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Resumo

A popularizacdo dos modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs), especialmente os assistentes inteligentes de programacéo,
também conhecidos como copilotos, tem transformado a engen-
haria de software, permitindo que programadores de diversos niveis
obtenham suporte em tarefas de compreensio e implementacgio de
cddigo. O objetivo principal desta pesquisa foi compreender como
diferentes perfis de desenvolvedores interagem com um copiloto,
investigando a influéncia da experiéncia e do estilo cognitivo na
elaboracdo de prompts e nas estratégias de resolugido de proble-
mas. A metodologia consistiu em um estudo empirico com estu-
dantes e profissionais de diferentes nacionalidades, totalizando 27
participantes. Ao todo, os participantes realizaram seis tarefas de
desenvolvimento e de correcdo de defeitos utilizando o Copiloto
livremente. Os resultados indicaram que o esforco linguistico na
elaboracéo dos prompts é adaptativo: tarefas mais complexas resul-
tam em maior verbosidade. Qualitativamente, a categoria de prompt
predominante foi a "Pergunta Aberta", sugerindo que os usuarios
utilizam o copiloto principalmente como tutor para compreender
o contexto do cddigo, e ndo apenas como gerador de solugdes. A
analise comparativa revelou uma associagio estatisticamente signi-
ficativa entre o perfil do usuario e o tipo de interagdo. Conclui-se
que a interagéo com assistentes de programacéo é influenciada pela
combinacéo entre o estilo cognitivo e o nivel de experiéncia dos
usuarios. Os resultados deste trabalho podem ajudar na definicio
de guias de uso de assistentes inteligentes de programacao para
diferentes perfis de desenvolvedores.

Palavras-chave

Assistentes Inteligentes de programacéo, Copiloto, Padréo de Prompt,
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1 Introducio

A forma como programadores estdo resolvendo tarefas no dia a
dia estd mudando rapidamente com a popularizacido dos grandes
modelos de linguagem (LLMs). Programadores de diferentes niveis
de conhecimento e experiéncia tém obtido bons resultados com a
ajuda de LLMs em solugdes para tarefas de compreenséo de codigo,
correcio de defeitos, autocompletamento de codigo, depuragio e
melhoria da seguranca do software. E amplamente reconhecido que
programadores com maior conhecimento e experiéncia tendem a
obter resultados superiores ao utilizarem essas ferramentas [12, 14].

Na engenharia de software, diversos trabalhos tém discutido
os desafios relacionados ao uso de LLMs para apoiar tarefas de
engenheiros de software, como o trabalho de [13], focado em testes,
qualidade e legibilidade do cdédigo gerado; o de [3], focado em
seguranca e correcdo de bugs; e o de [10], entre outros.

Neste contexto, o desenvolvimento de “prompts” é considerado
um elemento fundamental para a eficacia dos resultados obtidos
ao utilizar modelos de linguagem, visto que falhas em seu design
exigem multiplas intera¢des para a obtencio de solugdes [11]. Além
disso, a adocdo de padrdes reutilizaveis influencia diretamente a
eficiéncia das respostas [20], sugerindo que a experiéncia do desen-
volvedor molda a interacdo com LLMs. Assim, espera-se que desen-
volvedores experientes e novatos interajam de maneira diferente
com LLMs ao realizarem uma tarefa, e que os experientes encon-
trem mais facilidade no ajuste de prompts para alcancar solucdes
mais ageis e precisas, gragas ao seu maior entendimento do prob-
lema e do comportamento do modelo. [5, 21]. Apesar dos esforcos
de pesquisadores, ha poucos estudos voltados a compreender o
impacto do perfil cognitivo dos individuos e de sua experiéncia
durante a interacdo com e o uso de inteligéncia artificial generativa
na realizacdo de tarefas de desenvolvimento de software. Nesse
sentido, a analise do estilo cognitivo, aliada a experiéncia no uso
de LLMs, pode fundamentar a personalizagio de futuras interfaces
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de programacdo. Compreender essas facetas permite que as ferra-
mentas auxiliem o desenvolvedor em uma interag¢do mais eficaz e
adaptada ao seu perfil, otimizando o fluxo de trabalho.

Assim, o objetivo deste trabalho é entender como diferentes per-
fis de pessoas desenvolvedoras (definidos pelo nivel de experiéncia
e pelo estilo cognitivo) utilizam modelos de linguagem de grande
porte na realizacdo de tarefas de programacéo e de compreensio
de cddigo. Busca-se identificar se e como tais caracteristicas influ-
enciam a elaboracdo de prompts na interacdo com assistentes de
Inteligéncia Artificial (IA). Entender esta dindmica pode ajudar na
criacdo de recursos adaptativos nessas ferramentas, habilitando-as a
reconhecer padrdes comportamentais especificos, como a insercéo
em massa de trechos de codigo por programadores iniciantes, e a
propor estratégias que mitiguem a carga cognitiva do usuario e
otimizem a janela de contexto do modelo.

Para realizar esta analise, trés questdes de pesquisa sdo inves-
tigadas: QP1 - Como varia o nivel de sofisticacéo linguistica e o
esforco de elaboracido dos prompts durante a interagdo com LLMs
em tarefas de programacido?; QP2 - De que maneira os partici-
pantes estruturam suas solicitacdes a LLM: via questionamento
aberto, verificagdo de hipoteses, instrucdes diretas ou por coman-
dos implicitos?; QP3 - Como se comparam os prompts de pessoas
com diferentes perfis?.

Em resumo, a sofisticacdo linguistica (QP1) mantém-se acessivel
e adaptada ao contexto técnico. Métricas como Flesch-Kincaid e
Gunning Fog indicam estruturas de frases simples, mesmo em tarefas
de programacio. Embora a inclusdo de cddigos e jargoes reduza
a legibilidade formal, a maioria dos prompts permanece de facil
leitura, sem aumento real na complexidade linguistica.

Quanto as categorias (QP2), a predominéncia de Perguntas Aber-
tas em quase todas as atividades sugere o uso do assistente para a
investigacdo e a compreensdo da base de codigo, em vez de apenas
a geragdo automatica. Essa tendéncia reforca que, diante de codi-
gos desconhecidos, a prioridade dos participantes é compreender o
contexto.

Sobre a comparacio entre perfis (QP3), a analise estatistica confir-
mou uma associacao significativa entre o grupo e o tipo de prompt
(p = 0,0309), evidenciando a influéncia do estilo cognitivo e da
experiéncia. Usuarios TIM elaboraram prompts mais concisos (mé-
dia de 13 palavras), enquanto os ABI foram mais verbosos (média
de 20 palavras). A experiéncia atuou como moderadora: o grupo
ABI-Experiente superou a aversdo ao risco com instrucdes diretas,
enquanto os novatos ABI adotaram estratégias compensatdrias com
prompts longos e complexos (agrupamento "Instrucdo + Implicito").
Ja o perfil TIM-Experiente mostrou-se o mais versatil, alternando
entre investigacdo e instrucdo conforme a demanda.

2 Trabalhos Relacionados

Na interacdo com LLMs, o design de prompts tem impacto crucial na
eficacia dos resultados. Esta secdo apresenta estudos que analisam
a interacio entre desenvolvedores e esses modelos.

Tarefas repetitivas ou com solucdes aproximadas podem ser
resolvidas com o mesmo prompt. White et al.[20] destacam a im-
portancia de adotar e documentar padrdes de prompts. Os autores
apresentam um catalogo de padrdes de prompt, aplicados para re-
solver problemas comuns no dominio da interagdo conversacional
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com LLMs e da geragdo de resultados para a automagéo de tarefas
de software. Esses padroes de prompt sdo analogos aos padrdes de
software e visam fornecer solucdes reutilizaveis para problemas
enfrentados pelos usuarios ao interagirem com LLMs.

Fagadau et al., [6] , em estudo experimental controlado com
124.800 combinagdes de 200 métodos Java, mostraram que incluir
um resumo do proposito do método e exemplos de entrada/saida
melhora significativamente a corretude do cdédigo gerado pelo
GitHub Copilot, enquanto o tempo verbal nio exerce influéncia.

Mondal et al., [11] identificaram que prompts com falhas de de-
sign (especificacdes ausentes, respostas verbosas, contexto ausente)
demandam multiplas interacdes, e que corrigir essas lacunas per-
mite alcancar o resultado em uma Unica intera¢do. Analises do
repositorio DevGPT [22] mostraram que programadores frequente-
mente refinam seus pedidos iterativamente para melhorar as re-
spostas do ChatGPT.

O trabalho de Liang et al. [9] introduz o conceito de prompt
programming: em estudo qualitativo com 20 desenvolvedores, iden-
tificaram 14 comportamentos especificos, notando que os progra-
madores desenvolvem modelos mentais do comportamento do mod-
elo de linguagem (FM) em vez de modelos mentais de codigo —
processo que permanece rapido, porém pouco sistematico mesmo
apos dezenas de prompts.

Em estudo empirico com 3.044 trechos de cédigo do dataset De-
vGPT [22], Grewal et al.,[7] observaram que 54% das linhas geradas
pelo ChatGPT aparecem em projetos do GitHub, permanecendo
inalteradas por média de 89 dias; das alteracdes posteriores, 82%
sdo modificagdes (36% de baixo impacto funcional, 33% reorganiza-
¢d0, 13% renomeacio de variaveis) e 18% exclusdes, geralmente em
menos de 24h apds a submisséo.

Shah et al., [17], a0 analisarem estudantes avangados com GitHub
Copilot, identificaram um padréo de one-shot prompting — solici-
tagdo da funcionalidade completa em um unico prompt, seguida
de depuragio — com maior confianca relatada na compreenséo do
que na geracido de codigo. Em perspectiva organizacional, Stray
et al., [18] mostraram, via entrevistas e o framework HACAF, que
desenvolvedores mais experientes sdo mais cautelosos na adogéo de
LLMs, enquanto os menos experientes as veem como necessarias.

Em resumo, os trabalhos citados discutem diversas abordagens
e desafios relacionados a criagido de prompts e a interacdo entre
desenvolvedores e modelos de linguagem. Entretanto, ainda sdo
necessarios estudos mais aprofundados para compreender melhor
como os desenvolvedores formulam seus prompts e como os perfis
cognitivos existentes entre eles afetam essa interacdo na resolucdo
de tarefas de codificagio.

3 Metodologia de Pesquisa

Este estudo visa investigar a interacdo entre desenvolvedores e
grandes modelos de linguagem (LLMs) na resolucéo de tarefas de
programacéo. O foco central consiste em analisar se a experiéncia
técnica e o estilo cognitivo — avaliados pelas facetas do GenderMag,
conforme abordado por Santos et al. [16] — influenciam a elaboragéo
de prompts em assistentes de codificacido baseados em IA, como o
GitHub Copilot.
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Para tanto, a metodologia a seguir descreve o cenario do estudo,
as tarefas de programacéo e de compreensio de codigo, os procedi-
mentos de coleta de dados das intera¢des com o GitHub Copilot e
as técnicas de analise adotadas.

3.1 Recrutamento e Coleta de Dados do Perfil
dos Desenvolvedores

No total, 27 participantes, que trabalham na industria ou séo estu-
dantes de diferentes anos de graduacéo, participaram do estudo. A
estratégia de recrutamento dos participantes foi realizada por meio
de: (i) apresentacdes curtas em aulas; (ii) grupos de mensagens em
programas de estudo; (iii) contatos pessoais e profissionais; e (iv)
divulgacdo em redes sociais, como LinkedIn, Facebook e Twitter.

Todos os participantes foram voluntarios e assinaram um termo
de consentimento antes das sessdes. O inico pré-requisito era ter
experiéncia basica em programacio.

Antes da realizacdo do experimento, cada participante respon-
deu a dois questionarios. O primeiro instrumento consistiu em
um questionario sociodemografico para coleta de dados sobre a
experiéncia do participante. Por exemplo, neste questionario, per-
guntamos aos participantes: Qual sua Escolaridade? Sua graduagao
em programacao? Como vocé avalia sua proficiéncia em programacao
geral:programagdo em JavaScript? Desenvolvimento web?; React?
Visual Studio Code?. O segundo questionario teve como objetivo
mapear o estilo cognitivo dos participantes, utilizando a escala Gen-
derMag, [4]. Esse método utiliza 5 caracteristicas de diferenca de
género, chamadas facetas. Estes dados foram obtidos por meio de
um questionario sobre estilos cognitivos.

Essas 5 facetas foram encapsuladas em personas [19]: Timothy
/ Timara, Patricia / Patrick e Abigail / Abishek, resumidas nesse
trabalho para TIM e ABI:

o ABI: Prefere intera¢des que fornecam explicacdes detalhadas
e promovam um estilo exploratério, como "Explique a logica
deste codigo em detalhes."

o TIM: Prefere que as intera¢des sejam mais rapidas e objetivas,
como "Encontre o erro neste trecho de codigo.”

Para determinar o perfil correspondente a persona (ABI ou TIM),
cada participante respondeu ao questionario de aspectos do Gen-
derMag, [8]. O questionario de aspectos do GenderMag, (Figura 1).
O Gendermag é um instrumento baseado na escala Likert que co-
leta valores especificos de cada respondente para os cinco aspectos:
Autoeficacia; Motivagdo; Estilo de aprendizagem; Processamento de
Informacgao e Atitude em relagdo ao risco [8]. Optamos por classi-
ficar o estilo participante dos estudos com o GenderMag, uma vez
que foi adaptado ao contexto da Ciéncia da Computagéo [8] e é
amplamente utilizado em estudos de engenharia de software.

Apbs os participantes responderem ao questionario de aspectos,
pontuamos as respostas de acordo com os passos a seguir:

e Passo 1 (Complemento): Converter as respostas em pon-
tuacdes numéricas de 1 (Discordo completamente) a 9 (Con-
cordo completamente). Para algumas perguntas, valores mais
proximos de 9 indicam maior similaridade com TIM. Porém,
o contrario é verdadeiro para as perguntas 2 e para as de 9
a 13. Para essas perguntas, inverta as respostas dos partic-
ipantes para o complemento em base 10 (ou seja, converta
“9” em “17, “8” em “2” e assim por diante).
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Autoeficacia

1. Sou capaz de usar <insira o tipo de tecnologia> quando...

a. Eu tenho apenas a ajuda embutida para me auxiliar.

b. Ja vi outra pessoa usando antes de tentar por conta propria.

c. Ndo ha ninguém por perto para me ajudar, caso eu precise.

d. Alguém me ajudou a comegar.

e . Alguém me mostrou como fazer primeiro.

f. J4 usei uma tecnologia semelhante para realizar a mesma tarefa.

g. Nunca usei nada parecido antes.
2. N3o me sinto confiante em minha capacidade de usar e aprender <insira o tipo de
tecnologia=. Tenho outras habilidades.
3. Dedico tempo para explorar <insira o tipo de tecnologia> que ndo € essencial para o meu
trabalho.
4. Um dos motivos pelos quais gasto tempo e dinheiro em <insira o tipo de tecnologia> é
porque isso é uma maneira de me destacar entre os colegas.
5. E divertido experimentar novas <insira o tipo de tecnologia> que ainda ndo estio
disponiveis para todos, como participar de programas beta para testar tecnologias
inacabadas.

Estilo de aprendizagem

6. Gosto de descobrir recursos e funcionalidades menos conhecidos da <insira o tipo de
tecnologia> que uso.
7. Exploro dreas de <insira o tipo de tecnologia=> antes que seja necessdrio usd-las.
8. Nunca fico satisfeito com as configurag@ies padrdo da minha <insira o tipo de
tecnologia™; eu as personalizo.

Processamento de Informacao
9. Quero fazer tudo certo na primeira vez, entdo, antes de decidir como agir, retino o
maximo de informagées possivel.
10. Sempre fago pesquisas extensivas e comparac@es antes de realizar compras importantes.
11. Quando preciso tomar uma decisdo, & importante para mim reunir detalhes relevantes
antes de decidir, para garantir que estamos seguindo na direcio certa.

Concordo Nem Concordo, Nem Discordo
completamente discordo completamente

1 2 3 4 5 [} 7 8 9

Figura 1: O questionario de aspectos. Todas as perguntas
utilizam uma escala Likert de 9 pontos.

e Passo 2 (Soma de cada aspecto): Para cada participante,
serdo somados os resultados do Passo 1 de cada aspecto. Este
passo gera 5 pontuacdes por participante, uma para cada
aspecto.

e Passo 3 (Calcular medianas dos aspectos): Para identi-
ficar o valor mediano do grupo de pares (assumindo que
o grupo de pares corresponde aos participantes recrutados
para o estudo), calculamos a mediana da soma das pontu-
acdes de todos os participantes do mesmo grupo de pares,
para cada aspecto.

e Passo 4 (Marcar a pontuacio de cada participante para
cada aspecto): A direita da mediana (acima) é considerado
"TIM", caso contrario,"ABI".

Ao final, cada participante terd uma marcacio de 5 elementos, cada
um correspondente a um aspecto.

3.2 Tarefas

Foi utilizado o fork do projeto todoMvc! como base do cédigo.
Este projeto utiliza a linguagem de programacao JavaScript, mais
especificamente React. Modificamos o projeto e introduzimos alguns
defeitos, como erros de importacéo nas classes e implementacdes
incompletas de funcionalidades.

!(http://todomve.com)
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Ao todo, cada participante deveria realizar 6 tarefas. A cada
tarefa, o grau de complexidade aumenta. Abaixo estdo detalhados
as tarefas e os erros incluidos no projeto.

e Tarefa 1 - A - Alterar a cor. Quando ndo ha afazeres, aparece
uma caixa vermelha com a mensagem "Nenhum afazer aqui
ainda". Altere a cor dessa caixa para azul (#007bff).

e Tarefa 1 - B - Alterar o placeholder. O texto do ’placeholder’
no campo de entrada atualmente exibe a pergunta "O que
precisa ser feito?". Altere o texto para "Digite um afazer aqui".

e Tarefa 1 - C - Ordenar afazeres. Atualmente, os afazeres sao
exibidos na ordem em que foram adicionados. Modifique o
aplicativo para que os afazeres sejam ordenados alfabetica-
mente.

3.2.1 Tarefa 2 - A - Salvar dados. Atualmente, todos os afazeres
desaparecem quando a pagina é recarregada. Modifique a aplicacdo
para que os afazeres permane¢am mesmo apds um recarregamento.
Certifique-se de que o estado de cada afazer (se esta concluido ou
ativo) também seja mantido. Uma tentativa de implementar essa
funcionalidade foi feita, mas, no momento, ela nao est4 funcionando
corretamente. Corrija ou reimplemente a funcionalidade.

3.2.2 Tarefa 2 - B - Salvar rascunhos. Se um usuario recarregar
a pagina enquanto estiver digitando um novo afazer, o texto no
campo de entrada sera apagado. Modifique a aplicacdo para que
o campo de entrada salve automaticamente os rascunhos a cada
poucos segundos e os restaure ao recarregar a pagina.

3.2.3 Tarefa 2 - C - Paginagdo. Atualmente, a aplicagdo de Lista
de Afazeres exibe todas as tarefas em uma tnica lista. Nesta tarefa,
vocé implementara a paginagdo para limitar o nimero de afazeres
exibidos por pagina, permitindo que os usuarios naveguem facil-
mente entre as paginas.

3.24  Erros adicionados no projeto.

e No arquivo main.jsx adicionado o erro de importacdo na
linha 6;

o No arquivo reducer.js adicionado erro de nome de atributo
no switch, linha 44, causando o néo carregamento das tarefas
salvas;

o No arquivo paginationControls.jsx, linha 13, deletada a condigao

do if que trata da fun¢io de retroceder a pagina;

o No arquivo input.js foi adicionada uma verificagéo para que
o afazer s seja adicionado na lista se o seu nome contiver
mais de 2 caracteres, linha 18.

3.3 Ambiente do Experimento

Cada sessdo do experimento ocorreu por meio de videochamada no
Microsoft Teams, na qual foi disponibilizado um ambiente contro-
lado para a resolucéo das tarefas. Antes de cada sessdo, foi configu-
rado um ambiente de desenvolvimento na plataforma CodeSpace,
contendo o editor de codigo VSCode, com o modelo GPT-40 mini
definido para o GitHub Copilot. Os passos de configuracdo do VS-
Code eram apresentados aos usudrios para que todas as extensdes e
as configuracdes do ambiente fossem iguais entre os participantes.

Antes de iniciar, o participante era orientado a desligar sua
camera e um dos autores verificava se os questionarios iniciais
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haviam sido preenchidos. O experimento iniciava apds as orien-
tacdes e a validacdo das configuracdes do VSCode. Durante a sesso,
o participante compartilhava sua tela, e a gravacio, incluindo a tran-
scrigdo automatica pelo Teams, era iniciada.

Ao final do experimento, solicitava-se que o participante enviasse
a gravacdo do log de sua intera¢do com o GitHub Copilot, e o
experimento era encerrado se o participante concluisse todas as
tarefas em até 40 minutos ou atingisse esse tempo limite.

Antes do experimento, realizaram-se trés testes-piloto com grad-
uados em Ciéncia da Computacdo com 2 a 5 anos de experiéncia. No
primeiro teste, observou-se que o Copilot antecipava as tarefas no
ambiente de desenvolvimento, comprometendo a interacéo entre
o usudrio e o sistema. Para mitigar isso, as especificacdes foram
encaminhadas para links externos, forcando o participante a ler a
tarefa e a elaborar o prompt.

3.4 Analise dos Dados

Para avaliar a escrita na interacdo com a LLM (QP1 - Como variam
o nivel de sofisticacdo linguistica e o esforco de elaboracio
dos prompt ao longo da interacio com LLMs em tarefas de
programacao?), utilizou-se a biblioteca textstat [1] para o calculo
das métricas detalhadas na Tabela 1. Estas métricas visam identificar
variagdes na estrutura dos prompts e sua influéncia na execugio
das tarefas. A analise foi realizada por meio de estatistica descritiva
e de visualizagdes em box plots.

Para responder a segunda questdo de pesquisa, QP2 - De que
maneira os participantes estruturam suas solicitagdes a LLM:
via questionamento aberto, verificacao de hipoteses, instrucoes
diretas ou por comandos implicitos ?, realizamos a analise de as-
pectos qualitativos dos prompts. Agrupamos os prompts de acordo
com como as perguntas foram formuladas [15].

(1) Pergunta Aberta (Open Question): Solicitacdes que bus-
cam explicagdes, localizagdes ou instrucdes sobre "como
fazer". Normalmente iniciadas por pronomes interrogativos
como "How", "Where" e "What", essas perguntas sugerem
que o usuario considera o LLM como um consultor ou fonte
de conhecimento. Ex: "How do I change the color of the
message?".

(2) Instrucao (Instruction): Comandos imperativos em que

o usuario atribui uma acédo direta ao modelo, aguardando

um resultado imediato (como a geracdo ou a refatoracéo

de c6digo), sem necessidade de solicitar uma explicagio do
procedimento. Ex: "Sort this list" ou "Fix the code below".

Hipotese (Hypothesis): Interacdes em que o usuario ap-

resenta uma solucdo ou compreensio prévia e pede a LLM

que a valide ou corrija algo. Ex: "Is the error caused by the

missing variable X?".

(4) Implicito (Implicit): Prompts que néo apresentam uma per-
gunta ou instrucdo explicita, mas apenas trechos de cédigo
ou contexto, aguardando que a LLM deduza a necessidade
de ajuda (normalmente "complete” ou "explique").

—
&S
=

Para realizar esse agrupamento, dois pesquisadores conduziram
uma analise manual e individual de cada prompt conjuntamente,
discutindo e resolvendo eventuais divergéncias durante o processo.

Para a questdo de pesquisa trés (QP3 - Como se comparam
os prompts de pessoas com diferentes perfis?), cruzamos os
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Tabela 1: Métricas de Texto e Legibilidade

Métrica Definicao

Explicacao e Interpretacao

(i) Quantidade de palavras

(ii) Numero de sentencas
por pontuagdo como ., 2, !).
(iii) Flesch Reading Ease

(iv) Flesch-Kincaid Grade Level
de séries escolares dos EUA.
(v) Gunning Fog Index
entender o texto na primeira leitura.
Estima anos de educagéo para 100% de
compreenséo (baseado em polissilabas).

(vi) SMOG Index

(vii) Coleman-Liau Index
em silabas.
(viii) Automated Readability Index (ARI)
(similar ao indice de Coleman-Liau).
(ix) Dale-Chall Readability Score
(lista de 3.000 palavras comuns).

Contagem total de tokens (palavras) no texto.

Contagem total de frases gramaticais (delimitadas
Indice de 0 a 100 que estima a facilidade de leitura
(com base em silabas e no comprimento da frase).

Conversdo do Flesch Reading Ease para o sistema

Estima anos de educacio formal necessarios para

Indice de nivel escolar baseado em caracteres, nio
Indice de nivel escolar baseado em caracteres

Métrica baseada na familiaridade do vocabulario

Medida basica. Base para quase todos os céalculos de legibilidade. Textos muito
longos podem cansar, muito curtos podem ser superficiais.

Indica a segmentacdo. Muitas sentencas, com poucas palavras, sugerem frases
curtas. Poucas sentencas em um texto longo indicam complexidade sintatica.
Quanto maior, mais facil. 90-100 (Muito facil); 60-70 (Padrao); 0-30 (Muito
dificil/Académico).

Indica anos de estudo necessarios. Ex: 8.0 significa que um aluno da 8* série
conseguiria ler.

Penaliza o uso de “palavras complexas” (3 ou mais silabas).

Considerado o “padrdo-ouro” para textos de saude. Mais rigoroso que o
Flesch-Kincaid.

Usa a média de letras por 100 palavras. Computacionalmente eficiente e
preciso.

Ajusta os pesos de caracteres por palavra e palavras por frase para
aproximar-se da idade de leitura.

Calcula a proporgao de palavras fora da lista de vocabulario comum. Avalia se
o0 léxico é adequado ao publico-alvo.

resultados de QP1 e QP2 com os perfis cognitivos (TIM e ABI) e os
niveis de experiéncia (experientes e novatos). O objetivo foi verificar
se ha diferencas estatisticamente significativas no estilo de escrita
dos prompts em fun¢io dessas variaveis.

Devido a natureza das métricas (contagem de palavras e indices
de legibilidade), optou-se por testes ndo paramétricos. O teste U de
Mann-Whitney foi aplicado para comparar as distribui¢des entre
grupos independentes, como os perfis ABI e TIM, por ser adequado
a dados sem distribuicdo normal. Além disso, calculou-se o tamanho
do efeito (d de Cohen) para mensurar a magnitude das diferencas e
a relevancia pratica dos resultados estatisticos.

O algoritmo de aprendizado de maquina néo supervisionado
K-Means foi empregado para investigar padrdes de comportamento
que poderiam néo ser claros apenas com a separacéo de personas
TIM e ABL Por fim, para verificar a existéncia de associacdo entre
as variaveis qualitativas — especificamente entre os grupos com-
binados (Estilo Cognitivo + Experiéncia) e a categoria de prompt
utilizada (Pergunta Aberta, Instrucdo, Hipétese ou Implicito) — foi
aplicado o teste Chi-Square.

3.5 Caracteristicas dos Participantes

A amostra final compreende 27 individuos de diferentes nacional-
idades. Quanto ao género, ha predominéncia masculina (81, 5%;
n = 22), seguida pelo feminino (14, 8%; n = 4) e por um participante
(3,7%) que optou por nao informar. Geograficamente, o grupo é
diversificado, com representantes de dez paises: Brasil (n = 13),
Holanda (n = 5), Roménia (n = 2) e participa¢des unitarias da Rus-
sia, do Reino Unido, da India, do Japao, da China, da Estonia e da
Italia.

A situagdo profissional é heterogénea, composta por trabalhadores
em tempo integral (40, 7%; n = 11), estudantes (33, 3%; n = 9), trabal-
hadores de meio periodo (14, 8%; n = 4), auténomos (7, 4%; n = 2)
e um desempregado (3, 7%). Quanto ao idioma dos prompts, 55, 6%
(n = 15) utilizaram o portugués e 44,4% (n = 12) o inglés. Para
garantir a uniformidade da anélise, todas as interacdes em por-
tugués foram traduzidas para o inglés.

4 Resultados

4.1 QP1 - Como Varia o Esforco de Elaboracao
de Prompts?

Para responder a esta questdo de pesquisa, foram analisados 257
prompts coletados no estudo. Em geral, os prompts nas 6 tarefas
apresentaram, em média, 19,80 palavras por prompt. A tarefa 2-C
apresentou a maior média, com 52,62 palavras, resultado esperado,
ja que pode ser considerada a mais complexa do estudo.

A maioria dos prompts é curta (entre 8 e 23 palavras), mas ha
também prompts muito extensos (até 163 palavras). Esta variacdo
é o efeito de alguns participantes que utilizaram o enunciado da
tarefa como prompt, por exemplo, o participante P3, na tarefa 2 - C.

A Figura 2 apresenta o boxplot da variacdo na extensio dos
prompts (medida em nimero de palavras) submetidos pelos par-
ticipantes em cada uma das seis tarefas analisadas (1-A a 2-C). O
eixo horizontal representa as tarefas, enquanto o eixo vertical quan-
tifica o nimero de palavras utilizadas nas interagdes. As tarefas
introdutorias, especificamente as Tarefas 1-A e 1-B, apresentam as
menores medianas e uma disperséo interquartil reduzida, indicando
que a maioria dos participantes utilizou prompts curtos e diretos,
com pouca variacdo entre si.

Ao abordar as tarefas subsequentes, especialmente nas séries
2-A, 2-B e 2-C, observa-se um aumento da mediana e maior disper-
sdo dos dados, incluindo a presenga de valores isolados (outliers),
o que indica que, diante da maior complexidade das tarefas, os
participantes tendem a adotar prompts com descri¢des mais longas.

Os resultados deste estudo indicam que a complexidade da tarefa
sustenta a hipotese de que a interagdo com o LLM é adaptativa: a
carga cognitiva e o esforco de formulagéo do prompts, considerando
o numero de palavras, aumentam proporcionalmente a complexi-
dade percebida da tarefa.

Para aprofundar a anélise, consideramos um conjunto de métri-
cas que quantificam a complexidade dos prompts escritos. Para
isso, utilizamos a métrica que determina o nivel de escolaridade
(Grade Levels) do prompt. Como estas métricas podem variar na
sua interpretacéo, usamos 5 algoritmos distintos para verificar se
ha consenso quanto a complexidade do prompt. Como as métricas
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gunning_fog e smog_index usam férmulas diferentes (algumas
atribuem mais peso as silabas complexas, outras as frases longas),
coloca-las lado a lado nos ajudou a verificar se o texto é consisten-
temente complexo.

A analise visual dos boxplots sugere que a linguagem empre-
gada na interacdo humano-LLM durante as tarefas apresenta menor
complexidade sintatica, conforme Figura 3. Essa simplicidade na lin-
guagem indica que os participantes priorizam a eficicia e a rapidez
na comunicacdo, em detrimento da formalidade gramatical. Embora
a tarefa seja técnica e introduza jargdes especificos (capturados por
métricas sensiveis a polissilabos, como Gunning Fog ou SMOG), a
maioria das frases permanece direta e compreensivel.

A distribuicdo dos dados mostra que, de forma consistente em
todas as tarefas, a facilidade de leitura permanece majoritariamente
alta, situando-se geralmente na faixa de "Leitura Facil" a "Muito
Facil" (pontuacdes entre 70 e 90+). No entanto, nota-se uma leve
queda no desempenho em tarefas que exigem a manipulacio direta
de trechos de cédigo, como as Tarefas 2-A e 2-C. Em situacdes
especificas como essas, a incluséo de trechos de c6digo ou termos
técnicos no prompt geralmente reduz temporariamente a facilidade
de uso e pesa na diminui¢io do valor da métrica de facilidade de
leitura, especialmente na tarefa 2-C.

4.2 QP2 - De Que Maneira os Participantes
Estruturam Suas Solicitacdes a Llm?

A segunda pergunta de pesquisa (QP2) explora a natureza qualita-
tiva das interacdes. Para abordar essa questéo, 257 prompts foram
classificados por dois pesquisadores (autor e orientador). Assim,
cada prompt foi lido e classificado conjuntamente, com discussdes
até o consenso.

Oliveira et al.
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Figura 4: Distribuicio dos padrdes de prompts

A Figura 4 mostra a distribuicdo de frequéncia dos padrdes ao
longo das tarefas, indicando a incidéncia de cada tipo de prompt
nas interagdes dos 27 participantes.

A anélise dos dados revela uma grande desigualdade nas estraté-
gias de interagio adotadas pelos participantes. E possivel perceber a
predominancia da categoria "Pergunta Aberta", o que indica que,
ao lidar com as tarefas propostas, os participantes, por nio terem
conhecimento da base de codigo, possivelmente recorrem a essa
estratégia de prompt para explorar e compreender o codigo, em
vez de se restringirem a geragdo automatica de codigo. Os partici-
pantes empregaram o LLM principalmente como um instrumento
de navegacéo e assisténcia.

A segunda estratégia mais usada foi a de fornecer instrugdes
diretas, com comandos imperativos, empregados somente quando o
usuario ja tinha um entendimento claro do que deveria ser feito, com
o objetivo de auxiliar na implementacio e, possivelmente, impactar
a produtividade da tarefa.

Por fim, é possivel observar baixa utilizacido dos padrdes de
hipétese e implicitos, o que sugere que os participantes pouco
recorreram ao Copiloto para confirmar uma possivel solucdo que
haviam considerado. Ao contrario disso, os participantes delegaram
a construcio da solucdo desde o inicio.

A Figura 5 apresenta um grafico de barras empilhado que mostra
o numero de tipos de prompts por tarefa. O eixo vertical representa o
total de prompts, permitindo comparar o volume total de interagdes
e a proporcéo de cada tipo de prompt em relacéo a tarefa especifica.

Os resultados indicam que a "Pergunta Aberta" (em azul) prevalece
em quase todas as tarefas. Isso reforca a conclusdo de que, inde-
pendentemente do tipo especifico do problema — seja a simples
tarefa de trocar a cor de um elemento de uma pagina web (1-A)
ou a corre¢do de um defeito (2-A), a principal estratégia dos par-
ticipantes foi questionar o Copilot para promover a compreenséo,
em vez de simplesmente ordenar acdes. Nota-se que a categoria
"Instrugéo” (verde-escuro) foi o segundo padrdo mais utilizado pelos
participantes; entretanto, foi o tipo de prompt mais utilizado na
tarefa de maior complexidade 2-C. Entre as tarefas simples e as
mais complexas, o padrdo "Hipotese" foi o menos utilizado.

Uma analise mais granular dos dados identificou casos com multi-
plas classificagdes, apresentados na Tabela 2. Cerca de 64 dos 257
prompts (24,9%) possuem dois ou mais padrdes. A existéncia de
prompts hibridos sugere que os desenvolvedores adotam estraté-
gias para garantir que o LLM compreenda o contexto da tarefa. A
combinagdo mais frequente: Pergunta aberta + Instrucio. Ao
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criar um prompt que inclui uma pergunta ("Como fago X?") sobre
um comando ("Gere o cddigo para X"), o desenvolvedor mostra que
seu objetivo é duplo: procura compreender o conceito (aprender) e,
a0 mesmo tempo, buscar uma solucéo pratica (automatizar).

Tabela 2: Prompts multi padrdes

Combinacao Total
Pergunta + Instrugao 18
Pergunta + Implicito 12
Pergunta + Hipotese 11
Hipoétese + Instrucio 10
Hipotese + Implicito 7
Instrugdo + Implicito 3
Pergunta + Instrugao + Implicito 2
Hipotese + Instrugao + Implicito 1

Embora a categoria "Hipdtese" tenha sido pouco usada isolada-
mente, encontramos casos em que os participantes realizaram com-
binac¢des como Pergunta + Hipotese (n=11) e Hipotese + Instrugdo
(n=10), o que sugere que os participantes geralmente empregam
suas hipéteses nao apenas para validacdo, mas também como con-
texto para direcionar a resposta da LLM. Outro fato é a recorréncia
da combinacgdo Pergunta + Implicito. Este dado reflete o fluxo de
trabalho tipico de manutencéo de codigo: o desenvolvedor fornece
um fragmento de cédigo ou um log de erro (Implicito) e acopla uma
duvida explicita (Pergunta).

4.3 QP3 - Como se comparam os prompts de
pessoas com diferentes perfis?

A terceira pergunta de pesquisa (QP3) analisa, de forma qualitativa,
os prompts dos participantes com estilos cognitivos distintos.

Para responder a esta questdo de pesquisa, analisamos as métri-
cas quantitativas de duas formas. Primeiro, comparamos as métri-
cas de Facilidade de Leitura, o Nivel de Escolaridade da estrutura
textual estimada e o nimero de palavras, considerando apenas o
estilo cognitivo (TIM e ABI), sem levar em conta a experiéncia dos
participantes. Na segunda analise, comparamos o estilo cognitivo
a experiéncia, formando quatro grupos: TIM - Experiente, ABI -
Experiente, TIM - Nao Experiente e ABI - Nao Experiente; neste
caso, a experiéncia é definida como 4 ou mais anos de atuacio no
desenvolvimento de software.

A Tabela 3 apresenta a distribui¢cdo do nimero de participantes
e de prompts realizadas durante as seis tarefas executadas pelos
participantes.
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Tabela 3: Distribuicio do niimero de participantes e prompts

Grupo Particip.  IDs dos Particip. Prompts
ABI (Exp.) 8 P04, P05, P06, P12, P16, P26, P27, P28 74
ABI (Nao Exp.) 7 P07, P15, P17, P18, P19, P20, P22 76
TIM (Exp.) 7 P01, P03, P08, P10, P11, P13, P14 64
TIM (Nao Exp.) 5 P02, P09, P21, P23, P24 43

A Figura 6a mostra que os participantes do TIM apresentam
pontuacdo média maior (74,6) do que os do ABI (66,8) na métrica de
facilidade de leitura. Contudo, o teste U de Mann-Whitney indica
que a diferenca néo é significativa (p-value = 0.35). Essa auséncia
de poder estatistico provavelmente esta relacionada ao niimero de
participantes em cada grupo. No entanto, observa-se que a diferenca
na média entre os dois grupos é evidenciada pela presenca de outliers
no grupo ABL

Da mesma forma, na Figura 6b, a persona ABI apresenta um nivel
de escolaridade (Flesch-Kincaid Grade) exigido ligeiramente maior
(6,6) do que o TIM (5,8), sugerindo que ABI utiliza uma linguagem
um pouco mais complexa ou técnica, conforme a Figura 6b, mas
ndo ha diferenca estatistica entre as personas nesta métrica (p-value
= 0.64239).

Para aprofundar o entendimento do padréo de escrita dos prompts
das personas, analisamos o tamanho dos prompts, expresso em
numero de palavras, na Figura 6¢c. A persona ABI tende a ser um
pouco mais verbosa (média de 21,93 palavras) do que a TIM (média
de 12 palavras), embora a diferenca néo seja estatisticamente signi-
ficativa (p-value = 0.38958); o teste de tamanho de efeito indica uma
pequena diferenca estatisticamente significativa (Cohen’s d = 0.303).
De forma mais detalhada, observamos que a diferenca ocorre entre
os grupos de ABI - Experiente vs TIM - Nao Experiente (Cohen’s d
= 0,26), conforme apresentado na Figura 7.

Como nio observamos diferenca estatisticamente significativa,
realizamos uma analise para verificar se os participantes apresen-
taram comportamentos distintos em alguma das 6 tarefas. A média
de palavras empregadas nos prompts por tarefa difere entre as per-
sonas ABI e TIM e é apresentada na Tabela 4.

Ao analisar a relacio entre a realizacio da tarefa e os grupos e as
médias de prompts e de palavras, observamos que, nas tarefas 1-A e
1-B, todos os grupos obtiveram 100% de sucesso ao completa-las. O
grupo ABI - Experiente usou 94 palavras em média, enquanto os
demais grupos usaram entre 14 e 35 palavras.

Na tarefa 1-C, observa-se que o grupo ABI utilizou mais prompts
do que o grupo TIM. O Grupo ABI - Nio Experiente precisou de
média de 4,43 prompts (mais do que o dobro dos TIMs), consequente-
mente, também apresentou o maior numero médio de palavras.
Interessante observar que o grupo ABI - Nao Experiente teve a
menor taxa de conclusdo dos participantes (71,43%), enquanto o
TIM - Nio Experiente teve (80%) e os grupos experientes de ABI e
TIM concluiram com 100% de concluséo.

Nas tarefas da série 2, observa-se que o percentual de sucesso
diminui em todos os grupos. Por exemplo, na tarefa 2-A, ABI -
Experiente e TIM - Experiente tém as melhores taxas de conclusao,
87,5% e 71,4%. Os grupos néo experientes obtiveram 42,85% (ABI),
60% (TIM). Interessante observar que o numero de prompts da ABI
- Nao Experiente foi o maior entre os grupos e que a média de
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Figura 7: Distribuicio de palavras por prompt (persona +
experiéncia)

Tabela 4: Métricas de interacao por tarefa

Grupos de Tarefas Média de Média de Concluintes
Participantes prompts por palavras por
tarefa tarefa

ABI (Exp.) 1-A 3.00 94.17 8
ABI (Exp.) 1-B 1.50 18.00 8
ABI (Exp.) 1-C 2.88 40.00 8
ABI (Exp.) 2-A 2.00 37.25 7
ABI (Exp.) 2-B 2.50 44.25 4
ABI (Exp.) 2-C 2.00 83.00 3
ABI (Ndo Exp)  1-A 34 35.50 7
ABI (Nao Exp) 1-B - - 7
ABI (Nio Exp) 1-C 443 43.71 5
ABI (Ndo Exp)  2-A 36 121.4 3
ABI (Ndo Exp)  2-B 2.0 66.33 2
ABI (Ndo Exp) 2-C 133 90.33 2
TIM (Exp.) 1-A 2.00 21.60 7
TIM (Exp.) 1-B 1.50 20.00 7
TIM (Exp.) 1-C 2.00 30.00 7
TIM (Exp.) 2-A 3.83 82.50 5
TIM (Exp.) 2-B 3.25 63.00 3
TIM (Exp.) 2-C 1.00 156.00 1
TIM (Ndo Exp) 1-A 2.00 18.25 5
TIM (Nao Exp.) 1-B 1.67 24.33 5
TIM (Nao Exp) 1-C 2.20 31.20 4
TIM (Nao Exp) 2-A 1.75 34.00 3
TIM (Ndo Exp.)  2-B 2.67 61.33 2
TIM (N&o Exp)  2-C 2.00 45.50 2

palavras também foi a maior. Ao contrario, os individuos do grupo
ABI - Experiente apresentaram a menor quantidade de prompts em
comparacdo com os do grupo TIM - Experiente.

Em relacdo a tarefa 2-B o grupo TIM - Experiente obteve a maior
meédia de iteracdes (3,25 prompts) e palavras (63) para atingir apenas
42,9% de sucesso. Em contraste, o grupo ABI - Nao Experiente
apresentou a menor média de prompts (2,0) e o menor sucesso
(25,57%).

A tarefa 2-C apresentou a maior discrepancia entre os grupos.
O grupo TIM - Experiente obteve apenas 14,3% utilizando a média
de 1,00 prompts , com o maior volume textual (156 palavras). Ja os
grupos ABI (Nao Experiente e Experiente) apresentaram desem-
penho entre 37,5% a 28,5% e idéntico entre si, realizando o dobro de
interacdes (2,00 prompts) com textos longos (83-90 palavras), o que
demonstra que, nesta tarefa complexa, a capacidade de iterar (con-
versar e ajustar) foi importante para melhorar a taxa de concluséo.
O grupo TIM - Nao Experiente obteve 40% de sucesso com a menor
quantidade média de prompts (2,0) e de palavras (45,50).

A analise granular indicou variacdes na interacdo com o assis-
tente, o que motivou a realizacdo de um agrupamento para identi-
ficar padrdes comuns. Para isso, utilizamos o algoritmo K-Means
para agrupar os prompts com base nas métricas analisadas, o que
resultou na identificagio de quatro grupos (0 a 3). Embora os agru-
pamentos tenham reunido prompts de participantes com perfis
cognitivos e experiéncias distintos, a nossa hipotese era que o al-
goritmo seria capaz de concentrar perfis semelhantes em grupos
majoritarios especificos.

Ao fazer a analise dos padrdes de comportamento, a segmentagéo
demonstrou a existéncia de 4 grandes grupos:

(1) Pergunta Aberta: O agrupamento 1, com 125 ocorréncias,
apresenta um comportamento em que os prompts sao ma-
joritariamente formulados como perguntas. Neste grupo,
a legibilidade é elevada (82,1) e a concisdo sugere que, na
maioria das vezes, os participantes usam o Copiloto como
ferramenta de consulta rapida e de baixo esfor¢o cognitivo.
Das 125 ocorréncias, verificamos que 37 prompts pertencem
ao grupo ABI - Experiente; 34 ABI - Nao Experiente; 37 TIM
- Experiente e 17 TIM - Nao Experiente

(2) Instrugdo: O Agrupamento 2, com 77 ocorréncias, repre-
senta a transicio da incerteza a acdo. A reducéo da facilidade
de leitura para um nivel médio (68,6) indica a necessidade
de empregar terminologia técnica para fornecer instrugdes
claras sobre como modificar o c6digo. Das 77 ocorréncias,
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27 prompts estdo no grupo ABI - Experiente; 12 ABI - Nao
Experiente; 18 TIM - Experiente e 20 TIM - Ndo Experiente

(3) Implicito: O Agrupamento 0, com 47 ocorréncias, isola uma
acdo especifica de“debug”. A legibilidade diminui significa-
tivamente (40,1) ndo devido a uma ma redacio, mas a alta
concentracéo de jargdo técnico nos trechos de codigo cola-
dos. Este agrupamento mostra que, quando ocorrem erros,
os usuarios optam por manter a descricdo em linguagem
natural e por recorrer a evidéncia direta (o c6digo). Das
47 ocorréncias analisadas, observou-se que 7 prompts per-
tencem ao grupo ABI - Experiente, 26 ao grupo ABI — Nao
Experiente, 8 ao grupo TIM - Experiente e 6 ao grupo TIM -
Nao Experiente.

(4) Instrucao + implicito: A caracteristica que define o agru-
pamento 3, com 8 ocorréncias, é a extensao significativa dos
prompts. Em comparacio com a média geral de 20 palavras,
este grupo apresenta uma média de 118 palavras, o que car-
acteriza textos mais longos. A classificagdo evidencia uma
combinacéo de Instrucao e Implicito (codigo colado), indi-
cando que o participante busca, simultaneamente, fornecer
diretrizes e inserir c6digo. A baixa legibilidade (pontuacio
Flesch 28,4) indica um texto dificil, denso e com provaveis
problemas na estrutura sintatica. Das 8 ocorréncias, 3 prompts
pertencem ao grupo cognitivo ABI - Experiente; 4 ao grupo
ABI - Nao Experiente; e 1, ao grupo TIM - Experiente.

Por fim, para concluir a analise da QP3, verificou-se a associacdo
entre o estilo cognitivo e o tipo de prompt, conforme a Tabela 5.
Utilizou-se o teste chi-square (X?), uma técnica ndo paramétrica
adequada para verificar associacdes entre variaveis categoricas, ao
comparar as frequéncias observadas as esperadas sob a hipdtese de
independéncia.

Tabela 5: Tipo de prompts por persona

Grupo Pergunta Hipotese Instruciao Implicito
ABI (Exp.) 36 13 32 11

ABI (Ndo Exp) 40 15 17 23

TIM (Exp.) 37 11 23 9

TIM (Nao Exp.) 22 9 21 4

O teste revelou uma associacdo estatisticamente significativa
entre o Grupo e o Tipo de prompt (X% = 17,35; GL = 9; p = 0.0380).
Isso confirma que o padréo de escolha de interacdes depende do
perfil do usuario, indicando que as personas adotam estratégias
distintas de prompts para a resolucio de tarefas, mesmo que as
métricas globais sejam quantitativamente semelhantes.

O grupo ABI - Experiente utilizou mais instrucdes diretas do
que o esperado estatisticamente (32 observadas vs. 26 esperadas).
O comportamento alinha-se a literatura sobre usuarios experientes,
que tendem a formular comandos claros e orientados a acdo, em
vez de fazer perguntas exploratérias. Curiosamente, este resultado
indica que os participantes do ABI foram menos avessos ao risco
— um comportamento esperado de uma pessoa com este estilo
cognitivo.

O grupo ABI - Ndo Experiente apresentou comportamento oposto.

O uso de instrugdes foi abaixo do esperado (17 observados vs. 27,35
esperados), enquanto o de perguntas abertas foi acima do esperado
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(40 observados vs. 39,71 esperados), o que sugere uma possivel falta
de experiéncia e um estilo cognitivo da persona ABL

O grupo TIM - Nao Experiente nio seguiu o padrido esperado
para novatos. Eles utilizaram mais instrugdes diretas do que o es-
perado (21 observadas vs. 16,12 esperadas). Entretanto, este é um
comportamento esperado entre pessoas com o estilo cognitivo TIM.
Os participantes do grupo TIM - Experiente apresentaram um perfil
equilibrado quanto aos tipos de prompt, ora investigativo, ora instru-
cional, ora baseado em hipdtese, o que os torna mais equilibrados
em comparacio aos demais perfis cognitivos.

5 Discussoes

Esforc¢o linguistico e cognitivo na interacdo (QP1). Os resulta-
dos sugerem que a interacdo entre desenvolvedores e LLMs adapta-
se a complexidade da tarefa, observando-se uma relagdo direta entre
a complexidade da tarefa e a verbosidade dos prompts. Em tarefas
iniciais (1-A, 1-B), os participantes foram objetivos; contudo, em
tarefas complexas, como 2-A (Persisténcia) e 2-C (Paginacéo), houve
aumento significativo na contagem de palavras e na dispersao das
informagdes. Isso indica que desafios maiores exigem mais contexto
para obter respostas precisas, o que aumenta o esforco de elaboracéo.
No entanto, é evidente que, embora os prompts tenham crescido em
tamanho, a sofisticacdo linguistica permaneceu em nivel escolar
(8%/9* série), indicando preferéncia por uma comunicagéo pratica,
independentemente da experiéncia. Assim, a queda no indice Flesch
em tarefas complexas deveu-se a inclusdo de termos técnicos e de
cddigo, ndo a uma linguagem mais elaborada.

Participantes usaram o copiloto como tutor (QP2). A analise
qualitativa revelou a prevaléncia de “Perguntas Abertas” em relagdo
a “Instrucdes” ou “Hipdteses”, sugerindo que o Copilot é usado como
tutor para compreender uma base de cédigo desconhecida (projeto
TodoMVC) e ndo apenas como um gerador automatico. Outro fato
importante a ser observado é a pouca utilizacio isolada da categoria
"Hipotese". Isso pode indicar que os desenvolvedores preferem con-
fiar o raciocinio inicial ao copiloto, em vez de formular suas proprias
suposicoes para validagdo. No entanto, a presenca de prompts hibri-
dos (por exemplo, Pergunta + Instrucdo ou Pergunta + Implicito)
sugere uma tatica de aprimoramento: o usuario procura, inicial-
mente, compreender o contexto ("Como faco X?") para, na mesma
interacdo, solicitar a execugéo ("...e crie o codigo para isso"). A fre-
quéncia da combinagio "Pergunta + Implicito" indica um processo
comum de manutencéo e depuracéo, no qual o cédigo implicito
atua como uma valida¢do, enquanto a pergunta natural orienta o
copiloto na interpretacio desse codigo.

A Influéncia do estilo cognitivo e da experiéncia (QP3). Os
testes estatisticos confirmam que a interagao é influenciada pelo
estilo cognitivo e moderada pela experiéncia (p = 0,0380). O grupo
ABI - Experiente superou a caracteristica de averséo ao risco, uti-
lizando mais instrucdes diretas do que o previsto. O grupo ABI - Ndo
Experiente compensou a falta de vocabulario técnico com prompts
longos e densos (Instrucdo + Implicito). Ja o perfil TIM manteve-
se objetivo. O TIM - Nao Experiente priorizou instrucdes diretas,
enquanto o TIM - Experiente foi mais equilibrado. Contudo, em
tarefas complexas (2-C), a brevidade excessiva do TIM-Experiente
resultou em menor sucesso (14,3%) em comparacéo a abordagem
iterativa dos grupos ABI (37,5%), o que demonstra que a capacidade
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de "conversar" com o modelo pode influenciar o sucesso em desafios
mais complexos.

Implicacdes para os desenvolvedores. Os resultados sugerem
que a eficiéncia no uso de IAs evolui com a experiéncia técnica.
A ocorréncia de prompts hibridos, como “Pergunta + Implicito”
(12 ocorréncias) e "Instrucdo + Implicito", indica que a inclusio de
trechos de c6digo é uma pratica comum na depuracio. No entanto, o
Agrupamento 3 mostrou que iniciantes (especialmente ABI) tendem
a criar prompts excessivamente longos (média de 118 palavras) e
de baixa legibilidade ao tentarem fornecer contexto. Nesse sentido,
os desenvolvedores devem considerar as LLMs como instrumentos
para navegar e aprender a partir da base de cddigo, e ndo apenas
para gerar codigo. Essa abordagem foi a principal estratégia para
lidar com a falta de conhecimento sobre o projeto.

Implicacdes para a pesquisa. A confirmacéo de que o estilo
de escrita e a escolha dos prompts dependem do perfil (X2 = 17, 35)
implica que pesquisas futuras nao devem tratar os desenvolvedores
de forma Unica nas analises. A distingéo entre personas ABI (mais
verbosas, com média de 20 palavras) e TIM (mais concisas, com
média de 13 palavras), moderada pela experiéncia, é essencial para
evitar vieses. O baixo sucesso do grupo TIM - Experiente em tarefas
complexas (14,3%) devido a prompts curtos em comparacdo aos
grupos ABI (42,85%) sugere que novos estudos devem investigar
como a capacidade de iteracdo e o padrdo de prompt impactam
diretamente a solucdo de problemas

Implicacdes para o desenvolvimento de ferramentas de
LLM. A predominéncia de “Perguntas Abertas” (125 ocorréncias no
Agrupamento 1) sugere que as ferramentas devem focar em inter-
faces de consulta e de esclarecimento. A interface ndo deve apenas
simplificar a geragdo de codigo ("Instrucdo”), mas também oferecer
suporte sélido ao fluxo de “consultor” ou “tutor” que os usuarios
tendem a seguir. A identifica¢do do Agrupamento 3 (iniciantes com
prompts longos e complexos) sinaliza a necessidade de recursos
que ajudem a organizar o contexto. Ferramentas poderiam detectar
colagens excessivas de codigo e sugerir métodos mais eficientes
de referenciar fun¢des ou arquivos, otimizando a interacdo com
usuarios menos experientes.

6 Ameacas a Validade

A primeira ameaca refere-se ao tamanho e a representatividade da
amostra, dado que o estudo contou apenas com 27 participantes vol-
untarios. Apesar do grupo ser composto por estudantes e profission-
ais da industria de diferentes nacionalidades e graus de experiéncia,
a amostra é estatisticamente reduzida. Isso significa que os padrdes
comportamentais identificados, como as diferencas entre os perfis
ABI e TIM, podem nao refletir a totalidade dos desenvolvedores
de software. Outro aspecto a ser considerado é a especificidade
da tarefa e da tecnologia empregada, ja que as atividades foram
limitadas a um projeto especifico (TodoMVC) desenvolvido com a
biblioteca React e a linguagem JavaScript. Em outros paradigmas
de programacio, como linguagens fortemente tipadas ou desen-
volvimento backend, os padrdes de interacéo e a verbosidade dos
prompts podem variar, ja que a sintaxe do codigo ou a necessidade
de contexto podem exigir estratégias de prompt diferentes.
Destaca-se a ameaca a adequacdo das métricas de legibilidade
empregadas para responder a primeira questio de pesquisa (QP1).

Oliveira et al.

Indices como Flesch-Kincaid e Gunning Fog foram originalmente
desenvolvidos para a prosa convencional, e seu uso em prompts
que mesclam linguagem natural a trechos de c6digo (como nomes
de variaveis e sintaxe de funcdes) pode gerar resultados distorci-
dos. Nesses casos, os algoritmos podem interpretar o c6digo como
"palavras complexas" ou "polissilabas”, elevando artificialmente a
estimativa do nivel de escolaridade sem que isso reflita uma real
sofisticacdo linguistica do participante. Outro fator adicional a val-
idade dos resultados refere-se ao processo de normalizagido dos
dados linguisticos. Como a amostra foi composta por participantes
de diversas nacionalidades, observou-se que 55,6% das interacoes
(n=15) foram originalmente realizadas em portugués, enquanto
44,4% (n=12) ocorreram em inglés. Para garantir a uniformidade
na analise e na aplicacdo das métricas de legibilidade, todos os
prompts redigidos em portugués foram traduzidos para o inglés.
Apesar do esforco para manter a fidelidade seméntica, o processo
de traducéo pode ter alterado sutilmente a estrutura sintatica origi-
nal e o namero de silabas, o que constitui uma variavel que pode
influenciar os indices de legibilidade calculados.

7 Conclusiao

Esta pesquisa teve como objetivo compreender como diferentes
perfis de desenvolvedores interagem com LLMs, especificamente
com o GitHub Copilot, em tarefas de programacéo. O estudo inves-
tigou como a experiéncia e o estilo cognitivo (por meio do método
GenderMag) influenciam a engenharia de prompts, preenchendo
uma lacuna quanto a influéncia de fatores humanos na interacéo
humano-IA.

Por meio de um estudo empirico com 27 participantes em um pro-
jeto personalizado (TodoMVC), as trés questdes de pesquisa foram
respondidas com base em dados quantitativos e qualitativos. Os re-
sultados indicam que a interacio é adaptativa, na qual o esforco de
elaboragdo do prompt (contagem de palavras) cresce proporcional-
mente a complexidade da tarefa. Contudo, a sofisticagio linguistica
manteve-se acessivel (nivel escolar de 8%/9% série), sugerindo que
os programadores priorizam a comunicacdo direta e a mescla en-
tre linguagem natural e coédigo, em detrimento de formalismos
gramaticais.

Quanto a estruturagio, predominou a categoria “Pergunta Aberta”,
revelando que o Copilot atuou prioritariamente como tutor para
navegacao e compreenséo da base de cddigo, e ndo apenas como ger-
ador passivo. A analise estatistica confirmou que o perfil do usuario
correlaciona-se ao tipo de prompt, em que perfis TIM mantiveram
objetividade e instrucoes diretas, enquanto perfis ABI inexperientes
geraram prompts extensos devido a falta de vocabulario técnico. Em
contrapartida, a experiéncia atuou como moderadora, permitindo
que o grupo ABI - Experiente superasse a aversio ao risco e adotasse
comandos mais diretos.
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