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RESUMO
O GitHub Copilot é um assistente de código que utiliza inteligência
artificial para auxiliar desenvolvedores em suas tarefas de codi-
ficação. Por ser uma ferramenta relativamente nova, muitos pes-
quisadores tem dirigido esforços para avaliar a sua eficiência. No
intuito de realizar uma avaliação dessa ferramenta dentro do am-
biente acadêmico, foi proposto um experimento, no qual alguns
alunos de graduação em computação resolveram problemas sim-
ples de programação com e sem o auxilio dessa ferramenta, para
assim, avaliar o impacto de ferramentas desse tipo no processo de
ensino/aprendizado. Os resultados mostram que os alunos que utili-
zaram o GitHub Copilot resolveram mais problemas corretamente e
em menos tempo. A partir da análise estatística realizada concluiu-
se que os temposmédios dos alunos que utilizaram oGitHub Copilot
e os que não utilizaram são estatisticamente significativos.
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1 INTRODUÇÃO
A Inteligência Artificial Generativa (IA Generativa) representa uma
evolução significativa na forma como a tecnologia está sendo apli-
cada no campo da educação [12]. Uma IA generativa é uma tecno-
logia com capacidade de aprender padrões complexos de comporta-
mento a partir de uma base de dados [9]. Essa abordagem aproveita
modelos avançados de IA, como redes neurais, que podem ser usa-
das para criar conteúdo educacional, simular interações humanas e
personalizar as experiências de aprendizado.

Uma das características mais marcantes das IA’s Generativas é
sua capacidade de gerar conteúdos com alta qualidade. Isso pode ser
aplicado no campo da educação por meio da geração de materiais
de ensino de maneira automatizada, permitindo que educadores e
instituições de ensino alcancem um público mais amplo e atendam
às necessidades individuais dos alunos de forma eficaz [9].

A IA Generativa está sendo aplicada de várias maneiras na educa-
ção, as aplicações vão desde a criação de conteúdo de ensino [12] até
a geração de simuladores e ambientes de aprendizado virtuais [23].
Dentre os usos pode-se citar a utilização para desenvolver materi-
ais didáticos interativos, como vídeos educacionais [11], tutoriais
personalizados [15], exercícios adaptativos e até mesmo sistemas

Fica permitido ao(s) autor(es) ou a terceiros a reprodução ou distribuição, em parte ou
no todo, domaterial extraído dessa obra, de forma verbatim, adaptada ou remixada, bem
como a criação ou produção a partir do conteúdo dessa obra, para fins não comerciais,
desde que sejam atribuídos os devidos créditos à criação original, sob os termos da
licença CC BY-NC 4.0.
EduComp’24, Abril 22-27, 2024, São Paulo, São Paulo, Brasil (On-line)
© 2024 Copyright mantido pelo(s) autor(es). Direitos de publicação licenciados à
Sociedade Brasileira de Computação (SBC).

de avaliação automatizada que fornecem feedback imediato aos
alunos [28]. Isso torna o processo de aprendizado mais dinâmico e
envolvente, proporcionando aos alunos uma experiência mais rica
e personalizada [12].

Nesse contexto chama-se Large Language Model - LLM o sub-
conjunto da IA Generativa que se concentra especificamente em
modelos de linguagem de grande escala. Esses modelos são treina-
dos em vastos conjuntos de dados de texto para entender e gerar
texto em linguagem natural. Um dos modelos de LLM é o GPT-3
[1] (Generative Pre-Training Transformer 3) utilizado em diversas
ferramentas, assim como no popular ChatGPT.

A partir do GPT-3 foi desenvolvido um outro modelo denomi-
nado de Codex [27]. Esse modelo foi pré-treinado com texto assim
como o GPT-3, mas além de texto foram utilizados no seu treina-
mento 159 GB de amostras de código de 54 milhões de repositórios
GitHub. Com isso o Codex pode ser utilizado em diversas tarefas de
programação, tais como: geração de código, explicação de código,
refatoração de código, dentre outras.

O Codex foi desenvolvido em parceria com o GitHub e por
esse motivo é o modelo utilizado no GitHub Copilot. Por ser fa-
cilmente integrado aos ambientes de desenvolvimento, essa ferra-
menta mostra-se bastante útil para auxiliar desenvolvedores em
suas atividades de programação.

No contexto educacional, o GitHub Copilot pode ser utilizado
para auxiliar alunos durante o aprendizado de programação. No
entanto, é importante avaliar o quanto esses geradores de códigos
podem ajudar, ou se na verdade estão prejudicando o seu aprendi-
zado.

O objetivo central deste trabalho é avaliar o quanto a ferramenta
Copilot consegue ajudar estudantes de programação, em início de
curso, a resolver problemas simples. Essa avaliação foi realizada na
forma de um experimento controlado, em que alguns alunos resol-
veram problemas de programação considerados triviais, retirados
do dataset HumanEval [27].

Os discentes resolveram os problemas descritos no dataset, po-
rém disponibilizados em língua portuguesa, usando a linguagem
de programação Java, com e sem o auxílio da ferramenta Copilot.
A partir disso foi possível avaliar o impacto dessa ferramenta no
processo de ensino/aprendizado dessa disciplina. Tal ferramenta
tem tido seu uso ampliado, sendo importante avaliar seus prós e
contras no ambiente de ensino para então tentar refletir sobre seu
uso no ambiente profissional.

O restante deste artigo está organizado da seguinte maneira:
a Seção 2 apresenta os trabalhos relacionados, onde elenca-se os
principais trabalhos que exploraram o uso da ferramenta Copilot
voltado para ambientes educacionais e a Seção 3 apresenta o refe-
rencial teórico. Já na Seção 4, é apresentada a metodologia aplicada
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neste estudo. Nas Seções 5 e 6, são apresentados os resultados ob-
tidos e discutidos esses resultados, respectivamente. Por fim, na
Seção 7, são descritas as considerações finais e os trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Esta seção discute trabalhos que analisam o uso da ferramenta
Copilot e seus impactos.

Pesquisas recentes mostram que ferramentas de geração de có-
digo podem permear o fluxo de trabalho de programação tradicional
porque oferecem benefícios aos desenvolvedores. Pesquisadores
exploraram: automação de tarefas rotineiras [6], aumento da pro-
dutividade percebida [17] e ajuda no aprendizado de uma nova
linguagem de programação [17] [6]. Este trabalho possui foco nesta
última abordagem, voltado ao ensino-aprendizagem.

Nguyen and Nadi [18] realizaram um estudo empírico para ava-
liar a correção e a compreensibilidade do código sugerido pelo
Copilot. Foram usados 33 problemas do LeetCode para criar con-
sultas para a ferramenta em quatro linguagens de programação
diferentes (Python, Java, JavaScript e C). Para avaliarmos a exatidão
das 132 soluções foram usados os testes fornecidos pela própria
plataforma e a avaliação da compreensibilidade foram usadas as
métricas complexidade ciclomática e complexidade cognitiva do
SonarQube. Os autores concluíram que, no geral, as sugestões do
Copilot têm baixa complexidade, sem diferenças notáveis entre as
linguagens de programação. Além disso, eles também encontraram
algumas deficiências potenciais do Copilot, como a geração de có-
digo que pode ser ainda mais simplificado e código que depende de
métodos auxiliares indefinidos.

Moradi Dakhel et al. [16] avaliaram o uso do Copilot para realizar
duas tarefas de programação diferentes: I - gerar (e reproduzir) solu-
ções corretas e eficientes para problemas algorítmicos fundamentais
(em linguagem Python), e II - comparar as soluções propostas pelo
Copilot com aquelas de programadores humanos em um conjunto
de tarefas de programação. Os resultados da pesquisa mostram que
o Copilot é capaz de fornecer soluções para quase todos os pro-
blemas algorítmicos fundamentais propostos, porém, os autores
perceberam que algumas soluções apresentavam erros. Ao compa-
rar a solução gerada pelo Copilot com as geradas por humanos, os
resultados mostram que a proporção correta de soluções humanas é
maior do que as sugestões do Copilot, porém eles ressaltam que as
soluções com erros geradas pelo Copilot requerem menos esforço
para serem corrigidas. Com base nessas descobertas, os autores
concluem que se o Copilot for utilizado por desenvolvedores espe-
cialistas, pode ser uma ferramenta de ganho de produtividade. No
entanto, o Copilot pode se tornar um problema se for usado por
desenvolvedores novatos devido à inexperiência em filtrar soluções
adequadas.

Puryear and Sprint [22] exploraram os efeitos da ferramenta
Copilot em programadores novatos de um curso de programação
de linguagem Python. Os autores avaliaram soluções de tarefas
de programação geradas quanto à correção, estilo, adequação do
nível de habilidade, notas e possível plágio. Eles observaram que
o Copilot gera principalmente código exclusivo que pode resol-
ver tarefas introdutórias com pontuações avaliadas por humanos
variando de 68% a 95%. Assim, os autores concluem que esse com-
portamento sugere que as soluções geradas por IA são únicas e

difíceis de distinguir das soluções de autoria humana. Por essas
razões, eles incentivam os educadores de ciência da computação
a se familiarizar com o funcionamento de ferramentas de geração
de código e comecem a projetar seus cursos e fluxo de trabalho de
desenvolvimento para incorporá-las.

No trabalho de Wermelinger [27] é avaliado se as soluções ge-
radas pelo Copilot diferem das do Codex, e o autor analisa quali-
tativamente as sugestões geradas, para entender as limitações do
Copilot. O autor ainda relata a experiência de utilização do Co-
pilot para outras atividades solicitadas aos alunos dos cursos de
programação: explicação de código, geração de testes e correção de
bugs. Ressalta-se que os problemas neste trabalho são resolvidos em
linguagem Python. O artigo conclui sintetizando que a ferramenta
pode fornecer uma primeira tentativa útil de resolver um problema,
mas os alunos ainda precisam conhecer bem a sintaxe e a semântica
de uma linguagem, a fim de identificar e modificar as sugestões
frequentemente incorretas do Copilot.

Prather et al. [21] avaliaram o uso do Copilot em uma turma
iniciante em programação (diferentemente dos trabalhos anteriores,
foi usada a linguagem C++), os resultados foram coletados por meio
de observações e entrevistas. Os autores descobriram que os nova-
tos têm dificuldade em compreender e utilizar a ferramenta, além
disso,são cautelosos quanto às implicações de tais ferramentas, mas
são otimistas quanto à integração da ferramenta quando estiverem
no mercado de trabalho. Eles observaram, ainda, dois novos padrões
de interação: o primeiro foi que certos alunos orientaram o Copi-
lot utilizando seus prompts de código gerados automaticamente,
conduzindo-o em direção a uma solução em vez de se concentrar
em escrever código do zero e integrar as sugestões do Copilot e
o segundo padrão foi que quando alguns alunos foram influencia-
dos por algumas sugestões incorretas da ferramenta, terminaram
perdendo-se e não chegaram a uma solução. Os autores concluem
que essas percepções são importantes para integrar geradores de
código como ferramenta de apoio na aquisição de conhecimento
introdutório em programação.

Nota-se nos trabalhos relacionados grande tendência ao uso da
linguagem de programação Python e do dataset HumanEval[2].
Assim, este trabalho apresenta um estudo empírico para avaliar a
percepção de estudantes inexperientes em programação ao utilizar
a ferramenta Copilot para gerar a solução de problemas do dataset
HumanEval, porém utilizando a linguagem de programação Java e
em língua portuguesa.

3 REFERENCIAL TEÓRICO
Nesta seção serão apresentados alguns conceitos importantes rela-
cionados ao tema deste trabalho.

3.1 Aprendizagem de Máquina
A aprendizagem de máquina [14] é uma ramo da inteligência ar-
tificial que se baseia no aprendizado a partir do reconhecimento
de padrões existentes nos dados. A partir do uso de algoritmos
que utilizam esse tipo de técnica, é possível automatizar diversos
processos de tomada de decisão.

Assim como a maioria das técnicas de inteligência artificial, ela
precisa ser treinada, ou seja, precisa receber um conjunto de da-
dos de entrada, para que ela possa extrair padrões desses dados.
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Existem dois tipos de treinamento, o treinamento ou aprendizado
supervisionado e o não supervisionado [25].

A diferença principal entre esses dois tipos de treinamento é
que no aprendizado supervisionado para cada conjunto de dados
passados como entrada para o algoritmo é passado também a saída
ou resposta esperada. Desse modo, o algoritmo se ajusta de modo
a obter como resposta o valor esperado. Enquanto que no apren-
dizado não supervisionado essa informação de valor esperado não
é passado. Desse modo, o algoritmo tenta encontrar semelhanças
nos dados.

3.2 K-means
OK-means [8] é um algoritmo de aprendizado de máquina (Machine
Learning) [5], no qual o aprendizado é feito de maneira não super-
visionada, ou seja, os dados passados para esse algoritmo durante
a fase de treinamento não possuem uma classificação definida e
geralmente são utilizados para extrair padrões desses dados.

O K-means é um algoritmo de clusterização, isto é, ele agrupa
os dados que possuem alguma semelhança em grupos chamados
clusters, onde K é o número de clusters que serão gerados pelo
algoritmo.

No inicio o algoritmo seleciona aleatoriamente k centroides, um
para cada cluster. Em seguida os dados são agrupados de acordo
com a distância para esses centroides. O dado fará parte do cluster
que possui a menor distancia entre o dado e seu centroide, que ge-
ralmente é calculada usando a distancia euclidiana. Após cada dado
estar caracterizado em um cluster, os centroides são recalculados
como o ponto médio de todos os pontos de dados atribuídos a esse
cluster, e assim vai até o algoritmo convergir.

3.3 Métricas de código
Métricas de código são úteis para acompanhar a evolução de um
produto de software, por meio da análise de características do seu
código fonte. Com elas é possível analisar diversos aspectos de
um software, tais como, o seu tamanho, qualidade e complexidade.
Existem várias métricas de código [19], das quais podemos citar,
número de linhas de código, média de linhas de código por método,
número de subclasses, falta de coesão em métodos, complexidade
ciclomática, fator de acoplamento, dentre outras.

A maioria das métricas avaliam aspectos de um software como
um todo, como é o caso das métricas número de subclasses, média
de linhas de código por método, falta de coesão em métodos, fator
de acoplamento. Ou seja, para utilizar essas métricas é necessário
ter pelo menos duas classes ou métodos no código. Já as métricas de
complexidade ciclomática e linhas de código podem ser utilizadas
individualmente em qualquer código, e podem ser aplicadas até
mesmo em códigos que possuem apenas uma linha.

Para extrair a quantidade de linhas de código basta contabilizar a
quantidade de linhas que aquele código possui. Já o cálculo da com-
plexidade ciclomática[13] envolve a contabilização da quantidade
de caminhos de execução que o código possui, o que geralmente
está associado à quantidade de lógicas de decisão presentes no có-
digo. Para isso é necessário avaliar cada tipo de linha de código
para se contabilizar qual delas deve ser contabilizada no indicador.

Para este trabalho foram escolhidas as métricas de número de li-
nhas de código e complexidade ciclomática, visto que a combinação

dessas duas métricas representam uma das maneiras mais efetivas
para avaliar um software[24].

3.4 Large language models
Large language models (LLMs) são algoritmos de aprendizagem
profunda que podem reconhecer, resumir, traduzir, prever e gerar
conteúdo usando conjuntos de dados muito grandes [20]. Repre-
sentam uma classe de algoritmos de deep learning, chamadas redes
transformadores. Um modelo transformador é uma rede neural que
aprende o contexto e o significado rastreando relacionamentos em
dados sequenciais [26].

Um transformador é composto de vários blocos transformadores,
também conhecidos como camadas. Por exemplo, um transforma-
dor possui camadas de autoatenção, camadas de alimentação direta
e camadas de normalização, todas trabalhando juntas para deci-
frar a entrada e prever fluxos de saída na inferência. As camadas
podem ser empilhadas para criar transformadores mais profun-
dos e modelos de linguagem poderosos. Os transformadores foram
apresentados pela primeira vez pelo Google, em 2017 [26].

Um exemplo representativo desse modelo é o Codex [2], um
modelo de linguagem baseado em GPT-3 [1], com 12 bilhões de
parâmetros e que foi pré-treinado em 159 GB de amostras de código,
além disso foi usado dados de 54 milhões de repositórios GitHub.
A partir do Codex foi desenvolvida a ferramenta Copilot, do Gitub
[3], está disponível como uma extensão no ambiente de desenvolvi-
mento do VS Code1, Neovim2, Visual Studio3 ou IDEs como as da
JetBrains4 [7].

3.5 GiHub Copilot
Como foi abordado anteriormente, o GitHub Copilot [7] é uma
ferramenta que auxilia desenvolvedores em atividades de progra-
mação por meio da geração automática de código. Para isso ele
utiliza como base o Codex [2] e deve ser integrado ao ambiente de
desenvolvimento para que possa ser utilizado. É possível integrá-lo
a editores de código, como é o caso Visual Studio Code, editores
de texto como é o caso do Neovim, ou ainda com IDEs como as da
JetBrains, dentre elas podemos citar a IntelliJ IDEA e a PyCharm,
que são as mais populares.

As IDEs (Integrated Development Environment) são ferramentas
robustas que auxiliam os desenvolvedores ao proporcionar uma
maior produtividade durante as atividades de codificação. Dife-
rente dos editores de texto/código, as IDEs fornecem ferramentas
específicas para cada linguagem de programação, seja para com-
pilação, execução, depuração e testes. No entanto, os editores de
texto/código tem ganhado cada vez mais espaço, principalmente
pela sua maior flexibilidade ao permitir trabalhar de forma eficiente
com múltiplas linguagens de programação.

Depois de integrado a uma IDE o GitHub Copilot será capaz
de fornecer sugestões de código baseado no contexto do que o
desenvolvedor está codificando. Ele pode gerara automaticamente
a documentação de uma função ou método. Pode sugerir soluções
para erros no código e o melhor de tudo é que ele aprende e se

1https://code.visualstudio.com/
2https://neovim.io/
3https://visualstudio.microsoft.com/
4https://www.jetbrains.com/
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adapta ao estilo de programação do desenvolvedor, se tornando
cada vez mais eficaz.

4 MÉTODO
Para este estudo, os participantes tiveram que resolver seis proble-
mas de programação. Três desses problemas foram resolvidos com
o auxilio do GitHub Copilot e os outros três foram resolvidos sem
esse auxilio. Os problemas foram extraídos de um dataset deno-
minado HumanEval, que contém 164 problemas de programação
escritos em python.

4.1 Seleção dos Problemas
Cada problema do dataset possui um número de identificação, um
prompt, que contém uma explicação do problemas juntamente com
alguns exemplos de entradas e saídas esperadas, uma solução canô-
nica, que é um código que resolve o problema, além dos testes de
unidade para verificar se o problema foi resolvido corretamente.
Logo abaixo na Figura 1 pode-se observar uma exemplo de problema
desse dataset.

Figura 1: Problema extraído do dataset HumanEval

Na linha 1 pode-se observar a identificação do problema. A linha
3 contém o nome do método, juntamente com os seus parâmetros e
seu retorno. Entre as linhas 4 e 10 pode-se observar o prompt, des-
crito anteriormente, contendo uma explicação do comportamento
esperado para o método, além de alguns exemplos de entradas e
saídas esperadas. Entre as linhas 11 e 17 encontra-se a solução canô-
nica para o método. Por fim, entre as linhas 19 e 26 é apresentado
um teste unitário para o método.

Como foi informado anteriormente, esse dataset possui 164 pro-
blemas, dos quais apenas 6 foram utilizados neste trabalho. Desse
modo para selecionar esses 6 problemas foi aplicado um algoritmo
de clusterização, com o objetivo de agrupar os problemas semelhan-
tes e seleciona-los com base nesses grupos.

Antes de agrupar os problemas se faz necessário realizar um
pré-processamento a fim de extrair informações dos problemas que

possam ser utilizadas no processo de agrupamento. Para isso, foram
escolhidas duas métricas de código que são a quantidade de linhas
de código e a complexidade ciclomática, pois quando combinadas
representam uma boa maneira de avaliar um código [24], e além
disso são métricas que podem ser aplicadas em códigos pequenos,
com um único método.

Após extrair a complexidade ciclomática e a quantidade de linhas
de código de cada um dos problemas, elas foram utilizadas como
entradas para o algoritmo k-means. O resultado da execução pode
ser observado na Figura 2. Cada cor representa um cluster. Para
esse problema foi utilizado como parâmetro para o k-means, "k =
4". Onde o cluster de cor azul, contém os problemas mais simples e
rápidos de serem resolvidos, e o nível de dificuldade vai aumentando
para os problemas contidos no cluster vermelho seguidos pelos
problemas contidos no cluster verde, até chegar ao cluster rosa que
contém os problemas de níveis mais altos.

Figura 2: Clusters gerados pelo algoritmo k-means

Após realizar a classificação, resolveu-se utilizar os problemas
identificados pelo cluster vermelho, já que não eram tão triviais,
e nem tão complexos. Cada cluster continha entre 30 e 50 proble-
mas, com exceção do cluster rosa que continha pouco mais de 20
problemas.

Os seis problemas utilizados neste trabalho foram seleciona-
dos segundo a ordem em que apareciam, ou seja, como todos os
problemas do cluster vermelho tinham complexidade e tamanho se-
melhantes, qualquer seleção feita ali traria um resultado satisfatório.
Caso um problema muito semelhante já tivesse sido selecionado,
o próximo problema do cluster seria incluídos nos selecionados. O
resultado com os seis problemas é apresentado na Figura 3.

Além da descrição e dos exemplos contidos na Figura 3, os par-
ticipantes receberam a assinatura dos métodos de cada um dos
problemas escritos em Java, que é a linguagem em que deveria ser
enviada a resposta.
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Figura 3: Problemas apresentados aos participantes

4.2 Participantes
Os participantes desse experimento eram alunos do curso de ciência
de computação que estavam cursando a disciplina de programação
orientada a objetos. Ao todo 20 alunos participaram do experimento,
que foram divididos em dois grupos (A e B). O primeiro grupo teria
de responder aos três primeiros problemas utilizando o GitHub
Copilot, enquanto que o outro grupo iria responder os mesmos
problemas sem o auxilio da ferramenta. Em seguida, o primeiro
grupo iria responder aos três últimos problemas sem o auxilio
da ferramenta, enquanto que o outro grupo iria responder com o
auxilio do GitHub Copilot.

Quanto aos participantes, a maioria possui entre 19 e 25 anos,
do quais apenas dois deles eram do sexo feminino e o restante era
do sexo masculino. Como foi informado anteriormente, eles são
alunos do curso de ciência da computação, e por serem alunos,

Tabela 1: Divisão dos problemas entre os grupos

Problema 1 2 3 4 5 6
Grupo A C C C S S S
Grupo B S S S C C C

possuem pouca experiência com desenvolvimento (entre 1 e 3 anos
de experiência na área) fazendo uso geralmente das linguagens de
programação python e java.

4.3 Organização do Experimento
Durante o experimento foi adotada a seguinte ordem. Todos os
participantes iriam inciar resolvendo os problemas sem o auxilio
do GitHub Copilot. Dessa forma o Grupo A recebeu inicialmente
uma lista contendo os problemas 1, 2 e 3, enquanto que o Grupo B
recebeu uma lista contendo os problemas 3, 4 e 5. Após resolver os
três primeiros problemas, os participantes receberam um outra lista
contendo os problemas restantes, para serem resolvidos utilizando
o auxilio do GitHub Copilot.

Antes de iniciar o experimento, os participantes receberam um
treinamento que abordou assuntos relacionado à Inteligência Artifi-
cial (IA), Large Language Models (LLMs), além de uma apresentação
com orientações sobre instalação e uso do GitHub Copilot, desta-
cando sua capacidade de sugerir trechos de código com base no
contexto atual ou no prompt informado.

Após esse treinamento foi feita uma demonstração prática com
a resolução de alguns problemas com o auxilio do GitHub Copilot.
Esse momento foi dividido em duas partes. Na primeira parte foi
demonstrado o uso do GitHub Copilot para resolver problemas
simples de programação e na segunda parte foi demonstrada a sua
capacidade de entender o contexto e fazer sugestões para auxiliar
no desenvolvimento de sistema simples utilizando com o conceito
de orientação à objetos.

Ao final da resolução de cada problema os participantes deve-
riam responder um formulário informando o problema resolvido, o
horário de início e de término da resolução e a forma como aquele
problema foi resolvido (com ou sem auxilio do GitHub Copilot).
E após resolver todos os problemas, um outro formulário deveria
ser respondido, dessa vez o objetivo era capturar a satisfação e
impressões que os participantes tiveram durante o experimento.

4.4 Execução do Experimento
O experimento foi executado de forma remota. Desse modo, cada
participante era responsável por seu próprio equipamento, assim
como a configuração e instalação dos softwares necessários que
deveria ser realizada antes do início do experimento.

Ao iniciar o experimento, os participantes entraram em uma
reunião via Google Meet para receber as instruções finais. Os mes-
mos deveriam permanecer na reunião até o final do experimento,
e deveriam compartilhar as suas telas, para que os organizadores
pudessem analisá-las.

Os organizadores, por sua vez, deveriam orientar os participantes
sobre possíveis dúvidas que pudessem ocorrer durante o experi-
mento, além de verificar constantemente se tudo estava saindo
conforme o planejado.

67 



EduComp’24, Abril 22-27, 2024, São Paulo, São Paulo, Brasil (On-line) Lira et al.

O experimento teve uma duração total de quatro horas, com
início às 08:00 horas e finalização às 12:00 horas.

5 RESULTADOS
Nessa seção serão apresentados os resultados obtidos nesse experi-
mento.

Os resultados mostram que todos os participantes conseguiram
resolver os problemas utilizando o GitHub Copilot, enquanto que
três deles não enviaram resposta para um dos problemas quando
estavam resolvendo sem o auxilio da ferramenta. Os motivos para
isso ter acontecido, pode ter sido o tempo disponibilizado para
os participantes, que foi de quatro horas, ou eles não possuíam
conhecimento suficiente para resolver os problemas. A Tabela 2
apresenta um resumo desses resultados.

Tabela 2: Quantidade total de respostas para os problemas

Total Corretas Falha
nos Testes

Erro de
Compilação

Com Copilot 60 39 16 5
Sem Copilot 57 25 25 7

Pode-se observar que a quantidade de respostas corretas é bem
maior para os problemas em que os participantes utilizaram o
GitHub Copilot, e até mesmo esses participantes enviaram res-
postas com falhas de compilação. Isso se deve, principalmente, à
pouca experiência dos participantes com a linguagem de programa-
ção. É importante ressaltar que os participantes tinham liberdade
para fazer alterações nos códigos, até mesmo nos códigos gerados
pelo GitHub Copilot caso desejassem.

A Tabela 3 apresenta os mesmos dados da Tabela 2, só que de
forma mais detalhada, informando a quantidade total de respostas,
além das quantidades de respostas corretas, respostas que falharam
nos testes e respostas com erros de compilação para cada um dos
problemas. Para cada problema é possível ver as quantidades relati-
vas às soluções que tiveram o auxilio do GitHub Copilot e as que
não tiveram esse auxilio.

Tabela 3: Quantidade de respostas para os problemas

Problema Total Corretas Falha
nos Testes

Erro de
Compilação

1 - Com Copilot 13 11 1 1
1 - Sem Copilot 7 1 4 2
2 - Com Copilot 12 6 6 0
2 - Sem Copilot 8 0 5 3
3 - Com Copilot 12 11 1 0
3 - Sem Copilot 8 5 1 2
4 - Com Copilot 7 2 4 1
4 - Sem Copilot 12 8 4 0
5 - Com Copilot 8 4 3 1
5 - Sem Copilot 10 4 6 0
6 - Com Copilot 8 5 1 2
6 - Sem Copilot 12 7 5 0

O primeiro ponto a se observar é a quantidade total de respostas
para cada problema. É possível ver que a quantidade de respostas

para as soluções feitas com o auxilio do Copilot foi maior para os três
problemas iniciais. Enquanto que, para os três últimos problemas,
a quantidade total foi maior para os envios de solução que não
utilizaram o Copilot.

Esperava-se uma constância maior nos números obtidos. Pois,
foram 20 participantes que tiveram de responder a seis problemas
cada, o que faz um total de 120 soluções, que é bem próximo do
resultado mostrado na tabela 2. No entanto, quando essa análise
é feita, problema a problema esperava-se 20 respostas para cada
problema, 10 respostas com o auxilio do Copilot e 10 resposta sem
o auxilio.

O que pode ter acontecido é que os participantes não se aten-
taram ao responder o formulário de envio da resposta, e podem
ter informado que responderam com o auxilio do GitHub Copilot
quando não utilizaram esse auxílio, e vice-versa.

As Figuras 4 e 5 mostram a quantidade de repostas corretas e
a quantidade de repostas erradas respectivamente, comparando a
quantidade de respostas em cada uma das situações quando foi
utilizado o GitHub Copilot e quando não foi.

Figura 4: Quantidade de respostas corretas por problema

Pode-se notar na Figura 4 que quantidade de respostas corretas
quando foi utilizado o auxílio do GitHub Copilot foi bem maior do
que quando os participantes não tinham esse auxílio. No entanto,
observa-se que a quantidade de respostas corretas para os partici-
pantes que tiveram auxílio vai diminuindo, até que quando chega no
Problema 4 a quantidade de respostas corretas para os participantes
que não tiveram auxílio supera os que tiveram o auxílio do GitHub
Copilot.

Já na Figura 5 percebe-se que os erros ocorridos, são bem mais
frequentes para os participantes que não tiveram o auxílio da ferra-
menta. Visto que para a maioria dos problemas esses participantes
tiveram mais dificuldade, e cometeram mais erros.

Uma outra análise feita, foi relacionado ao tempo levado para
responder cada um dos problemas. Para isso, após resolver um dos
problemas os participantes respondiam um formulário, no qual eles
informaram o horário de início e o horário final para a resolução
daquele problema. O tempo médio para resolver os problemas é
apresentado na Tabela 4.
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Figura 5: Quantidade de respostas erradas por problema

Tabela 4: Tempo médio para resolução dos problemas

Tempo
Médio Corretas Falha

nos Testes
Erro de

Compilação
Com Copilot 10m 12s 7m 40s 13m 23s 19m 48s
Sem Copilot 21m 24s 19m 48s 24m 26s 14m 51s

Os dados contidos na Tabela 2 mostram que os participantes que
utilizaram o GitHub Copilot para resolver os problemas, fizeram
isso em menos tempo, quando comparado ao tempo levado pelos
participantes que não utilizaram a ferramenta. Em média, o uso
da ferramenta garantiu a resposta correta em menos da metade
do tempo que os participantes que não utilizaram a ferramenta
precisaram para resolver o problema corretamente.

Para finalizar essa análise dos resultados foi realizada uma análise
estatística [10] nos dados coletados no experimento. A partir dessa
análise foi possível constatar que os tempos médios para responder
as questões entre alunos que usaram e alunos que não usaram o
Copilot, foram estatisticamente significativos. Para essa análise foi
utilizado o teste não paramétrico de Qui Quadrado (X2 = 34,36, df =
1, p < 0,05). O mesmo foi observado ao se comparar a quantidade de
acertos. Foi encontrada uma diferença estatisticamente significativa
para esses dados, também usando o Qui Quadrado (X2 = 5,23, df =
1, p < 0,05). Foram usados testes não paramétricos porque o teste
de normalidade (Kolmogorov Smirnov [4]) dos dados indicou que
as distribuições não seguem a distribuição normal.

Ao final do experimento os participantes responderam a algumas
perguntas relacionadas à sua satisfação ao utilizar o GitHub Copilot.
A pesquisa iniciou com perguntas simples relacionadas à utilidade
das dicas fornecidas e a agilidade proporcionada pela ferramenta.
100% dos participantes responderam que as dicas foram úteis ou
muito úteis e que o GitHub Copilot agilizou ou agilizou muito o
seu trabalho.

Em seguida partiu-se para perguntas relacionadas ao código. A
primeira delas tinha como objetivo averiguar a qualidade do código
gerado. Para essa pergunta, a maioria respondeu que a qualidade
melhorou ou melhorou muito. No entanto, três participantes res-
ponderam que para eles a qualidade do código não foi afetada.

Ao analisar as respostas de forma individual, notou-se que apenas
um dos três participantes que afirmaram que a qualidade do seu
código não foi afetada conseguiu acertar a resposta para os seis
problemas, enquanto que o restante errou pelo menos uma das
respostas. Mesmo para o participante que acertou todas as respostas
o GitHub teve um grande impacto, pois o tempo médio de resposta
caiu de cerca de 20 minutos para aproximadamente 3 minutos.

A segunda pergunta relacionada ao código tinha como objetivo
averiguar a necessidade de fazer ajustes no código gerado pelo
GitHub Copilot. Para essa pergunta cinco participantes responde-
ram que tiveram que realizar ajustes no código antes de enviar sua
resposta para o problema, enquanto que os 15 restantes informaram
que não foi necessário realizar nenhuma alteração no código gerado
pela ferramenta.

Por fim, foi perguntado aos participantes se eles sentiram al-
guma dificuldade ou limitação no uso do GitHub Copilot. Seis dos
participantes relataram que tiveram alguma dificuldade. Dois de-
les relataram que o GitHub Copilot tem dificuldades em sugerir
respostas corretas para problemas mais complexos. Outros três par-
ticipantes relataram que as sugestões fornecidas resolviam algum
outro problema, ou que se encontrava em um outra classe. Um dos
participantes relatou dificuldade no uso da ferramenta, mas que
após seguir as instruções enviadas conseguiu contornar facilmente.

6 DISCUSSÃO
A partir dos resultados apresentados pode-se perceber que o Copilot
influencia positivamente no percentual de respostas corretas. Do
total de respostas recebidas, 65% delas estavam corretas para os
envios feitos pelos participantes que tiveram auxilio, enquanto que
apenas 43% das respostas enviadas pelos participantes que não
tiveram o auxilio estavam corretas.

Outra influência positiva foi no tempo que os participantes le-
varam para resolver os problemas. Quando compara-se o tempo
médio de reposta utilizando o Git Hub Copilot e sem esse auxílio,
os problemas resolvidos com o auxílio do GitHub Copilot foram
resolvidos em menos da metade do tempo levado para resolver os
problemas sem esse auxílio.

6.1 Limitações
Quanto às limitações, este trabalho, que foi um trabalho inicial,
apresenta algumas limitações. Limitações essas, relacionadas aos
participantes, aos problemas e à linguagem de programação esco-
lhida.

A primeira limitação está relacionada à quantidade de participan-
tes, que foram 20 alunos do terceiro semestre do curso de ciência
da computação. Para ter resultados melhores e mais precisos, se
faz necessário uma quantidade maior de participantes nesse tipo
de experimento, mas infelizmente não foi possível encontrar mais
participantes que se encaixassem nas características necessárias
para o experimento.

Por ser um experimento inicial os participantes tinham que ser
desenvolvedores iniciantes e com pouco experiência. Desse modo,
alunos dos primeiros semestres de cursos de computação foram os
escolhidos. Uma outra limitação foi o uso do Java como linguagem
alvo desse experimento. Então, além de desenvolvedores iniciantes,
era necessário que os participantes tivessem conhecimento nessa
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linguagem de programação específica, o que limitou ainda mais o
número de participantes disponíveis.

Por fim, os problemas escolhidos foram problemas com caracterís-
ticas de programação estruturada, e não de programação orientada
a objetos. Isso foi feito com o objetivo de simplificar e diminuir
a dificuldade do problemas, para que eles fossem resolvidos mais
rapidamente. Além de lembrar que os participantes conheciam a
linguagem Java, mas não tinham tanta experiência com ela.

7 CONSIDERAÇÕES FINAIS
Este trabalho apresentou uma análise do impacto do GitHub Copilot
ao auxiliar alunos do curso de ciência da computação em tarefas
simples de programação. A partir da análise feita aqui, conclui-se
que o GitHub Copilot é uma ferramenta excelente e pode ajudar a
reduzir drasticamente o tempo e esforço necessário para resolver
tarefas de programação.

A análise estatística mostrou que os dados não seguem a distri-
buição normal, por isso, foi utilizado o método do Qui Quadrado.
Os resultados dessa análise mostraram que os tempos médios dos
alunos que utilizaram o GitHub Copilot e os que não utilizaram são
estatisticamente significativos, enquanto que para a quantidade de
acertos foi encontrada uma diferença estatisticamente significativa.

Acredita-se que essas ferramentas podem ser ótimos guias, au-
xiliando alunos a não só obter respostas, mas entender melhor a
linguagem de programação por meio da visualização de maneiras
variadas de resolver o mesmo problema.

7.1 Trabalhos Futuros
Como trabalhos futuros, pretende-se expandir e aprofundar essa
análise, aplicando-a em um contexto com participantes mais expe-
rientes, no qual eles irão utilizar o GitHub Copilot para auxiliá-los.
Para isso, em um primeiro momento serão repassados aos partici-
pantes, alguns problemas de orientação a objetos, no quais eles terão
de desenvolver sistemas completos utilizando o auxilio do GitHub
Copilot. Para esse primeiro momento, os participantes ainda serão
alunos, no entanto, serão alunos dos semestres finais de cursos de
computação.

Em um segundo momento serão selecionados participantes da
indústria, desenvolvedores com algum tempo de experiência na
área de desenvolvimento de software. O objetivo será repassar aos
participantes, o código fonte de sistemas reais, que estejam em uso.
O corpo de alguns métodos serão removidos, então será solicitado
aos participantes para corrigirem o problema com o auxilio do
GitHub Copilot. O objetivo é verificar a eficiência da ferramenta
em um contexto real, se as suas sugestões são realmente úteis.
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