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Abstract. Chatbots LLMs have been explored across various domains and for
different purposes, including as mechanisms for supporting education. When
utilized as educational resources, it is essential to understand the effects of their
use. This study describes a controlled experiment that analyzed the effects of
using ChatGPT 3.5 in supporting software modeling education, specifically in
the construction of UML diagrams. The experiment was designed to evaluate
the effectiveness and efficiency of students in creating use case, class, and ac-
tivity diagrams while also assessing the learning gains facilitated by using this
resource. The results indicated that students who utilized ChatGPT demons-
trated, on average, greater effectiveness and efficiency in producing the mo-
dels. Furthermore, these students exhibited superior learning gains compared
to those who engaged in modeling without the support of ChatGPT.

Resumo. Chatbots baseados em LLM tém sido explorados em diversos
dominios e com diferentes propdsitos, incluindo como mecanismos de apoio
ao ensino. Quando utilizados como recursos educacionais, é essencial compre-
ender os efeitos de seu uso. Este trabalho descreve um experimento controlado
que analisou os efeitos da utilizacdo do ChatGPT 3.5 no apoio ao ensino de
modelagem de software, especificamente na construgdo de diagramas UML. O
experimento foi elaborado com o objetivo de avaliar a eficdcia e a eficiéncia dos
estudantes na elaboracdo de diagramas de casos de uso, classes e atividades,
verificando também o ganho de aprendizagem proporcionado pelo uso desse re-
curso. Os resultados indicaram que os estudantes que utilizaram o ChatGPT
demonstraram em média uma maior eficdcia e eficiéncia na produgdo dos mo-
delos. Além disso, esses estudantes apresentaram um ganho de aprendizagem
superior em comparag¢do aqueles que realizaram a modelagem sem o suporte
do ChatGPT.



1. Introducao

Chatbots baseados em grandes modelos de linguagem (Large Language Model -
LLM), como o ChatGPTE] tém sido explorados em diversos contextos educacionais
devido a capacidade de sintetizar grandes volumes de texto e gerar conteidos de
forma eficiente [Baidoo-Anu and Ansah 2023]]. Revisdes recentes t€ém indicado que o
ChatGPT, por exemplo, tem sido utilizado em uma ampla gama de areas, como saude
[Eysenbach et al. 2023]], e também no ensino de topicos relacionados a computacio
[Kosar et al. 2024]].

Os estudos sobre o uso do ChatGPT como mecanismo de apoio ao ensino
de computagdo focam na temadtica de programacao [Kosar et al. 2024} |Li et al. 2023,
Khojah et al. 2024, Xue et al. 2024]] envolvendo disciplinas como Algoritmos, Funda-
mentos de Programag¢do e Programacao Orientada a Objetos. No campo da Engenharia
de Software, alguns esfor¢os também tém sido realizados.

No ensino de Engenharia de Software, os estudos sobre o uso de grandes mode-
los de linguagem aplicados ao ensino investigam a capacidade desses modelos em for-
necer resultados significativos quanto a eficdcia dos estudantes [[Choudhuri et al. 2024,
Xue et al. 2024]. Além disso, existem pesquisas que realizam testes para avaliar a
capacidade das ferramentas de produzir respostas concisas para questdes didéticas
[Rodriguez-Echeverria et al. 2024, bem como estudos que examinam o desempenho de
sistemas baseados em LLM na oferta de respostas corretas e explicagdes precisas para
perguntas comuns relacionadas a conteidos de Engenharia de Software [Jalil et al. 2023]].

Alguns estudos também tém avaliado a eficicia do ChatGPT como suporte a
elaboracdo de modelos em linguagem UML (Unified Modeling Language) [Russo 2024,
Schafer et al. 2024, /Abukhalaf et al. 2023]], analisando a corretude, tanto sintdtica quanto
semantica dos modelos UML gerados. No entanto, essa capacidade ainda ndo foi ex-
plorada no contexto educacional, especialmente no que diz respeito a capacidade desse
sistema orientar alunos a elaborar diagramas em UML com eficécia e eficiéncia.

Este trabalho tem como objetivo avaliar a utilizacdo do ChatGPT no contexto
de ensino de modelagem de software, com énfase em projetos de software que utilizam
modelagem orientada a objetos em linguagem UML. A pesquisa foi conduzida por meio
de um experimento controlado [Wohlin et al. 2012]], com o intuito de avaliar a eficécia, a
eficiéncia e o ganho de aprendizagem ao utilizar o ChatGPT como auxilio na produgao
de modelos UML em atividades educacionais.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma: a Sec@o [2] apresenta os
trabalhos relacionados a esta pesquisa; a Secao [3| descreve o planejamento e a condugao
do estudo experimental; a Segaod|relata os resultados do experimento; e, por fim, a Se¢do
[S|traz as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

A fim de identificar estudos que abordassem avaliacdes empiricas sobre o uso de LLM na
area de Engenharia de Software, foi realizada uma revisao da literatura. Os estudos iden-
tificados abrangem diferentes dreas da Engenharia de Software, como: (i) ensino e trei-
namento de Engenharia de Software; (ii) engenharia de requisitos; (iii) teste de software;
(iv) andlise e modelagem de software; (v) estudos secundarios; (vi) desafios e perspectivas
da area.

'Mais informacdes disponiveis em: https://chatgpt.com/



No contexto de ensino de Engenharia de Software, alguns estudos tém avali-
ado o auxilio do ChatGPT em cursos de computagdo, discutindo como os LLMs po-
dem ser incluidos no ensino de Engenharia de Software auxiliando os estudantes na
elaboracdo, depuragdo e traducdo de codigos entre linguagens, andlise de desafios éticos
e sua integracdo na educacdo, bem como auxilio a resolugdo de atividades avaliativas
[Golgiyaz 2023| Rodriguez-Echeverria et al. 2024]].

No que tange ao ensino de engenharia de requisitos, estudos tém avaliado o uso do
ChatGPT principalmente na criagdo de melhores prompts para a criacdo e classificacdo
de requisitos (funcionais, nao-funcionais e de negocio) de software mais consistentes.
Os resultados indicam que o uso de LLM pode ser util nesse topico para diminuir a
carga de tarefas, fornecendo uma base para um projeto e listando requisitos que po-
dem ser aplicados e aperfeicoados no projeto [Ronanki et al. 2023]], [Sami et al. 2024,
[Ronanki et al. 2024].

Na industria, para o treinamento de profissionais em Engenharia de Soft-
ware, estudos empiricos t€m proposto o uso do ChatGPT em atividades diarias de
programagdo, testes, gerenciamento de projeto, engenharia de requisitos e prototipacao
[Khojah et al. 2024]. Os resultados indicam que o ChatGPT pode ser util para aprender
novos conceitos e tomar decisoes de projeto, além de reduzir tarefas repetitivas que nao
sejam complexas.

Na tematica de modelagem e andlise de software, os estudos encontrados abor-
dam o uso de LLM como auxilio a constru¢do de modelos UML. Os estudos de
[Abukhalaf et al. 2023]] e [Chaaben et al. 2023]] abordam o uso de prompts para autocom-
pletar diagramas de atividades, diagramas de classes e outros, demonstrando a eficiéncia
do ChatGPT para essas tarefas. O estudo de [Camara et al. 2023|] propde além dos con-
ceitos de modelagem, o uso da linguagem de marcagcdo PlantUML em conjunto com o
ChatGPT para a geragao dos modelos, auxiliando desse modo a visualizac¢ao dos diagra-
mas que compdem os projetos de Engenharia de Software.

Embora existam trabalhos preliminares sobre o ensino de Engenharia de Soft-
ware apoiado pelo ChatGPT e existam estudos que avaliem a capacidade do ChatGPT
auxiliar na tarefa de elaboracdo de diagramas UML para representar a estrutura € 0 com-
portamento de sistemas de software, em relacdo a corretude e qualidade desses modelos
[Choudhuri et al. 2024, [Russo 2024, [Schifer et al. 2024, |Abukhalaf et al. 2023|], ndo ha
estudos que avaliem o uso desse recurso no processo de ensino-aprendizagem. Portanto,
este trabalho visa contribuir com o entendimento a cerca da eficécia, eficiéncia e ganho
de aprendizagem proporcionado pelo ChatGPT, quando utilizado no contexto do ensino
de atividades de modelagem de diagramas UML.

3. Materiais e métodos

Esta secdo apresenta o contexto de conducao da pesquisa. O estudo adota a metodologia
proposta por [Wohlin et al. 2012]] para a realizacao de estudos experimentais, € as etapas
desse processo sao detalhadas nas proximas secoes.

3.1. Definicao do escopo

Conforme a abordagem GQM (Goal, Question, Metrics) [Basili et al. 1994], o escopo
do experimento relatado neste trabalho pode ser descrita da seguinte forma: analisar o
ChatGPT como mecanismo de apoio a realizacao de atividades educacionais de mode-
lagem de software, com o propdésito de verificar, com respeito a eficcia, eficiéncia e



ganho de aprendiagem, do ponto de vista de pesquisadores, no contexto de alunos de
graduacdo que estavam realizando uma atividade educacional relacionada a elaboracdo de
diagrama de classes, casos de uso e diagrama de atividades em UML.

Para compreender os efeitos de uso do ChatGPT durante a realizacao de atividades
educacionais sobre modelagem de software, foram estipuladas trés questdes de pesquisa
e um par de hipéteses (HN - hipétese nula e HA- hipdtese alternativa) para cada questao
de pesquisa (QP), conforme apresentado na Tabela |}

Tabela 1. Questoes de pesquisa e hipoteses do experimento

QP

Hipotese nula

Hipotese alternativa

QP 1: O uso do ChatGPT
melhora a eficicia dos es-
tudantes na modelagem
UML?

QP 2: O uso do ChatGPT
melhora a eficiéncia dos
estudantes na modelagem
de diagramas UML?

QP 3: O uso do ChatGPT
proporciona um maior
ganho de aprendizagem
na construcdo de diagra-
mas UML?

HNO: Nao ha diferenca significa-
tiva na eficcia entre os alunos que
modelam diagramas UML com apoio
do ChatGPT e aqueles que modelam
sem esse suporte.

HNI1: Nao ha diferenca significa-
tiva na eficiéncia entre estudantes que
modelam diagramas UML com o su-
porte do ChatGPT e aqueles que mo-
delam sem esse suporte.

HN2: Nao ha diferenca significa-
tiva no ganho de aprendizagem entre
estudantes que utilizam o ChatGPT
para modelagem de diagramas UML
e aqueles que ndo utilizam.

HAO: Ha diferenca significativa na
eficdcia entre estudantes que mode-
lam diagramas UML com o suporte
do ChatGPT e aqueles que modelam
sem esse suporte.

HA1: Ha diferenca significativa na
eficiéncia entre estudantes que mode-
lam diagramas UML com o suporte
do ChatGPT e aqueles que modelam
sem esse suporte.

HA2: Ha diferenca significativa no
ganho de aprendizagem entre estu-
dantes que utilizam o ChatGPT para
modelagem de diagramas UML e
aqueles que nao utilizam.

3.2. Selecao das variaveis

Para identificar as variaveis do estudo, o framework estabelecido no trabalho de
[Paschoal 2024 foi utilizado. Nesse sentido, o experimento contempla variaveis inde-
pendentes e dependentes. A varidvel independente considerada no experimento € o me-
canismo de apoio ao ensino. Entende-se por mecanismos de apoio ao ensino recursos, es-
tratégias e abordagens utilizadas para facilitar a aprendizagem de determinado conteddo.
Assim, neste experimento, essa varidvel possui dois tratamentos, destacados a seguir:

* Tratamento A: o ChatGPT esta disponivel para que os alunos da disciplina o
utilizem na producao de diagramas em UML.

* Tratamento B: o ChatGPT nio estd disponivel, de modo que os alunos desenvol-
vam os diagramas em UML sem qualquer apoio adicional.

O objetivo do experimento € investigar os efeitos da utilizagdo do ChatGPT em
trés varidveis dependentes:

* Eficacia: grau em que os alunos conseguem representar corretamente os elemen-
tos necessdrios no diagrama em UML, conforme a descricio de uma atividade
proposta e o tipo de diagrama. Nesse sentido, mede-se a correspondéncia entre 0s
elementos modelados e os requisitos da atividade.

« Eficiéncia: remete ao tempo (em minutos) que os participantes levam para realizar
a atividade proposta.

* Ganho de aprendizagem: refere-se ao progresso ou avang¢o de conhecimento
ou habilidades de um estudantes apds as instrucdes e execucdo das atividades
propostas.



3.3. Amostragem e design do experimento

Para obter evidéncias sobre o uso do ChatGPT no ensino de modelagem, o estudo requer
a selecdo de estudantes e a elaboragdo de diagramas UML utilizando os mecanismos de
apoio estabelecidos em cada tratamento. Para isso, foi necessdrio definir a amostragem
e uma estratégia de alocacdo dos participantes. Por conveniéncia, foram selecionados
alunos de graduacdo da Universidade Federal da Grande Dourados (UFGD), matriculados
nos cursos de Engenharia de Computacdo e Sistemas de Informacgdo e na disciplina de
Engenharia de Software. Optou-se por um design experimental independente, no qual
os estudantes sao selecionados para participar do estudo e distribuidos aleatoriamente em
um dos tratamentos, utilizando apenas aquele ao qual foram designados.

3.4. Instrumentos para a conducao

Considerando a variavel independente em destaque neste experimento, a natureza da ati-
vidade de modelagem de software e as varidveis dependentes, foi necessario preparar
instrumentos para viabilizar a execuc¢io do experimento e a coleta de dados.

O ChatGPT, objeto de estudo, ndo é capaz de gerar modelos UML diretamente
[Camara et al. 2023]]. No entanto, ele pode elaborar c6digos de marcagao, e algumas fer-
ramentas de modelagem de software possibilitam a criacdo de diagramas UML a partir
desses codigos, como a PlantUML. Diante disso, para permitir o uso do ChatGPT na mo-
delagem de software, os alunos submetidos ao tratamento A tiveram acesso a ferramenta,
podendo utilizd-la para realizar atividades educacionais de modelagem em UML por meio
da PlantUML.

Para garantir que os alunos atribuidos ao tratamento A conseguissem modelar uti-
lizando a PlantUML, foi necessario preparar € oferecer um treinamento preliminar. Esse
treinamento foi semelhante a uma aula tradicional de modelagem, mas, em vez de apren-
derem a modelar com ferramentas visuais, os alunos aprenderam a utilizar o PlantUML.

Os alunos submetidos ao tratamento B ndo podem usar o ChatGPT para esclarecer
davidas sobre a elaboragao de modelos UML ou solicitar sugestdes de modelagem. Dessa
forma, ficou decidido que esses alunos aprenderiam a modelar utilizando a ferramenta
Visual Paradigm, recebendo um treinamento especifico sobre seu uso.

Com os materiais definidos para a execugdo dos tratamentos, foi necessario esta-
belecer atividades que exigissem dos alunos a modelagem de diagramas UML. No estudo
foram definidas trés atividades: a primeira envolvia a modelagem de um diagrama de ca-
sos de uso (Atividade 1); a segunda, a modelagem de um diagrama de classes (Atividade
2); e, por fim, a terceira exigia a modelagem de um diagrama de atividades (Atividade 3).
Essas atividades foram planejadas para permitir uma andlise especifica sobre os efeitos
do uso de diferentes recursos na realizacdo de tarefas educacionais em diagramas UML
especificos.

A decisao de limitar as atividades a trés diagramas foi motivada pela necessidade
de evitar sobrecarga nos alunos, que poderia ocorrer caso todos os 14 tipos de diagramas
UML fossem exigidos. Vale destacar que as atividades foram utilizadas como base para
avaliar a eficacia dos alunos na modelagem de diagramas UML.

A Figura 1] ilustra as etapas de condugdo de cada atividade, que consiste em for-
necer a especificacdo (definicao) de um sistema de software, em seguida o aluno deve
modelar o diagrama solicitado e, por fim, apés a entrega da atividade, esta é corrigida
pelos pesquisadores do estudo.
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Figura 1. Etapas da execucao das atividades.

3.5. Execucao do experimento

O experimento foi conduzido entre abril e outubro de 2024, com alunos matriculados
na disciplina de Engenharia de Software I, dos cursos de Engenharia de Computacdo e
Sistemas de Informacao, nos laboratdrios de informatica da Faculdade de Ciéncias Exatas
e Tecnologia (FACET) da UFGD. A execugdo ocorreu em trés etapas, cada uma realizada
em um momento distinto da disciplina. Como consequéncia, o nimero de participantes
variou ao longo do experimento.

A primeira etapa do experimento ocorreu com uma amostra de 13 alunos do curso
de Sistemas de Informacgdo e envolveu a realizacdo da Atividade 1, na qual os alunos
deveriam elaborar individualmente diagramas de casos de uso. Esses diagramas repre-
sentam os usudrios ou atores e suas interagdes com o sistema, incluindo fluxos de acdes
principais e alternativos.

Antes da realizacao dessa etapa, todos os alunos da disciplina haviam participado
de uma aula teérica no modelo tradicional de ensino, com explicacdo e esclarecimento de
duvidas conduzidos pela professora responsavel pela disciplina em sala de aula.

Os alunos foram alocados aleatoriamente nos tratamentos do experimento, to-
mando como base o nimero de alunos que concordaram com o TCLE. Para formar os
grupos, considerou-se a quantidade de alunos presentes na aula no dia da realiza¢do do
experimento.

A segunda etapa ocorreu com uma amostra de 23 alunos, também do curso de
Sistemas de Informacdo, e envolveu a realizacao da atividade de modelagem de diagramas
de classe, que representam a estrutura de classes, atributos, métodos e suas relagcdes.

De maneira semelhante a primeira etapa, apds uma aula tedrica sobre o tema, os
alunos foram alocados aos tratamentos para realizar a modelagem do diagrama de classes
individualmente. Os estudantes atribuidos ao tratamento A utilizaram o ChatGPT em
conjunto com o PlantUML para auxiliar na criacdo dos diagramas, enquanto os alunos
alocados ao tratamento B utilizaram exclusivamente a ferramenta CASE convencional.

A terceira etapa ocorreu com uma amostra de 22 alunos do curso de Engenharia
de Computagdo e abordou a elaboracdo de diagramas de atividades, que permitem simular
o funcionamento de um sistema utilizando a notacdo UML.

De maneira semelhante as etapas anteriores, apds os alunos participarem de uma
aula tedrica sobre esse tipo de diagrama, eles foram alocados aos tratamentos para reali-
zar as atividades de modelagem de forma individual, utilizando as mesmas ferramentas



disponibilizadas anteriormente, tendo como base o tratamento para o qual foi alocado.

O diferencial desta etapa em relacdo as demais foi a aplicacdo de testes de co-
nhecimento com os participantes da pesquisa, com o objetivo de analisar o conhecimento
adquirido sobre o assunto abordado. Dessa forma, o ganho de aprendizagem foi mensu-
rado exclusivamente com base no aprendizado relacionado a modelagem de diagramas de
atividades.

4. Resultados e Discussoes

Esta secdo apresenta os principais resultados e discussdes a fim responder as questdes de
pesquisa acerca da adocdo do ChatGPT no ensino de modelagem de software. Cada uma
da varidveis avaliadas € descrita em detalhes nas proximas secoes.

Vale salientar que, durante a apresentacdo dos resultados, os dados dos partici-
pantes vinculados ao tratamento A serdo considerados como pertencentes ao grupo expe-
rimental, enquanto os dados dos participantes vinculados ao tratamento B serdo classifi-
cados como grupo controle. Essa distin¢c@o entre grupo experimental e grupo controle é
usada para facilitar a comparagao dos efeitos dos tratamentos, possibilitando identificar
eventuais diferencas nos resultados decorrentes da aplicagdo dos diferentes tratamentos.

4.1. Eficacia

A analise da variabilidade dos dados relacionados a eficacia (taxa de acertos - variando
de 0 a 10 pontos) nas atividades de modelagem, entre os grupos experimentais e controle,
apresentada no grafico boxplot da Figura 2] mostra que em média os alunos que utilizaram
0 ChatGPT (grupo experimental) alcancaram uma nota mais alta que o grupo que nao
utilizou (grupo controle). Porém a diferenca € significativa apenas para as atividades 1 e
2, conforme provado pelos testes estatisticos de hipotese.
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Figura 2. Distribuicao da eficacia entre os grupos

A andlise descritiva dos dados relacionados a eficdcia para cada uma das atividades
¢ apresentada na Tabela[2] Conforme indicado nessa tabela, a verificagdo da normalidade
dos dados foi realizada por meio do teste de Shapiro-Wilk, que resultou em valores de p
iguais a 0,659, 0,260 e 0,907 para as atividades 1, 2 e 3, respectivamente. Esses resultados
indicam que as amostras seguem uma distribui¢cao normal, o que justifica o uso do teste ¢
de Student para a andlise das hipéteses.

A andlise da hipétese nula (HNO), definida na Secdo (3.1, afirma que ndo ha
diferenca significativa de eficdcia entre os alunos que utilizam o ChatGPT como auxilio
na realizacdo das atividades e aqueles que ndo utilizam. No entanto, os resultados dos



Tabela 2. Analise estatistica da Eficacia

Shapiro-Wilk Teste t

Atv.  Grupo N Média Mediana Desvio-padrio Erro-padrao (p-valor) (p-valor)
U Bpemenal 7 6% 66 137 oSt 0659 0012
2 Epedmenwl 10 638 713 108 0341 0.260 0.001
3 Expermenul 8 788 820 1% 0393 0907 0.143

testes estatisticos indicam que a hipdtese nula pode ser rejeitada para as atividades 1 e 2,
com valores de p iguais a 0,012 e 0,001, respectivamente. Por outro lado, para a atividade
3, ndo foi possivel rejeitar a hipotese nula, pois o valor de p foi igual a 0,145. Desse
modo, ha diferencas significativas na eficacia dos alunos nas atividades de modelagem de
diagramas de casos de uso e diagramas de classes, mas nao hd diferencas significativas
para atividades relacionadas a modelagem de diagramas de atividades, considerando as
amostras analisadas.

4.2. Eficiéncia

A anélise da eficiéncia revelou diferencas significativas no tempo necessario para a con-
clusdo das atividades entre os alunos que utilizaram o ChatGPT (grupo experimental) e
aqueles que ndo utilizaram (grupo controle). A Figura 3| apresenta um gréfico de boxplot
que ilustra a distribuicao do tempo médio gasto por cada grupo na resolugdo das ativida-
des. Observa-se que o grupo experimental, que contou com o auxilio do ChatGPT para
a realizacdo das atividades, gastou em média 57 minutos a menos na primeira atividade
e 50 minutos a menos na segunda atividade. Essa diferenca é especialmente relevante,
considerando que a duracao total maxima das atividades era de 120 minutos.
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Figura 3. Distribuicao da eficiéncia dos grupos

A Tabela[3|apresenta os dados estatisticos da analise de eficiéncia entre os grupos.
O teste de Shapiro-Wilk indicou que a distribui¢do dos dados € normal para a atividade 1,
com valores de p iguais a 0,1528 e 0,0865, respectivamente. Para a atividade 2, os valores
de p iguais a 0,0001 e 0,2883 indicam que a distribui¢do nao é normal.

Vale salientar que, na atividade 3, houve um problema na coleta dos dados de
tempo de inicio da modelagem do diagrama de atividades, o que impossibilitou o calculo
da eficiéncia.

Em razao das distribui¢do dos dados, o teste de hipdteses foi conduzido utilizando
o teste ¢ de Student para a atividade 1 e o teste de Mann-Whitney para a atividade 2. Na
Tabela[3] o indicador ‘NA’ (ndo aplicdvel) € utilizado para os conjuntos de dados aos quais
o teste estatistico ndo se aplica.



Tabela 3. Analise estatistica da Eficiéncia

Ativ.  Grupo N Média Mediana  Desvio- Shapiro-Wilk Teste t Mann-Whitney
. p (minutos) (minutos) padrao (p-valor) (p-valor) (p-valor)
Controle 6 102,67 85,00 42,99 0,1528
1 Experimental 7 46,00 48,00 1.37 0,0865 00226 Na
Controle 13 101,69 105,00 10,13 0,0001
2 Experimental 10 51,30 44,50 1691 02883 NA 0,0001

A hipotese nula (HN1) sobre a eficiéncia, que afirma que ndo hé diferenca signifi-
cativa no tempo de realizacdo das atividades entre os alunos que utilizaram o ChatGPT e
os que ndo utilizaram, pode ser rejeitada, uma vez que os resultados dos testes indicaram
um valor de p igual a 0,0226 para o Teste ¢ e um valor de p de 0,0001 para o Teste de
Mann-Whitney, respectivamente. Dessa forma, observa-se que os alunos que utilizaram
0 ChatGPT para modelar os diagramas de casos de uso e diagramas de classes levaram
menos tempo do que os alunos que ndo tiveram acesso a essa ferramenta.

4.3. Ganho de Aprendizagem

O ganho de aprendizagem obtido pelos estudantes a partir da realizacdo das ativida-
des educacionais foi calculado levando em consideracdo o conhecimento inicial de cada
aluno. A premissa subjacente € que um aluno com um desempenho mais alto no pré-teste
J& possui um nivel de conhecimento mais avangado, e, portanto, tem menos espaco para
melhorar em comparacdo a um aluno com um desempenho mais baixo. Dessa forma,
a equacdo usada para calcular o ganho de aprendizagem, apresentada a seguir, leva em
conta a diferenga entre o desempenho no pds-teste e no pré-teste, ajustada pelo desem-
penho inicial do aluno, o que permite uma avaliagdo mais justa e equitativa do progresso
[[Paschoal 2024]].

Pés-teste — Pré-teste
1 — Pré-teste

Ganho de aprendizagem =

No grifico de boxplot apresentado na Figura 4] ¢ possivel observar o aumento no
ganho de aprendizagem para os alunos do grupo experimental. A andlise estatistica dos
resultados confirma a diferenca significativa no ganho de aprendizagem entre os grupos
controle e experimental, como pode ser observado na Tabela ] Os alunos do grupo
experimental apresentaram um ganho maximo de 0,695, enquanto no grupo controle esse
ganho foi de -0,318. Esse valor negativo para o grupo controle sugere que, em média,
os alunos desse grupo nao tiveram uma melhoria no desempenho, e alguns até tiveram
um desempenho inferior no pds-teste, o que reforca a diferenca significativa entre os dois
grupos.

Tabela 4. Analise estatistica do Ganho de Aprendizagem

Shapiro-Wilk Teste t

Grupo N Média Mediana Desvio-padrao Minimo Maximo (p-valor) (p-valor)
Controle 8 -0,508 -0,497 0,147 -0,775 -0,318 0,729 <.001
Experimental 8 0,274 0,313 0,333 -0,284 0,695 0,487 )

Por meio da estatistica descritiva e do teste de Shapiro-Wilk, foi possivel compro-
var a normalidade da amostra, o que permite a aplicacdo do Teste 7. O resultado foi um
p-valor < 0,001, o que indica que € possivel rejeitar a hipdtese nula (HN2), que afirma que
ndo ha diferencgas significativas no ganho de aprendizagem entre os alunos que utilizam o
ChatGPT na resolugdo das atividades e os que ndo utilizam.
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Figura 4. Distribuicao do ganho de aprendizagem entre os grupos

Esses resultados sugerem que a utilizacdo do ChatGPT pode, além de auxiliar
na rapidez de conclusdo e na corretude das atividades, proporcionar um maior nivel de
retencdo de conhecimento pelos alunos, aumentando, portanto, o ganho de aprendizagem
durante a execugao das atividades de modelagem.

5. Conclusoes

Este estudo apresentou uma andlise da eficdcia, eficiéncia e ganho de conhecimento
decorrente do uso do ChatGPT no ensino de modelagem de software com diagramas
UML, no contexto da disciplina de Engenharia de Software em cursos de graduacdo em
Computagdo. Os resultados obtidos indicam que o uso do ChatGPT durante a realizagao
das atividades de modelagem pode trazer beneficios aos estudantes, tanto no aumento da
taxa de acerto dos elementos que compdem o diagrama quanto na reduc¢ao do tempo de
execucgao das atividades e no ganho de aprendizagem.

Apesar dos resultados, em sua maioria, serem positivos, ha necessidade de condu-
zir estudos adicionais sobre o uso do ChatGPT como apoio ao ensino de Engenharia de
Software, a fim de validar as conclusdes obtidas e aprofundar a compreensao sobre seu
impacto na educagdo, especialmente em comparacao com o método tradicional de ensino.

Uma limitacao deste estudo € o fato de considerar apenas um tépico dentro da dis-
ciplina de Engenharia de Software, tendo sido conduzido em duas turmas de dois cursos
de Computagcdo de uma mesma universidade, com um niimero restrito de alunos. Para a
generalizagdo dos resultados, seria importante replicar o estudo em diferentes cendrios,
com amostras de tamanho variado, possibilitando a comparacao dos resultados obtidos e
gerando novas evidéncias.

Além disso, como oportunidade para o desenvolvimento de pesquisas futuras,
pode-se replicar o estudo em outras institui¢cdes de ensino e considerando outros diagra-
mas UML, como diagramas de sequéncia e fluxo de dados. Também € possivel investigar
os efeitos do uso do ChatGPT na percepcao dos alunos durante a modelagem de software
com UML, incluindo aspectos como a utilidade percebida da ferramenta, a aceitacdo da
tecnologia e os impactos na carga cognitiva dos estudantes.
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