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Resumo—O lancamento do ChatGPT no final de 2022 marcou
um ponto de virada para as plataformas colaborativas de conhe-
cimento. Este trabalho investiga o impacto dos Grandes Modelos
de Linguagem (LLMs) no Stack Overflow, analisando dois
grupos de linguagens de programacao: Alto Recurso (Python,
JavaScript, C#) e Moderado Recurso (Bash, Dart, R). Ultili-
zando Séries Temporais Interrompidas (ITS) e modelagem de
topicos (BERTopic), sdo avaliadas as mudancas no volume de
interacdes, na complexidade das perguntas e na evolugao tematica
entre os periodos pré e pos-LLM. Os resultados mostram um
declinio significativo na atividade, proporcionalmente maior nas
linguagens de Alto Recurso, acompanhado de um leve aumento
na extensio das perguntas em ambos os grupos. A analise
tematica revela estabilidade nos tépicos entre os periodos, com
diferencas concentradas no volume de cada tema: tépicos triviais
foram parcialmente absorvidos nas linguagens de Alto Recurso,
enquanto o grupo de Moderado Recurso se manteve mais estavel,
sugerindo uma mudanca na intencio do usuirio em direciio a
perguntas mais complexas. Em conjunto, esses achados indicam
que o Stack Overflow nao esta desaparecendo, mas sim se
reestruturando.

Index Terms—Stack Overflow, LLM, ChatGPT, Time Series
Analysis, Topic Modeling.

I. INTRODUCAO

Historicamente, o Stack Overflow desempenhou um papel
central na engenharia de software como o principal local
de conhecimento colaborativo [1]. No entanto, o lancamento
do ChatGPT pela OpenAl em 2022 [2] introduziu uma
mudanga na drea [3]. Capazes de sintetizar solugdes e explicar
cédigo instantaneamente, os Grandes Modelos de Linguagem
(LLMs) [4] apresentaram uma alternativa eficiente ao modelo
assincrono de foruns, levando a redugdes no trafego dessas
plataformas [5].

Entretanto esse fendmeno levanta uma questao mais sutil: as
LLMs afetam todas as comunidades de programacdo de forma
uniforme? Estudos indicam que a proficiéncia das LLMs &
dependente do volume de dados de treinamento disponiveis,
sendo elevada em linguagens populares como Python, mas
inferior em linguagens de nicho, como Bash [6]. Isso sugere
que comunidades menores podem ser impactadas de forma
distinta, hipdtese que este trabalho investiga.

Diante desse contexto, este trabalho busca analisar o im-
pacto das LLMs para diferentes perfis de linguagens, co-
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qualitativa dos tdpicos. Por meio de Séries Temporais Inter-
rompidas (ITS) e de modelagem de tépicos (BERTopic), sdo
avaliadas as variacdes no volume de interagdes, as mudancas
na complexidade das postagens e as categorias temadticas que
continuam movimentando as comunidades a fim de entender
se o Stack Overflow estd desaparecendo ou se reinventando.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A ascensdo dos Grandes Modelos de Linguagem (LLMs)
impulsiona uma série de estudos sobre o futuro das plata-
formas de conhecimento colaborativo. Kabir et al. [7], por
exemplo, comparam respostas da comunidade com as geradas
pelo ChatGPT, concluindo que a IA frequentemente oferece
solucdes competitivas para problemas gerais. Esse fendmeno
¢ abordado por Burtch et al. [8], que demonstram estatisti-
camente a reducdo na participacdo em comunidades online a
medida que ferramentas generativas se tornam acessiveis.

Contudo, esse impacto pode ndo ser uniforme, visto que
Cassano et al. [6] destacam que a proficiéncia das LLMs é for-
temente dependente do volume de dados de treinamento dis-
poniveis, sendo alta em linguagens populares (High-Resource)
como Python, mas significativamente inferior em linguagens
de menor recurso (Low-Resource). Essa limitagdo sugere que
comunidades de nicho podem sofrer menos impacto, uma
hipétese que este trabalho investiga ao segmentar a andlise
por grupos de linguagens.

Contrapondo a narrativa pessimista sobre o fim des-
sas comunidades, trabalhos mais recentes sugerem uma
especializacdo do conteido remanescente. No artigo “Stack
Overflow Is Not Dead Yet” [9] os autores argumentam que,
embora o volume de perguntas triviais tenha diminuido, a
necessidade de crowd wisdom permanece vital para problemas
de alta complexidade e nuances contextuais que as LLMs
falham em capturar.

Sendo assim, este estudo busca avangar nesse debate ao
investigar o impacto das LLMs para diferentes tipos de lin-
guagens, conectando a andlise quantitativa de tendéncias com a
investigacdo qualitativa dos tOpicos para entender as mudancas
do Stack Overflow em diferentes comunidades.



III. METODOLOGIA
A. Coleta e categorizagcdo dos dados

Os dados utilizados foram extraidos do Stack Exchange
Data Dump [10], dataset publico em XML disponibilizado
pela Stack Exchange Community via Archive.org, cobrindo o
periodo de janeiro de 2018 a junho de 2025 apds limpeza e
filtragem. O inicio em 2018 permite observar o comportamento
da plataforma antes do impacto atipico da pandemia (2020),
que foi excluido das regressdes mas utilizado como referéncia
visual, detalhado na Sec¢do III-C.

Para avaliar o impacto das LLMs em diferentes contextos,
as linguagens foram divididas em dois grupos com base na
popularidade (volume de tags no Stack Overflow) [11] e na
proficiéncia comparativa de LLMs na geracao de cédigo [12].

1) Linguagens de Alto Recurso (Python, JavaScript,
C#): Linguagens com maior volume de tags na pla-
taforma [11], com ampla representacio nos dados de
treinamento de LLMs e alta proficiéncia associada [12].

2) Linguagens de Moderado Recurso (Bash, Dart, R):
Linguagens de nicho com volume de tags inferior [11]
e desempenho de LLMs comparativamente menor [12].

B. Métricas quantitativas

Para analisar mudangas de tendéncia em perguntas e res-
postas, foram definidas trés métricas principais: o volume
semanal de novas perguntas (Y,.;), a extensdo de cddigo
(L¢ode), medida pelo nimero de quebras de linha dentro da
tag <code/>, e a extensdo de texto (L;c,:), medida pelo
nimero de quebras de linha sem as tags <code/>. As duas
métricas de extensdo foram aplicadas tanto a perguntas quanto
a respostas, visando medir complexidade, sob o apoio de que
perguntas mais elaboradas tendem a ter maior volume textual
e de codigo [13]. Por apresentarem distribui¢do assimétrica,
Lcode © Lies: foram normalizadas via log;, antes da andlise
estatistica, reduzindo a influéncia de valores extremos na
regressao.

C. Séries Temporais Interrompidas (ITS)

O modelo de Séries Temporais Interrompidas [14] (ITS,
Eq. 1) foi aplicado a todas as métricas quantitativas:

Y, = Bo + G171y + B Xt + B3(Ty - Xi) + &4 )]

onde T; € a tendéncia pré-intervencdo, X; € a varidvel bindria
de intervencdo (0 = pré-LLM, 1 = pdés-LLM) e &, o erro
aleatério. Os coeficientes de interesse sdo a Mudanca de
Nivel (82), que estima o impacto imediato do langamento do
ChatGPT, e a Mudanca de Inclinag@o (/33), que indica alterago
na taxa de crescimento ao longo do tempo. A estimagdo foi
feita por Minimos Quadrados Ordindrios com erros-padriao
robustos a heterocedasticidade e autocorrelacdo (estimador de
Newey-West [15], maxlags=4), valor escolhido pela regra
de bolso de um lag por semana de sazonalidade mensal.
As andlises foram restritas a 2021-2024, excluindo o pico
atipico da pandemia (2020) e equilibrando o intervalo pré e
pos-intervencdo em torno do langamento do ChatGPT. Para

respostas, o modelo foi aplicado as respostas aceitas e todas
as respostas, visando distinguir se mudancas na extensao
ocorrem de forma ampla ou apenas nas respostas aceitas pela
comunidade.

D. Mengdo a IAs em respostas

A influéncia das LLMs no contetido de respostas foi medida
por meio de citagdes explicitas de ferramentas de IA, buscando
observar variagdes entre linguagens e periodos (expresso em
pontos percentuais). Para isso, foi realizada uma busca por
expressao regular (chatgpt, variagdes de gpt-3/4/5, copilot,
openai, bard, gemini, claude, lIm/“large language model”),
classificando cada resposta com valor 1 caso contivesse pelo
menos uma ocorréncia. Termos ambiguos como “bard” e
“claude” foram exportados para revisdo manual. Essa métrica
nio € encarada como indicador de geracdo de conteiido por
LLM, mas sim como uma possivel temdtica em respostas.

E. Modelagem de tdpicos e andlise semdntica

O BERTopic [16], técnica de modelagem de tdpicos em
Python, foi utilizado para investigar mudangas qualitativas
de tdépicos entre os periodos pré e pds-LLM. Para isso,
foram amostradas de forma aleatdria estratificada [17] 60.000
perguntas por linguagem (50% pré-LLM, 50% pés-LLM),
restritas a janela 2020/1-2025/1 para equilibrar o volume de
dados em torno da intervencdo. Os embeddings foram gera-
dos pelo modelo all-mpnet-base-v2, apds remocdo de
HTML, cédigo e stop words especificas de féruns online. Por
ser um modelo de propdsito geral, all-mpnet-base-v2
pode capturar com menor precisdo as nuances de programagao,
limitagdo considerada na interpretagdo dos resultados.

Para os hiperparametros, o valor minimo do cluster foi ajus-
tado via busca em grade por linguagem e periodo, buscando
o valor que produzisse o nimero de tépicos mais préoximo de
10 antes da etapa de redugdo, otimizando o Silhouette Score
[18]. Os tépicos foram entdo reduzidos [19] a no maximo
10 por modelo para viabilizar comparag¢des entre linguagens.
A nomeagdo foi gerada via KeyBERTInspired e refinada pelo
gpt-4o-mini.

A evolucdo temporal foi analisada por abordagem seccio-
nada: os tépicos foram gerados separadamente por periodo e
comparados via similaridade de cosseno [20], apds tentativas
com Dynamic Topic Modeling [21] ndo produzirem resultados
satisfatérios por priorizar topicos dominantes no geral. Para
identificar padrdes transversais, todas as perguntas amostradas
foram classificadas conjuntamente em um modelo unificado
com k£ = 8 macro-grupos (busca em grade de k = 4 a 14).
A qualidade dos modelos foi avaliada pelo Global Coherence
Score (C) [22], que mede a coesdo semantica entre 0s termos
de um mesmo tépico, e pelo Silhouette Score, que avalia a
separagdo entre clusters no espaco vetorial (valores proximos
de 1 indicam separacdo clara).



Volume de perguntas e respostas para Alto Recurso

17500 Indicador
—e— Volume: Perguntas
Volume: Respostas

--- ChatGPT Launch
15000

Quantidade

7500

12500 \
Irﬂwm\(’\vw\[“f \Wvﬁwwww

2018 019 2020 2021 222 2023 2024 225
Periodo

(a) Grupo de Alto Recurso (Python, JavaScript, C#)

Volume de perguntas e respostas para Moderado Recurso

Indicador
—e— Volume: Perguntas
Volume: Respostas

2500 -=-- ChatGPT Launch

v

o0 Wi o J» m/\ i e M”‘fv) ,.
M | A

w0 '“"\/‘v\,\

Quantidade

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
Periodo

(b) Grupo de Moderado Recurso (R, Bash, Dart)

Figura 1: Comparativo do volume semanal de perguntas. A linha tracejada vertical marca o lancamento do ChatGPT (Nov/2022).
Em ambos os grupos hi queda no volume de perguntas e respostas, evidenciando diminui¢do de atividade na plataforma.

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

A. O Impacto no Volume: Queda acentuada em linguagens de
Alto Recurso

A Figura 1 apresenta a evolucdo do volume de perguntas
e respostas para cada grupo entre 2018 e 2025. Visualmente,
observa-se o aumento caracteristico da pandemia (2020), se-
guido por estabilizacdio e uma queda acentuada em ambos
os grupos ao final de 2022. A aproximagdo entre as curvas
de perguntas e respostas indica redugcdo na quantidade de
respostas por pergunta, padrdo corroborado pelas taxas da
Tabela A.1.

Tabela I: Regressao ITS: Volume de Perguntas (Y,,4;).

Linguagem Nivel (32) | Tendéncia (83) | R?2 dj
Grupo Alto Recurso -1.840,14* -23,40* 0,967
Python -1.048,77* -13,06* 0,970
JavaScript -631,27* -5,56%* 0,979
C# -160,10%* -4,78* 0,954
Grupo Mod. Recurso -277,90%* -7,57* 0,927
R -120,99%* -3,78% 0,942
Dart -110,87* -2,72% 0,931
Bash -46,04* -1,07* 0,908

* Significativo a p < 0.05.

A regressdo ITS (Tabela I) revela um contraste entre os
grupos. O grupo de Alto Recurso sofreu queda imediata de ~
—1.840 perguntas/semana, com aceleragdo de declinio (85 =
—23,40) proporcionalmente maior. Python, que concentrava
~ 51% das perguntas do grupo no periodo pré-intervencéo,
respondeu sozinho por mais da metade da queda absoluta. O
Moderado Recurso, embora também impactado, apresentou
a retragdo mais suave (S5 = —7,57), sugerindo substituicdo
mais lenta.

A queda no volume € acompanhada por declinio no engaja-
mento (Tabela A.1). No grupo de Alto Recurso, a taxa de res-
posta recuou em média —12,8%, enquanto a taxa de resolugdo
caiu aproximadamente o dobro, principalmente em Python
(—24,7%) e JavaScript (—25,2%). No grupo de Moderado

Recurso, as redugdes foram mais contidas (média —9,3% na
taxa de resposta), com exce¢do de Dart, que concentrou as
maiores quedas do grupo tanto em resposta (—16,4%) quanto
em resolugdo (—33,1%), sendo a maior do estudo. Contudo,
esse resultado deve ser interpretado com cautela, visto que
enquanto todas as demais linguagens ji apresentavam reducao
no periodo pré-intervengdo (2021-2022), Dart registrou cresci-
mento de +6,9%, reflexo da expansdo da comunidade Flutter.
Esse crescimento pode ter inflado a linha de base, amplificando
as quedas observadas e ndo necessariamente por efeito direto
das LLMs.

Assim, esses resultados sugerem que a intervenc¢ao nio ape-
nas reduziu o volume de interagdes, mas também enfraqueceu
o ciclo de resolugdo, com impacto proporcionalmente maior
nas linguagens de Alto Recurso.

B. O Aumento da densidade de informagdo

Tabela II: Regressdo ITS: Extensdo de texto e cddigo em
perguntas

Mudanga imediata Tendéncia pés-ChatGPT R? ajustado

Contexto / Linguagem B2 texto (B2 codigo (B3 texto 3 codigo texto c6digo
Grupo Alto Recurso

Python 0.0755* 0.0951* 0.0023* 0.0031* 0.9541  0.9381

C# 0.0362* 0.0410* 0.0030* 0.0033* 0.8909  0.7687

JavaScript 0.0435* 0.0671* 0.0026* 0.0024* 09213  0.8531
Grupo Moderado Recurso

Bash 0.0470* 0.0862* 0.0015* 0.0020* 0.5431  0.5681

Dart 0.0015 —0.0088  0.0025* 0.0015* 0.4650  0.2224

R 0.0382* 0.0480* 0.0017* 0.0036* 0.7699  0.8677
* p<0.05

Enquanto o volume de atividade entrou em queda, o
conteido das perguntas mostrou uma leve tendéncia de au-
mento, como demonstrado na Figura 2. No grupo de Alto
Recurso, todas as linguagens apresentaram aumento imediato
significativo em texto e cddigo, com 6timo ajuste de modelo
(R? = 0,77-0,95). No grupo de Moderado Recurso, Bash
e R também apresentaram mudanca imediata significativa, en-
quanto Dart foi a Unica linguagem sem significancia estatistica
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Figura 2: Comparativo da extensdo total das perguntas. A linha tracejada vertical marca o lancamento do ChatGPT (Nov/2022).
Em ambos os grupos hd aumento da extensdo das perguntas em todas as linguagens.

e com ajuste inferior (R%, = 0,47; R%, = 0,22), compor-
tamento consistente com o efeito de matura¢do discutido na
Secdo IV-A.

Em relacdo a tendéncia pds-intervencgao, todas as linguagens
apresentaram leve crescimento semanal continuo e significa-
tivo (p < 0,05), com taxas médias de 0,26%-0,29% no Alto
Recurso ¢ 0,15%-0,36% no Moderado Recurso.
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Figura 3: ITS para respostas agregadas por semana — lingua-
gem R. Apesar de ndo haver mudang¢a imediata (ndo ha desco-
nexdo das retas), a inclinacdo da reta muda positivamente apds
o lancamento do ChatGPT, indicando tendéncia de aumento a
longo prazo.

Para as respostas, o padrdo observado € distinto. Mudangas
imediatas foram mais pontuais, visto que no grupo de Alto Re-
curso, apenas Python (texto: +2,49%) e C# (texto: +5,08%;
cédigo: +4,97%) em respostas aceitas, e C# (texto: +3,78%)
e JavaScript (texto: +2,39%; cédigo: +3,30%) em respostas
totais apresentaram essa tendéncia. No grupo de Moderado
Recurso, nenhuma linguagem apresentou mudanga imediata
significativa. Em geral, todas as linguagens exibiram leve
tendéncia de aumento pds-intervengdo, com exce¢do de Bash
e Dart.

Entretanto, o ajuste do modelo para respostas foi consisten-
temente inferior ao observado em perguntas, como ilustrado
na Figura 3 para R. Esse comportamento pode ser reflexo da
natureza heterogénea das respostas, que podem variar de um
unico link a blocos extensos de contetddo, produzindo residuos

com alta variabilidade semanal que o modelo linear ndo ajusta
bem. Esse efeito é mais evidente em linguagens com menor
volume de respostas, como Dart e Bash, que apresentaram
os maiores desvios residuais (o. ~ 0,10 — 0,20) e os menores
R?, dado que com poucas observagdes semanais cada resposta
atipica tem peso desproporcional na mediana agregada. Assim,
as conclusdes sobre extensdo de respostas devem ser tratadas
com baixa significancia.

C. Mengdo a IAs em respostas

Taxa de mengéo a ferramentas de IA — comparacao entre linguagens

9% de respostas com mencao a IA

Figura 4: Série temporal comparativa de mengdes a IA.

A Figura 4 ilustra a evolugdo mensal das taxas de mencao
a IAs no contetido das respostas. Como esperado, antes de
2022, quase todas as linguagens convergem a zero citagoes,
sendo os poucos pontos presentes referentes ao GitHub Copilot
(2021), indicando que os dados observados estao associados ao
periodo pdés-ChatGPT. Apds o lancamento, Python se destaca
dos demais e mantém taxas entre 0,8% e 1,5% ao longo
de 2023 e 2025, com variagdo de +0,771 p.p.. J4 as outras
linguagens crescem de forma mais modesta entre 0,1% e
0,4%. Bash por exemplo toca zero repetidas vezes no periodo
p6s-ChatGPT, registrando o menor crescimento (+0,059 p.p.),
possivelmente pela natureza da linguagem e por ter menor
volume de respostas, o que torna a auséncia de mengdes
esperada.

O ponto mais interessante dessa andlise exploratéria com
checagem manual € ver que a maior parte dessas citacdes fo-



ram referentes a dicas, integra¢des possiveis e documentagao,
considerando o uso da IA como ferramenta. Contudo, as taxas
absolutas de meng¢do sdo baixissimas em todos os grupos de
linguagens (mesmo Python ndo atinge 1%), indicando pouca
adocdo da comunidade.

D. Evolugdo temdtica em perguntas

1) Evolugdo temdtica do grupo de Alto Recurso: Diferente
do esperado, o grupo de Alto Recurso manteve grande parte
de seus topicos entre os periodos pré e pds-ChatGPT. A
principal mudanga foi a fragmentacao de topicos amplos em
subtemas mais especificos, o que pode sugerir que as LLMs
absorveram as perguntas mais genéricas, deixando espaco
para que questdes mais especificas aparecessem, dadas as
limitacdes de redugdo de topicos.

Python foi a linguagem mais estdvel do grupo: tdépicos
como Data Filtering and Transformation (pré) migraram para
Pandas DataFrame Operations (p6s), com alta similaridade. A
mudancga de nome e palavras-chave é um indicio de que parte
do conteudo 16gico foi absorvido e a prevaléncia de filtros estd
mais atrelada ao Pandas. O Unico tema com comportamento
emergente foi Type Checking, com baixa similaridade aos
demais, refletindo crescente atencdo a qualidade de cédigo.
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Figura 5: Matriz de similaridade para os tépicos de C# — alta
fragmentacdo no periodo pds-ChatGPT.

C# exibe essa fragmentagdo com mais clareza (Figura 5):
o tépico .NET Core Identity (pré) se divide em dois temas
dedicados, autenticacdo e programacdo assincrona, assuntos
mais complexos que ganham espacgo proprio no pds, enquanto
temas triviais como Number Input/Validation desaparecem.
JavaScript segue o caminho inverso consolidando varios temas
do pré em um tunico bloco de React/TypeScript, padrdo que
pode refletir tanto a maturidade da comunidade quanto um
sintoma da jun¢do for¢ada pela reducdo de tépicos.

2) Evolugdo temdtica do grupo de Moderado Recurso:
O grupo de Moderado Recurso mostrou continuidade quase
integral, com especializacdes pontuais. R foi a linguagem mais
estdvel de todo o estudo (Figura 6), com correspondéncia

quase um para um entre os periodos. A Unica alteracdo
relevante € Shiny/RMarkdown, que no pds aparece mais ligada
a correcdo de erros. J4 Dart preserva sua identidade em torno
do Flutter enquanto Bash consolida temas distintos do pré em
um Unico tépico de processamento de texto.

Matriz de Evolugao Tematica - R
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Figura 6: Matriz de similaridade para R.

3) Padrées evolutivos entre grupos: A Tabela III mostra
as trés macro-categorias compartilhadas pelos dois grupos:
Programagdo geral / Erros & ambiente, Dados & Visualizagcdo
e Web scraping & Arquivos (topicos completos na Tabela A.4).
Em todas elas se predominou a continuidade, com a diferenca
sendo de grau: o Alto Recurso apresentou maior rotatividade
de vocabuldrio e subtemas, enquanto o Moderado se manteve
quase estavel.

Tabela III: Comportamento pds-ChatGPT por grupo de recurso
nas macro-categorias comuns.

Categoria comum Alto recurso (Py, JS, Moderado recurso (R,

C#) Dart, Bash)
Programagdo geral / Maior especializagdo:  Especializagdo
Erros & ambiente surgem subtemas  voltada a  empaco-
proprios (autenticagdo, tamento/ambiente

async, verificagdo de  (instalagio de pacotes
tipos) em R, Docker/ClI em
Bash)

Dados & Visualizacdo  Continuidade; Continuidade
refinamento de quase total (R:
vocabuldrio (pandas  dplyr/ggplot2
mais  explicito em =~ 0,99)

Python)

Web scraping & Ar-  Persisténcia com leve  Persisténcia

quivos crescimento  (scraping  (manipulagdo de
em Python; novos CSV e scraping em R)

nichos em JS)

Por fim, a qualidade dos modelos (Tabela IV) é coerente
com os padrdes observados. Os valores de ¢, (= 0,40 —
0,60) s@o razodveis para textos curtos de férum, enquanto
os Silhouette modestos indicam que os temas formam mais
uma continuidade do que blocos isolados. O efeito da reducao



a dez tépicos € visivel justamente nas linguagens com mais
consolidacdo: JavaScript no pés tem o pior indice (0,19)
e o maior outlier rate (40,4%), e Dart apresenta valores
igualmente baixos. Python e R, as linguagens mais estaveis,
exibem os melhores indices (=~ 0,44 — 0,49).

APENDICE

Tabela A.1: Mudanga nas taxas de resposta e resolugdo das
perguntas

Taxa de resposta Taxa de resolucio

. L . Contexto / Linguagem  Pré (%) Pés (%) Var. (%) Pré (%) Pos (%) Var. (%
Tabela IV: Qualidade dos tépicos obtidos guie (%) _Pos (%) () Pre (%) Pos (%) )
Grupo Alto Recurso
Contexto / Lingua-  Periodo  Outlier rate (%)  Silhouette c_v N° tépicos Python 82.32 70.80 -14.00 45.44 34.24 -24.65
gem C# 77.58 69.86 -9.95 42.35 36.07 -14.83
JavaScript 81.14 69.53 -14.31 44.12 33.02 -25.16
Grupo Alto Recurso
Python Pré 29.80 0.4890 0.4102 10 Grupo Moderado Recurso
Python Pés 23.56 0.4445 0.4406 10 Bash 84.85 81.03 -4.50 5143 46.75 -9.10
C# Pré 31.65 0.2407 0.5604 9 Dart 85.72 71.65 -16.42 45.03 30.11 -33.13
C# Pos 25.21 0.3384 0.5981 9 R 83.29 77.41 -7.06 55.01 49.43 -10.14
JavaScript Pré 34.49 0.3331 0.4544 9
JavaScript Pés 40.36 0.1863 0.5128 9
Grupo Moderado Recurso ~ ., .
Bash Pré 26.68 03697 04316 9 Tabela A.2: Mudancga no padrdo do nimero de linhas (norma-
Bash Pés 34.39 0.3458 0.4126 9 : :
Dot Poé 634 01408 0401 9 lizado em log) — Respostas aceitas
Dart Pés 30.61 0.2077 0.4134 9
R Pré 25.83 0.4154 0.5292 9 Mudanga imediata Tendéncia p6s-ChatGPT R? ajustado
R Pos 30.67 0.3562 0.4856 9 Contexto / Linguagem B2 texto B2 cédigo B3 texto B3 codigo texto  cédigo
Grupo Alto Recurso
Python 0.0246* 0.0134 0.0018* 0.0012* 0.8357  0.6799
C# 0.0495* 0.0485* 0.0022* 0.0022* 0.5678  0.2488
- JavaScript 0.0113 0.0157 0.0018* 0.0018* 0.6419  0.4720
V. CONCLUSAO Grupo Moderado Recurso
Bash —0.0256 —0.0269 0.0025* 0.0020* 0.3428  0.2308
: : : Dart 0.0155 —0.0409 0.0023* 0.0012* 0.1764  0.0578
Este trabalho .mvestlgou o 1mpacFo das LLMs no Stack 2 0006 00010 0001e  0000n* 06588 06a1
Overflow a partir de duas perspectivas complementares: a 7, _go;

evolucdo quantitativa do volume e da complexidade das pos-
tagens, e a evolucdo qualitativa dos tdpicos discutidos. Os
resultados mostram um um cendrio de reestruturacdo e ndo
de declinio total. O impacto no volume foi significativo e
assimétrico: linguagens de Alto Recurso sofreram quedas
imediatas e aceleradas, enquanto o Moderado Recurso apre-
sentou substituicao mais lenta, coerente com a menor cobertura
dessas linguagens nas ferramentas de IA. Ao mesmo tempo,
o conteudo das perguntas remanescentes se tornou levemente
mais extenso em ambos os grupos, sinalizando possivel au-
mento na complexidade média das dividas postadas.

Essa tendéncia é reforcada pela andlise temadtica: topicos
triviais deram espaco para subtemas mais especificos no grupo
de Alto Recurso, enquanto o grupo de Moderado Recurso
manteve continuidade quase integral. Esse padrdo conjunto
aponta para uma mudanga na intencdo do usudrio: quem
permanece recorrendo ao Stack Overflow tende a usa-lo para
questdes mais contextuais, complexas ou simplesmente para
obter uma opinido humana. Além disso, as mengdes explicitas
a IA em respostas foram baixissimas em todas as linguagens
analisadas, indicando que a adocdo desse topico foi bastante
limitada.

Por fim, os resultados deste trabalho devem ser compreen-
didos dentro de algumas limitacdes. O comportamento atipico
de Dart dificulta separar o efeito das LLMs do crescimento
organico da comunidade, enquanto o ajuste inferior dos mo-
delos ITS para respostas reduz a forca das inferéncias nesse
subconjunto. Além disso, a reducdo for¢ada de tépicos e a
remog¢ao de cédigo no pré-processamento podem ter mesclado
ou descartado informagdes semanticamente relevantes, indi-
cando melhorias importantes para trabalhos futuros.

Tabela A.3: Mudanca no padrdo do nimero de linhas (norma-
lizado em log) — Todas as respostas

Mudanga imediata Tendéncia p6s-ChatGPT R? ajustado

Contexto / Linguagem B2 texto (2 codigo B3 texto B3 codigo texto codigo
Grupo Alto Recurso
Python 0.0167 0.0039 0.0011* 0.0004* 0.8420 0.5083
C# 0.0371* 0.0369 0.0019* 0.0020* 0.6171  0.2211
JavaScript 0.0236* 0.0325* 0.0010* 0.0007* 0.5497 0.2324
Grupo Moderado Recurso
Bash 0.0213 0.0089 0.0014* 0.0002* 0.4718 0.3752
Dart 0.0128 0.0033 0.0011* —0.0006 0.1459  -0.0027
R —0.0016 0.0026 0.0011* 0.0004* 0.7612 0.7225
*p<0.05
Tabela A.4: Macro-topicos gerais identificados.
# Tépico Escopo Linguagens
0 Mobile Ul/estado Flutter, navegacdo, animagio, Fires- dart (16), c# (1),

tore, JSON, data js (1)

1 Programagio Erros, ambiente, Docker, async, validacdo, bots python (13), bash

geral (3), c# (3), dart
), js (1)
2 Dados & Viz. DataFrames, transformac@o, plotagem r (16), python
(ggplot2/matplotlib), CSV, modelagem 4), js (1)

3 Web scraping  Scraping web, upload de arquivos, planilhas, js (3), c# (2),

& Arquivos Azure Blob python (2), r (2)
4 .NET/ NET Core, EF, WPF/Blazor, ASP.NET, JSON, c# (10), python
Tipagem tipos (€))
5 Shell scripting Bash, sed/grep, jq, SSH, automagido (Jen- bash (15), js (1)

kins/Git), arquivos

6 Testes Testes unitarios, mocks, frameworks c# (2), js (2)

7 Frontend JS React, estado, async, formuldrios, SVG, Fire- js (9)

base




Tabela A.5: Tépicos: Python (Pré vs Pés)

PRE-LLM POST-LLM
Tépico Vol. (%) \ Tépico Vol. (%)
Data Filtering & Trans- 4762(22.7%) Pandas DataFrame 3093(13.5%)
formation Operations

[Dados & Visualizagdo]

String Manipulation &
Parsing
[Programacéo geral]

Web Scraping Techni-
ques
[Web scraping & Arqui-
vos]

Django &
SQLAIlchemy Issues
[Web scraping &
Arquivos]

Python  Environment
Issues

[Programacdo geral]

Plotting & Visualiza-
tion
[Dados & Visualizagio]

TensorFlow & PyTorch
Issues
[Dados & Visualizagao]

GUI Development with
Python
[Programacdo geral]

4506(21.5%)

1939 (9.2%)

1860 (8.9%)

1689 (8.0%)

1675 (8.0%)

1639 (7.8%)

1341 (6.4%)

[Dados & Visualizac¢do]

formation
[Programacgio geral]

‘Web Scraping Issues
[Web scraping & Arqui-
vos]

Discord Bot Develop-
ment
[Programacgio geral]

Python Installation Er-
rors
[Programagio geral]

Data Visualization Te-
chniques
[Dados & Visualizacao]

Model Training Errors
[Dados & Visualizac¢ao]

GUI Automation &
Control
[Programagiao geral]

Data Structure Trans-

4462(19.5%)

4851(21.2%)

779 (3.4%)

2894(12.6%)

1219 (5.3%)

1807 (7.9%)

1745 (7.6%)

Parallel Processing 917 (4.4%) Socket Communication 990 (4.3%)
[Programacdo geral] [Programagio geral]
Numpy Array Manipu- 662 (3.2%) Python Type Checking 1053 (4.6%)
lation [[NET / Tipagem &
[Dados & Visualizagao] Serializa¢@o]

Tabela A.9: Tépicos: R (Pré vs Pds)

PRE-LLM POST-LLM

Tépico Vol. (%) | Tépico Vol. (%)
Data Manipulation  6056(27.3%) Data Frame Manipula-  4492(21.6%)
(dplyr) tion

[Dados & Visualizagdo]
Visualization (ggplot2)
[Dados & Visualizagio]

Shiny & RMarkdown
[Programacéo geral]

Model
(glm)
[Dados & Visualizagdo]

Predictions

Data Import & Date
[Dados & Visualizagio]

Data Manipulation (ap-
ply/loop)
[Dados & Visualizagao]

Web Scraping (rvest)
[Web scraping & Arqui-
vos]

Random Sampling *
[Dados & Visualizagio]

Distance / Spatial Data
[Dados & Visualizagao]

5147(23.2%)

3783(17.0%)

2177 (9.8%)

1917 (8.6%)

1620 (7.3%)

837 (3.8%)

347 (1.6%)

338 (1.5%)

[Dados & Visualizac¢do]

ggplot2 Visualization
[Dados & Visualizaco]
Package Installation Is-

sues
[Programacgdo geral]

Mixed Effects Models
[Dados & Visualizacdo]

Date Conversion
[Programacgio geral]

CSV File Handling
[Web scraping & Arqui-
vos]

Web Scraping (RSele-
nium)

[Web scraping & Arqui-
vos|

Network
(igraph) =
[Dados & Visualizaco]

Graph

Parallel Computing *
[Programagio geral]

5491(26.4%)

4825(23.2%)

1641 (7.9%)

419 (2.0%)

2395(11.5%)

698 (3.4%)

459 (2.2%)

372 (1.8%)

* tema marginal sem par forte. Demais: correspondéncia forte (> 0.95).

Tabela A.6: Tépicos: C# (Pré vs Pos)

PRE-LLM POST-LLM
Tépico Vol. (%) \ Tépico Vol. (%)
.NET Core / Identity 6533(31.9%) .NET Core Develop- 5016(22.4%)
[Ecossistema .NET] ment
[Ecossistema .NET]
Data Binding in UI 4197(20.5%) WPF Data Binding 4579(20.4%)
Grids [Ecossistema .NET]
[Ecossistema .NET]
JSON Deserialization 2750(13.4%) JSON Serialization 3083(13.7%)

[Tipagem &
Serializagdo]

Entity Framework
Core

[Ecossistema .NET]

Number Input & Vali-
dation
[Programagio geral]

Azure Blob Storage
[Web scraping & Arqui-
vos]

Unity Character Move-

ment *
[Programagio geral]

Unit Testing Challenges
[Testes de unidade]

DateTime Handling =
[Programagio geral]

2344(11.5%)

1390 (6.8%)

1272 (6.2%)

1083 (5.3%)

523 (2.6%)

378 (1.8%)

[Tipagem &
Serializa¢ao]

Entity Framework
Core

[Ecossistema .NET]

ASP.NET Core API
Auth

[Ecossistema .NET]

Async Programming {
[Programacao geral]

Blazor Components
[Ecossistema .NET]

Unit
Mocks
[Testes de unidade]

Testing  with

Excel & Document Pro-
cessing

[Web scraping & Arqui-
vos]

3143(14.0%)

2768(12.3%)

1786 (8.0%)

888 (4.0%)

617 (2.8%)

546 (2.4%)

t tema emergente/especializado no pds.

Tabela A.7: Tépicos: Dart (Pré vs Pds)

* tema sem par forte no pos.

PRE-LLM

POST-LLM

Toépico

Vol. (%)

Toépico

Vol. (%)

Flutter UI & State
[Mobile]

Flutter API & JSON
[Mobile]

Flutter Build & Errors
[Mobile]

Firestore Data Retrie-
val
[Mobile]

Date & Time Parsing
[Programagio geral]

TextField Issues
[Mobile]

Error Handling
[Programagio geral]

Video Playback
[Mobile]

Maps & Geolocation *
[Mobile]

5311(31.4%)

4152(24.5%)

4042(23.9%)

1667 (9.9%)

465 (2.7%)

424 (2.5%)

312 (1.8%)

283 (1.7%)

264 (1.6%)

Flutter App Dev / Build
[Mobile]

Flutter JSON Serializa-
tion
[Mobile]

Scroll & Animation
[Mobile]

State
(BLoC)
[Mobile]

Management

Navigation {
[Mobile]

Firestore Data Retrie-
val
[Mobile]

Date & Time Format-
ting

[Programacgio geral]
Custom Color Themes

*

[Mobile]

Error Handling
[Programacgéo geral]

5919(37.1%)

2962(18.6%)

2629(16.5%)

1561 (9.8%)

993 (6.2%)

784 (4.9%)

431 (2.7%)

368 (2.3%)

319 (2.0%)

t especializado a partir de “Flutter Ul & State”.

forte.

* tema marginal sem par



Tabela A.8: Tépicos: Bash (Pré vs Pés)

Tabela A.10: Tépicos: JavaScript (Pré vs Pds)

PRE-LLM POST-LLM PRE-LLM POST-LLM

Tépico Vol. (%) \ Tépico Vol. (%) Tépico Vol. (%) \ Tépico Vol. (%)
Shell Scripting & Auto- 1510(21.0%) Text Processing 3053(47.5%) Form & Table / DOM 4607(23.5%) React State Manage- 6455(36.1%)
mation (sed/grep/awk) i [Frontend / JS web] ment §
[Shell scripting] [Shell scripting] [Frontend / JS web]
Bash + Docker / Env 1474(20.5%) Bash Scripting in Jen- 763 (11.9%) Component State (Re- 4202(21.4%) ‘Web Development / To- 4387(24.5%)
[Shell scripting] kins act) oling

[Shell scripting] [Frontend / JS web] [Programacao geral]
File & Directory Mana- 1060(14.8%) Process Output Han- 718 (11.2%) Date & Time Manipu- 2743(14.0%) Scroll & Animation 2216(12.4%)
gement dling lation [Frontend / JS web]
[Shell scripting] [Shell scripting] [Programac@o geral]
Quoting / Variables 811 (11.3%) Environment Configu- 436 (6.8%) Array & Object Mani-  2481(12.6%) | Async Programming } 1622 (9.1%)
[Shell scripting] ration f pulation [Programagédo geral]

[Programagio geral] [Programagio geral]
Text Processing Techni- 673 (9.4%) Docker Configuration 354 (5.5%) SVG Animation & Po- 1997(10.2%) Browser File Handling 1223 (6.8%)
ques [Programacgio geral] sitioning [Web scraping & Arqui-
[Shell scripting] [Frontend / JS web] vos]
Shell Scripting Issues 618 (8.6%) JSON Processing (jq) 291 (4.5%) Firebase Auth / CORS 1940 (9.9%) Chart Rendering 661 (3.7%)
[Shell scripting] [Shell scripting] / Async [Dados & Visualizacao]

Frontend / JS web

sed String Replacement 569 (7.9%) | SSH & Shell Scripting 280 (4.4%) | omend /15 webl

[Shell scripting]

jq JSON Manipulation
[Shell scripting]

Curl Command Usage
[Shell scripting]

255 (3.6%)

208 (2.9%)

[Shell scripting]

Git Commit Automa-
tion
[Shell scripting]

Curl / API & Downlo-
ads
[Shell scripting]

276 (4.3%)

257 (4.0%)

File Upload & Proces-
sing
[Web scraping & Arqui-

vos]

769 (3.9%)

Date & Time Handling
[Programagéo geral]

543 (3.0%)

Discord Bots (Node) * 493 (2.5%) JavaScript Testing 465 (2.6%)
[Programacdo geral] [Testes de unidade]
Testing JS Applications 386 (2.0%) Google Sheets Script * 304 (1.7%)

[Testes de unidade]

[Web scraping & Arqui-

1 absorveu vdrios temas (consolidaco).

[1]

[2]
[3]

[6]

[7]

[8]

[9]

1 especializado a partir de “Bash

+ Docker / Env”.  * tema emergente sem par forte.
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