diversos, o presente estudo se diferencia ao coletar, para andlise,
os dados de uso, por meio de uma ferramenta personalizada para auxiliar no ensino dentro

de uma disciplina de Engenharia de Software, utilizando o GPT-40 como modelo base.

Ao contrario de abordagens mais genéricas, como as discutidas em estudos como
(KOSAR et al., 2024) e (FRANKFORD et al., 2024), que analisam o uso de LLMs em
cenarios amplos de educagao em programacao, a ferramenta do nosso trabalho utiliza, além
do texto enviado pelos alunos, system prompts especificamente desenhados para melhorar
o contexto, adequando-o as tarefas e reduzindo a quantidade de informagoes necessarias a
ser fornecida diretamente pelos alunos, permitindo que eles possam focar apenas nas suas

necessidades.

Outros estudos, como o de (WASEEM et al., 2024), destacam a necessidade de
um uso equilibrado para evitar dependéncias tecnoldgicas, o que levou nossa metodologia
a implementar um sistema de gerenciamento de uso, com a limitagao por "vidas'e por
contexto, buscando incentivar o uso inteligente por parte dos alunos, direcionando o seu

uso para a pratica da disciplina.

Os alunos participantes deste estudo receberam um treinamento em prompt en-
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gineering baseado em (WHITE et al., 2023c; WHITE et al., 2023a), onde aprenderam a
aplicar alguns padroes reutilizaveis para as diferentes atividades da disciplina. O objetivo
desta abordagem ¢é maximizar os ganhos por meio da adogao de estratégias de prompts e
da alfabetizagdo em TA, mais especificamente LLMs, como proposto em (LYU et al., 2024),

o que constitui mais um diferencial do presente trabalho.

Por fim, por meio da coleta dos dados realizada durante o uso da ferramenta pelos
estudantes, foram feitas analises qualitativas e quantitativas do contetido produzido por
eles, envolvendo a aplicacao de testes estatisticos, aliados a andlises textuais por meio do
emprego de técnicas de processamento de linguagem natural. Com base nesses resultados,
relacionaram-se as respostas dos formulérios aplicados apoés cada uma das duas atividades

da disciplina.

Esta analise multidisciplinar, além de configurar mais um diferencial do estudo, tam-
bém é sua principal contribuicao, visto que pode servir como um norte para experimentos

futuros dentro do ensino em geral.

O quadro comparativo a seguir mostra as principais diferencas entre o presente
estudo e aqueles mais relacionados, conforme os seguintes critérios, extraidos das suas

respectivas metodologias e resultados:

e Critério 1: Utilizou-se de técnicas de PLN para analisar o conteido dos prompts?
o Critério 2: Testou-se estatisticamente os dados de uso para a anélise?

« Critério 3: Os participantes foram treinados para usar a ferramenta/tecnologia

analisada?

e Critério 4: O foco do estudo era no Ensino em Engenharia de Software?

Tabela 1 — Quadro comparativo entre o presente estudo e os mais relacionados.

Trabalho Critério 1 Critério 2 Critério 3 Critério 4
(LIU et al., 2024) Nao Nao Sim Nao
(LYU et al., 2024) Nao Sim Sim Nao
(FRANKFORD et al., 2024) Nio Nio Nio Sim
(WASEEM et al., 2024) Nao Nao Nao Sim
(JOST; TANESKI; KARAKATI¢, 2024) Nao Sim Nao Sim

Este trabalho Sim Sim Sim Sim
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4 Metodologia

Neste capitulo, serd apresentada em detalhes a metodologia utilizada para o
desenvolvimento desta pesquisa, desde o desenvolvimento do chat que consome a API da

OpenAl até a andlise dos dados.

4.1 Estudo Exploratério

O presente trabalho consistiu em um estudo exploratoério realizado em um ambiente
real de ensino de Engenharia de Software, onde os alunos utilizaram a ferramenta desenvol-
vida para auxilid-los durante as atividades de Levantamento de Requisitos e Testes de suas
respectivas aplicagoes. Foram armazenados, entre outros dados, os prompts dos alunos, as
respostas da ferramenta a esses prompts, o nivel de expertise dos alunos ("apenas estu-
dante", quando nao trabalham; "estagiario', quando atuam no mercado, porém em carater
de aprendizado; e "profissional’, quando trabalham no mercado com carteira assinada ou
pessoa juridica) e, opcionalmente, sua avaliacao da interagdo — prompt + resposta — que
poderia ser positiva, na forma de "curtida', ou negativa, na forma de "nao curtida'. Esses
dados, aliados aos questiondrios aplicados, compuseram o conjunto de dados analisados. A

seguir, serao descritas com mais detalhes cada uma das etapas do trabalho.

4.1.1 Desenvolvimento e Implementacao da Ferramenta

Primeiramente, foi planejada e desenvolvida a ferramenta utilizada para coletar
informagoes sobre o uso e controlar o que seria produzido pelos estudantes. Para isso, foram
utilizados Python com FastAPI no back-end, Firebase para o armazenamento de dados,
Flutter no front-end e a API da OpenAl com o modelo GPT-40. A API foi hospedada na
plataforma Heroku, enquanto a aplicacao foi hospedada no Netlify. A stack foi escolhida
com base na praticidade no desenvolvimento, bem como pela expertise do autor com as
tecnologias envolvidas. O ambiente é bastante similar ao do ChatGPT, no qual os alunos

podem iniciar a conversa selecionando o assunto sobre o qual desejam interagir.

Além disso, foi implementado um sistema de “vidas”, inspirado no sistema de
tokens de uso feito por (LIU et al., 2024), onde cada prompt enviado consome uma vida,
que é recuperada a cada 5 minutos, contados a partir da data e hora do ultimo prompt.
Com essa abordagem, buscou-se estimular, por meio da escassez de usos, o planejamento
dos prompts e, consequentemente, o uso inteligente da ferramenta, além de reduzir os

custos com a OpenAl, Firebase e os servigos de deploy.

Mais detalhes das telas de login podem ser visualizados na figura 1 e da tela do
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chat, com a visao da lista de conversas, seus respectivos assuntos, quantidade de vidas e

tempo para recuperacao, na figura 2.
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Figura 2 — Tela Inicial da Ferramenta.

4.1.2 Estratégias de Prompts

Com base nos conceitos de Engenharia de Software levantados durante a revisao
de literatura, foram elaborados os system prompts (prompts de sistema), levando em
consideragao as boas praticas recomendadas pela documentagao oficial (OPENAI, 2024a;
OPENALI, 2024c; OPENALI 2024d), os quais forneceram um contexto adicional sobre a
atividade a ser desempenhada pelo usudrio, estabelecendo regras para o funcionamento
do modelo dentro da aplicagdo. O objetivo era permitir que os alunos se concentrassem

apenas no que precisavam.

A estrutura de um system prompt é a seguinte: a primeira parte indica para o
modelo qual é o tema do conhecimento sobre o qual ele ird trabalhar; a segunda parte
contém o conteudo do conhecimento propriamente dito; e a terceira parte sao as regras que

irao delimitar suas respostas, como a restricao na geracao de codigo, de modo a evitar que
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os alunos utilizem a ferramenta sem um papel ativo no desenvolvimento das atividades. O

fluxo esta ilustrado na figura 3.

Parte 1 - Tema principal do ‘

‘ “Dada a seguinte

conhecimento da
ferramenta ‘

Parte 2 - Contetido do ‘

'L descrigdo sobre requisitos”

“Os requisitos de um
sistema descrevem o que
ele deve fazer, os servigos

conhecimento da
ferramenta ‘

Parte 3 - Regras de ‘

que oferece e as restrigdes
aplicaveis ao seu
L funcionamento [...]"

\

automaticamente, apenas

transmissdo de conteudo
para essa ferramenta ‘

auxilie o aluno para que ele
consiga desenvolver
‘ sozinho [...]" |
R _4

Figura 3 — Estrutura bésica de um system prompt.

Como os system prompts foram elaborados com muitos detalhes, espera-se que os

prompts dos usuarios sejam mais curtos. Com isso em mente, as respostas foram limitadas

a 700 tokens, valor suficiente para que a ferramenta retorne solucgoes viaveis. Durante a

sua elaboracao, os system prompts foram testados dentro do ChatGPT, com o mesmo

modelo utilizado na API (GPT-40). O contetido completo dos system prompts elaborados

encontra-se no apéndice A.

4.1.3 Dados

Armazenados

O armazenamento do sistema foi feito com o Firebase, um banco de dados NoSQL

que trabalha com a estrutura de documentos. Todos os dados coletados foram salvos em

trés colegoes: Users — a de usudrios, Conversations — a de conversas, e Prompts — a

de prompts enviados, suas respostas e as avaliagoes dos usuarios, conforme ilustrado nas

Tabelas 2, 3 e 4,

respectivamente.

Tabela 2 — Tabela da Colegao Users

Campo Tipo Descrigao

email string Endereco de e-mail do usuario

enrollment string Numero de matricula do usuario
expertise level string Nivel de experiéncia do usuario

last__prompt_time timestamp

lives

inteiro

password _hash string

Data e hora da tltima interagdo com o sistema
Numero de "vidas'restantes do usuario
Hash da senha do usuério (armazenada de forma segura)
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Tabela 3 — Tabela da Cole¢ao Conversations

Campo Tipo Descricao

id string Identificador tinico da conversa
conversation number inteiro Numero sequencial da conversa
system_ prompt string Prompt do sistema para a conversa
theme string Tema da conversa

timestamp timestamp Data e hora em que a conversa foi criada
user_id string Identificador do usuério que iniciou a conversa

Tabela 4 — Tabela da Colecao Prompts

Campo Tipo Descrigao

id string Identificador tinico do prompt
conversation_id string Identificador da conversa associada
disliked__interaction  booleano Indica se a interagao foi desgostada (verdadeiro/falso)
liked interaction booleano  Indica se a interagao foi apreciada (verdadeiro/falso)
prompt_ number inteiro Ntumero sequencial do prompt dentro da conversa
prompt string O texto do prompt enviado ao modelo
response string A resposta do modelo ao prompt
timestamp timestamp Data e hora em que o prompt foi enviado
user__id string Identificador do usuario que enviou o prompt

4.1.4 Jornada do Usuario

Ao abrir a ferramenta, o usuario visualiza uma tela inicial, onde podera fazer o
login ou se registrar. Apds autenticar-se, o sistema buscara as conversas salvas no banco
de dados, além de possibilitar a criacao de novas conversas. Quando o usuario escrever e
enviar o prompt, este sera, simultaneamente, salvo no banco do Firebase e enviado para a

API da OpenAl que retornara a resposta com os parametros definidos.

Uma vez retornada a resposta, ela serda nao apenas exibida ao usuario, como também
armazenada no banco do Firebase, garantindo que o historico fique salvo. O esquema esta

ilustrado na Figura 4.

Sistema

Prompt +

SysPrompt
Conversa OpenAl
-

Resposta

Aluno

Figura 4 — Jornada de uso da ferramenta pelo usuario.
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4.2 Realizacao do Experimento

Na segunda etapa do estudo, foram ministradas aulas aos alunos apresentando a
ferramenta e as atividades que iriam desempenhar com ela. Esses topicos serdo abordados

com mais detalhes a seguir.

4.2.1 A Disciplina

O presente estudo foi desenvolvido durante a disciplina de Engenharia de Software
II, do curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao da Universidade Federal do Piaui.
No decorrer da grade, é ensinado aos alunos metodologias 4dgeis de desenvolvimento de
software e, concomitantemente a isso, os alunos formam grupos, os quais escolhem um
tema e, a partir dele, desenvolve um MVP (minimum viable product, ou produto minimo

viavel) que atue em cima das demandas elencadas.

O processo de desenvolvimento passa por todas as etapas dos processos de software,
de modo que, apos a realizacao das aulas tedricas sobre eles, aos alunos é dado um prazo
para aplicar os conhecimentos adquiridos sobre a etapa estudada e desenvolver os artefatos

inerentes a cada um.

Um exemplo desse fluxo é o que se segue: para a etapa de Levantamento de
Requisitos, os alunos assistem a aulas tedricas sobre os assuntos relacionados a esse
processo e, depois, é dado um prazo para que eles apliquem os conhecimentos adquiridos
e desenvolvam o processo para gerar o documento de requisitos do software que irao

desenvolver. Ao final, a documentagao é corrigida e, entao, atribuida uma nota aos alunos.

O que o estudo fez foi, juntamente com as aulas tedricas sobre o processo em
questao, ensinar aos alunos maneiras de utilizar as LLMs para auxiliar nessas atividades,

detalhado melhor a seguir.

4.2.2 Treinamento dos Alunos

Para cada uma das duas atividades de desenvolvimento de software as quais a
ferramenta foi aplicada, foi ministrada uma aula de treinamento. Nela, foi explicada
brevemente cada uma dessas atividades, bem como a importancia de um padrao de prompt

para o uso mais eficiente do modelo, aplicado a cada uma.

Para a elaboragao do material de aula, especialmente dos padroes sugeridos, foram
utilizados os contetdos presentes em (AMATRIAIN, 2023; WHITE et al., 2023b; OPENAI,
2024c; OPENAI 2024d) como base, com alguns exemplos de uso, visando auxiliar os
alunos na adog¢ao dos padroes para otimizar seus resultados. Os padroes sugeridos para

Levantamento de Requisitos estao no Apéndice B e, para os Testes, no Apéndice C.
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4.2.3 Questionario de Avaliac3do

Para complementar os dados de uso coletados, foi aplicado um questionario de
avaliagdo para cada uma das duas atividades, com o objetivo de coletar feedback detalhado
dos alunos sobre sua experiéncia com a ferramenta. As perguntas foram estruturadas
utilizando a escala de Likert, perguntas de sim ou nao e perguntas de texto aberto, a fim

de capturar de forma mais precisa os sentimentos dos alunos.

As respostas de ambos os questionarios, juntamente com os dados de uso coletados,
foram analisadas e resultaram nas interpretacoes feitas no Capitulo 6. Cada um dos
formularios continha o Termo de Consentimento para Coleta de Dados, com concordancia
obrigatéria para que houvesse a coleta das respostas (Apéndice D), e as questoes foram
adaptadas para a tarefa especifica, seja Levantamento de Requisitos, seja Testes (Apéndice

4.3 Andlise dos Dados

A 1ltima etapa da metodologia envolve a analise dos dados coletados durante
as etapas anteriores. Para este fim, foi utilizada a linguagem de programacao Python,
principalmente por meio das bibliotecas especializadas em ciéncia de dados, como Pandas,
Scipy, Numpy, entre outras; e em processamento de linguagem natural, como a NLTK.
Um endpoint especifico foi elaborado para exportar os dados de maneira estruturada no

formato CSV, conforme ilustrado na Tabela 5.

Tabela 5 — Campos exportados em CSV das cole¢gdes conversations, prompts e users

Campo Tipo Descricao

enrollment string Numero de matricula do usuario
expertise level string Nivel de experiéncia do usuario
conversation_ id string Identificador da conversa associada

theme string Tema da conversa

liked _interaction booleano Indica se a interagao foi curtida (verdadeiro/falso)
disliked__interaction booleano Indica se a interagao foi "descurtida'(verdadeiro/falso)
prompt string O texto do prompt enviado ao modelo
response string A resposta do modelo ao prompt
prompt_ tokens inteiro Quantidade de tokens do prompt
response__tokens inteiro Quantidade de tokens da resposta

A metodologia de andlise dos dados sera descrita em trés segoes separadas: uma
para as andalises e testes estatisticos, outra para as analises do contetido dos prompts com
processamento de linguagem natural e, por fim, a andlise das respostas dos alunos aos

formulérios.
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4.3.1 Estatistica

Neste processo, foi realizado o tratamento dos dados, removendo interagoes sem
conteido relevante. Os resultados foram, entao, plotados em graficos, com o objetivo de
identificar varidaveis de interesse para os testes estatisticos, o que resultou na escolha dos

tokens dos prompts, tokens das respostas, nivel de expertise e curtidas.

Além disso, considerando o baixissimo nimero de "descurtidas", decidiu-se que as

interacoes seriam classificadas, em relacao a avaliagao dos usudrios, da seguinte forma:

o Curtidas: aquelas interagoes que foram explicitamente curtidas (liked interaction =

true);

o Nao Curtidas: aquelas interagoes que foram explicitamente reprovadas (disliked _interaction
= true) ou que nao foram nem curtidas nem reprovadas (disliked__interaction = false

e liked__interaction = false).

Com essas classificagoes, as colunas foram normalizadas para que seus valores se

tornassem compativeis com as bibliotecas utilizadas.

Antes dos testes estatisticos, foram feitas analises da proporcao entre os prompts,
as respostas, seus respectivos atributos e as demais variaveis, com o intuito de obter outros

insights, além dos resultados fornecidos pelos testes.

Em seguida, foi realizado o teste de normalidade em ambas as quantidades de tokens
para verificar se seguiam uma distribui¢do normal. Com base nos resultados, optou-se por
realizar a Correlagao de Spearman, o teste U de Mann-Whitney e, por fim, duas Regressoes
Logisticas, cada uma com cross-validation de 10 folds. Quando pertinente, foram avaliadas
as razoes de chances, por meio das quais se estimou o impacto das variaveis dependentes

nas variaveis independentes analisadas.

4.3.2 Processamento de Linguagem Natural

Neste processo, foram pré-processados apenas os contetidos dos prompts, visto que
eles é que sao diretamente produzidos pelos alunos. Apds a remocao das stopwords em
portugués, contou-se o nimero de palavras, ordenando-as por esse valor e, a partir dai,
removeram-se também as palavras mais frequentes nos padroes de prompt ministrados ou

cujas frequéncias destoavam muito das anteriores.

Os prompts foram analisados com a classificacao feita para: interagoes curtidas,
interagoes nao curtidas e o nivel de expertise dos alunos. Em cada caso, foram avaliadas as
palavras mais frequentes por meio das wordclouds, as sequéncias de palavras mais comuns

por meio dos trigramas — para descobrir do que trata os prompts — e as palavras que
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mais aparecem juntas em um mesmo corpus, por meio das coocorréncias, para tentar

identificar padroes.

4.3.3 Andlise das Respostas aos Formularios

Por fim, foram analisadas as respostas dos alunos aos formularios. Apesar dos esfor-
cos realizados no sentido de engajar os alunos no experimento, o niimero de respondentes
foi pequeno, o que levou a necessidade de realizar um pré-processamento para selecionar

apenas as respostas daqueles que produziram algum prompt.

As andlises foram feitas separadamente para as questoes objetivas e subjetivas,
referentes ao Levantamento de Requisitos e aos Testes, respectivamente, relacionando as

respostas com os resultados obtidos nas analises anteriores, quando possivel.

4.4 Conclusao

A metodologia do estudo, descrita nesta se¢ao, envolveu os seguintes passos: desen-
volver uma ferramenta que utilize o modelo GPT-40, treinar os alunos para utilizéd-la em
Levantamento de Requisitos e Testes, coletar os dados de uso, coletar a experiéncia dos

alunos por meio de formulérios e realizar a andalise desses dados.

Com isso, foram obtidos os resultados utilizados para responder as questoes de

pesquisa elencadas no Capitulo 1.
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5 Resultados

Nesta secao, serao apresentados os resultados da aplicacao da metodologia descrita

no capitulo anterior.

5.1 Apresentacao dos Dados

Como descrito anteriormente, o experimento foi realizado no contexto da disciplina
de Engenharia de Software II do curso de Ciéncia da Computagido da Universidade Federal
do Piaui. Ela contou com 24 alunos, dos quais 16 participaram do experimento, utilizando
ativamente a ferramenta com os prompts. Apos a remocao das interagdes sem conteudo

relevante, restaram, ao todo, 126 prompts.

A Tabela 6 mostra a distribuicao desses prompts, de acordo com o nivel de expertise
dos alunos em desenvolvimento de software, por nivel de expertise, o percentual de prompts

de cada um e a quantidade de prompts por aluno.

Tabela 6 — Tabela de Alunos e Prompts por Nivel de Expertise

Nivel de Expertise Quantidade de Alunos Quantidade de Prompts Percentual de Prompts Prompts por Aluno
Apenas Estudante 12 105 83.33% 8,75
Estagiario 4 21 16.67% 5,25

E possivel observar que, apesar das duas distribuicdes estarem semelhantes, a
proporc¢ao de prompts dos usuarios cadastrados como "Estagiario’em relacao ao total é
ligeiramente menor do que a dos estudantes sem experiéncia prévia (5,25 no primeiro
caso contra 8,75 no segundo), o que pode indicar que o primeiro grupo precisou de menos

prompts para realizar suas atividades.

Além disso, os alunos utilizaram a ferramenta muito mais na tarefa de Levantamento
de Requisitos do que na tarefa de Testes. Isso, por si s6, nao necessariamente indica que
o GPT seja mais adequado para a primeira tarefa, uma vez que, na segunda etapa do

experimento, o nivel de engajamento foi menor.

Ao analisar a quantidade de tokens dos prompts e das respostas por tema, obtemos

o grafico da Tabela 7.

Tabela 7 — Total de Tokens (Prompts e Respostas) por Tema

Tema Total de Tokens dos Prompts Total de Tokens das Respostas
Levantamento de Requisitos 11136 58565
Testes 4962 10235

Como esperado, a quantidade total de tokens no Levantamento de Requisitos foi

maior do que no de Testes, devido ao menor niimero de prompts. Para contornar essa
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discrepancia e possibilitar uma analise comparativa, foram calculadas trés razoes, chamadas

de Razao 1, Razao 2 e Razao 3, definidas da seguinte forma:

Total de tokens dos prompts do tema

Razao 1 = 5.1

azao Total de prompts do tema (5:1)

Razio 9 — Total de tokens das respostas do tema (5.2)
Total de prompts do tema

Razio 3 — Total de tokens das respostas do tema (5.3)

Total de tokens dos prompts do tema

Os resultados dessas trés razoes para os dados coletados encontram-se na Tabela 8.

Tabela 8 — Comparagao das razoes entre os dois temas

Tema Razao 1 Razao 2 Razao 3
Levantamento de Requisitos 105,06 552,50 5,26
Testes 248,10 511,75 2,06

Comparando os valores, é possivel perceber que os prompts para a tarefa de
Levantamento de Requisitos, no geral, foram menores do que os da tarefa de Testes. No
entanto, se compararmos com o tamanho das respostas fornecidas pelo GPT — que tiveram
o valor da Razao 2 praticamente igual — podemos perceber que foi necessario menos texto
nos prompts de Levantamento de Requisitos para obter respostas tdo grandes quanto as
de Testes, o que pode indicar que, nesse aspecto, o GPT precisou de mais contexto para
gerar respostas do mesmo tamanho para a segunda tarefa, como observado a partir do

valor da Razao 3 (2,06 desta versus 5,26 da primeira).

Além de interagir com a ferramenta, o usuario também poderia, opcionalmente,
curtir ou nao curtir expressamente a interacdo. A comparacao entre o total de prompts e

cada uma dessas interacoes estd na Figura 5.

No grafico, observa-se que, do total de prompts, 32,54% receberam avaliagao positiva,
8,73% receberam avaliacao negativa e 58,73% nao receberam nenhuma. Por ser um campo
opcional, é esperado que a quantidade de avaliagoes seja menor do que o total de interagoes.
Devido a baixa quantidade de avaliagoes negativas, os dados foram separados nas classes
"curtida'e "ndo curtida'(a soma das "descurtidas'com as que nao foram nem uma, nem

outra). Dessa forma, é possivel realizar testes e andlises estatisticas com relevancia.

5.1.1 Testes Estatisticos
5.1.1.1 Teste de Normalidade

Para investigar se as quantidades de tokens, tanto dos prompts quanto das respostas,

seguem o padrao normal, foi realizado o teste Shapiro- Wilk. Tanto para os Prompts quanto
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Total de Prompts, Curtidas e 'Descurtidas’

120 4

100 A

80

Quantidade

60

20 A

Total de Prompts Curtidas ‘Descurtidas’ N/A
Tipo de Interagao

Figura 5 — Total de prompts e de avaliacoes das respectivas respostas.

para as Respostas, as hipéteses nulas Hy foram rejeitadas, devido ao p-valor abaixo de

0,05. Logo, ambas nao seguem uma distribui¢do normal.

5.1.1.2 Correlacdo de Spearman

Foram avaliadas as relagoes entre os tokens dos prompts e das respostas, entre o
nivel de expertise e os tokens dos prompts, além das trés variaveis anteriores com a curtida

da interagao.

Aqui, vale destacar as seguintes correlagoes: entre os tokens dos prompts e das
respostas, nao tiveram uma que fosse estatisticamente significativa, o que pode ter influéncia
da limitagao nestes valores durante o desenvolvimento da ferramenta (p = 0,1189 e p-valor
= 0,1847); e da interagdo ser curtida com ambas as quantidades de tokens dos prompts
e das respostas, que tiveram correlagbes positivas e estatisticamente significativas (p =
0,2273 e p-valor = 0,0105; p = 0,18 e p-valor = 0,0437, respectivamente).

5.1.1.3 Teste U de Mann-Whitney

Investigou-se a possibilidade de haver uma diferenca entre uma interacao ser curtida
ou nao, avaliando o nimero de tokens dos prompts e o das respostas. De acordo com os
testes, ambos sao estatisticamente significativos para uma interacao ser curtida ou nao pelo
usuéario, sendo essa relacdo mais forte para os prompts, devido ao p-valor menor (p-valor
= 0,0111 e 0,0444, respectivamente).
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5.1.1.4 Regressao Logistica

Para avaliar os efeitos diretos dos tamanhos das respostas e dos prompts, além do
nivel de expertise, na probabilidade de uma interagao ser curtida, bem como se o nivel de

expertise influencia no tamanho dos prompts, foram feitas duas Regressoes Logisticas.

Para o segundo modelo, especificamente, é importante notar que, como o niimero
de tokens dos prompts é uma variavel continua, adotou-se a seguinte heuristica: calculou-se
a mediana desses dados e, entao, criou-se uma nova variavel dicotémica, cujos valores

assumem as seguintes regras:
e Se o numero de tokens for maior do que a mediana, o valor dessa variavel sera
"verdadeiro";
z : N : 2 n
e Se esse numero for menor ou igual a mediana, o valor sera "falso".
Satisfeitas as pendéncias, as regressoes foram feitas e ajustadas com validagao
cruzada de 10 folds. Nao foi encontrada uma regressao com dados estatisticamente sig-

nificativos para o segundo modelo. No caso do primeiro, a Tabela 9 mostra a variagao

percentual da probabilidade de uma interacao ser curtida, por variavel.

Tabela 9 — Coeficientes, Razoes de Chances para 100 Tokens e Variacao Percentual

Variavel Coeficiente Razao de Chances Variacao Percentual
Constante -1,856175 0,1563 -84,37%
Prompt (Tokens)* 0,000221 1,0224 +2,24%
Resposta (Tokens)! 0,002099 1,2335 +23,35%
Expertise -0,593467 0,5524 -44.,76%

Apenas os tokens das respostas, aqui, apresentaram impacto estatisticamente
significativo (p-valor = 0,03164). Os nimeros da Tabela 9 mostram que, para cada 100
tokens a mais na resposta, hd um aumento de 23,35% na probabilidade de uma interacao
ser curtida. Esses resultados corroboram com a hipoétese de que, no contexto do estudo, as
respostas tiveram um impacto muito mais expressivo na decisao dos usuarios do que os

prompts iniciais.

5.1.2 Analise do Contelido dos Textos

A seguir, serao apresentados os resultados da andlise dos prompts produzidos pelos
alunos, haja vista que, mesmo que os tokens da resposta tenham tido um impacto maior,

os prompts é que sao diretamente manipulados pelos usuérios.

1 As razdes de chances para Prompt e Resposta foram calculadas para um aumento de 100 tokens, ou

cerca de 75 palavras.
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5.1.2.1 Palavras Mais Frequentes

A primeira investigagao realizada foi a respeito das palavras mais frequentes em
todos os prompts, com o resultado ilustrado na Tabela 10. Ao analisa-la, é possivel perceber
que muitas das palavras sao comuns em descri¢coes de alto nivel sobre Levantamento de
Requisitos e Testes, nao agregando muito valor por si mesmas, uma vez que também
estao presentes nos padroes de prompt sugeridos aos alunos. Além disso, algumas palavras
apareciam muito mais do que as outras, interferindo na visualizacao dos dados. Portanto,
elas foram removidas da andlise, a fim de obter uma visdo mais precisa do real conteudo
produzido pelos alunos. A Tabela 12 apresenta as palavras removidas para melhorar a

qualidade da avaliacdo, e a Tabela 11 mostra o resultado do filtro.

Tabela 10 — As 20 palavras mais fre- Tabela 11 — As 20 palavras mais fre-
quentes nos prompts. quentes, apos filtros.

Palavra Frequéncia Palavra Frequéncia
usuario 169 criar 48
sistema 92 const 45
livros 82 import 44
usuarios 82 descrigao 34

uso 67 string 33
criar 48 perfil 32
const 45 permitir 31
import 44 medicamentos 31
requisitos 42 paciente 31
pode 38 posts 28
casos 37 software 28
descricao 34 post 27
string 33 notificagoes 27
perfil 32 atores 26
permitir 31 base 24
medicamentos 31 recomendacoes 24
paciente 31 comunidade 24

caso 31 remedius 24
posts 28 text 24
software 28

5.1.2.2 Nuvem de Palavras

Para uma melhor visualizacao das frequéncias das palavras, foram geradas word-
clouds, nas quais as palavras possuem tamanhos proporcionais ao niimero de vezes em
que aparecem nos prompts. Serdao analisados os graficos de Curtidas versus Nao Curtidas
e de estudantes sem experiéncia profissional versus aqueles que tém experiéncia como

estagiarios.
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Tabela 12 — Palavras removidas dos prompts para analise

Palavra Frequéncia
usuario 169
sistema 92
usuarios 82
livros 82
uso 67
requisitos 42
pode 38
casos 37
caso 31
deve 19
teste 11
testes 9
requisito 7

Os graficos para os prompts pertencentes as interagoes que foram curtidas estao
ilustrados na Figura 6 e, para as nao curtidas, na Figura 7, ambas apos a remocao das

que constam na Tabela 12.
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Figura 6 — Nuvem de palavras dos prompts Figura 7 — Nuvem de palavras dos prompts
para interagoes curtidas. para interagoes nao curtidas.

As Figuras 8 e 9 apresentam as wordclouds dos estudantes sem experiéncia profissi-

onal e dos estagiarios, respectivamente, sem as palavras da Tabela 12.
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Figura 8 — Nuvem de palavras dos prompts Figura 9 — Nuvem de palavras dos prompts

de alunos apenas estudantes.

Analisando os wordclouds, pode-se

de alunos estagiarios.

perceber que, entre os prompts das interacoes
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curtidas e nao curtidas, havia uma maior presenca de cdédigo naqueles pertencentes ao
primeiro grupo, apesar da diferencga nao ser tao expressiva. Ao fazer a mesma avaliagao para
os niveis de experiéncia dos estudantes participantes do estudo, é possivel detectar uma
clara diferenga entre os grupos, com destaque para a wordcloud dos estagiarios bastante

equilibrada e praticamente tomada por trechos de codigo.

5.1.2.3 Analise de Trigramas

Para avaliar do que se tratam os prompts dos alunos e ter uma nocao do seu
contetudo, foram gerados os trigramas e suas respectivas frequéncias de aparicao no texto.
Estas trincas foram geradas para aqueles prompts que foram curtidos ou nao, e também
para aqueles alunos que sao apenas estudantes e para aqueles que sao, também, estagiarios,

sem as palavras da Tabela 12.

Separando-se os prompts cujas interacoes foram avaliadas positivamente ou nao,

obtemos os resultados nas Figuras 10 e 11, respectivamente.

atores envolvidos paciente 10
import remedius remedius

test public void

render buscareventopornome const

buscareventopornome const inputelement

const inputelement screen

Trigrama

inputelement screen getbyplaceholdertext
screen getbyplaceholdertext buscar
getbyplaceholdertext buscar evento

buscar evento nome

10 15
Frequéncia

Figura 10 — Trigramas dos prompts curtidos.

atores envolvidos paciente
atributos id int

interacdes preferéncias sugerir
preferéncias sugerir posts

sugerir posts relevantes

Trigrama

text classname text
import remedius remedius
texto imagens links

criar compartilhar listas

recomendagdes baseado interagdes

Frequéncia

Figura 11 — Trigramas dos prompts nao curtidos.
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Para as interagoes feitas por aqueles alunos que sdao apenas estudantes e pelos

estagiarios, foram obtidos os trigramas ilustrados nas Figuras 12 e 13, respectivamente.

atores envolvidos paciente
atributos id int

interagdes preferéncias sugerir
preferéncias sugerir posts

sugerir posts relevantes

Trigrama

calculo dose insulina

text classname text

chathot suporte personalizado
from react import

render buscareventopornome const

o 5 10 15 20 25
Frequéncia

Figura 12 — Trigramas dos alunos que sao apenas estudantes.

import remedius remedius
import java util
test public void
org junit jupiter

Junit jupiter api

Trigrama

remedius remedius dtos

usuarioid inicio fim
tratamentoeventoupdatedto dto new
dto new tratamentoeventoupdatedto

new tratamentoeventoupdatedto eventoid

10
Frequéncia

Figura 13 — Trigramas dos alunos que sao estagiarios.

As interagoes curtidas apresentaram mais trechos de cédigo nos trigramas, quando
comparadas com aquelas nao curtidas (oito na primeira versus trés na segunda), o que
indicaria que interagoes contendo cédigo tinham mais chances de serem curtidas pelo

usuario.

Outra diferenca marcante aparece ao comparar os trigramas dos alunos que sao
apenas estudantes com os daqueles que também estagiavam. Quando analisados os prompts
dos estudantes, estes, no geral, continham palavras de alto nivel, relacionadas as regras de
negocio dos seus respectivos softwares e, no caso dos estagiarios, apresentavam quase que

em sua totalidade palavras relacionadas a codigo em todos os trigramas mais frequentes.

5.1.2.4 Anélise de Coocorréncia

Por fim, foi realizada a analise de coocorréncia, separando os prompts entre aqueles

que foram curtidos ou nao, e também entre os que foram feitos por alunos que sdo apenas
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estudantes e por aqueles que sao, também, estagiarios, sem as palavras da Tabela 12.

Como resultado, obtiveram-se os graficos com as 20 coocorréncias mais frequentes, os quais

serao apresentados a seguir.

Filtrando os prompts cujas interacoes foram avaliadas positivamente ou nao,

obtiveram-se as coocorréncias ilustradas nas Figuras 14 e , respectivamente.

import - tratamentoeventorepository 204

const - usestate
import - remedius
eventomock - import
eventoid - import
import - localdatetime
import - org

import - usuarioid
impert - when
descrigdo - paciente

atores - descrigdo

Pares de Palavras

descricao - envolvidos

alimento - const 126

atores - envolvidos 121

atores - paciente 121

envolvidos - paciente 121

remedius - tratamentoeventorepository 120

class - import 119

eventoativoporusuariodto - import 119

import - list 119

T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Frequéncia de Coocorréncia

Figura 14 — Coocorréncias de palavras nos prompts curtidos.

medication - text
classname - text

id - string

text - view

const - string
comunidade - post
perfil - post

from - string

import - string
classname - medication

métodos - string

Pares de Palavras

number - string
medication - view
comunidade - perfil
const - from

const - import
permitir - post
const - medication

atributos - string

classname - view

T T
0 50 100 150 200
Frequéncia de Coocarréncia

Figura 15 — Coocorréncias de palavras nos prompts nao curtidos.
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Os prompts dos alunos que nao possuem experiéncia profissional e os dos que

estagiam resultaram nas coocorréncias ilustradas nas Figuras 16 e 17, respectivamente.

descrigdo - paciente
atores - descrigcao
descrigao - envolvidos
atores - envolvidos
atores - paciente
const - import
envolvidos - paciente
const - from
medication - text
classname - text
const - usestate

id - string

Pares de Palavras

text - view

const - react
comunidade - post
const - string
perfil - post

from - string
import - string

classname - medication 155

T
o 50 100 150 200 250
Frequéncia de Coocorréncia

Figura 16 — Coocorréncias de palavras nos prompts de estudantes.

import - tratamentoeventorepository
import - remedius 260
remedius - tratamentoeventorepository 230
import - localdatetime 181
import - usuarioid 172
import - public 164
import - org 154
eventomock - import 153
localdatetime - tratamentoeventorepository 151
eventoativoporusuariodto - import 146

import - list 146

Pares de Palavras

tratamentoeventorepository - usuarioid 140
public - tratamentoeventorepository 139
import - tratamentoeventoservice 137
import - tratamentoeventoupdatedto 137
eventoid - import 136
import - when 136
localdatetime - remedius 130
import - tratamentoeventoentity 129

class - import 128

T T T
o] 50 100 150 200 250 300
Frequéncia de Coocorréncia

Figura 17 — Coocorréncias de palavras nos prompts de estagiarios.

Diferentemente dos trigramas, as interagoes curtidas apresentaram menos coocor-
réncias com codigo, se comparadas com aquelas nao curtidas (14 grupos com 1999 registros
no primeiro grupo versus 16 grupos com 2683 registros na segundo), o que pode se explicar

pela menor quantidade de prompts pertencentes ao grupo de curtidas.
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Porém, em concordancia com os trigramas, ha uma diferenca marcante entre as
coocorréncias dos prompts daqueles alunos que sao apenas estudantes e os daqueles que
também estagiavam. As 20 mais frequentes dos estagiarios contém, pelo menos, uma palavra
associada a codigo, diferentemente dos alunos sem experiéncia profissional, reforgando o
indicio de que os estagiarios tinham uma maior probabilidade de utilizar codigo em seus

prompts.

5.1.2.5 Formularios

Como mencionado anteriormente, dos 24 alunos da disciplina, 16 utilizaram a
ferramenta. Destes, apenas seis responderam a pelo menos um dos formuldrios: trés
responderam apenas ao formulario de Levantamento de Requisitos, dois apenas ao de Testes
e um respondeu a ambos. Curiosamente, duas pessoas que nao utilizaram a ferramenta
também responderam ao primeiro formulario, totalizando oito pessoas que responderam
a pelo menos um dos formularios. Todos os estudantes usuarios que responderam ao

questionario, na época do cadastro de suas contas, eram apenas estudantes.

A Figura 18 mostra a distribuicdo dos alunos entre o total de matriculados, o
total daqueles que utilizaram a ferramenta, o total de respondentes e quantos desses
nao participaram efetivamente do experimento. A Figura 19 mostra a distribuicao dos

respondentes que utilizaram a ferramenta.
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Figura 18 — Distribui¢do dos alunos matriculados na turma, usuérios da ferramenta e
respondentes do questionario.
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Figura 19 — Distribuicao dos alunos que responderam um ou ambos os questionérios.

A seguir, serdo analisadas as respostas para cada um dos formularios. No caso
especifico do Levantamento de Requisitos, somente foram analisadas as respostas de alunos
que também utilizaram a ferramenta. Mesmo com esse cuidado, é importante ressaltar
que esses dados nao terao tanta representatividade como teriam caso todos os usuérios

tivessem respondido. As perguntas e suas respectivas numeragoes estao no Apéndice E.

A Tabela 13 apresenta cada um dos alunos e quais questionarios eles responderam.

A partir de agora, os alunos serao referidos pelos seus respectivos pseudoénimos:

Tabela 13 — Relagao dos alunos que responderam os formularios de Levantamento de
Requisitos (1) e Testes (2)

Matricula Pseud6nimo Resposta 17 Resposta 27

K060 Aluno 1 Sim Sim
***406 Aluno 2 Sim Nao
*A%215 Aluno 3 Sim Nao
%091 Aluno 4 Sim Nao
LTI Aluno 5 Nao Sim
*4%239 Aluno 6 Nao Sim

Todas as respostas para as perguntas objetivas do questionario do Apéndice E

estao na Tabela 14.

Tabela 14 — Respostas dos alunos as perguntas objetivas do formuléario de Levantamento
de Requisitos

Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8 Q9 Qi3 Ql4
Aluno 1 0-2 horas 5 - Otimo 3 - Regular 3 - Regular 2- Ruim 3 - Regular Sim Ndo Nio utilizei outra estratégia
Aluno 2 0-2 horas 4-Bom 3- Regular 4 - Bom 4 - Bom 4-Bom  Sim Nao Nao utilizei outra estratégia

Aluno 3 0-2 horas 4-Bom 3- Regular 5- Otimo 5- Otimo 3 - Regular Ndo Ndo Nio utilizei outra estratégia
Aluno4 0-2 horas 5- Otimo 5-Otimo 5-Otimo 2- Ruim 5- Otimo Sim Nao Nao utilizei outra estratégia
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De acordo com a tabela, é possivel observar que todos os alunos dedicaram um

curto periodo de tempo a tarefa, com nenhum deles relatando ter gasto mais de 2 horas
(Q3).

Em relagao ao impacto da ferramenta no processo de aprendizado (Q4), as percep-
¢oes foram predominantemente positivas. Dois alunos classificaram o impacto como “Bom”
e os outros dois como “Otimo”. Entretanto, a adequacio da ferramenta para desempenhar
a tarefa propriamente dita (Q5) teve uma avaliagao inferior, sendo considerada “Regular”

por trés alunos e “Otimo” por outro.

Quanto a adequacao da ferramenta para aprender os conceitos relacionados a tarefa
(Q6), a percepcao geral dos alunos foi de neutra a positiva, com avaliagoes variando de
“Regular” a “Otimo”. No entanto, o esforco adicional necessdrio para adaptar o conteido
gerado pela ferramenta (Q7) variou bastante, indo de “Ruim” a “Otimo”, indicando que a

experiéncia nao foi uniforme entre os participantes.

O nivel geral de satisfacdo com a ferramenta (Q8) apresentou resultados neutros,
mas tendendo ao positivo. Esse padrao reflete-se nas respostas sobre o uso futuro da
ferramenta (Q9): apenas um dos alunos declarou que nao a utilizaria novamente para essa
tarefa especifica. Além disso, nenhum dos alunos utilizou outro padrao de prompt que nao

fosse o apresentado em sala de aula (Q13 e Q14).

Questionado sobre a dificuldade com o uso da ferramenta (Q10), o Aluno 1 destacou
a dificuldade de aprofundar os requisitos para além do superficial, enquanto os Alunos
2 e 3 relataram problemas com relacao a inser¢ao do contexto. O Aluno 1 justificou sua
dificuldade pelo fato de a ferramenta nao ser muito boa para a inser¢ao de textos grandes,
enquanto o Aluno 2 atribuiu a dificuldade a sua proépria aplicagdo. Por fim, o Aluno 4

apontou como principal obstaculo a dificuldade de imaginar casos de uso bem especificos.

Como principal aspecto positivo (Q11), o Aluno 1 destacou a ajuda que a ferramenta
deu ao sugerir ideias que ele nao tivera antes, além do ganho de tempo na realizacao
das suas atividades, o que também foi destacado pelo Aluno 4. O Aluno 3 mencionou a
auséncia da necessidade de fornecer regras extras no prompt relacionadas a Engenharia
de Software, o que dialoga com a avaliacdo do Aluno 2, que destacou a assertividade da

ferramenta, bem como a completude da sua resposta para o Levantamento de Requisitos.

Sobre os padroes de prompts sugeridos aos alunos em sala de aula (Q12), todos os
alunos os avaliaram positivamente. O Aluno 1 destacou que levara esse padrao para além
da pesquisa, enquanto o Aluno 2 considerou o padrao de interagao reversa — em que a
ferramenta faz perguntas ao aluno para que ele responda e, com base nisso, sao feitos os
Requisitos — como bastante ttil durante o trabalho. O Aluno 3 mencionou que, apesar
dos padroes terem sido tteis, ele os utilizou pouco. Por fim, o Aluno 4 comentou que os

padroes agilizaram ainda mais seu processo.
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Nenhum dos respondentes fez um relato mais detalhado sobre a sua experiéncia

com o uso do GPT para a tarefa de Levantamento de Requisitos (Q15).

Para a tarefa de Testes, trés alunos responderam ao todo, sendo que apenas um
também respondeu ao questionario anterior. A relacdo das perguntas objetivas com suas

respectivas respostas estda na Tabela 15:

Tabela 15 — Respostas dos alunos as perguntas do formulario de Testes

Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Qs Q9 Qi3 Ql4
Aluno 1 0-2 horas 3 - Regular 3 - Regular 4 -Bom 3 - Regular 4-Bom Sim Sim Sim
Aluno 5 0-2 horas 4 - Bom 5-Otimo  4-Bom 3-Regular 4-Bom Sim Sim Nao
Aluno 6 0-2horas 5- Otimo  5- Otimo 5- Otimo  4-Bom  5- Otimo Sim Nao Nao utilizei outra estratégia

Todos os alunos relataram ter gasto até 2 horas na realizagao da tarefa (Q3). No
que diz respeito ao impacto da ferramenta na aprendizagem (Q4), as percepgoes foram
predominantemente positivas, variando de “Regular” a “Otimo”. Um dos alunos avaliou
o impacto como “Regular”, outro como “Bom” e o dltimo como “Otimo”. Quanto a
adequagao da ferramenta para a realizagdo da tarefa propriamente dita (Q5), dois dos trés
alunos avaliaram a ferramenta como “Otimo”, enquanto o terceiro avaliou como “Regular”.

Portanto, a percepc¢ao geral é positiva, embora haja alguma variacao.

Quando questionados sobre a adequacao da ferramenta para aprender conceitos
relacionados a tarefa de Testes (Q6), as avaliagoes foram positivas, variando de “Bom” a
“Otimo”. O esforco adicional necessério para adaptar o conteido gerado pela ferramenta
para essa tarefa (Q7) foi considerado neutro a bom. Dois alunos avaliaram esse esfor¢o
como “Regular” e um como “Bom”, sugerindo que, embora nao tenha sido trivial, também

nao foi excessivamente trabalhoso para a maioria.

O nivel geral de satisfacdo com a ferramenta (Q8) foi considerado positivo. Todos
os respondentes avaliaram a satisfagdo com a ferramenta como “Bom” ou “Otimo”. Em
relagao ao uso futuro da ferramenta (Q9), todos os alunos indicaram que a utilizariam

novamente para a tarefa de Testes.

Apenas um dos alunos relatou ter utilizado outra estratégia para elaborar os prompts
(Q13). Curiosamente, entre aqueles que tentaram outra estratégia (Q14), um declarou ter

obtido melhores resultados, enquanto o outro nao observou melhora significativa.

Questionado sobre a principal dificuldade com o uso da ferramenta para Testes
(Q10), o Aluno 1 citou o ato de pensar em como implementar o TDD e planejar os testes
antes de implementar qualquer coisa. Os Alunos 5 e 6 citaram o mesmo problema: aliar o
uso da ferramenta a realidade das suas aplicagoes, especialmente no que diz respeito ao

contexto.

Como aspecto positivo (Q11), o Aluno 1 mencionou que a ferramenta trouxe ideias

que ele nao teria sozinho, enquanto o Aluno 5 destacou a facilidade para gerar os codigos
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e adapta-los as necessidades do projeto. Por fim, o Aluno 6 ressaltou que a ferramenta o

direcionou para os pontos certos e otimizou o tempo de desenvolvimento dessa etapa.

Ao opinar sobre os padroes de prompts sugeridos em sala de aula para esta atividade
(Q12), todos os alunos os avaliaram positivamente, com destaque para o Aluno 1, que
mencionou o fato de ja ter utilizado alguns deles sem saber, e que os demais seriam
adotados por ele em outras areas; e para o Aluno 5, que comentou como os padroes

ajudaram a melhorar sua escrita de prompts.

Apenas o Aluno 5 complementou as respostas anteriores descrevendo sua experiéncia
(Q15), dizendo que, apesar da ferramenta ser 1til, ndo foi tao utilizada por ele nesta etapa do
desenvolvimento. Ele justificou isso pelo fato de ter dado preferéncia a outras ferramentas

com as quais ja tinha mais experiéncia, como o GitHub Copilot.

Esta, especificamente, pode ter sido preferida devido ao seu foco maior em progra-
macao e pela praticidade de ja ser integrada as principais IDEs do mercado, facilitando
0 uso e a aquisicao de contexto, ja que o Copilot possibilidade anexar os arquivos para

enviar juntamente com os prompts.

5.2 Resposta as Questoes de Pesquisa

A seguir, serao respondidas cada uma das trés questoes de pesquisa levantadas no
Capitulo 1.

5.2.1 Qual a percepcdo dos alunos sobre a adequacdo da ferramenta para
as tarefas de Levantamento de Requisitos e Testes em Engenharia de

Software?

A percepcao dos alunos variou. No Levantamento de Requisitos, os alunos que
responderam ao formulario relataram uma percep¢ao mista, mas geralmente positiva,
sobre a ferramenta. Dentre os apontamentos feitos, destacaram que o modelo foi util para
ajuda-los a ter novas ideias e a estruturar os requisitos das suas aplicagoes, assim como

dificuldades ao tentar trabalhar com a inser¢ao de contexto em prompts mais longos.

A necessidade de adaptar as respostas geradas pela TA nos seus trabalhos também
foi mencionada, indicando que, apesar da utilidade do modelo GPT, foram exigidos ajustes

nas respostas para que elas se adequassem melhor a tarefa.

Em contraste, para a tarefa de Testes, os alunos demonstraram uma percepcao
mais positiva em relacao a adequacao do GPT. A ferramenta foi vista como mais eficaz,
especialmente em termos de geragao de cédigo para testes automatizados, o que a levou

a ser percebida como mais adequada para o uso da IA, possivelmente pelo carater mais
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objetivo da tarefa de Testes.

Resposta RQ1: A adequacao percebida da ferramenta variou dependendo da tarefa,
sendo mais bem recebida pelos alunos em Testes. No Levantamento de Requisitos,
embora 1til, a adaptagdo do contetido gerado e a insercao de contexto de alto nivel

prejudicaram sua avaliacao pelos usuarios.

5.2.2 Quais caracteristicas dos prompts dos alunos resultaram em interacdes

satisfatdorias com a ferramenta?

A analise das caracteristicas dos prompts indica que o que mais influencia uma
interacao ser curtida esta relacionado a maior frequéncia de prompts com codigo, o que
sugere que os alunos que forneceram contextos mais especificos gostaram mais das respostas
geradas. Isso é consistente com as observagoes de que os prompts vagos, especialmente
aqueles excessivamente conceituais ou genéricos, tendem a resultar em respostas menos

satisfatorias.

Apesar do conteido dos prompts ter um grande impacto na avaliacdo, o impacto
do seu tamanho na probabilidade de uma interacao ser curtida foi baixo, sendo esse um
atributo mais relevante no caso das respostas: quanto maiores, mais chances tinham de
serem bem avaliadas. Isso sugere que prompts mais especificos e respostas mais completas

foram os elementos-chave para uma melhor avaliacdo das interagoes pelos alunos.

Resposta RQ2: Prompts mais especificos, incluindo cédigo e um contexto claro,

influenciaram na satisfacao dos usudrios com a ferramenta.

5.2.3 Como a experiéncia prévia dos alunos com desenvolvimento de software

influencia na maneira como utilizam o modelo?

A experiéncia prévia dos alunos influenciou significativamente a maneira como
utilizaram a ferramenta para suas atividades académicas, como observado na analise das

diferencas entre estudantes e estagiarios.

O segundo grupo adotou uma abordagem mais objetiva em seus prompts, com
participantes frequentemente incluindo trechos de coédigo para enriquecer o contexto.
Por outro lado, os estudantes sem experiéncia profissional tendem a produzir prompts
mais generalistas, com uma maior predominancia de termos relacionados ao dominio do

problema.
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Resposta RQ3: Alunos com experiéncia no mercado utilizaram a ferramenta de
maneira mais técnica, com ampla presenca de trechos de codigo e vocabulario técnico,
enquanto os que sao apenas estudantes adotaram uma abordagem mais de alto nivel,
com perguntas mais abrangentes e relacionadas ao dominio do problema no qual

estavam trabalhando.
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6 Discussao

Esta secao apresenta a discussao dos principais achados obtidos neste estudo,

abordando com mais detalhes os resultados obtidos no capitulo anterior.

6.1 Analise geral

Como ilustrado na Tabela 6, a quantidade de estudantes sem experiéncia profissional
era o triplo da daqueles que estagiavam na drea (12 no primeiro caso contra 4 no segundo),

o que também se refletiu na quantidade de prompts gerada por cada um dos grupos.

Se compararmos a quantidade de prompts por participantes de cada grupo, pode-se
deduzir que os estagiarios precisaram de menos interagoes para desempenhar suas tarefas,
com cada um produzindo, em média, 5,25 prompts, contra 8,75 daqueles que sao apenas
estudantes, uma diferenca de 60%, convergindo com os achados de (WHITE et al., 2023c;
WHITE et al., 2023a), onde padroes bem estabelecidos de prompts podem resultar em
maior eficiéncia na interacao com ferramentas de IA, especialmente quando aplicados por

usuarios mais experientes.

Mesmo se houvesse a mesma quantidade de alunos pertencentes aos dois grupos,
essa é uma diferenca esperada, devido a maior capacidade técnica do segundo. Estes
incluiram mais trechos de cédigo nos seus prompts, como mostram as nuvens de palavras
das Figuras 8 e 9. Ainda, a andlise dos trigramas e das coocorréncias mais frequentes

fortalecem essa observagao.

Esses achados corroboram com as observagoes de (D6DERLEIN et al., 2022) e (SUN
et al., 2022) sobre como a clareza dos prompts pode otimizar a qualidade das respostas

obtidas, especialmente quando utilizados trechos de codigo.

A possibilidade de coletar o feedback dos alunos na forma de curtidas e "nao
curtidas'de forma opcional também trouxe mais um insight: os alunos ativamente se
dispuseram a avaliar mais aquelas interacoes que lhes agradaram do que o contrario. Os
testes estatisticos mostraram uma relacao positiva entre o tamanho dos prompts e das
respostas com a probabilidade de uma interacao ser avaliada positivamente pelos usuarios,

por meio dos resultados do teste de correlacao de Spearman.

No entanto, essa relacao foi mais relevante com as respostas do que com as perguntas
(visivel na razao de chances de 23,35% para cada 100 tokens no primeiro caso contra 2,24%
no segundo), mostrando que, mais importante do que o tamanho do contexto fornecido, é
o seu conteudo, haja vista que tem relacao direta com o que constara na resposta da IA.

Este achado esta de acordo com (LYU et al., 2024), que enfatiza que, embora a quantidade



44 Capitulo 6. Discussdo

de informacao possa ser 1til, o foco na qualidade dos prompts é essencial para a eficacia

do uso das ferramentas de TA.

Consoante a essa conclusao, as diferengas entre os trigramas dos prompts curtidos
e os dos nao curtidos mostram que aquelas perguntas feitas pelo usuario com contetdo de
carater mais técnico, como trechos de cédigo, foram mais curtidas. As interagoes curtidas
apresentavam oito trigramas com cédigo, contra trés daquelas que nao foram curtidas.
Quando somadas as frequéncias de cada um, a diferenca fica mais expressiva: os trigramas
com c6digo somaram 34 ocorréncias no primeiro caso, contra 17 no segundo. Considerando
que a quantidade de curtidas foi cerca de 1/3 do total de prompts, esta observacao se

real¢a ainda mais.

Depreende-se dai que, mesmo que os prompts sejam longos, eles podem gerar
respostas insatisfatérias caso sejam vagos ou excessivamente conceituais. Essa observacao
estd alinhada com (WASEEM et al., 2024), que destaca que o uso pratico das ferramentas
de TA é preferido pelos usuarios em relagdo a interagoes excessivamente genéricas, ou seja,

o nivel de detalhamento do prompt importa mais do que o seu tamanho propriamente dito.

Comparando os trigramas dos alunos apenas estudantes com os dos estagiarios,
percebe-se que ha uma clara diferenga nos conteidos dos prompts. Enquanto o primeiro
grupo focava em instrugoes de alto nivel, o segundo utilizava bastante codigo. Apenas dois
dos dez trigramas dos que sao apenas estudantes continham cédigo, em contraste com

todos os trigramas dos estagiarios.

Esse comportamento pode estar relacionado ao que foi observado por (RAHMAN;
WATANOBE, 2023) e (HAINDL; WEINBERGER, 2024): estudantes sem experiéncia
utilizam as ferramentas principalmente para adquirir conhecimento bésico e aprender
conceitos de programacao. Ja os estagidrios, por terem mais experiéncia, utilizam as

ferramentas de TA de forma mais pratica e direcionada a geragao de codigo.

A comparacao entre as coocorréncias das classes "curtidas"versus "nao curtidas'se
contrapos aos achados anteriores. Nos prompts de interagoes curtidas, 14 das 20 coocorrén-
cias mais frequentes contém, pelo menos, um trecho de cédigo, contra 16 para as interagoes
nao curtidas. A soma total das frequéncias no primeiro caso é 1999, enquanto que no

segundo caso foi 2683.

A diferenca pode estar relacionada ao fato de que a quantidade de interacoes
curtidas corresponde a apenas cerca de 1/3 do total. Portanto, o que foi encontrado aqui
se relaciona com o achado do trabalho de (D6DERLEIN et al., 2022), que destacam que,
embora o uso de codigo aumente a qualidade da interagao, ele precisa ser utilizado de

forma adequada para ser efetivo.

Analisando o caso do nivel de expertise dos estudantes, é possivel observar um

comportamento semelhante ao dos trigramas. As coocorréncias com cédigo foram 9 de 20,
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com uma frequéncia total de 1.951, para os alunos sem experiéncia, contra todas as 20

para os estagiarios e uma frequéncia total de 3.272.

Esses resultados, somados aos anteriores, mostram que, possivelmente, ha uma
relacdo entre a presenca de codigos nos prompts e uma interacao ser curtida. Eles também
mostram uma clara diferenca entre o contetido das perguntas dos estudantes e dos esta-
gidrios, sendo que, no ultimo caso, predominou o uso de c6digo, alinhando-se com (LYU
et al., 2024) e (PETROVSKA et al., 2024), que apontam que usudrios mais experientes

tendem a utilizar a IA de forma mais eficiente.

Apesar disso, o nivel de expertise nao apresentou influéncia estatisticamente signifi-
cativa direta sobre a probabilidade de uma interacao ser avaliada positivamente, sugerindo
que, embora alunos com experiéncia prévia em desenvolvimento tendam a escrever prompts
mais objetivos, tais caracteristicas nao garantiram por si s6 interagoes significativamente
melhores com a ferramenta. A percepcao de qualidade parece estar mais diretamente
associada as respostas do GPT, independente da expertise com desenvolvimento dos alunos,
como também fora relatado por (KOSAR et al., 2024).

Uma diferenca relevante observada entre as tarefas foi a maior eficiéncia ao gerar
respostas para Levantamento de Requisitos, ao comparar as razoes entre os tokens das
respostas e os dos prompts, presentes na Tabela 8. No entanto, a percep¢ao dos alunos que
responderam aos questionarios foi de que a ferramenta estava mais adequada a tarefa de

Testes.

Este contraste pode estar relacionado com o esfor¢o adicional que os alunos re-
lataram em adaptar as respostas do GPT na primeira tarefa, além dos valores destas
razoes terem sido influenciados pela baixa adesao na segunda tarefa. (SUN et al., 2022)
e (DODERLEIN et al., 2022) também apontaram que diferentes tarefas de desenvolvi-
mento requerem abordagens diferenciadas de uso das ferramentas de TA, especialmente em

atividades que exigem maior contextualizacao, como a de Levantamento de Requisitos.

Tal divergéncia entre ambas reforca que a efetividade percebida das ferramen-
tas depende, também, da integracdo correta com as praticas educacionais, conforme
dito por (PETROVSKA et al., 2024) e (JOST; TANESKI; KARAKATI¢, 2024). Em
(NGUYEN-DUC et al., 2023), também é apontada a necessidade de que essas ferramentas
sejam implementadas de maneira adequada ao curriculo educacional para maximizar seus

beneficios.

Um aspecto destacado pelos alunos nos questionarios foi o valor da ferramenta
na economia de tempo e na geracao de novas ideias, algo frequentemente reportado por
trabalhos anteriores, como os de (WASEEM et al., 2024) e (LYU et al., 2024). Além disso,
a aplicacao dos padroes de prompts apresentados em sala foi percebida de maneira positiva

pelos alunos, sugerindo que a padronizacao de boas praticas no uso das [As generativas
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pode ser uma estratégia eficaz para maximizar seus beneficios, dialogando diretamente
com as recomendagoes de (RAHMAN; WATANOBE, 2023) e (JIN et al., 2024) sobre a

alfabetizacao em TA e adocao de estratégias especificas para o seu uso.

6.2 Implicacoes Praticas

A partir do que foi encontrado no estudo e do debate feito em torno do que fora
encontrado em outros trabalhos relacionados a este, é possivel convergir para a ideia de
que o uso com prompts mais objetivos e, quando aplicavel, com mais trechos de cédigo, foi
o que apresentou melhores resultados, de acordo com o feedback dos alunos. No entanto,
nao é uma relagao tao certeira, como observado nos graficos de coocorréncia e, também,
como j& encontrado em (DODERLEIN et al., 2022), sugerindo que outros fatores, como a

clareza do conteudo do prompt, também desempenharam um papel importante.

Em termos pedagdgicos, essa ideia sugere que, simplesmente incentivar o uso de
trechos de codigo ou a criagdo de prompts mais longos nao garante uma melhor experiéncia,
sendo necessario o ensino de boas praticas de construcao de prompts, com énfase na clareza
e na objetividade nas instrugoes passadas as LLMs. Além disso, estratégias que promovam
o aprendizado pratico, como o uso de exemplos que mostrem como as LLMs podem ser
uteis em situagoes do cotidiano de um engenheiro de software, podem melhorar o processo

de aprendizagem especialmente daqueles alunos com menos experiéncia.

A anélise do contetdo escrito pelos alunos, por ter apresentado diferencas expressivas
entre niveis de experiéncia diferentes, a partir das analises do contetiddo produzido por
cada um deles, aponta para uma possibilidade: a avaliacao do grau de maturidade técnica
dos alunos e do seu progresso na disciplina, de acordo com a forma que eles elaboram seus

prompts.

Outra abordagem que também pode ser utilizada é a personalizacao do uso destas
ferramentas de acordo com o nivel de conhecimento do aluno. Para os iniciantes, o foco
poderia ser em como estruturar um prompt de maneira clara, além de entender o que
esperar das respostas. Ja para alunos mais avancados, pode-se focar em interagoes mais
complexas, como a criacao de cddigo ou resolucao de problemas técnicos especificos. Assim,

garante-se a eficacia da ferramenta de TA, independente do grau de conhecimento do aluno.

Ou seja, nao s6 é fundamental o ensino de boas préticas de elaboracao de prompts,
mas também a adequacgao das demandas de uso das LLLMs ao nivel de conhecimento dos

alunos.
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6.3 Ameacas a Validade

Este estudo possui algumas limitagoes importantes que devem ser destacadas. Pri-
meiramente, a baixa adesao dos alunos aos formuléarios reduz a capacidade de generalizacao
dos resultados obtidos neles para toda a turma. Isso provavelmente ocorreu devido ao fato
de que a adocao ou nao da ferramenta nao impactava negativamente os alunos, o que levou
alguns a preferirem outras ferramentas, como o Copilot. Além disso, é importante destacar
que os resultados obtidos neste estudo podem diferir para outras populagoes. Portanto,

mais repeti¢cdes sdo necessarias para se obter uma analise conclusiva.

Outra ameaca a validade estd relacionada as restrigoes impostas ao modelo GPT
nas respostas (limitacao de tokens), que podem ter influenciado na relagao entre o tamanho
dos prompts e das respostas. E possivel que, sem essa restricao, outros padroes de interacao
pudessem ter surgido, além de, possivelmente, resultar em um perfil de avaliacao diferente.

W

Por fim, como as avaliagoes foram feitas por meio da opc¢ao facultativa de “curtida
nas interagoes, pode haver viés relacionado ao comportamento dos alunos ao avaliarem suas
interagoes com o GPT. Como destacado por (WASEEM et al., 2024) e (FRANKFORD et
al., 2024), métricas de avaliacdo baseadas em aprovacao voluntéaria tendem a favorecer
respostas que aparentam ser mais completas ou diretamente aplicaveis, o que pode mascarar
deficiéncias importantes na interacao, como a falta de informagcoes relevantes, ou seja: a

resposta pode ter sido percebida como positiva, porém na verdade nao foi.
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7 Conclusao

Este estudo teve como objetivo explorar a percepcao dos alunos sobre o uso de
modelos de linguagem generativa (LLMs), como o GPT-4o, para auxiliar em tarefas de
Engenharia de Software, atuando nas atividades de Levantamento de Requisitos e Testes.
A metodologia adotada foi um estudo exploratorio com alunos de uma disciplina de
Engenharia de Software, onde foram analisados dados de interagdes com a ferramenta,

avaliagoes dos alunos e respostas aos questionarios.

Os resultados indicam que a experiéncia prévia dos alunos com desenvolvimento de
software influenciou o contetdo dos seus prompts, uma vez que estudantes com experiéncia
como estagiarios produziram perguntas mais objetivas, frequentemente incorporando
trechos de codigo. Por outro lado, os alunos sem experiéncia tendiam a elaborar prompts
mais gerais, focando mais no dominio do problema do que nos aspectos técnicos. Além
disso, verificou-se que o nivel de satisfacao dos alunos com a ferramenta foi mais elevado
quando as respostas fornecidas pelo modelo eram maiores. Tais achados sugerem a ideia
de que a qualidade do prompt e o tamanho da resposta gerada sao fatores determinantes

para uma interacao ser avaliada positivamente.

Em relagao a adequacao da ferramenta para as tarefas de Levantamento de Re-
quisitos e Testes, a primeira foi percebida como mais desafiadora, uma vez que os alunos
relataram dificuldades ao inserir contexto e ajustar as respostas geradas pela IA. Por outro
lado, a tarefa de Testes foi considerada mais adequada para o uso da ferramenta, princi-
palmente devido a natureza mais objetiva da tarefa e a geracao de codigo automatizado,

que os alunos acharam mais ttil.

Espera-se que este estudo contribua, com seus erros e acertos, para o estado da
arte do uso dessas ferramentas de IA no contexto de aprendizado, ndo s6 da Engenharia
de Software, mas também de outras areas, juntamente com uma metodologia abrangente
de analise dos dados coletados, formas de avaliar a percepcao dos usuarios e sugestoes de

trabalhos futuros com base nas lacunas que ainda permanecem.

7.1 Trabalhos Futuros

Os resultados e limitacoes deste estudo apontam para diversas oportunidades de
pesquisa que podem ser exploradas para aprofundar a compreensao sobre o uso de modelos

de linguagem generativa (LLMs) no ensino e na pratica de Engenharia de Software.

Uma limitacao importante foi a quantidade reduzida de participantes e o viés

potencial relacionado a adesao facultativa dos alunos. Para melhorar a generalizagdo dos
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resultados, estudos futuros devem ser realizados com amostras maiores, pois isso poderia
fornecer resultados mais robustos estatisticamente. Além disso, outras analises sdo possiveis
de serem feitas em futuras replicagoes do presente estudo, como relacionar os prompts e os
feedbacks com as notas obtidas pelos alunos, além de investigar o real tempo de uso deles,

para além do que os proprios relataram.

Além disso, é necessario investigar maneiras mais eficazes de integrar essas ferramen-
tas no curriculo educacional. Trabalhos futuros devem se concentrar no desenvolvimento e
avaliacao de estratégias pedagdgicas especificas que incentivem o uso eficiente das LLMs

nas atividades das disciplinas.

Outra linha promissora de pesquisa seria investigar como os estudantes que utili-
zaram LLMs durante sua formacao académica se adaptam ao uso dessas ferramentas no
ambiente profissional. Estudos poderiam analisar se o treinamento em prompt engineering
adquirido na academia se traduz em ganhos de eficiéncia no uso dessas ferramentas no

mercado de trabalho.

Além disso, seria relevante identificar possiveis diferencas no uso de LLMs entre
profissionais iniciantes e experientes, avaliando como o conhecimento adquirido durante
o periodo académico influencia sua utilizacao pratica. Essa abordagem poderia fornecer
dados importantes sobre a eficacia do ensino de LLMs como ferramenta educativa e sua

aplicabilidade no mercado de trabalho.

Por fim, a replicacdo do experimento utilizando outros modelos disponiveis no
mercado, como DeepSeek e Gemini, com a posterior comparacao dos resultados obtidos no

presente estudo, pode contribuir para a generalizagao dos achados.
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APENDICE A - PROMPTS DE SISTEMA

A.1 Engenharia de Requisitos

Dada a seguinte descri¢gao sobre requisitos:

Os requisitos de um sistema descrevem o que ele deve fazer, os servicos que oferece e
as restricoes aplicaveis ao seu funcionamento. Eles sao divididos em Requisitos Funcionais,
que especificam as agoes que o sistema deve realizar, e Requisitos Nao-Funcionais, que
delineiam as restri¢oes e condigoes sob as quais o sistema deve operar. Além disso, os
requisitos podem ser classificados como de Usuario, escritos em linguagem natural e
diagramas para descrever os servigos oferecidos aos usudrios e suas restri¢oes, e de Sistema,
que sao descrigoes detalhadas do funcionamento do software, incluindo suas funcgoes,

servicos e restricoes.

Requisitos nao-funcionais sao subdivididos em trés categorias: Requisitos de Pro-
duto, que abordam o desempenho do software, como a rapidez das transagoes; Requisitos
Organizacionais, que envolvem politicas e procedimentos da organizacao cliente e desenvol-
vedora, como normas a serem seguidas; e Requisitos Externos, que sao influenciados por
fatores externos, como legislagdes e normas técnicas. Bons requisitos devem ser corretos,
precisos, completos, consistentes e verificaveis, garantindo que nao haja ambiguidades,
que todas as funcionalidades sejam cobertas, e que seja possivel testar se eles estdao sendo

atendidos.

A partir dos requisitos, elaboram-se os casos de uso, que sao escritos da perspectiva
do ator que utilizard o sistema para alcancar um objetivo especifico. Cada caso de uso
inclui um fluxo normal e extensoes para representar situagoes de erro ou variagoes no
processo. Isso ajuda a assegurar que todas as possiveis interagoes e cenarios de uso do
sistema sejam considerados, proporcionando uma base sélida para o desenvolvimento e a

verificagao do software.

Vocé sera um assistente para auxiliar no levantamento de requisitos dos alunos de
uma disciplina de Engenharia de Software. PROIBIDO CODIGO. PROIBIDO TUDO
FORA DE REQUISITOS. LIMITE DE 700 TOKENS NA RESPOSTA. Resposta em

portugués do Brasil.

A.2 Testes de Software

Dada a seguinte descricao sobre testes:



60 APENDICE A. PROMPTS DE SISTEMA

Os testes de software sdo um conjunto de instruc¢oes planejadas e executadas
sistematicamente para garantir que o programa funcione conforme esperado e corrigir
quaisquer defeitos antes de seu uso comercial. Existem trés grupos principais de testes
automatizados: testes de unidade, que verificam pequenos trechos de cédigo; testes de
integracao, que verificam funcionalidades completas do sistema e podem usar componentes
externos; e testes de sistema, que simulam sessées de uso do sistema pelo usuario final,

sendo mais caros e sensiveis a mudancas.

Os testes de software podem ser realizados de duas maneiras: testes caixa-preta,
que avaliam se o software cumpre suas fungoes sem se preocupar com a estrutura interna,
e testes caixa-branca, que analisam o funcionamento interno do cédigo. Testes caixa-preta
se concentram nos requisitos funcionais e podem identificar uma classe diferente de erros
em comparacao com os testes caixa-branca, que envolvem uma analise rigorosa da logica
do c6digo. E essencial selecionar um nimero limitado de caminhos légicos importantes

para rodar os testes.

Existem varias abordagens para ambas as filosofias de teste. Para testes caixa-
branca, temos o teste do caminho basico, que avalia todos os caminhos independentes no
grafo de fluxo; o teste de condicao, que exercita as condigdes logicas; e o teste de ciclo, que
avalia os ciclos no fluxo. Para testes caixa-preta, existem o particionamento de equivaléncia,
que divide as entradas em classes de equivaléncia; a analise de valor limite, que avalia
entradas nas fronteiras dos dominios; e o teste de interface, que testa os elementos da

interface dos componentes desenvolvidos.

Vocé sera um assistente para auxiliar na elaboracao de testes dos softwares dos
alunos de uma disciplina de Engenharia de Software. PROIBIDO MAIS QUE 1 FUNCAO
DE TESTE. PROIBIDO TUDO FORA DE TESTES. LIMITE DE 700 TOKENS NA
RESPOSTA. Resposta em portugués do Brasil
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APENDICE B - Padrdes de Prompt -

Levantamento de Requisitos, com Exemplos

B.1 Persona

Permite ao modelo atuar como uma persona especifica, como um analista de
requisitos ou outro papel, como stakeholder ou um usuério final. Exemplo: “Atue como
um analista de requisitos e me ajude a identificar os requisitos funcionais e nao funcionais

de um sistema para um site de e-commerce.”

B.2 Interacao Invertida

Faz o LLM perguntar até obter todas as informagcoes necessarias. Exemplo: “Vocé
serd responsavel por me fazer perguntas sobre os requisitos de um sistema de gestao
hospitalar. Pergunte até que tenha todas as informacoes necessarias para elaborar os

requisitos detalhados.”

B.3 Refinamento de Perguntas

Pede ao modelo sugestoes de como melhorar suas perguntas ou requisitos. Exemplo:

“Como posso melhorar este requisito para torna-lo mais completo e verificavel?”

B.4 Template

Estabelece um modelo para garantir que os requisitos sigam um formato padrao.
Exemplo: “A seguir estd um template para um requisito funcional. Preencha-o com as
informagoes de um sistema de agendamento de consultas médicas: ‘O sistema deve [agdo],

2

quando [condicao|, para [beneficio].

B.5 Reflexao

Solicita ao LLM que explique sua légica ou raciocinio por tras de uma resposta.
Isso pode ser util para os alunos que precisam entender por que certos requisitos sao
importantes e como eles se alinham com os objetivos do sistema. Exemplo: “Explique por

que este requisito nao-funcional é essencial para um sistema de e-commerce seguro.”
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B.6 Abordagens Alternativas

Solicita abordagens alternativas para um mesmo problema, para ter mais opgoes
além de uma unica solugao. Exemplo: “Quais abordagens alternativas vocé me sugere para

implementar a segurancga de login em um sistema de e-commerce?”

B.7 Fact-check List

Pede uma lista com os principais fatores a serem verificados em um determinado
requisito. Exemplo: “Liste os principais fatos sobre os requisitos de desempenho que devo

verificar no meu sistema de gestao hospitalar.”
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APENDICE C - Padrdes de Prompt - Testes,

com Exemplos

C.1 Persona

Permite ao modelo atuar como uma persona especifica, como um testador. Exemplo:
“Atue como um testador de unidade. Crie um teste para a fun¢do calcularDesconto() da
classe CarrinhoDeCompras, garantindo que ela aplique o desconto correto para um codigo

promocional valido e que falhe para cédigos invalidos.”

C.2 Fact-check List

Pede uma lista com os principais fatores a serem verificados em um determinado
esquema de testes. Exemplo: “Liste os principais fatos sobre a funcionalidade X que devo

testar.”

C.3 Refinamento de Testes

Pede ao modelo sugestoes de como melhorar seus testes. Exemplo: “Como posso

melhorar este teste: [teste] para aumentar a sua cobertura do c6digo?”

C.4 Reflexao

Solicita ao LLM que explique sua légica ou raciocinio por tras de uma resposta.
Isso pode ser 1til para os alunos que precisam entender o porqué de algum teste. Exemplo:

“Explique por que este teste deve ser feito: [teste].”

C.5 "Receita”

Solicita ao LLM uma sequéncia de passos para uma ac¢ao, com base em alguns
“ingredientes” para atingir um objetivo. Exemplo: “Quero escrever um teste para funciona-
lidade X utilizando TDD. Eu sei que preciso escrever o teste, depois escrever o cédigo e

testa-lo para ver se passa. Qual o passo-a-passo completo utilizando linguagem Y?”
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C.6  Abordagens Alternativas

Solicita abordagens alternativas para um mesmo problema, para ter mais opgoes
além de uma tnica solucao. Exemplo: “Quais outros testes vocé me sugere para verificar

este requisito/esta fungao X?”
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APENDICE D - Termo de Consentimento

Aplicado aos Alunos

Titulo da Pesquisa: Explorando o Potencial de Large Language Models para a Educacao

em Engenharia de Software

Pesquisador Responsavel: Bruno Mendes de Carvalho Castelo Branco
Orientador: Guilherme Amaral Avelino

Coorientador: Vinicius Ponte Machado

Instituicao: Universidade Federal do Piaui

Programa de Mestrado: Programa de Pés-Graduacao em Ciéncia da Computagao

Objetivo: Avaliar o impacto das ferramentas de IA Generativa no aprendizado dos alunos

em diferentes etapas do processo de desenvolvimento de software.

Procedimento: Apéds utilizarem a ferramenta para um dos processos de software, vocé
respondera a esse questionario. O preenchimento é destinado exclusivamente para os
alunos da disciplina de Engenharia de Software II da Universidade Federal do Piaui, porém
o anonimato serda mantido. Apenas os pesquisadores terao acesso ao que for respondido

aqui.

Todas as informagoes fornecidas serao tratadas com absoluta confidencialidade
e utilizadas exclusivamente para fins académicos e cientificos. A analise dos dados sera
realizada de forma agregada, garantindo o anonimato dos participantes e impedindo a

identificacao individual.

O endereco de e-mail e a matricula serdo utilizados apenas para controlar as
respostas recebidas e para integrar as informacoes coletadas com os dados de uso da
ferramenta, visto que ambos estdo vinculados a matricula. Em nenhum momento a

identidade dos participantes sera divulgada ou associada as suas respostas.

Nao ha riscos aos participantes, e a resposta feita de forma honesta pode contribuir para
que possamos avaliar a eficacia do uso de TA Generativa no seu aprendizado e, se possivel,

identificar melhores praticas para sua adogao do processo de ensino.

Declaracao de Consentimento: Ao selecionar a opgao “Concordo”, vocé declara que
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leu e compreendeu as informacoes fornecidas acima, que teve a oportunidade de tirar

quaisquer duvidas e que aceita participar desta pesquisa.

Marque a opcgao abaixo para confirmar seu consentimento:

Concordo em participar da pesquisa e autorizo a coleta dos dados. (Campo Obrigatoério)
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APENDICE E - Estrutura do Questionario

E.l

E.2

E.3

E.4

Dados Demograficos

Matricula (Texto curto)

Nivel de experiéncia (Apenas estudante, Estagiario, Profissional)

Uso da Ferramenta
Q1: Vocé utilizou a ferramenta de IA para a atividade de Levantamento de Requisitos
/ Testes? (Sim/Nao)
Q2: Se nao utilizou, qual foi o motivo? (Texto aberto)

Q3: Quantas horas vocé dedicou a essa tarefa utilizando a ferramenta de IA? (0-2
horas / 2-4 horas / Mais de 4 horas / Nao utilizei)

Avaliacao da Ferramenta

Q4: Como vocé avalia o impacto da ferramenta de IA no seu progresso de aprendiza-
gem? (Escala Likert de 1 a 5: 1 - Muito ruim, 2 - Ruim, 3 - Regular, 4 - Bom, 5 -
Otimo)

Q5: Como vocé avalia a adequagao da ferramenta de IA para essa tarefa? (Escala
Likert de 1 a 5: 1 - Muito ruim, 2 - Ruim, 3 - Regular, 4 - Bom, 5 - Otimo)

Q6: Como vocé avalia a adequagao da ferramenta de IA para aprender conceitos
relacionados a essa tarefa? (Escala Likert de 1 a 5: 1 - Muito ruim, 2 - Ruim, 3 -
Regular, 4 - Bom, 5 - Otimo)

Q7: Quanto esfor¢o adicional foi necessario para adaptar o contetido gerado pela
ferramenta de [A para essa tarefa? (Escala Likert de 1 a 5: 1 - Muito ruim, 2 - Ruim,
3 - Regular, 4 - Bom, 5 - Otimo)

Consideracoes Finais

Q8: De 1 a 5, qual o seu nivel de satisfacio com a ferramenta? (Escala Likert de 1 a
5: 1 - Muito ruim, 2 - Ruim, 3 - Regular, 4 - Bom, 5 - Otimo)
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APENDICE E. Estrutura do Questiondrio

Q9: Vocé utilizaria novamente o ChatGPT para este fim? (Sim/Nao)
Q10: Qual foi sua maior dificuldade para Levantamento de Requisitos? (Texto aberto)

Q11: O que vocé achou mais positivo na sua experiéncia com a ferramenta para

Levantamento de Requisitos / Testes? (Texto aberto)

Q12: O que vocé achou dos padroes de prompt sugerido para o Levantamento de
Requisitos / Testes? (Texto aberto)

Q13: Vocé utilizou outra estratégia para a elaboragao dos prompts? (Sim/Nao)
Q14: Se sim, os resultados foram melhores? (Sim/Nao/Nao utilizei outra estratégia)

Q15: Fale mais sobre sua experiéncia (Texto aberto)
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