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RESUMO

Este trabalho investiga o impacto dos Large Language Models (LLMs), no aprendizado de desen-
volvimento de software, com foco nas disciplinas introdutérias de Fundamentos de Programacao
(FUP) e Introducgdo a Programacdo de Computadores (IPD) na UFC — Campus Quixada. A
pesquisa adota uma abordagem mista, combinando um estudo exploratdrio sobre a taxa de apro-
vacdo dos alunos entre 2015 e 2024, um survey aplicado a discentes e entrevistas com professores
que lecionaram essas disciplinas. Os resultados indicam uma tendéncia de aumento nas taxas de
aprovacao a partir de 2021, coincidindo com a popularizagdo dos LLMs, e sugerem que essas
ferramentas sao amplamente utilizadas, especialmente por estudantes com pouca experiéncia.
No entanto, o impacto positivo depende da forma de uso: alunos que interagem criticamente
com as respostas dos modelos relatam maior aprendizado, enquanto aqueles que adotam uma
abordagem passiva tendem a apresentar dificuldades em consolidar conhecimento. As entrevistas
com professores refor¢cam essa percep¢ao, apontando que, embora os LLMs possam facilitar a
compreensdo de conceitos complexos, muitos alunos desenvolvem uma dependéncia excessiva
das ferramentas, o que pode prejudicar sua capacidade de resolver problemas de forma autdonoma.
Os docentes destacam a importancia de um uso orientado e consciente dos LLMs para que
essas tecnologias atuem como suporte ao aprendizado, sem substituir o raciocinio critico e a
pratica de programagdo. Conclui-se que os LLMs podem ser recursos importante no ensino de
programacao, desde que integrados a estratégias pedagdgicas que incentivem a autonomia € o

pensamento critico dos alunos.

Palavras-chave: Large Language Models; Ensino de Programacgdo; Fundamentos de Programa-

¢do; Entrevistas com Professores.



ABSTRACT

This study investigates the impact of Large Language Models (LLMs), such as ChatGPT and
GitHub Copilot, on programming learning, focusing on the introductory courses of Fundamentals
of Programming (FUP) and Introduction to Computer Programming (IPD) at UFC — Campus
Quixada. The research adopts a mixed-methods approach, combining an exploratory study on
student approval rates from 2015 to 2024, a survey conducted with students, and interviews with
professors teaching these subjects. The results indicate an increasing trend in approval rates since
2021, coinciding with the rise of LLMs, and suggest that these tools are widely used, especially
by students with little programming experience. However, their positive impact depends on
usage: students who critically engage with LLLM-generated responses report greater learning
benefits, whereas those who use them passively struggle to consolidate knowledge. Interviews
with professors reinforce this perception, highlighting that while LLLMs can aid in understanding
complex concepts, many students develop excessive reliance on these tools, which may hinder
their ability to solve problems independently. Faculty members emphasize the importance of
guided and conscious use of LLMs so that these technologies support learning without replacing
critical thinking and hands-on programming practice. The study concludes that LL.Ms can be
valuable resources in programming education, provided they are integrated into pedagogical

strategies that promote student autonomy and critical thinking.

Keywords: Large Language Models; Programming Education; Fundamentals of Programming;

Active Learning, Professor Interviews.
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1 INTRODUCAO

Com o avanco da tecnologia, a Inteligéncia Artificial (IA) estd se consolidando
como uma importante aliada nas atividades humanas, especialmente no desenvolvimento de
software. O uso de IA tem revolucionado a forma como problemas sdo resolvidos, permitindo a
automatizagao de tarefas repetitivas e oferecendo solugdes criativas para desafios complexos (Lee,
2019). Entre os modelos de IA mais comuns nesse contexto estdo os Modelos de Linguagem
de Grande Escala (LLM), sistemas avangados de aprendizado de médquina projetados para
compreender e gerar textos em linguagem natural. Exemplos comuns desse tipo de ferramenta
sdo ChatGPT, desenvolvido pela OpenAl, e o GitHub Copilot, criado em parceria entre a OpenAl
e a Microsoft (Rodrigues; Rodrigues, 2023). Essas ferramentas sdo projetadas para realizar
tarefas avangadas relacionadas ao processamento de linguagem natural (PLN), incluindo geracao
de texto, resposta a perguntas, tradug@o e no caso de ferramentas como o Copilot, geracdo e
sugestdo de codigo diretamente em ambientes de desenvolvimento (Puryear; Sprint, 2022).

Ferramentas como essas estdo mudando o cendrio do desenvolvimento de software,
ampliando as capacidades de desenvolvedores iniciantes e experientes (Gibin et al., 2023). O
ChatGPT, lancado pela OpenAl em 2022, utiliza a arquitetura transformacional do modelo
Generative Pre-trained Transformer, que é capaz de compreender e gerar textos, consolidando-se
como uma ferramenta para desenvolver tarefas de geracao de cddigo, depuracgdo e explicagdo de
conceitos complexos (Sarrion, 2023). Ja o GitHub Copilot integrada a Integrated Development
Environment (IDE), sugere e gera trechos de c6digo em tempo real, usando o modelo Codex,
especializado em compreensao e geracdo de cddigo de programagdo, treinado em repositorios
publicos (Rahmaniar, 2024). No entanto, embora oferecam beneficios como aumento de produti-
vidade e aprendizado acelerado, essas ferramentas também apresentam limitacdes (Vogel et al.,
2025). Estudos indicam que respostas geradas por LLMs podem ser imprecisas ou confusas em
situacdes mais complexas, o que pode gerar dificuldades na compreensdo e inseguranga para os
usuarios (Lima, 2023).

Devido a sua versatilidade, ferramentas de LLMs tem ganhado destaque no campo
educacional e profissional, sendo utilizadas por desenvolvedores para resolver problemas de
programacao, automatizar tarefas e acelerar processos de aprendizado (Welsby; Cheung, 2023)
(Cozman et al., 2021). Entretanto, a literatura também aponta incertezas quanto ao impacto dessas
ferramentas no aprendizado de programacio. Por exemplo, o estudo de Yilmaz e Yilmaz (2023),

realizado com estudantes de graduacdo em Tecnologia da Informacao, destacou vantagens como
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respostas rapidas e correcdo de erros comuns. Contudo, os alunos também relataram dificuldades
associadas a respostas incompletas ou incorretas, além de uma sensacao de dependéncia, o que
pode comprometer a autonomia no processo de aprendizado.

Diante desse cendrio, foi realizado um novo estudo para investigar as incertezas
relacionadas ao impacto dos LLMs no desenvolvimento de software, especialmente no contexto
do aprendizado do desenvolvimento de software. A temdtica ainda € pouco explorada na
literatura, o que resulta em uma escassez de informacdes consistentes sobre a real eficicia dessas
ferramentas. Ao final do estudo, espera-se obter conclusdes sobre o papel dessas tecnologias
de apoio no aprendizado do desenvolvimento de software, determinando se elas realmente
contribuem para o processo educativo ou apresentam limitacdes significativas.

O estudo serd conduzido com base em dados coletados de disciplinas introdutdrias
de programacdo oferecidas nos cursos da UFC - Campus Quixadd, incluindo Engenharia de
Software, Engenharia da Computacao, Sistemas de Informacao, Ciéncia da Computacdo e Redes
de Computadores. Esses cursos possuem, em sua grade curricular, a disciplina obrigatéria de
Fundamentos de Programacdo (FUP), ministrada no inicio da graduagdo. Além disso, destaca-se
a disciplina especifica de Introducao a Programacgao para Design (IPD) dos curso de Design
Digital, integrando assim todas as disciplinas introdutdrias de programacio do campus.

O objetivo geral deste estudo foi compreender o impacto do uso de Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs) como recurso de aprendizagem no ensino de programacao,
por meio da andlise de dados empiricos de desempenho académico e das percep¢des de alunos
e professores de disciplinas introdutdrias de programacgado nos cursos de graduagdo da UFC -
Quixada. Para isso, foram estabelecidos quatro objetivos especificos: analisar o desempenho
académico, considerando a taxa de sucesso, em disciplinas introdutérias de programacao nos
cursos de graduagdo da UFC - Quixadd no periodo de 2015 a 2024; investigar a percep¢ao de
alunos que cursaram essas disciplinas no tltimo semestre sobre o uso de LLMs como ferramenta
de aprendizado; examinar as percep¢des dos professores dessas disciplinas quanto ao impacto
dos LLMs no ensino e aprendizado da programacao; e, por fim, comparar os dados histéricos
de desempenho académico com as percepcdes dos professores e alunos, buscando identificar

possiveis tendéncias ou correlagdes no impacto dos LLLMs na aprendizagem.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta se¢do, serdo apresentados os principais conceitos para o entendimento deste
trabalho, abrangendo os temas: Inteligéncia Artificial, Modelo de Linguagem de Grande Escala

e Aprendizagem de Programacao.

2.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) pode ser definida como o campo da ciéncia da com-
putacdo que busca desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente exigiriam
inteligéncia humana, como raciocinio, aprendizado e tomada de decisdo (Wang, 2019). Esses
sistemas utilizam algoritmos avancados para analisar grandes volumes de dados, identificar
padrdes e adaptar-se conforme novas informagdes sdo introduzidas (Barbosa; Portes Luiza
Alves Ferreira, 2023).

O conceito de IA remonta a discussdes filosoficas sobre a natureza da mente e da
inteligéncia, mas ganhou forma concreta apos a Segunda Guerra Mundial, com a formalizagdo
da computacio e o surgimento dos primeiros programas inteligentes. Em 1950, Alan Turing
propds o Teste de Turing como um critério para avaliar a inteligéncia das maquinas, enquanto a
Conferéncia de Dartmouth, em 1956, consolidou a IA como um campo de estudo independente
(Russell; Norvig, 2016).

Desde entdo, a IA evoluiu significativamente, impulsionada pelo avango do Aprendi-
zado de Mdaquina (Machine Learning), que permite que sistemas aprendam a partir de dados sem
a necessidade de programacao explicita (Cozman et al., 2021). Dentro desse campo, destacam-se
o Aprendizado Supervisionado, no qual os algoritmos sdo treinados com dados rotulados; o
Aprendizado Nao Supervisionado, que identifica padrdes sem rétulos pré-definidos; e o Aprendi-
zado por Reforco, no qual agentes interagem com o ambiente e aprendem por meio de tentativa
e erro (Zhou, 2021).

Uma subdrea essencial do Machine Learning € o Deep Learning, que utiliza redes
neurais artificiais para modelar representagdes hierarquicas de dados (Indurkhya; Damerau, 2010).
Essa abordagem tem sido fundamental para avancos em visdo computacional, reconhecimento de
voz e geracdo de linguagem natural (Taulli, 2020). No campo do Processamento de Linguagem
Natural (PLN), a IA possibilita a comunicacdo entre humanos e maquinas por meio da linguagem

escrita e falada (Erickson, 2021) . Técnicas como Tokenizacdo, Lematizacdo e Stemming
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ajudam a estruturar o texto para andlise, enquanto métodos estatisticos, como TF-IDF (7Term
Frequency-Inverse Document Frequency) e Bag of Words (BoW), permitem que os sistemas
extraiam significado dos dados textuais (Nieves et al., 2021).

O PLN envolve seis etapas principais para a analise e compreensdo de textos. Uma
delas é o TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), que combina a Frequéncia de
Termo e a Frequéncia Inversa nos Documentos. A Frequéncia de Termo mede quantas vezes
uma palavra aparece em um documento em relac@o ao total de palavras no texto, enquanto a
Frequéncia Inversa nos Documentos valoriza palavras raras, calculando a propor¢do do nimero
total de documentos pelo nimero de documentos em que a palavra aparece. Outra técnica
importante € o Bag of Words (BoW), que representa o documento como um vetor baseado na
frequéncia de cada palavra presente no texto, sem considerar a ordem ou a estrutura gramatical.
Essa abordagem transforma o texto em dados numéricos que podem ser utilizados por modelos
de aprendizado de maquina (Caseli; Nunes, 2024).

A lematizacao também € uma etapa relevante, pois reduz as palavras as suas formas
basicas ou de diciondrio, como verbos no infinitivo ou substantivos no singular. Diferentemente
do stemming, a lematizagdo mantém as palavras em uma forma gramaticalmente correta e natural.
Outra etapa importante € a tokenizagdo, que consiste em dividir o texto em unidades menores
chamadas tokens, que podem ser palavras, caracteres ou subpalavras. Esse processo define
claramente as unidades minimas de andlise para as etapas subsequentes de processamento. A
Remocdo de Stopwords € crucial para eliminar palavras que ndo contribuem significativamente
para o significado geral do texto, como artigos, preposi¢cdes e conjuncdes. Isso permite focar nas
palavras mais relevantes dentro do contexto. Por fim, o stemming comparado anteriomente, é
utilizado para simplificar as palavras, reduzindo-as ao seu radical ou raiz. Dessa forma, diferentes
formas de uma mesma palavra podem ser tratadas como equivalentes, facilitando a anélise de

textos em que variacdes tem significados semelhantes (Caseli; Nunes, 2024).

2.2 Modelo de Linguagem de Grande Escala

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) sdo sistemas avangados de
IA que utilizam redes neurais profundas para processar, entender e gerar textos em linguagem
natural. Esses modelos sdo treinados em grandes quantidades de dados textuais, geralmente
extraidos de fontes confidveis como livros, artigos e outros contetidos da internet. Através desse

treinamento, os LLMs aprendem padrdes linguisticos complexos, permitindo que desempenham
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tarefas relacionadas ao PLN (Moraes ef al., 2024).

Alguns LLMs, incluindo o ChatGPT, € construida com base na arquitetura Transfor-
mer, uma inovagao nas redes neurais projetada para processar dados sequenciais, como texto,
com eficiéncia e precisdo. O Transformer introduziu o mecanismo de self-attention, que permite
ao modelo identificar relagGes contextuais entre palavras e frases em uma sequéncia, independen-
temente da posicao em que aparecem. Essa caracteristica aumenta a capacidade do modelo de
capturar o significado contextual e nuances linguisticas com maior precisdo, contribuindo para
sua eficdcia no processamento de grandes volumes de dados (Soares, 2024).

O treinamento de um LLM é composto de vdrias etapas que comecam com a coleta
e pré-processamento de grandes volumes de dados textuais, convertendo essas informagdes em
um formato numérico compreensivel pelo modelo. Durante o aprendizado ndo supervisionado, o
modelo € exposto a sequéncias de palavras, aprendendo a prever a préxima palavra com base nas
anteriores, 0 que o capacita a identificar padrdes e a entender relagdes linguisticas. A medida
que o modelo se ajusta, seus pesos internos sao calibrados para aprimorar continuamente sua
capacidade de prever com precisdo. Posteriormente, ele pode passar por uma fase de aprendizado
supervisionado, utilizando pares especificos de entrada e saida para refinar sua precisdo em
tarefas mais complexas (SILVA, 2023).

Para otimizar o desempenho, o modelo passa por um processo chamado de Aprendi-
zado por Refor¢o com feedback humano, conhecido como Reinforcement Learning from Human
Feedback. Nesta etapa, pessoas avaliam as respostas geradas pelo modelo e indicam quais sao
mais adequadas, permitindo que o sistema ajuste seus parametros para se alinhar a esses pa-
droes. Esse refinamento com feedback humano melhora a qualidade e a adequagdo das respostas
fornecidas. Durante e ap6s cada etapa de treinamento, o modelo € testado com conjuntos de
validagdo para garantir que ele possa generalizar adequadamente em diferentes contextos. Uma
vez treinado e implementado, o modelo € atualizado periodicamente para se adaptar a novas
tendéncias e atualizacdes na linguagem, mantendo a relevancia e precisao de suas respostas
(SILVA, 2023).

Tanto o GitHub Copilot quanto o ChatGPT exemplificam como os LLMs podem ser
aplicados de maneira pratica para resolver desafios especificos no desenvolvimento de software e
no aprendizado de programacdo. O GitHub Copilot, baseado no modelo Codex, oferece suporte
direto aos desenvolvedores, sugerindo trechos de cddigo em tempo real. Ja o ChatGPT, com sua

arquitetura Transformer, vai além ao atuar como uma ferramenta versatil que auxilia ndo apenas
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na geracdo de cddigo, mas também na explicagdo de conceitos complexos, depuragdo de erros e
até na simulacdo de discussodes técnicas. Ambas as ferramentas mostram como 0s avangos em
PLN, tem potencial para transformar profundamente a forma como desenvolvedores aprendem e
trabalham, aumentando tanto a produtividade quanto a acessibilidade ao conhecimento técnico

(Yetistiren et al., 2022; Teel et al., 2023) .

2.2.1 ChatGPT

O ChatGPT ¢ um modelo de IA baseado em aprendizado de maquina, que possui
a capacidade de compreender linguagem natural, facilitando a interacdo e comunicacao entre
usudrios e o sistema (Paredes et al., 2023). Essa IA generativa entende padrdoes com base no
comportamento do usudrio e, através do PLN, interpreta as solicitacdes e fornece respostas
adequadas (An et al., 2023).

Construido com a arquitetura Transformer, introduzida em 2017, o ChatGPT trouxe
avancos significativos no PLN, proporcionando um tratamento mais eficiente e sofisticado de
textos (Praveen; Vajrobol, 2023). Desenvolvido pela OpenAl, ele é uma versao do modelo GPT-3,
langado em 2020, treinado com um grande conjuntos de dados textuais para gerar respostas
coerentes em linguagem natural (Sharma et al., 2024). Essa arquitetura de rede neural profunda
permite ao ChatGPT simular uma conversa humana de forma fluente e relevante (Lima, 2023).

As camadas da arquitetura Transformer desempenham um papel central no fun-
cionamento do ChatGPT. Elas sdo projetadas para processar dados sequenciais, como textos,
capturando relacdes complexas entre palavras em uma sentenca. Isso € realizado por meio de
mecanismos de aten¢do, que permitem ao modelo focar em partes especificas do texto conforme
necessario para gerar uma resposta contextualizada (Ram; Verma, 2023).

Durante o treinamento, o ChatGPT utiliza um grande conjunto de dados textuais
para aprender padrdes e relacdes entre palavras e sentengas (Sun et al., 2023). Esse processo
iterativo permite que o modelo refine sua capacidade de resposta continuamente, com ajustes
especificos para tarefas como tradugdo de idiomas e criacao de conteudo (Kalla et al., 2023).

A combinacio das tecnologias de PLN e a arquitetura Transformer torna o ChatGPT
uma ferramenta eficaz para interagir com usudrios de forma natural. Ele ndo apenas compreende
e responde a diferentes formas de linguagem, mas também processa informagdes de maneira
contextualizada, baseando-se em fontes amplas para garantir precisao e relevancia nas respostas

(Lima, 2023; Yilmaz; Yilmaz, 2023).
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De acordo com Briganti (2024), o funcionamento do ChatGPT envolve cinco etapas
principais, como mostra a Figura 1. Primeiro, ele recebe uma entrada textual, em seguida, o
texto passa por tratamento inicial, onde € tokenizado, ou seja, dividido em pequenas unidades
chamadas tokens (como palavras ou subpalavras) e segmentado em partes l6gicas para facilitar
a andlise. Apds isso, ocorre a codificagdo dos fokens em vetores numéricos, permitindo que o

modelo processe as palavras matematicamente.

Figura 1 — Etapas de como o ChatGPT funciona

Tratamento I
Entrada (Analisa a frase / Tokeniza¢do Codificagdo
—) ! —| (Conversdo dos tokens
(Recebe uma frase) Segmentacdo, Remogao de ( v )
T em ndmeros)
redundancia
Saida Processamento
(Decodificagdo e [ (Rede neural de
exibi¢do das respostas) multiplas camadas)

Fonte: Adaptada de (Briganti, 2024)

A fase de processamento utiliza a arquitetura Transformer para analisar o contexto
global da entrada, considerando as relagdes entre os tokens e gerando uma resposta coerente.
O modelo realiza cdlculos complexos para compreender o significado da entrada e construir
uma resposta contextualizada. Finalmente, ocorre a decodificacdo dos vetores em uma resposta
em linguagem natural que é exibida ao usudrio, completando o ciclo de interacdo. Assim, o
ChatGPT responde de maneira relevante e contextual as solicita¢des, fornecendo feedback em

tempo real (Briganti, 2024).

2.2.2 Copilot

O GitHub Copilot é uma ferramenta de 1A desenvolvida pela GitHub em colaboracao
com a OpenAl, projetada para auxiliar programadores e desenvolvedores de software na escrita de
codigo de forma mais rdpida e eficiente. Ele age como um assistente de codificac@o, oferecendo
sugestdes de linhas, fun¢des ou até mesmo blocos inteiros de cédigo conforme o usudrio digita,

com base no contexto atual do projeto. O funcionamento do Copilot é impulsionado por modelos
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de Machine Learning que foram treinados em uma grande quantidade de cédigo disponivel
publicamente. Integrado a editores de cédigo, através de extensdes como o VS Code, ele analisa
0 que o usudrio estd tentando criar e propde sugestoes. Essas sugestdes sdo baseadas no codigo
j4 existente no projeto e no que estd sendo escrito, permitindo que o Copilot ofereca solucdes
direcionadas (Copilot, 2023).

Ao escrever uma problemadtica, o Copilot sugere automaticamente a melhor saida para
esse problema, gerarando comentdrios explicativos e fornecerendo documentag¢do, auxiliando no
aprendizado e na compreensao do cédigo para desenvolvedores iniciantes e experientes. Entre as
funcdes principais do Copilot estdo a sugestao de codigo em tempo real, aprendizado contextual
adaptado ao estilo do projeto em desenvolvimento, compatibilidade com vdrias linguagens de
programacdo e suporte a prototipagem rapida, permitindo que ideias sejam testadas de maneira
eficiente. O Copilot oferece ajuda na depuracao de cédigo, sugerindo solu¢des que seguem boas
praticas e auxiliam na correcdo de erros, sendo uma boa ferramenta para o dia de desenvolvedores

(Peng et al., 2023).

2.3 Aprendizagem de Programacao

A aprendizagem de programacdo no desenvolvimento de software é um processo
pratico e gradual em que os alunos se envolvem diretamente na escrita de codigos para resolver
problemas reais. Esse envolvimento € essencial para o desenvolvimento de habilidades técnicas,
capacitando-os a criar, entender e modificar software, competéncias fundamentais em vérias
areas da industria (Medeiros et al., 2018). Durante esse aprendizado, os individuos desenvolvem
0 pensamento computacional, que envolve a capacidade de resolver problemas de maneira
légica e sistematica, decompondo tarefas complexas em etapas menores. Ao aprimorar essas
habilidades, a programacdo ensina a identificar desafios, planejar solu¢des e implementé-las de
forma eficiente (Menon et al., 2013).

Além de pratica, a programacao € também uma ferramenta de expressao criativa,
permitindo transformar ideias em realidade por meio do desenvolvimento de software, aplicativos,
jogos e outras solugdes tecnoldgicas. Os conceitos fundamentais, como varidveis, estruturas de
controle e funcdes, sdo frequentemente os primeiros tépicos abordados. A medida que avangam,
os alunos sdo expostos a conceitos mais complexos, como estruturas de dados, algoritmos,
paradigmas de programacio e praticas de codificacio eficientes (Blackwell, 2002). Esse processo

€ apoiado por ferramentas e linguagens modernas, adaptadas tanto com as necessidades do
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mercado quanto ao perfil dos alunos (Engholm, 2010).

Atualmente, ha vdrias ferramentas que auxilia os estudantes no desenvolvimento
de software. Entre elas, o GitHub facilita a colaboracdo em projetos de software, o controle de
versdo e o trabalho em equipe, sendo essencial para o desenvolvimento colaborativo. Um recurso
importante é o GitHub Copilot, que usa inteligéncia artificial para sugerir c6digo em tempo
real, falado anteriormente, auxiliando na escrita de fungdes complexas e oferecendo solucoes
automaticas para problemas comuns, ajudando os alunos a manterem o fluxo de trabalho e
aprimorarem suas habilidades (Copilot, 2023). J4 o Visual Studio Code (VS Code) é um editor
de cédigo muito usado, com diversas extensdes para varias linguagens, oferecendo recursos
como autocompletar, depuracgdo e integracao com o GitHub (Murphy-Hill et al., 2015).

Outras ferramentas, como o Replit, permitem que os alunos escrevam, executem
e compartilhem cédigo diretamente no navegador, eliminando a necessidade de configurar
ambientes de desenvolvimento locais (Kovtaniuk, 2023). Para estudantes de desenvolvimento
web, o CodePen proporciona visualizacdo instantanea de HTML, CSS e JavaScript a medida
que o cddigo é editado, facilitando um aprendizado visual e pratico (Abajyan, 2018). Ja o
Codecademy € uma plataforma que oferece um ambiente interativo com feedback imediato,
permitindo que os alunos pratiquem e aprimorem suas habilidades (Hondro, 2024).

Ferramentas como Docker também sdo populares, facilitando a criagdo, teste e
implantacdo de aplicacdes em contéineres, simplificando o ambiente de desenvolvimento e
evitando problemas de configuracdao (Docker, 2020). Além disso, o ChatGPT emerge como
um recurso no processo de aprendizado, oferecendo suporte adaptavel e continuo. Ele permite
que os alunos obtenham solucdes de codigo, explicacdes detalhadas e exemplos personalizados
em tempo real, facilitando tanto a depuracdo quanto o entendimento de conceitos complexos
(Hornemalm, 2023).

A jornada de aprendizagem de programacio € continua, envolvendo tentativas e erros,
e exige uma mentalidade de aprendizado constante. A programacdo € aplicavel em diversas dreas,
como matematica, fisica e economia, sendo uma ferramenta essencial para modelos, simulacdes
e andlises complexas. Além disso, ela promove a colaborag@o, com projetos desenvolvidos em
equipe ou em comunidades online, favorecendo a troca de conhecimento entre programadores de
diferentes niveis (Silva et al., 2015; LOPES; GARCIA, 2002).

As disciplinas de Fundamentos de Programacdo (FUP) e Introdugdo a Programacao

para Design (IPD) sdo oferecidas no primeiro semestre da graduacio, sendo o primeiro contato



22

dos alunos com a programacgdo. Elas introduzem conceitos como algoritmos, estruturas de
controle, varidveis, tipos de dados, fungdes e estruturacao de programas, utilizando linguagens
como Python, C, Java e JavaScript. O objetivo € desenvolver o pensamento computacional
e ensinar os principios 16gicos da programagdo, capacitando os alunos a resolver problemas
computacionais e criar programas eficientes (Aguilar, 2008).

Na UFC — Campus Quixad4, a entrada de novos alunos ocorre apenas uma vez por
ano, no primeiro semestre, por meio do Sistema de Selecdo Unificada (SISU). A FUP e a IPD sdo
inseridas nesse periodo, o que pode gerar dificuldades caso o aluno reprove, especialmente nos
semestres pares. Isso ocorre porque, apds a reprovagao, o aluno acumula disciplinas e, ao retornar,
encontra turmas mistas, com alunos de diferentes cursos, o que pode afetar sua adaptacao. Nos
semestres impares, os alunos tendem a estar mais motivados, pois estao iniciando o curso. J4 nos
semestres pares, o aumento da complexidade das disciplinas e o acimulo de matérias podem
impactar negativamente seu desempenho, além da adaptacdo ao ambiente universitario e a gestao

do tempo, gerando uma diferenca na taxa de sucesso (Silva et al., 2015).

2.4 Survey

O survey é um método de coleta de dados utilizado para investigar opinides, compor-
tamentos, atitudes ou caracteristicas de um grupo de individuos sobre um tema especifico. Ele
pode ser exploratdrio, descritivo ou explanatdrio, dependendo do objetivo da pesquisa. O survey
exploratdrio tem como objetivo identificar conceitos iniciais sobre um tdpico e determinar quais
conceitos devem ser medidos. Nesse caso, ele busca mapear o que ainda nao é bem entendido
sobre o tema e ajudar a desenvolver uma base tedrica para futuras investigacdes (Tavares et
al., 2020). O survey descritivo, por sua vez, busca identificar quais situacdes, eventos, atitudes
ou opinides aparecem em uma populacdo. Ele € utilizado para descrever caracteristicas ou
tendéncias dentro de um grupo, mas ndo necessariamente para explicar causas ou relacdes. J4 o
survey explanatdrio tem como foco testar uma teoria e as relacdes causais, buscando entender as
interacdes entre varidveis e verificar hipéteses (Scheuren, 2004).

O primeiro passo ao realizar um survey € definir claramente os objetivos da pesquisa,
ou seja, determinar o que se deseja descobrir ou as informacdes que precisam ser obtidas. Esse
planejamento inicial é fundamental para guiar o processo e garantir que as perguntas sejam
focadas e relevantes (Kitchenham; Pfleeger, 2008). Em seguida, é necessdario fazer o design do

survey, que envolve a criacdo do questiondrio. Nessa etapa, decide-se o tipo de perguntas, o
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formato das respostas e a estrutura geral do questiondrio. O design do survey também inclui a
defini¢ao do publico-alvo e a organizagao das perguntas de forma légica e clara, de modo que os
respondentes possam entender facilmente o que esta sendo perguntado. Apds definir o design,
a préxima fase € o desenvolvimento do instrumento de pesquisa, que € o proprio questiondrio.
As perguntas precisam ser formuladas de maneira objetiva, imparcial e clara, de forma a evitar
ambiguidade e viés nas respostas. O questiondrio deve ser capaz de coletar dados relevantes de
forma eficiente e precisa. Antes de aplicar o survey, é fundamental avaliar o instrumento por
meio de um teste piloto, aplicando o questiondrio a um grupo pequeno para identificar possiveis
falhas ou problemas, como perguntas mal formuladas ou partes confusas (Martinez, 2017).

A etapa de testes ajuda a fazer ajustes necessdrios para garantir que o survey serd
eficaz. Apds a avaliagdo, a coleta de dados vélidos se torna a préxima etapa, onde o survey €
finalmente aplicado ao publico-alvo. A coleta deve ser feita com cuidado para garantir que as
respostas sejam sinceras e representativas, respeitando a confidencialidade e o consentimento dos
participantes. Por fim, a analise dos dados coletados € a etapa final. Os dados sdo organizados
e analisados, seja por meio de métodos estatisticos para dados quantitativos ou por andlise
de contetido para dados qualitativos. O objetivo da andlise € identificar padrdes, tendéncias e
insights que respondam as perguntas da pesquisa e atinjam os objetivos definidos inicialmente

(Cendén et al., 2014).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, serdo apresentados quatro trabalhos relacionados sobre uso do ChatGPT

no contexto do aprendizado do desenvolvimento de software.

3.1 Enhancing Computer Programming Education using ChatGPT- A Mini Review

O estudo de Deriba et al. (2024) explora como o ChatGPT influencia a educacao,
com um foco especial no aprendizado de programacao, buscando compreender de que maneira a
ferramenta tem auxiliado tanto estudantes quanto educadores em cursos de computagdo. Para
realizar a andlise, foi conduzida uma revisao rdpida de literatura nas bases Scopus e ACM,
selecionando 13 artigos publicados em 2023. Esses artigos foram organizados em categorias
que abordam aspectos como a precisdo e confiabilidade do ChatGPT, seu impacto no ensino de
programacao, o desenvolvimento de habilidades colaborativas e as questdes €éticas envolvidas.

Os achados do estudo indicam que o ChatGPT desempenha um papel de apoio
no aprendizado de programacgdo de multiplas formas. A ferramenta se destaca por simplificar
codigos complexos, auxiliar iniciantes € promover a motivagdo e o engajamento dos estudantes.
Adicionalmente, o0 ChatGPT contribui para aumentar a autoconfianga dos estudantes em progra-
macao, oferece suporte em turmas com uma alta razao de alunos por professor, facilita a pratica
de leitura e explicacdo de c6digo, atua como "par programador"e ajuda a esclarecer conceitos
avancados, como estruturas de dados e algoritmos. Esse conjunto de funcdes transforma o
ChatGPT em um recurso valioso no ensino de computacdo, beneficiando alunos com diferentes
niveis de habilidade.

A pesquisa conclui que o ChatGPT esta se tornando cada vez mais relevante no
ensino de programacdo, apontando que a ferramenta ndo apenas torna o aprendizado mais
acessivel e estimula o engajamento dos alunos, mas também oferece um suporte consideravel aos
educadores. No entanto, embora os beneficios sejam evidentes, o uso do ChatGPT na educagao
traz a tona questdes éticas que precisam ser cuidadosamente abordadas, como a dependéncia
excessiva de A e possiveis vieses nos conteidos gerados. Com base em seus impactos positivos,
o estudo sugere a necessidade de investigacoes futuras sobre o papel do ChatGPT na educagdo
para equilibrar suas vantagens com praticas éticas responsaveis.

A pesquisa de Deriba et al. (2024) apresenta pontos de convergéncia com este estudo,

especialmente no que tange ao impacto do ChatGPT no aprendizado de programacdao. Ambos
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os trabalhos compartilham o interesse em compreender como ferramentas baseadas em LLMs
podem auxiliar estudantes e educadores no ensino de computacdo. Enquanto a pesquisa de Deriba
et al. (2024) organiza as evidéncias de literatura em categorias como precisao, confiabilidade e
impacto educacional, este estudo busca analisar percepcdes e dados empiricos, considerando
tanto os alunos quanto os professores das disciplinas introdutdrias de programagdo na UFC -
Quixad4. Nnossa investigacdo vai além ao explorar o desempenho académico ao longo dos
anos (2015-2024), permitindo a identifica¢do de tendéncias e correlacdes mais amplas. Outra
diferenca relevante estd na abordagem metodolégica. Enquanto o estudo de Deriba et al. (2024)
foca em uma revisao de literatura recente, este estudo combina andlise histérica de desempenho
académico com dados coletados diretamente de alunos e professores, 0 que proporciona uma

perspectiva prética e contextualizada ao uso de LLMs.

3.2 Generative Al for Programming Education: Benchmarking ChatGPT, GPT-4, and

Human Tutors

O estudo conduzido por Phung et al. (2023) explora a utilizacdo da IA, com foco
em modelos como ChatGPT e GPT-4, no apoio a estudantes de programacao, especialmente
no fornecimento de dicas, feedbacks de avaliacdo e suporte para atividades de programacao
colaborativa. A pesquisa compara o desempenho desses modelos com o de tutores humanos. Os
resultados indicam que o GPT-4 supera o ChatGPT em precisdo, especialmente em cendrios de
geracdo de dicas e colaboragdo, atingindo uma taxa de acerto de 66% contra 18% do ChatGPT,
ainda inferior aos 92% alcangados pelos tutores humanos.

Em termos de feedback avaliativo, o0 GPT-4 também mostra resultados superiores
ao ChatGPT, embora ambos fiquem atrds dos tutores humanos em situagdes mais complexas.
No contexto de programacao em pares, o GPT-4 demonstrou maior capacidade para manter o
contexto e corrigir programas de forma precisa, com 64% de precisdo em comparacdo a 38% do
ChatGPT, enquanto os tutores humanos alcangaram 82%.

Os achados sugerem que, embora o GPT-4 represente um avango significativo, a
IA ainda ndo atinge plenamente o nivel de apoio oferecido por tutores humanos. A conclusao
do estudo aponta que, apesar do progresso, ainda sdo necessarias melhorias na precisiao e
contextualizagdo dos modelos de IA para que possam se tornar uma ferramenta confidvel e
eficaz no ensino de programacio, destacando a importancia do aprimoramento continuo desses

modelos.
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Esse estudo adota uma abordagem mais ampla, investigando como diversas ferra-
mentas de IA, incluindo o ChatGPT, estao sendo utilizadas por estudantes e professores no
aprendizado e ensino de programacao no contexto da UFC - Quixadd. Enquanto o estudo de
Phung et al. (2023) analisa a precisdo e eficicia dos modelos em tarefas especificas, esta pesquisa
explora a percepcdo dos usudrios sobre a frequéncia de uso de LLMs e o impacto dessas ferramen-
tas na compreensdo de conceitos de programacao. Além disso, o estudo mencionado se concentra
na comparacao direta entre modelos de IA e tutores humanos, destacando a superioridade dos
tutores em precisdo e contexto, enquanto nosso trabalho busca entender o papel complementar
dessas ferramentas no ambiente educacional, considerando suas potencialidades e limitacdes no

suporte a turmas com diferentes niveis de complexidade e proporg¢des.

3.3 Augmented Intelligence in Programming Learning: Examining Student Views on The

Use Of ChatGPT For Programming Learning

O artigo de Yilmaz e Yilmaz (2023) tem como objetivo avaliar as percepcoes dos
alunos sobre a utilizacdo do ChatGPT no aprendizado de programacao. Para isso, a pesquisa en-
volveu 41 estudantes de graduagdo dos cursos de Tecnologia da Informagdo de uma universidade
publica, durante a disciplina de Programacgao Orientada a Objetos II, ao longo de 8 semanas. Os
alunos foram incentivados a utilizar o ChatGPT para resolver atividades relacionadas ao curso.

A metodologia do estudo consistiu em monitorar o uso do ChatGPT pelos alunos
durante o periodo da disciplina e avaliar os efeitos da ferramenta nas atividades de programacao.
Foram coletados dados sobre a eficicia da ferramenta, suas contribui¢des e limitagdes percebidas
pelos alunos.

Os principais resultados indicaram que o ChatGPT trouxe beneficios significativos,
como a capacidade de fornecer respostas rdpidas e geralmente corretas, aprimorar as habilidades
de raciocinio, facilitar a depuracdo de codigo e aumentar a autoconfianga dos alunos. No entanto,
também foram identificadas limitac¢des, incluindo a dependéncia excessiva da ferramenta, a
incapacidade do ChatGPT de responder a algumas perguntas ou fornecer respostas incompletas,
e o aumento da ansiedade profissional entre os alunos.

O estudo de Yilmaz e Yilmaz (2023) e a pesquisa em andamento compartilham o
foco no uso de LLLMs no ensino de programacao, porém abordam o tema de maneira distinta.
Enquanto o estudo de Yilmaz e Yilmaz (2023) se concentra na experiéncia direta de uso do

ChatGPT por 41 alunos em atividades de programacdo, observando o impacto da ferramenta
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durante a disciplina de Programacao Orientada a Objetos II, nossa pesquisa adota uma abordagem
mais ampla, visando compreender as percep¢des dos discentes sobre o impacto e a eficicia do
uso do LLMs em seu processo de aprendizagem de programacao no contexto académico da UFC
- Quixada. O estudo de Yilmaz e Yilmaz (2023) coleta dados sobre a experi€ncia pratica dos
alunos com o ChatGPT, identificando beneficios, como aumento da autoconfianca e melhoria
nas habilidades de depuracao de c6digo, bem como limitagdes, como a dependéncia excessiva
da ferramenta. Em contraste, nossa pesquisa busca analisar ndo apenas os efeitos praticos, mas
também as percepgdes mais amplas sobre como as ferramentas estdo sendo utilizadas. Ambos os
estudos reconhecem o valor do ChatGPT como recurso de apoio ao aprendizado, mas enquanto
um observa o uso em tempo real, o outro busca entender a avaliagdo dos discentes sobre essa

utilizagdo.

3.4 Analise das respostas do ChatGPT em relacao ao contetido de programacio para

iniciantes

O estudo realizado por (Filho et al., 2023) buscou examinar a qualidade das respostas
geradas pelo ChatGPT em temas introdutérios de programacio, com foco em sua utilidade para
alunos iniciantes. A investigacdo incluiu dois tipos de testes: qualitativos, que analisaram
tanto a clareza do c6digo gerado quanto a precisao das explicagdes, considerando as interacdes
feitas com o ChatGPT; e quantitativos, que examinaram as respostas sem interacao adicional,
abordando tépicos como uso de varidveis, operadores, estruturas de decisdo e repeti¢do, além de
vetores € matrizes.

Os achados revelaram um desempenho geral superior a 80%, incluindo um acerto
completo para tépicos bdsicos. No entanto, em conteidos mais complexos, como manipulagcdo
de strings e vetores, o ChatGPT demonstrou algumas limitacdes, especialmente no que diz
respeito a qualidade das respostas para esses conteudos avancados. Em certas respostas, a
ferramenta utilizou funcdes que podem ser inseguras ou avancadas demais para alunos iniciantes,
requerendo, assim, conhecimentos prévios para que os estudantes possam identificar e corrigir
0S erros.

Em conclusdo, o ChatGPT mostrou-se promissor como uma ferramenta auxiliar no
aprendizado de programagdo. Contudo, suas respostas ndo sdo sempre totalmente precisas ou
adequadas para estudantes iniciantes, o que destaca a necessidade de um conhecimento prévio

para que o usudrio possa avaliar criticamente e aproveitar melhor as respostas oferecidas pela
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ferramenta.

O estudo de Filho et al. (2023) e a pesquisa em andamento tem objetivos semelhantes
no que diz respeito ao uso do ChatGPT como ferramenta de apoio ao aprendizado de programacao,
mas abordam o tema de maneira distinta. O trabalho de Filho et al. (2023) foca na avaliacdo
da qualidade das respostas geradas pelo ChatGPT em t6picos introdutérios de programacao,
analisando tanto aspectos qualitativos, como a clareza do c6digo e a precisao das explicacoes,
quanto quantitativos. Embora os resultados mostrem um bom desempenho da ferramenta em
topicos bdsicos, as limitacdes se tornam evidentes em contetdos mais complexos, sugerindo
que o ChatGPT pode nao ser totalmente adequado para iniciantes sem o conhecimento prévio
necessdrio para interpretar e corrigir suas respostas. Em contraste, este estudo foca em entender
o impacto dos LLLMs no processo de aprendizado de programacdo de forma mais abrangente,
coletando percepg¢des dos alunos sobre o uso das ferramentas no contexto académico da UFC -
Quixadd. Embora ambos os estudos reconhecam o potencial do ChatGPT como uma ferramenta
util para estudantes de programacao, esta pesquisa explora ndo apenas a qualidade das respostas,
mas também o impacto mais amplo das ferramentas de LLMs no desenvolvimento das habilidades

dos alunos.
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O Quadro 1 permite vizualizar o comparativo entre os trabalhos relacionados.

Quadro 1 —Quadro Comparativo

sino de progra-
macao.

Critérios (Deriba et al., | (Phung et al., | (Yilmaz; Yil-| (Filho et al., | Este trabalho
2024) 2023) maz, 2023) 2023)

Objetivo Analisar como | Avaliar como | Avaliar a | Avaliar as | Explorar o
o ChatGPT in- | o ChatGPT | percepcao dos | respostas do | uso de LLMs
fluencia o en- | podem com- | alunos sobre a | ChatGPT so-| como fer-
sino de progra- | plementar ou | utilizagdo do | bre conteidos | ramenta no
macao. substituir tuto- | ChatGPT no | basicos  de | processo de

res humanos. | aprendizado | programagdo. | aprendizagem
de programa- de programa-
¢do. cao.

Método  de | Revisao Realizacdo de | Pesquisa de | Testes qualita- | Pesquisa de

Pesquisa rapida de | testes em ce-| campo com | tivos € quanti- | campo com
literatura. narios de en- | estudantes. tativos. discentes e do-

centes sobre
experiéncias e

percepgoes.
Coleta de da- | Foram seleci- | Respostas Observacdo e | Realizacdo de | Estudo  Ex-
dos onados 13 ar- | de GPT-4, | questionérios | testes bdsicos | ploratdrio,
tigos publica- | ChatGPT aplicados aos | com a lingua- | Survey com
dos em 2023, | e tutores | alunos. gem de pro- | discentes e
nas bases Sco- | humanos para gramacao. Entrevista
pus e ACM. problemas de com docentes.
programacao.
Andlise dos | Os artigos fo- | Comparacao | Andlise esta- | Avaliacdo da | Andlise quali-
dados ram categori- | de desempe- | tistica e quali- | correcdo das | tativa e quan-
zados por te-| nho usando | tativa das res- | respostas. titativa dos da-
mas. métricas  de | postas dos alu- dos coletados.
correspondén- | nos.
cia.
Populagio/ Os 13 artigos | Dois tutores | 41 estudantes | Exercicios de | Docentes e
Amostra voltados humanos de graduacgdo | programacdo | discentes dos
ao uso do | avaliando em Tecno- | basica, es- | cursos de
ChatGPT na | tarefas de | logia da | pecialmente tecnologia da
educacdo em | programacdo | Computacdo | direcionados | informagdo do
programacgdo. | introdutdria e Sistemas de | a estudantes | UFC - Cam-
em Python. Informacao. iniciantes. pus Quixada.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 METODOLOGIA

Esta secdo apresenta os procedimentos metodologicos adotados neste estudo para
alcangar os objetivos propostos, fundamentando em dados empiricos. A coleta de dados foi
realizada por meio de trés abordagens complementares: anélise de dados histéricos de aprovagdes
em disciplinas FUP e IPD, entrevistas com professores que lecionaram no semestre 2024.1 essas
respectivas disciplinas e aplicagdo de um survey com alunos do mesmo periodo. Essas estratégias
foram escolhidas para oferecer uma visdo abrangente sobre o impacto do uso de LLMs na

aprendizagem de programacao.

4.1 Etapas da metodologia

Figura 2 — Metodologias utilizadas na pesquisa

Estudo Exploratério Entrevista com Professores das Disciplinas ' a Survey com Alunos da Disciplina

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.1 Estudo Exploratorio

O estudo exploratdrio incluiu a andalise de dados histéricos de aprovagdes em dis-
ciplinas fundamentais relacionadas ao desenvolvimento de software. Foram analisadas turmas
de Fundamentos de Programacado (FUP) dos cursos de Engenharia de Software, Engenharia da
Computacdo, Ciéncia da Computacgdo, Sistemas de Informacao e Redes de Computadores, bem
como a disciplina de Introducao a Programacao para Design (IPD), ofertada exclusivamente ao
curso de Design Digital. A disciplina IPD compartilha os mesmos preceitos de FUP, mas com
uma carga hordria reduzida.

Os dados foram coletados de forma anonimizada por meio do Sistema Integrado de
Gestdo de Atividades Académicas (SIGAA), abrangendo o periodo de 2015 a 2024.1. A taxa
de sucesso foi definida como a relac@o entre o nimero de estudantes aprovados e o total de
matriculados em cada turma. Essa métrica permitiu avaliar o desempenho histérico dos alunos,
fornecendo uma base quantitativa para investigar possiveis mudancas associadas a introdugdo de

tecnologias como ferramentas de LLMs no processo de aprendizagem.
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4.1.2 Entrevistas

Figura 3 — Etapas do processo de realizacdo das entrevistas

Formular Roteiro » Realizar Entrevistas Y o Analizar e Escrever os Resultados

Fonte: Adaptada de (Ludke; ANDRE, 1986)

O primeiro passo das entrevistas foi a formulacdo de um roteiro, que estabeleceu
0s objetivos e definiu as diretrizes para a coleta de dados. Esse roteiro organizou as etapas da
pesquisa e orientou a constru¢do do questiondrio para as entrevistas. Apds a formulagdo do
roteiro, foi realizada a etapa das entrevistas com os docentes da UFC - Quixadd que lecionaram
a disciplina de FUP e IPD em 2024.1. As entrevistas, de cardter semi-estruturado, foram
conduzidas conforme descrito no roteiro, que estd disponivel no Apéndice B, permitem explorar
de forma aprofundada as experiéncias e opinides dos docentes. Por fim, os dados obtidos nas
entrevistas foram tabulados e submetidos a uma andlise comparativa. Essa etapa tem como
objetivo identificar padrdes e tendéncias que ajudem a compreender como os LLMs estdo

influenciando a aprendizagem e o desempenho académico dos estudantes.

4.1.3 Survey

A Figura 4 apresenta uma visdo detalhada das etapas envolvidas no processo de
realizacdao do survey, desde a definicao dos objetivos da pesquisa até a andlise dos dados
coletados. Cada etapa € importante para garantir a eficicia da pesquisa e a qualidade das

informacdes obtidas.
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Figura 4 — Etapas do processo de realizacao do survey

'd " '
1. Definir os . 2. Design do . 3 Desenvolver
e > » instrumento de
objetivos survey .
L L L pesclunsa
' I ™ i
4. Avaliar
6. Analisar dados [« 5. Co'?‘?r dados < instrumento de
validos .
) L ) L pesquisa

Fonte: (Kitchenham; Pfleeger, 2008; Vieira et al., 2023)

O objetivo deste survey € compreender se os alunos utilizaram LLMs durante suas
atividades académicas e, em caso afirmativo, identificar quais ferramentas foram empregadas,
buscando mapear o uso dessas tecnologias e entender quais sdo as mais populares e acessiveis no
contexto educacional. Além disso, o estudo investiga como essas ferramentas foram aplicadas,
analisando os contextos em que os LLMs se mostram mais uteis € como sdo integradas ao
aprendizado. Também € avaliado as percepcdes sobre o impacto do uso dessas ferramentas em
seu desempenho académico, considerando tanto os beneficios quanto as possiveis limitagdes.

A metodologia baseia-se em um survey composto por um questiondrio estruturado,
projetado para coletar dados de estudantes de maneira representativa. O survey adota um design
transversal, seguindo o modelo proposto por Kitchenham e Pfleeger (Kitchenham; Pfleeger,
2008), em que os participantes respondem a questdes sobre o uso de LLMs em um momento
especifico. Esse questiondrio foi administrado via Google Forms, permitindo facil acesso e
respostas autdonomas pela internet. Foram capturados dados sobre a frequéncia e a forma de uso
de LLMs, além das percepg¢des dos discentes quanto a eficdcia e as limitacdes dessas ferramentas
no processo de aprendizado de programacao.

O desenvolvimento do instrumento de pesquisa foi elaboracdo de um questionario
completo, disponivel no apéndice A para consulta. As perguntas foram planejadas para captar as
experiéncias dos discentes no uso de LLMs em atividades académicas ligadas ao desenvolvimento
de software. Estd incluso questdes sobre o nivel de familiaridade com diferentes linguagens
de programacao, a complexidade dos problemas enfrentados e a contribui¢ao dos LLMs na
resolugdo desses problemas. Antes da aplicacao, o questiondrio foi submetido a um pré-teste
com um pequeno grupo de discentes. Esse pré-teste permitiu verificar se as perguntas eram claras
e abrangiam todas as dreas relevantes ao aprendizado de programacao, garantindo a validade e a

confiabilidade do instrumento.
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A coleta de dados foi realizada com discentes dos cursos de Engenharia de Software,
Engenharia da Computacao, Sistemas de Informacao, Ciéncia da Computagao, Design Digital
e Redes de Computadores do Campus Quixada da UFC. A escolha desses alunos foi devido a
relacdo direta com disciplinas de programagdo. A andlise dos dados coletados ocorreu em etapas.
Inicialmente, foi feita uma andlise descritiva para identificar padrdes de uso das LLMs entre
os diferentes grupos de discentes. Foram considerados critérios como o nivel de familiaridade
com linguagens de programacao e a frequéncia de uso das ferramentas. Com isso, tornou-se
possivel avaliar como essas tecnologias estido sendo integradas ao processo de aprendizado, além

de analizar o impacto na eficiéncia e na qualidade do aprendizado dos estudantes.
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5 RESULTADOS

Nesta secao, sdo apresentados os resultados obtidos ao longo do estudo. A primeira
secdo aborda um estudo exploratério sobre a taxa de sucesso dos alunos aprovados na disciplina
de FUP e IPD no periodo de 2015 a 2024. A segunda se¢do expde os resultados de entrevistas
realizadas com docentes da UFC-Quixada que ministraram a disciplina de FUP e IPD no periodo
de 2024.1. Por fim, a terceira secio apresenta os resultados de um survey realizado com discentes

da UFC-Quixad4, focado no uso de LLMs para o aprendizado no desenvolvimento de software.

5.1 Resultado dos estudos exploratorios sobre a taxa de sucesso entre os anos de 2015 -

2024 na disciplina de Fundamento de Programacao

Este estudo foi conduzido com base em informag¢des anonimizadas extraidas do Sis-
tema Integrado de Gestao de Atividades Académicas (SIGAA). A andlise abrangeu o periodo de
2015.1 a 2024.1, permitindo a comparag¢ao entre diferentes fases do uso de LLMs no aprendizado
de desenvolvimento de software. O periodo de 2015.1 a 2019.2 foi considerado como linha de
base, uma vez que, de acordo com Yao et al. (2024), os primeiros avangos significativos dos
LLMs ocorreram a partir de 2022, especialmente com o surgimento do ChatGPT. Contudo, o
ano de 2022 foi marcado pela pandemia, o que torna a anélise da taxa de sucesso nesse periodo
dificil de comparar diretamente com os demais. O contexto de ensino remoto e as condi¢des
adversas enfrentadas pelos alunos, como a falta de suporte adequado, tornam esse periodo atipico
para andlise. Por esse motivo, a linha de base para a andlise, sem a interferéncia de LLMs, foi
estabelecida entre 2015.1 e 2019.2.

Dessa forma, esse intervalo representa uma fase sem a influéncia significativa dessas
ferramentas. O periodo de pandemia, e consequentemente de ensino remoto, na UFC - Quixada,
ocorreu entre 2020.1 até 2022.2, marcada nos graficos com uma linha vermelha, enquanto as
taxas de sucesso que podem ter influéncia dos LLMs se estendeu de 2023.1 a 2024.1. Esse
ultimo periodo é caracterizado pelo aumento da popularidade dos LLMs no mercado e pela sua
integracdo mais ativa no desenvolvimento de software. A comparacgao entre esses dois periodos
permite identificar possiveis tendéncias ou correlacdes sobre o impacto dessas tecnologias no
processo de aprendizagem.

Essa abordagem possibilitou identificar possiveis taxas de crescimento ou declinio

nos indices de aprendizagem ao longo do tempo, considerando a taxa de sucesso na disciplina
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de FUP/IPD nos cursos de Redes de Computadores, Engenharia de Software, Engenharia de
Computacdo, Sistemas de Informacgao, Ciéncia da Computacio e Design Digital. Para o cdlculo
dessa taxa, foi considerado o numero de aprovacgdes na disciplina dividido pelo total de matriculas,
incluindo estudantes reprovados por nota, por falta e os suprimidos, mas excluindo aqueles com
matricula cancelada. Esse método permitiu determinar o percentual de sucesso dos alunos ao
longo do periodo analisado.

Na Figura 5 € apresentado um grafico com informacgdes do curso de Ciéncia da
Computagdo que apresenta a taxa de sucesso na disciplina de FUP, mostrando uma linha de
tendéncia crescente ao longo do tempo. Até 2020.2, observamos oscilagdes naturais devido a

reincidéncia de reprovacoes.

Figura 5 — Taxa de sucesso do curso de Ciéncia da Computacgado na disciplina de FUP
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Fonte: elaborada pelo autor.

No semestre par, as turmas geralmente sao compostas por alunos de diferentes cursos,
pois aqueles que foram aprovados em FUP no semestre impar seguem para outras disciplinas,
enquanto os reprovados formam novas turmas mistas, reunindo estudantes de dos outros cursos
de graduagdo do campus que estdo na mesma situagdo. Além disso, como o semestre par ndo € o
periodo regular para cursar FUP, os alunos que tentam refazé-la ja estdo no segundo semestre do

curso, conciliando essa disciplina com outras mais avancadas. Esse acimulo de contetdos pode
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dificultar o aprendizado e impactar negativamente a taxa de sucesso.

Em 2021.2, possui uma queda acentuada no indice, possivelmente relacionada ao
periodo da pandemia, quando o ensino remoto foi adotado. Esse cendrio trouxe desafios signifi-
cativos mediante a pandemia. A partir desse periodo, até 2024.1, observamos um crescimento
expressivo nos indices.

Na Figura 6, observa-se um grafico da taxa de sucesso do curso de Design Digital,
que apresenta uma tendéncia crescente ao longo dos anos. Entre 2015.1 e 2018.1, as variagdes
na taxa de sucesso foram minimas. A partir de 2018.1, comegaram a ocorrer oscilagcdes mais
significativas, com um aumento expressivo nos indices. Entre 2020.1 e 2022.2, houve uma queda
nos indices, tanto nos semestres impar quanto nos semestres pares. A partir de 2023.1 teve novos

picos em seus indices, chegando a 2024.1 com uma taxa de 0,83.

Figura 6 —Taxa de sucesso do curso Desing Digital na disciplinas de IPD
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 7 apresenta o grifico da taxa de sucesso do curso de Engenharia da
Computacgdo, evidenciando uma tendéncia geral de crescimento ao longo dos anos, apesar de
pequenas oscilacdes. Entre 2015.1 e 2018.1, observa-se um periodo de instabilidade. J4 entre

2018.2 e 2020.2, a taxa apresentou uma queda em relag@o aos anos anteriores. A partir de 2021.1
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até 2024.1, os indices voltaram a se estabilizar em patamares semelhantes aos periodos anteriores,
com variacdes equivalentes. O maior aumento registrado ocorreu em 2023.2, quando a taxa

atingiu 0,9.

Figura 7 — Taxa de sucesso do curso de Engenharia da Computagao na disciplina de FUP
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 8 apresenta o grafico da taxa de sucesso do curso de Engenharia de Software,
destacando uma tendéncia geral de crescimento ao longo dos anos, apesar de pequenas oscilagdes.
Observa-se que, em 2021.1, a taxa atingiu seu maior valor até entdo, chegando a 0,79. A partir de

2022.2, o crescimento se intensificou, culminando em 2023.1 com uma taxa de sucesso de 0,9.
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Figura 8 — Taxa de sucesso do curso de Engenharia de Software na disciplina de FUP
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 9 apresenta o grafico da taxa de sucesso do curso de Redes de Computadores.
O grafico exibe uma tendéncia crescente ao longo dos anos, com taxas de sucesso relativamente
estdveis e sem grandes variagdes. A partir de 2022.2 os indices cresceram consideravelmente,
chegando, em 2023.2, a uma taxa de sucesso igual a 1, ou seja, sem reprovacdes na disciplina de

FUP.
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Figura 9 —Taxa de sucesso do curso de Redes de Computadores na disciplina de FUP
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 10 apresenta o grafico da taxa de sucesso do curso de Sistemas de Infor-
macdo. O grafico mostra uma tendéncia crescente ao longo dos anos, com taxas relativamente
estaveis entre 2015.1 e 2021.1, apresentando apenas pequenas variagdes entre semestres pares €
impares. Em 2021.2, observa-se uma queda acentuada na taxa de sucesso. A partir de 2022.2
as taxas passaram a crescer de forma consistente, com um aumento expressivo em 2023.2,
registrando o maior indice do periodo. Esse crescimento em um semestre par € particularmente
relevante, pois historicamente as taxas de sucesso nesses semestres costumam ser inferiores as

dos semestres impares.
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Figura 10 —Taxa de sucesso do curso de Sistema de Informacgao na disciplina de FUP
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Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 11 apresenta a média geral da taxa de sucesso das disciplinas de FUP e
IPD em todos os cursos de graduagdo. A andlise dessa figura revela o impacto significativo
da pandemia da COVID-19 nos indices de sucesso, especialmente entre os semestres 2020.1 e
2022.2. Em 2020.2, observa-se uma queda acentuada na média, atingindo 0,33, possivelmente
devido as dificuldades enfrentadas na transi¢do para o ensino remoto, como também pelo fato de
ser um semestre par. No entanto, ja em 2021.1, houve uma recuperagdo expressiva, com a média

subindo para 0,60, sugerindo uma adaptacdo dos alunos e professores ao novo formato.
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Figura 11 —Média Geral da taxa de sucesso das diciplinas FUP e IPD de todos os cursos
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Fonte: elaborada pelo autor.

No periodo pés-pandemia, de 2023.1 a 2024.1, percebe-se uma recuperacao con-
sistente, com crescimento continuo e picos em 2023.2 (0,81) e 2024.1 (0,74). Esses resultados
sugerem uma estabiliza¢do no processo de aprendizagem e um possivel uso dos LLMs para o
aprendizado do desenvolvimento de software.

Outro aspecto relevante € a variac@o entre os semestres impares e pares. Como os
cursos analisados possuem ingresso anual de novos alunos, os semestres impares concentram,
em sua maioria, estudantes cursando as disciplinas pela primeira vez. Ja nos semestres pares,
as turmas sd@o compostas predominantemente por alunos que reprovaram anteriormente e estao
refazendo as disciplinas. A oferta dessas turmas em semestres pares busca reduzir o represamento
de alunos, permitindo a retomada do percurso académico sem que seja necessario aguardar um
ano inteiro para cursar novamente a disciplina.

Com o objetivo de aprofundar a andlise, foram realizados estudos complementa-
res. ApOs finalizar o estudo exploratdrio, foram conduzidas entrevistas com professores que
ministraram as disciplinas de FUP/IPD em 2024.1, buscando compreender como os LLMs eram
utilizados durante as aulas. Paralelamente, foi aplicado um survey aos alunos que cursaram

FUP/IPD no mesmo periodo, para avaliar como essas ferramentas auxiliavam no ensino € sob a
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Otica dos alunos, se contribuiam para o aprendizado. Esses estudos adicionais foram essenciais
para preencher as lacunas deixadas pelos dados quantitativos do SIGAA e oferecer uma compre-
ensao mais abrangente sobre os fatores que podem ter influenciado o aumento da taxa de sucesso

nas disciplinas de programacao.

5.2 Resultado das entrevistas feita com os professores que ministraram FUP/IPD em

2024.1

As entrevistas com os professores proporcionaram uma visao sobre o uso de LLMs
no ensino de programacdo. Para este estudo, foram entrevistados quatro dos seis docentes que
ministraram as disciplinas de FUP/IPD no semestre 2024.1. A escolha desse recorte temporal
deve-se a disponibilidade dos professores para participar das entrevistas, bem como a realizag¢ao
simultdnea do survey com alunos que cursaram a disciplina de FUP/IPD no periodo de 2024.1,
permitindo uma andlise mais alinhada com o contexto. Além disso, esse periodo facilita a
identificacdo das turmas e contribui para a qualidade das respostas dos alunos, pois, tendo
cursado a disciplina recentemente, eles conseguem fornecer relatos mais detalhados e precisos
devido a maior clareza na recordagdo de suas experiéncias.

Todos os participantes que aceitaram o convite possuiam experiéncia, tendo minis-
trado as disciplinas de FUP/IPD mais de dez vezes. Essa percepcdes dos professores em sala de
¢ importante, ja que os participantes possuem experiéncia sobre o impacto dessas ferramentas ao
longo dos anos. As entrevistas foram conduzidas remotamente via Google Meet, com duragdo
média de 40 minutos cada, e foram gravadas com a devida autorizac@o dos participantes.Apds a
realizacdo das entrevistas, os videos foram convertidos em dudio por meio de uma ferramenta
nativa do sistema operacional i0S. Em seguida, a transcricao foi gerada utilizando a plataforma
de inteligéncia artificial Restream.io. Ao final do processo, todas as transcri¢des passaram por
uma revisao para garantir sua precisao e fidelidade ao contetudo original. Esses textos transcritos

serviram como base para a andlise detalhada das falas dos professores.

5.2.1 Perfil dos docentes

Nesta subsecdo, é apresentado um quadro com o perfil de cada professor, destacando
como eles interpretam o uso das ferramentas de LLMs no aprendizado do desenvolvimento de

software.



Quadro 2 —Perfil dos professores

Entrevistados

Caracteristicas

Professor 1

- J4 ministrou a disciplina de FUP cerca de 12
vezes e IPD uma vez.

- Os LLMs estdo trazendo muitos beneficios por-
que eles estdo gerando coisas que conseguiria-
mos gerar, s6 que de maneira muito mais rapido.

- Acredita que as LLMs sdo ferramentas podero-
sas, mas que precisam ser utilizadas com discer-
nimento. Ainda nao usei esses recurso em sala
de aula, mas os alunos podem usar.

Professor 2

- Ja ministrou entre 12 a 15 turmas dessa disci-
plina, muitas vezes em mais de uma turma por
semestre.

- Demonstra um entendimento sobre LLMs,
tanto no desenvolvimento quanto na identifica-
cdo de textos gerados por essas ferramentas.

- Orienta os alunos a utilizarem LLMs de ma-
neira construtiva, recomendando que os empre-
guem para diagnosticar erros e compreender con-
ceitos, em vez de simplesmente solicitar respos-
tas prontas.

Professor 3

- Ja ministrou a disciplina de FUP entre 15 a 20
vezes.

- Utiliza LLMs desde os primeiros momentos da
disciplina, ensinando os alunos a usé-los consci-
entemente.

- Incentiva o uso do ChatGPT para pesquisa e
compreensdo de conceitos fundamentais de pro-
gramacao.

Professor 4

- Ja ministrou a disciplina de FUP 7 vezes.

- Nao proibe o uso de LLMs, desde que seja feito
de forma consciente.

- Recomenda o uso dos LLMs, por ser um facili-
tador de respostas, evidenciando a forma correta
de se usar.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2.2 Politicas de Uso

Os professores adotaram diferentes abordagens em relacio ao uso de LLMs em sala
de aula. O Professor 3 permitiu o uso dessas ferramentas tanto em sala quanto em atividades,
desde que seu uso fosse devidamente documentado. Ele destacou que "os alunos poderiam
utilizar a ferramenta, mas precisavam registrar como ela foi empregada e, posteriormente, refazer
as atividades sem o suporte para consolidar o aprendizado". Essa abordagem flexivel visava
encorajar os estudantes a desenvolverem sua autonomia, permitindo o uso de LLLMs como um
recurso adicional, e ndo como um substituto para a pratica ativa de programacao.

Durante avaliag¢Oes, contudo, as restricdes eram mais rigorosas. Os Professores 1 e 4
optaram por aplicar provas no papel e monitorar os alunos de perto para evitar o uso inadequado
das ferramentas. Foi mencionado que questdes mais desafiadoras e baseadas em raciocinio
l6gico foram incluidas para testar a real compreensao dos conceitos pelos alunos. As politicas
de restricdo sdo acompanhadas de orientacdes claras sobre ética e plagio, reforcando que o
objetivo principal das avaliacdes € refletir o aprendizado real, ndo apenas a capacidade de utilizar

ferramentas externas.

5.2.3 Impacto no Aprendizado

Os LLMs foram descritos pelo Professor 2 como facilitadores do aprendizado auto-
nomo, oferecendo suporte em momentos em que o aluno estuda sozinho. O Professores 3 relata
que ao usar LLLMs para esclarecer dividas ou corrigir erros, os alunos conseguem avangar em
atividades que antes pareciam ser dificeis de resolver. “Essas ferramentas oferecem respostas
claras e imediatas, ajudando o aluno a progredir em seu ritmo e, muitas vezes, a entender topicos
complexos de forma mais prética”, afirmou o Professor 3.

Por outro lado, todos os professores entrevistados também apontaram riscos, como a
dependéncia excessiva dos LLMs. Muitos alunos utilizam as ferramentas para resolver problemas
sem se esforcar para compreender os conceitos envolvidos. Como comentou o Professor 3, “Os
alunos precisam aprender a discernir se a resposta fornecida € correta ou ndo, mas muitos ainda
ndo possuem essa habilidade”. Essa falta de discernimento pode levar a ado¢do de respostas
incorretas e dificultar a consolidagao do aprendizado, especialmente em disciplinas que exigem
raciocinio légico e autonomia.

Em relacdo ao impacto dos LLMs nas taxas de aprovacdo e reprovacgdo o Professor 3
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argumenta que os LLMs ndo desestabilizam a estrutura da disciplina, pois sdo tratados como
ferramentas de apoio dentro do préprio processo de ensino. Ele enfatiza que os alunos sao
orientados a declarar o uso dessas ferramentas e que o aprendizado envolve repeti¢cdo e revisao,
com um sistema de progressao estruturado. Assim, seu ponto de vista sugere que o uso dos LL.Ms,
por si s6, ndo altera significativamente os indices de aprovagdo, pois a metodologia ja prevé
formas de avaliar a compreensao real dos alunos. Por outro lado, o Professor 1 acredita que houve
um aumento na taxa de aprovagdo e que os LLMs tem alguma contribui¢do nesse sentido. Ele
argumenta que essas ferramentas fornecem um suporte adicional para os alunos, especialmente
para aqueles que estudam sozinhos, ao oferecer respostas e valida¢ao de conhecimento. No
entanto, ele ndo quantifica esse impacto e reconhece que outros fatores podem estar envolvidos.

Ja os Professor 2 e 4 adota uma abordagem mais cautelosa e baseada em dados.
Ele reconhece que podem ter havido uma alteracio nas taxas, mas nio acredita que tenha sido
significativa. Para eles, a melhor maneira de responder a essa pergunta seria comparando os
periodos antes e depois da popularizagdo dos LLMs. De modo geral, as respostas indicam que
os professores reconhecem o impacto dos LLLMs na forma como os alunos estudam e resolvem
exercicios, mas nao ha um consenso sobre o quanto isso tem alterado as taxas de aprovacao e
reprovacdo. Enquanto um professor percebe uma possivel contribui¢do positiva, outro defende

que o efeito € minimo.
5.2.4 Dificuldades Mais Frequentes

Os topicos mais desafiadores identificados pelo Professor 1 incluem lacos de repeti-
cdo, vetores, matrizes e interpretacdo de enunciados. Esses conteidos frequentemente levam os
alunos a buscar ajuda nos LLMs. O Professor 1 explicou que “E comum os alunos consultarem a
ferramenta para identificar erros em loops ou entender como manipular matrizes, que sao topicos
geralmente mais complexos para iniciantes”. As ferramentas servem como um apoio importante
para superar essas dificuldades iniciais.

Além disso, os LLMs sdo usados para reformular enunciados ou fornecer explicacoes
mais detalhadas sobre problemas complexos. No entanto, foi observado pelo Professor 3 que
muitos estudantes ignoram etapas essenciais do processo de resolugcdo, como planejar a solugao
antes de codificar. Essa abordagem impulsiva pode comprometer a aprendizagem e reforcar a

dependéncia das ferramentas, ao invés de incentivar a construcio de habilidades criticas.
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5.2.5 Metodologias de Avaliacdo

Os professores 3 e 4 implementaram metodologias para monitorar o uso de LLMs e
avaliar o aprendizado dos alunos de forma justa. Uma das estratégias foi utilizar plataformas
como GitHub para acompanhar o progresso individual e identificar padrdes de uso inadequado.
“O histdrico de intera¢do dos alunos com as atividades nos da pistas sobre como eles chegaram a
solu¢do e se recorreram a ferramentas externas”, explicou o Professor 4. Outro método consistiu
em pedir que os alunos refizessem atividades previamente realizadas com LLMs, incentivando a
internalizacdo dos conceitos.

Nas avaliagdes formais, as restricdes foram mais severas. Provas impressas ou
monitoramento em sala de aula para provas usando computadores foram adotados para evitar o
uso de LLLMs durante as provas. Essas estratégias ndo apenas reduzem o pladgio, mas também
asseguram que os resultados representem o aprendizado real dos alunos, sem a influéncia direta

das ferramentas externas, destaca o Professor 4.

5.2.6 Perspectivas Futuras

Os LLMs tem um grande potencial para transformar o ensino de programacao, desde
que sejam integrados de forma consciente ao processo de aprendizado, ressalta o Professor
1. Os Professores 3 e 4 enfatizam a importancia de os alunos compreenderem como utilizar
essas ferramentas para consolidar o aprendizado. “O uso dos LLMs deve ser acompanhado de
maturidade e senso critico, para que complementem o ensino em vez de substituirem o esfor¢o
individual”, observa o Professor 3.

Uma das prioridades € ensinar os alunos a usar os LLMs para fortalecer o pensamento
computacional. Isso envolve orientd-los sobre como formular perguntas de forma eficaz, avaliar
criticamente as respostas e integrar os resultados ao processo de aprendizado. O sucesso dessa
abordagem depende tanto da orientagdo dos professores quanto da conscientiza¢do dos alunos,
promovendo um ambiente em que as ferramentas tecnoldgicas sejam utilizadas de maneira
responsavel e produtiva para aprimorar o aprendizado, esclarece o Professor 4.

O Quadro 3 categoriza aspectos relacionados ao uso de LLMs no ensino, destacando
pontos relevantes e exemplos. Ele aborda temas como beneficios e limitagdes, politicas de
uso, impacto no aprendizado, dificuldades frequentes, metodologias de avaliacao e perspectivas

futuras. Além disso, apresenta exemplos que ilustram cada categoria, como a facilitacdo da com-
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preensdo, a dependéncia excessiva, 0 uso consciente e estratégias avaliativas. Essa organizacdo

sintetiza informacdes essenciais para a andlise do impacto dos LLMs .

Quadro 3 —Quadro Expositivo

Categoria

Aspectos Relevantes

Exemplos

Uso de LLMs no En-
sino.

Beneficios e limita¢des
identificados pelos pro-
fessores.

Facilitar compreensao;
Dependéncia excessiva.

Politicas de Uso

Estratégias e regras para
permitir ou restringir o
uso de LLMs.

Uso consciente incenti-
vado; Proibi¢do em pro-
vas.

Impacto no Aprendi-
zado

Efeitos das LLMs na
compreensao e desem-
penho dos alunos.

Suporte imediato; Risco
de respostas erradas

Dificuldades mais Fre-
quentes

Contetidos que levam os
alunos buscar ajuda com
os LLMs.

Vetores, Matrizes, La-
cos de Repeticao.

Metodologias de Avalia-
¢do

Praticas de Avaliacdo
para evitar plagio e pro-
mover aprendizado.

Uso do GitHub; Provas
no Papel, Moodle.

Perspectivas Futuras

Recomendagdes para in-
tegrar LLMs de forma
produtiva no ensino.

Desenvolver  orienta-
coes claras; Melhoras
conscientizac¢ao sobre o

uso.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Resultados do survey com os alunos que ingressaram no campus da UFC Quixada em

2024.1

A pesquisa contou com 68 participantes, o que representa aproximadamente 22,6%
de uma populagdao média de 300 alunos dos seis cursos de graduagao do campus da UFC Quixada.
O survey foi realizado com alunos que cursaram a disciplina de FUP/IPD no periodo de 2024.1,
proporcionando uma andlise mais alinhada ao contexto atual. Esse periodo também facilita a
identificacdo das turmas, além de contribuir para a qualidade das respostas, uma vez que, ao
terem cursado a disciplina recentemente, os alunos conseguem fornecer relatos mais detalhados
e precisos, devido a maior clareza na recordacao de suas experiéncias.

A Figura 12 apresenta um gréfico com os dados do survey, destacando a distribui¢do
dos respondentes de acordo com seus cursos de graduacdo. Observa-se que, entre 0s seis cursos

analisados, Ciéncia da Computagdo foi o que registrou o maior nimero de respostas.
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Figura 12 — Respostas do survey relacionadas ao curso de graduacio.

@ Engenharia de Software

@ Ciencia da Computagao

" Design Digital

@ Sistema de Informacao

@ Engenharia da Computagao
© Redes de Computadores

Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 13 apresenta um grafico que representa as experiéncias dos alunos ingres-
santes no campus em 2024.1, os quais cursaram a disciplina de FUP/IPD no mesmo periodo.
Nota-se que as turmas s@o bastante diversificadas, abrangendo diferentes niveis de experiéncia

em programacao.



49

Figura 13 — Experiéncia dos alunos com programacao

@ Iniciante
@ Intermediario
Nenhuma experiéncia

@ Avancado

Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 14 apresenta um grafico com o rendimento final da disciplina de FUP/IPD
no semestre 2024.1. Observa-se um nimero elevado de aprovados, o que ao comparar com dados
de periodos anteriores, parece inconsistente com o histérico da disciplina. Inicialmente, a coleta
de respostas por meio do survey enviado via e-mail nao obteve o retorno esperado. Para contornar
essa limitacdo, adotei uma abordagem mais direta, identificando os professores responséveis pela
disciplina de Programacao Orientada a Objetos (POO) e, a partir disso, localizando as turmas de
alunos ingressantes em 2024.1 que atualmente cursam POO. Como FUP/IPD € um pré-requisito
para essa disciplina, conclui-se que esses alunos foram aprovados em FUP/IPD, o que explica os

dados apresentados no grafico.
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Figura 14 — Rendimento final nas disciplinas de FUP/IPD em 2024.1

@ Aprovado por meédia
@ Aprovado
Reprovado por nota

Fonte: elaborada pelo autor.

O grifico da Figura 15 apresenta as respostas sobre o quanto os LLMs auxiliam
na superagdo de desafios no aprendizado das disciplinas de FUP/IPD. Observa-se que a op¢ao
mais selecionada foi "Sim, ajudou em alguns aspectos", o que sugere que, embora os LLMs
tenham contribuido para o aprendizado, seu suporte ndo € absoluto. Os dados indicam que os
alunos frequentemente precisam conferir e validar as respostas fornecidas pelas ferramentas
de TA, demonstrando uma dependéncia parcial, mas ndo total, desses modelos no processo de

aprendizagem.
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Figura 15 — Impacto dos LLMs como forma de auxilio na superacio de desafios no aprendizado
das disciplinas de FUP/IPD

@ Sim, ajudou em alguns aspectos.
@ Sim, ajudou significativamente.

Nido ajudou, mas também nao
prejudicou.

@ Nao utilizei LLMs durante a disciplina.

Fonte: elaborada pelo autor.

Os dados analisados mostram diferengas significativas na forma como os LLMs
sdo utilizados, variando de acordo com o curso e o nivel de experiéncia dos alunos. Essa
variagdo indica que o aproveitamento dessas ferramentas estd diretamente relacionado ao contexto
académico e ao conhecimento prévio de cada estudante. Em particular, 17,6% dos participantes
apresentaram padrdes distintos de uso, refor¢ando a influéncia desses fatores na adogdo e na
confianca nas respostas geradas pelos modelos de IA. Esses dados foi a partir do cruzamento
entre a variavel que indica o nivel de experi€ncia em programacgdo dos alunos e a varidvel que
mede a frequéncia e o tipo de uso dessas ferramentas no aprendizado.

O grafico da Figura 16 ilustra o impacto das ferramentas de LLMs nas disciplinas
de FUP/IPD. As respostas foram divergentes, porém um destaque significativo foi a opcao
"Impacto positivo: ajudou em alguns aspectos do meu desempenho”, indicando que muitos
alunos perceberam beneficios no uso dessas ferramentas para o aprendizado em desenvolvimento
de software. Além disso, uma parcela dos participantes selecionou a op¢ao "Nao utilizei LLMs
durante a disciplina", sugerindo que, enquanto alguns alunos incorporam essas ferramentas em

sua rotina académica, outros optam por ndo utiliza-las.
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Figura 16 — Impacto dos LLMs no desempenho dos alunos nas disciplinas de FUP/IPD

@ Impacto positivo: ajudou em alguns
aspectos do meu desempenho.

@ Impacto negative: dificuttou meu
aprendizado em alguns momentos.

Néo utilizei LLMs durante a disciplina.

@ Impacto muito positivo: melhorou
significativamente meu desempenho.

@ Impacto neutro: ndo percehi diferenca
no meu desempenho.

Fonte: elaborada pelo autor.

O gréfico da Figura 17 apresenta a popularidade das ferramentas de LLMs entre
os alunos, destacando quais s@o as mais utilizadas no contexto académico. Observa-se que o
ChatGPT foi, de longe, a ferramenta mais mencionada, evidenciando sua predominancia em
relacdo as demais opcdes disponiveis. Esse resultado pode ser atribuido a diversos fatores,
incluindo sua acessibilidade, interface intuitiva e capacidade de compreensio e geracdo de
codigo, tornando-se uma opg¢ao pratica para estudantes que buscam auxilio no aprendizado de

programacao.
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Figura 17 — Ferramenta de LLM como apoio a disciplina de FUP/IPD em 2024.1.

@ ChatGPT

@ Copilot
Gemini

® Outros

Fonte: elaborada pelo autor.

Além do ChatGPT, outras ferramentas também foram citadas, ainda que com menor
frequéncia, indicando que ha um certo nivel de diversificacdo no uso de LLMs pelos alunos. No
entanto, a ampla ado¢do do ChatGPT sugere que sua popularidade pode estar relacionada tanto a
sua eficiéncia na resolu¢do de problemas quanto a sua disseminac¢do no meio académico como
uma ferramenta de suporte ao aprendizado.

O gréfico da Figura 18 apresenta as respostas obtidas no survey sobre a percep¢ao
dos alunos quanto a qualidade das respostas fornecidas pelos LLMs para solucionar problemas
relacionados ao aprendizado de programacdo. Os resultados indicam que a op¢ao mais selecio-
nada foi "Util, mas com a necessidade de ajustes", evidenciando que, embora essas ferramentas

sejam vistas como auxiliares, ainda tem limitagdes em sua precisdo e confiabilidade.
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Figura 18 —Qualidade das solucdes fornecidas pelos LLMs para problemas de programacao em
FUP/IPD

[ ] l]teis, mas com necessidade de
ajustes.

@ Asvezes (iteis, mas frequentemente
imprecisas.

Muito (iteis e precisas.

Fonte: elaborada pelo autor.

Essa predominéncia sugere que os estudantes reconhecem o potencial dos LLMs
para oferecer suporte na resolu¢do de problemas, mas entendem que as respostas nem sempre
podem ser utilizadas diretamente sem revisdo ou correcdes. Esse comportamento pode estar
relacionado a fatores como a possibilidade de respostas imprecisas, a necessidade de adaptar
as solucdes ao contexto especifico do problema e até mesmo a tendéncia dos modelos de IA de
gerar cédigos funcionais.

Além disso, observou-se que a confianga na qualidade das respostas fornecidas
pelos LLMs teve um impacto no aprendizado. Alunos que consideraram as respostas mais
precisas e Uteis relataram um impacto positivo maior em seu desempenho académico, com 61,7%
dos participantes expressando essa percepcao. Essa afirmagdo foi fundamentada a partir do
cruzamento de dados entre a percepcao da precisdo das respostas fornecidas pelos LLMs e a
avaliagdo do impacto no aprendizado. A analise revelou uma correlacdo entre a confianga na
qualidade das respostas e a percep¢ao de beneficio académico, indicando que estudantes que
consideraram as respostas mais precisas e uteis relataram um impacto positivo mais significativo
em seu desempenho. Esse achado refor¢a a ideia de que o uso critico e estratégico dessas

ferramentas pode facilitar o processo de aprendizagem, auxiliando na superagdo de dificuldades
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e no aprimoramento das habilidades de programacao.

Os resultados desta pesquisa mostram que a utilizacdo de LLMs, em especial o
ChatGPT, tem sido uma pratica adotada pelos estudantes do campus da UFC Quixad4 no apren-
dizado de programacdo das disciplinas de FUP/IPD no semestre de 2024.1. A predominancia
do uso dessas ferramentas para acessar exemplos de cddigo, resolver problemas de codificagao
e compreender conceitos tedricos destaca sua importancia como suporte no aprendizado. No
entanto, a pesquisa feita indica desafios importantes.

Enquanto estudantes mais experientes demonstraram maior capacidade de extrair
beneficios das ferramentas de LLMs, iniciantes podem encontrar dificuldades em distinguir
respostas corretas de informagdes imprecisas, o que trds a tona a importancia do pensamento
critico na interacdo com essas tecnologias. Esse cruzamento foi obtido a partir da andlise
comparativa entre o nivel de experiéncia dos alunos e a percepg¢ao deles sobre a confiabilidade
e precisdao das respostas fornecidas pelos LLMs. Os dados do survey incluiram o nivel de
confianga nas respostas geradas e a necessidade de validacdo com outras fontes. Ao segmentar
0s participantes entre iniciantes e experientes, observou-se que alunos com maior familiaridade
em programac¢ao demonstraram um uso mais criterioso dos LLMs, validando as respostas com
outras fontes e utilizando as ferramentas de maneira estratégica. Ja os iniciantes, que relataram
menor experiéncia prévia, mostraram maior tendéncia a aceitar as respostas sem questionamento,
o que pode leva-los a dificuldades na identificacdao de informacdes imprecisas.

Diante disso, no contexto da UFC, Campus Quixadd, conclui-se que os LLMs
sdo recursos importantes para o ensino de programacao, especialmente quando utilizados de
forma critica e complementada por métodos tradicionais de aprendizado. A combinacao dessas
ferramentas com abordagens pedagdgicas convencionais pode potencializar o processo de ensino,
proporcionando um equilibrio entre inovacao tecnoldgica e o desenvolvimento de habilidades
fundamentais no aprendizado de programacdo. A integracdo dessas duas estratégias pode
tornar as praticas das disciplinas de FUP/IPD mais eficazes, pois, embora a ferramenta forneca
explicacdes ou até mesmo respostas diretas, seu verdadeiro valor estd em servir como um ponto
de partida para que os alunos compreendam o raciocinio por trds das solucdes. Dessa forma,
o aprendizado se torna mais sélido e significativo. Além disso, a orientacdo adequada dos
professores e o desenvolvimento da capacidade critica dos alunos sdo importantes para melhorar

os beneficios dessas ferramentas.
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5.4 Analise dos Resultados

A andlise dos resultados obtidos a partir do estudo exploratério, do survey e das
entrevistas com professores permite uma compreensao mais ampla do impacto dos LLMs
no aprendizado de programacao. O cruzamento desses dados evidencia tanto o papel dessas
ferramentas no apoio aos estudantes quanto os desafios percebidos pelos professores em relagao
a0 seu uso.

Os professores entrevistados relataram uma crescente dependéncia dos alunos em
relacdo aos LLMs, especialmente entre aqueles com menos experiéncia. Segundo eles, tem
uma tendéncia de os estudantes utilizarem essas ferramentas como uma solucao imediata para
problemas, sem necessariamente compreenderem a logica por trds das respostas. Essa percepcao
se confirma nos dados do survey, que indicam que a maioria dos alunos considera as respostas
dos LLMs tteis, mas com necessidade de ajustes. No entanto, um dado relevante é que aqueles
que verificam e ajustam as respostas fornecidas relataram um impacto mais positivo em seu
aprendizado, reforcando a hipdtese de que o uso critico dessas ferramentas pode contribuir para
um melhor desempenho académico.

A relacdo entre o nivel de experiéncia do aluno e o uso dos LLMs também foi uma
questdo observada. Os dados indicam que estudantes iniciantes confiam mais nas respostas dessas
ferramentas e as utilizam como apoio principal para a resolucio de exercicios. Em contrapartida,
alunos mais experientes tendem a recorrer aos LLMs como um suporte complementar, o que
pode indicar um amadurecimento no uso da tecnologia ao longo do tempo. Os professores
refor¢aram essa ideia ao mencionarem que os alunos que dependem excessivamente dos LLMs
demonstram dificuldades quando precisam resolver problemas sem esse suporte.

Além disso, percebeu-se que a confian¢a na qualidade das respostas fornecidas
pelos LLMs influenciou diretamente a percep¢do de beneficio no aprendizado, uma vez que
estudantes que consideraram as respostas mais precisas também relataram um impacto positivo
mais significativo, representando 61,7% dos respondentes.

O cruzamento dos dados permite uma analise mais aprofundada da hipétese levantada
no estudo exploratério, que sugere que a tendéncia de crescimento na taxa de aprovagdo nas
disciplinas de FUP/IPD entre os anos de 2015.1 e 2024.1 pode estar relacionada ao uso de LLMs.
Os resultados obtidos indicam que essas ferramentas sdo utilizadas, sendo percebidas como um
suporte relevante para dificuldades iniciais na programacao.

Os professores entrevistados, no entanto, destacaram que o uso dos LLMs pode
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gerar dependéncia excessiva, especialmente entre os alunos que nao possuem base s6lida em
l6gica de programagdo. Esse ponto se alinha com os dados do survey, nos quais a maioria dos
estudantes classificou as respostas dos LLMs como “lteis, mas com necessidade de ajustes”, o
que sugere que a ferramenta auxilia, mas nio substitui totalmente a compreensao dos conteddos.
Essa relacdo entre o uso critico dos LLMs e o impacto positivo no aprendizado também aparece
nos resultados: alunos que verificam e ajustam as respostas obtidas tendem a apresentar um
melhor desempenho académico.

Outro fator relevante € a relacdo entre a experiéncia do estudante e a forma como
ele utiliza os LLMs. Enquanto os iniciantes tendem a confiar mais nos resultados gerados e os
utilizam de maneira mais direta, os alunos com mais bagagem costumam recorrer as ferramentas
para complementar seu aprendizado, validando respostas e refinando seu entendimento dos
conceitos. Essa diferenca de abordagem pode indicar que, conforme os alunos avancam no curso
e ganham mais dominio sobre a programacao, o uso dos LLLMs se torna mais estratégico e menos
dependente.

Dessa forma, a andlise dos resultados reforca a hipdtese do estudo exploratorio
ao sugerir que o aumento na taxa de sucesso nas disciplinas de FUP/IPD ao longo dos anos
pode estar, em parte, relacionado a popularizagdo dos LLMs como suporte ao aprendizado.
Contudo, a dependéncia excessiva dessas ferramentas por alunos iniciantes levanta a necessidade
de estratégias pedagdgicas que incentivem um uso mais critico e consciente, garantindo que os
LLMs sejam empregados como um complemento a aprendizagem, e ndo como um substituto da

constru¢cdo do conhecimento em programacao.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A andlise conjunta do estudo exploratorio, das entrevistas com professores e do
survey com os alunos revela um panorama no contexto do campus da UFC em Quixad4 sobre
o impacto dos LLMs no aprendizado de desenvolvimento de software. O estudo exploratério
mostrou uma tendéncia de crescimento na taxa de aprovacao em disciplinas introdutdrias de
programacao entre 2015 e 2024, com um aumento mais significativo a partir de 2021, periodo que
coincide com a popularizacdo dos LLMs, como ChatGPT e GitHub Copilot. Embora ndo seja
possivel estabelecer uma relacao causal direta, os dados sugerem que essas ferramentas podem
ter influenciado positivamente o aprendizado, auxiliando os alunos a compreender conceitos
e resolver problemas com mais autonomia. No entanto, outros fatores também podem ter
contribuido para essa melhora, como mudangas metodolégicas e aprimoramentos nas praticas
pedagdgicas ao longo dos anos.

Os resultados do survey evidenciam que o impacto dos LLMs varia de acordo com
o nivel de experiéncia dos alunos. Aqueles com maior familiaridade em programacio tendem
a utilizar essas ferramentas de forma critica, validando as respostas e extraindo beneficios
concretos para o aprendizado. Por outro lado, estudantes iniciantes demonstram maior confianga
nas respostas fornecidas pelos modelos, muitas vezes aceitando sem questionamento. Isso levanta
preocupacdes sobre o uso passivo dessas tecnologias, uma vez que a dependéncia excessiva pode
comprometer o desenvolvimento da autonomia na resolucao de problemas e a consolidacdo do
conhecimento necessario para atividades mais complexas.

As entrevistas com os professores reforcam essa preocupagdo. Enquanto alguns
docentes reconhecem o potencial dos LLLMs para facilitar a aprendizagem e esclarecer dividas,
outros percebem que muitos alunos recorrem a essas ferramentas como um atalho, copiando
respostas sem compreender o raciocinio por trds delas. Essa prética pode prejudicar o desempe-
nho em avaliagGes que exigem conhecimento consolidado e habilidades de programagdo mais
estruturadas. Além disso, os professores relatam que o uso inadequado dos LLMs pode dificultar
a diferenciacdo entre uma resposta precisa e uma incorreta, especialmente para aqueles que ainda
estdo no inicio da jornada de aprendizado.

Diante desses achados, torna-se evidente que os LLMs podem desempenhar um
papel significativo na educagdo em programacgdo, mas seu impacto depende diretamente da forma
como sdo utilizados. Essas ferramentas podem contribuir para um aprendizado mais eficiente e

aumentar a taxa de sucesso académico, desde que sejam incorporadas de maneira consciente
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e estratégica no processo de ensino. A mediacdo dos professores € essencial para orientar os
alunos na validacdo das respostas geradas e incentivar a desenvolver um pensamento critico
sobre as solucdes propostas pelos modelos. Os dados analisados apontam para a necessidade de
estratégias pedagdgicas que equilibrem o uso dos LLMs com abordagens tradicionais de ensino,

promovendo uma melhor armonia entre LLMs e o aprendizado.

6.1 Trabalhos Futuros

Futuras pesquisas devem investigar metodologias que promovam um equilibrio entre
o uso dos LLMs e o desenvolvimento das competéncias essenciais em programacdo. Estudos
mais aprofundados sobre a relacdo entre essas ferramentas e o desempenho académico podem
fornecer feedbacks para a criagdo de diretrizes educacionais que potencializem os beneficios
das LLMs no ensino de desenvolvimento de software, a0 mesmo tempo em que minimizem o0s
riscos associados ao uso passivo ou excessivo. Além disso, seria interessante explorar estratégias
pedagdgicas que incentivem a autonomia dos alunos na verifica¢ao das respostas geradas pelos
LLMs, promovendo uma aprendizagem mais critica e eficiente.

Em relagdo aos trabalhos futuros, é fundamental executar experimentos que possam
confirmar as hipéteses levantadas neste estudo, explorando de forma mais aprofundada a relacao
entre o uso dos LLLMs e o desempenho académico. A replicacdo do estudo em outras universida-
des poderia ampliar a base de dados, proporcionando uma anélise mais robusta e generalizdvel
sobre o0 impacto dessas ferramentas no aprendizado de programacdo. Além disso, para futuras
pesquisas é importante investigar metodologias que promovam um equilibrio entre o uso dos
LLMs e o desenvolvimento das competéncias essenciais em programacado, considerando tanto os
beneficios quanto os riscos associados ao uso dessas tecnologias. Estudos mais aprofundados
sobre a relacao entre LLMs e desempenho académico podem fornecer feedbacks importantes
para a criacao de diretrizes educacionais, visando maximizar os beneficios das ferramentas de
IA enquanto minimizam os riscos de dependéncia ou uso excessivo.

Outro aspecto relevante para pesquisas futuras € a anélise ao longo prazo do impacto
dos LLMs no desenvolvimento académico e profissional dos estudantes durante sua trajetéria no
curso. Compreender como o uso dessas ferramentas influencia o aprendizado de programagdo em
diferentes fases da formagdo pode contribuir para a formulacao de politicas educacionais que ga-
rantam um aproveitamento mais eficaz e consciente das LLMs na educacio, assegurando que sua

aplicagdo seja um facilitador no processo de aprendizagem, sem comprometer o desenvolvimento
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das habilidades essenciais dos alunos.

6.2 Limitacoes do Estudo

As limitacdes do estudo estdo relacionadas a alguns fatores que impactaram a anélise
dos dados. Primeiramente, embora tenha sido observada uma correlacdo entre o aumento nas
taxas de aprovacao e a popularizacdo dos LLMs a partir de 2021, ndo foi possivel estabelecer
uma relacdo causal direta entre o uso das ferramentas e a melhoria no desempenho académico.
Outros fatores, como mudang¢as metodoldgicas e aprimoramentos pedagdgicos ao longo dos
anos, também podem ter contribuido para esse aumento nas taxas de aprovacao, dificultando a
isolagdo do impacto especifico dos LLMs.

Outro aspecto limitante refere-se a amostra, que foi restrita ao contexto da UFC,
Campus Quixada. Isso significa que os resultados podem ndo ser generalizdveis para outras
instituicdes ou cursos de graduagdo em diferentes contextos. A diversidade de experiéncias e
niveis de conhecimento dos alunos pode ter influenciado as respostas, tornando dificil realizar
uma analise mais ampla sobre o impacto dos LLMs no aprendizado de programacao.

Outra limitagado foi a abordagem inicial de coleta de dados via e-mail, que ndo obteve
o retorno esperado. Isso levou a necessidade de uma abordagem mais direta e corpo a corpo para
alcancar os alunos, o que pode ter introduzido viés de amostragem, uma vez que nem todos os

alunos foram alcancados da mesma forma.
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APENDICE A - PERGUNTAS DO SURVEY SOBRE O USO DO CHATGPT COMO
RECURSO PARA O APRENDIZADO DE DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

Apresentacao do Formulario e Termo de Livre Consentimento

Obrigado por dedicar seu tempo para participar deste estudo! Este survey é parte
de uma pesquisa académica que investiga o uso de Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs) como ferramenta de apoio ao aprendizado no desenvolvimento de software. O objetivo
principal € compreender como essas tecnologias influenciam o processo de aprendizagem e o
desempenho académico nas disciplinas de Fundamentos de Programacao (FUP) e Introducdo a
Programacao para Design (IPD). Sua participacdo € voluntdria, e todas as informacdes fornecidas
serdo tratadas de forma confidencial. Este estudo € voltado para estudantes que cursaram essas
disciplinas no semestre 2024.1. Ao continuar o preenchimento deste formulério, vocé concorda
com os seguintes termos:

— Participacdo Voluntaria: Sua participacio € totalmente opcional. Vocé pode interrompé-la
a qualquer momento, sem necessidade de justificativa ou prejuizo.

— Confidencialidade: Todas as informacdes coletadas serdo mantidas em sigilo. Nenhum
dado pessoal que permita sua identificagdo serd compartilhado sem o seu consentimento
explicito.

— Objetivo da Pesquisa: As respostas serdo utilizadas exclusivamente para fins académi-
cos, com o propdsito de analisar o impacto de ferramentas de IA no aprendizado de
programacao.

— Consentimento Informado: Ao prosseguir, vocé declara que leu, compreendeu e con-
corda com as informagdes apresentadas neste termo, consentindo livremente com sua
participacao.

Siglas Utilizadas:
— FUP: Fundamentos de Programacao
— IPD: Introdugao a Programacao para Design

— LLM: Grande Modelo de Linguagem (ChatGPT, GPT-4, Copilot)

A.1 Informacées Demograficas e Académicas

1. Qual seu nome completo?

(a) Resposta aberta
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2. Quantos anos vocé tem?
(a) Resposta aberta
3. Qual seu curso de graduacio?
(a) Engenharia de Software
(b) Engenharia da Computagdo
(c) Ciéncia da Computagao
(d) Design Digital
(e) Redes de Computadores
(f) Sistemas de Informacgao
4. Quem foi seu professor de FUP/IPD em 2024.1?
(a) Fabio Dias
(b) Bruno Goes
(c) Criston Pereira
(d) Enyo José
(e) Paulo Henrique
() Outro:
5. Marque a opcao que melhor se aplica ao seu rendimento final na disciplina de
FUP/IPD em 2024.1.
(a) Aprovado por nota
(b) Aprovado por conceito B (avaliagado final)
(c) Reprovado por nota
(d) Reprovado por falta
(e) Reprovado por nota e por falta
(f) Trancou a disciplina
6. Se voceé ja teve algum contato com programacao antes de cursar as disciplinas de
FUP/IPD, como vocé classificaria o seu nivel de experiéncia?
(a) Nenhuma experiéncia
(b) Iniciante
(c) Intermediario
(d) Avangado
7. Caso vocé tenha tido algum conhecimento prévio, como vocé adquiriu esse conheci-

mento?
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(a) Recursos da internet para apoio
(b) Livros especificos
(c) Uso de ferramentas de IA como LLMs para aprender programacao de forma auto-
noma
(d) Sou egresso de curso técnico de TI
(e) Outros...
8. Vocé utilizou alguma ferramenta de LLM (ex.: ChatGPT, GPT-4, Copilot, outros)
em suas atividades da disciplina de FUP/IPD em 2024.1?
(a) Sim
(b) Nao

A.2 Uso e Aplicacoes dos LLMs

As perguntas desta se¢do sdo opcionais, considerando que nem todos os estudantes
podem ter utilizado esse tipo de recurso nas disciplinas de FUP ou IPD durante o semestre
2024.1.

1. Vocé utilizou alguma ferramenta de LL.Ms como apoio as disciplinas de FUP/IPD em
2024.1? Indique qual(is).
(a) ChatGPT
(b) Copilot
(¢) Gemini
(d) Outros...
2. Dentro do contexto de FUP/IPD, quais atividades de programacao voceé utilizou os
LLMs em 2024.1? (Selecione todas que se aplicam.)
(a) Resolucdo de problemas de codificacdo
(b) Depuracao de codigo (debugging)
(c) Obtengdo de exemplos ou snippets de codigo
(d) Desenvolvimento de projetos ou sistemas completos
(e) Aprendizado de conceitos de programacado
(f) Outros...
3. Em sua experiéncia, o uso de LLM ajudou a superar desafios que vocé encontrava
durante o aprendizado na disciplina de FUP/IPD?

(a) Sim, ajudou significativamente
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(b) Sim, ajudou em alguns aspectos
(c) Nao ajudou, mas também ndo prejudicou
(d) Nao ajudou e dificultou em alguns momentos
(e) Nao utilizei LLMs durante a disciplina
4. Como vocé avalia a qualidade das solucdes fornecidas pelos LL.Ms para problemas
de programaciao em FUP/IPD?
(a) Muito uteis e precisas
(b) Uteis, mas com necessidade de ajustes
(c) As vezes tteis, mas frequentemente imprecisas
(d) Pouco uteis ou imprecisas
5. Em sua opiniao, qual o impacto dos LLMs no seu desempenho na disciplina de
FUP/IPD em 2024.1?
(a) Impacto muito positivo: melhorou significativamente meu desempenho
(b) Impacto positivo: ajudou em alguns aspectos do meu desempenho
(c) Impacto neutro: nio percebi diferenca no meu desempenho
(d) Impacto negativo: dificultou meu aprendizado em alguns momentos

(e) Nao utilizei LLMs durante a disciplina
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APENDICE B - ROTEIRO PARA ENTREVISTA COM DOCENTES QUE
MINISTRARAM FUP/IPD EM 2024.1 SOBRE O USO DE LLMS NO APRENDIZADO
DO DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

Apresentacao do Formulario e Termo de Livre Consentimento
Obrigado por participar deste estudo! Esta entrevista faz parte de um estudo acadeé-
mico sobre o uso de LLMs como recurso para o aprendizado de desenvolvimento de software. O
objetivo € entender como essas ferramentas influenciam a aprendizagem e o desempenho dos
alunos em disciplinas de Fundamento de Programacdo e Introdugdo a Programacao para Design.
Sua participacdo € voluntaria e confidencial.
Termo de Consentimento
— Participacdo Voluntdria: Sua participacdo neste estudo é totalmente voluntéria. Vocé pode
desistir a qualquer momento, sem qualquer prejuizo ou necessidade de justificativa.
— Confidencialidade: As informagdes coletadas serdo tratadas de forma confidencial. Ne-
nhuma informacgao pessoal identificavel serd divulgada sem sua permissdo explicita.
— Objetivo do Estudo: As respostas fornecidas serdo usadas exclusivamente para fins de
pesquisa académica, visando analisar o uso de ferramentas de IA no aprendizado de

programacao.

B.1 Perfil do Docente

Questao: Qual o seu nome completo?

- Resposta aberta

Questao: Quantas vezes vocé ja ministrou a disciplina de FUP/IPD?

- Resposta aberta

B.2 Percepcao sobre uso de LLLMs

Questao: Qual € o seu conhecimento geral sobre LLMs?

- Resposta aberta

Questao: Vocé ja utilizou algum recurso de LLMs para o ensino de programagao?

- Resposta aberta
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Questao: Em sua opinido, como os LLMs influenciam a aprendizagem de programacgao dos
alunos?

- Resposta aberta

B.3 Politicas e praticas em sala de aula

Questao: Vocé acredita que os LLMs t&€m potencial para atuar como ferramentas complementares
no ensino de programac¢do? Por qué?

- Resposta aberta

Questao: Durante o semestre de 2024.1, havia alguma politica oficial, institucional ou pessoal
(sua) em relag@o ao uso de LLMs na disciplina de FUP? Caso sim, por favor, descreva como essa
politica era aplicada e o que motivou sua adog¢do!

- Resposta aberta

Questao: Durante o semestre de 2024.1, havia alguma politica oficial, institucional ou pessoal
(sua) em relacao ao uso de LLMs na disciplina de FUP? Caso ndo, se vocé identificou alunos
utilizando LLLMs durante as atividades académicas, como isso foi percebido ou tratado em sala
de aula?

- Resposta aberta

Questao: Que tipos de tarefas ou atividades, em sua opinido, os alunos tém mais dificuldade e
acabam consultando ferramentas de LLMs para ter possiveis respostas rdpidas (ex.: resolucdo de
problemas, desenvolvimento de algoritmos, projetos praticos)?

- Resposta aberta

B.4 Impacto nos Resultados Académicos

Questao: Durante o semestre de 2024.1, em que vocé lecionou, houve alguma alteracao nas
taxas de aprovacao e reprovacao em FUP/IPD que vocé atribua ao uso de LLMs?

- Resposta aberta

Questao: Vocé percebeu mudancgas no comportamento dos alunos relacionadas a pratica de
programacgdo ou a dependéncia de ferramentas como LLMs? Por favor, detalhar exemplos
especificos, se aplicdvel.

- Resposta aberta
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B.5 Experiéncias e Opinioes Pessoais

Questao: Em sua experiéncia, quais sdo as principais vantagens dos LLMs no contexto do
ensino de programacgao?

- Resposta aberta

Questao: Quais sdao as maiores limitagdes ou riscos que vocé identifica no uso de LLMs por
alunos de programacao?

- Resposta aberta

B.6 Sugestoes e Recomendacio de Uso

Questao: Com base na sua experiéncia, vocé recomendaria a utilizacdo de LLMs para alunos de
FUP/IPD? Se sim, em que condi¢des ou contextos especificos? Se ndo, por qué?

- Resposta aberta

Questao: H4 algo mais que gostaria de compartilhar sobre sua experiéncia ou sobre como vocé
percebe a influéncia das LLMs no ensino?

- Resposta aberta
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