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RESUMO

Este trabalho investigou sistematicamente o potencial da Inteligéncia Artificial Generativa
(IAG) para aumentar a produtividade no desenvolvimento de software. Desenvolveu-se
uma ferramenta protétipo baseada no modelo Gemini-2.5-Flash para automatizar a tradu-
cdo de requisitos em codigo-fonte. Por meio de um experimento controlado (bootcamp)
com grupos de controle e experimental, avaliaram-se métricas objetivas (tempo e qua-
lidade do c6digo) e subjetivas (esfor¢o cognitivo e satisfacdo). Uma abordagem mista
validou ganhos significativos de produtividade. Os resultados quantificam melhorias de
eficiéncia e fornecem evidéncias sobre a integracio ideal humano-IA em processos dgeis,
oferecendo recomendagdes praticas para a adocado responsavel de IAG na Engenharia de
Software.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Inteligéncia Artificial Generativa; Desenvolvi-
mento de Software; Produtividade; Otimizacdo de Processos; Engenharia de Software.



ABSTRACT

This study systematically investigated the potential of Generative Artificial Intelligence
(GAI) to increase productivity in software development. A prototype tool based on the
Gemini-2.5-Flash model was developed to automate the translation of software require-
ments into source code. Through a controlled experiment (bootcamp) with control and
experimental groups, objective metrics (time and code quality) and subjective metrics
(cognitive effort and satisfaction) were evaluated. A mixed-methods approach validated
significant productivity gains. The results quantify efficiency improvements and provide
evidence on effective human—AlI integration in agile processes, offering practical recom-
mendations for the responsible adoption of GAI in Software Engineering.

Keywords: Artificial Intelligence; Generative Artificial Intelligence; Software Develop-
ment; Productivity; Process Optimization; Software Engineering.
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1. Introducao

O desenvolvimento de software é uma atividade complexa que envolve miltiplas
etapas, marcada por desafios que vao desde a concepg¢do de solucdes até sua implemen-
tacdo e manutencdo. Um dos pontos mais criticos e suscetiveis a falhas nesse processo
¢ a transicao entre a especificacdo de requisitos e a escrita do cédigo propriamente. Es-
tudos empiricos demonstram que fatores relacionados a gestdo inadequada de projetos e
problemas organizacionais sdo as principais causas de fracasso em projetos de software
[Verner et al. 2008]. A ambiguidade inerente a linguagem natural, somada a diferentes
interpretagdes por parte de analistas e desenvolvedores, cria uma lacuna que frequente-
mente resulta em software que ndo atende plenamente as necessidades do usudrio.

Paralelamente a esses desafios persistentes, o campo da Inteligéncia Artificial (IA)
tem passado por uma transformacdo acelerada, impulsionada principalmente pelos avan-
cos em IA Generativa e nos Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs). Essas
tecnologias demonstraram uma capacidade notdvel de compreender, processar e gerar
conteddo em linguagem natural e em c6digo com um nivel de sofisticagdo sem preceden-
tes [Jiang et al. 2024]. No contexto da Engenharia de Software, essas ferramentas estao
sendo cada vez mais aplicadas para otimizar o ciclo de vida do desenvolvimento, automa-
tizando tarefas como a geracdo de cddigo, a elaboracdo de casos de teste e a criacdo de
documentagdo técnica [Jiang et al. 2024].

Apesar do potencial evidente, a aplicagdo da IA Generativa para mitigar a la-
cuna fundamental entre requisitos e implementagdo ainda ¢ um campo em exploragao
[Norheim et al. 2024]. Sendo assim, a questdo central que motivou esta pesquisa foi: de
que forma a IA Generativa pode ser sistematicamente empregada para traduzir requisitos
de software em cddigo funcional, e qual o impacto real dessa automacgdo na produtividade
dos desenvolvedores? A hipdtese central foi que a utilizacdo de uma ferramenta especia-
lizada, baseada em LLM, poderia atuar na reducdo de ruido entre as fases de concepgao
(“Sprint 0”) e implementacdo (“Sprint 1”). A ferramenta ndo visa substituir o desen-
volvedor, mas servir como um elo auxiliar no ciclo, conectando as inten¢gdes do Analista
de Requisitos/PO a execucgdo técnica do Desenvolvedor e Tester, reduzindo a incidén-
cia de erros de interpretagcdo, servindo como uma ponte eficaz entre a especificacdo e a
codificagdo.

Portanto, este trabalho investigou essa hipdtese por meio do desenvolvimento e
da avaliacdo de uma ferramenta-protétipo. O objetivo ndo foi apenas construir uma nova
aplicacdo, mas utiliza-la como um instrumento para medir € comprovar o impacto da A
Generativa na produtividade. A pesquisa buscou responder se, ao fornecer aos desen-
volvedores um codigo-base gerado diretamente a partir dos requisitos, foi possivel obter
ganhos mensuraveis em termos de tempo, qualidade e esforco.

A relevancia desta pesquisa abrange as dimensdes técnica, econdmica e acadé-
mica, ao validar abordagens que otimizam fases criticas do desenvolvimento, reduzem re-
trabalho e fornecem evidéncias empiricas sobre a aplicacdo de IA. O trabalho estrutura-se
apresentando os objetivos e a fundamentacao tedrica, seguidos pela descricao da metodo-
logia experimental e a discussdo dos resultados obtidos.
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2. Objetivos
2.1. Objetivo Geral

Avaliar e demonstrar o impacto positivo da Inteligéncia Artificial Generativa na
produtividade do desenvolvimento de software, utilizando como estudo de caso uma fer-
ramenta desenvolvida em Python e integrada ao modelo Gemini-2.5-Flash, projetada para
automatizar a conversao de requisitos de software em cédigo-fonte.

2.2. Objetivos Especificos

* Desenvolver um protétipo funcional de uma ferramenta que utilizou o modelo
Gemini-2.5-flash, em linguagem Python, para traduzir requisitos textuais em
codigo-fonte;

* Conduzir um estudo controlado com profissionais de desenvolvimento de soft-
ware, utilizando um protocolo definido para coleta de dados quantitativos e qua-
litativos, a fim de avaliar a produtividade, qualidade do cédigo e experiéncia dos
participantes;

 Validar estatisticamente a hipétese de que a integracao da IA Generativa, por meio
da ferramenta protdtipo desenvolvida, promoveu um aumento mensuravel da pro-
dutividade no desenvolvimento de software.

3. Referencial Teorico

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica que sustenta esta pesquisa. Dife-
rente de abordagens puramente histdricas, foca-se aqui nos pilares técnicos que sustentam
a solugdo proposta: a Inteligéncia Artificial Generativa, a Engenharia de Requisitos e a
Engenharia de Prompts, culminando na andlise de trabalhos correlatos.

3.1. Inteligéncia Artificial Generativa e LLMs

A Inteligéncia Artificial Generativa constitui uma categoria de IA
capaz de criar conteido novo, como textos, imagens ou coddigo, a partir
de padrées aprendidos em grandes conjuntos de dados [Naveed etal. 2024,
Center for Security and Emerging Technology (CSET) 2023].  Diferente de sistemas
tradicionais voltados apenas para classificagdo ou andlise, sua funcao central € a geracao
de contetdos originais.

Dentro deste campo, os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) focam no
processamento e geracdo de linguagem natural e cédigo. A arquitetura Transformer
[Vaswani et al. 2017] € a base da maioria dos LLMs atuais, permitindo o processamento
paralelo de sequéncias textuais e a captura de contextos complexos. Essa capacidade é
fundamental para a Engenharia de Software, pois permite que modelos “entendam’ espe-
cificacdes em linguagem natural e as traduzam para linguagens de programagdo formais
[Jiang et al. 2024].

3.2. Engenharia de Requisitos e o Desafio da Ambiguidade

A Engenharia de Requisitos € a base para o desenvolvimento de sistemas de soft-
ware de qualidade, envolvendo a descoberta, andlise, documentagdo e verificacao dos ser-
vicos e restrigdes do sistema [Sommerville 2011]. Segundo Pressman [Pressman 2014], a
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compreensao correta dos requisitos € frequentemente a fase mais dificil do processo, pois
erros nesta etapa propagam-se exponencialmente para o design e a codificacdo.

Um dos maiores desafios nesta disciplina € a ambiguidade inerente a linguagem
natural. Diferente das linguagens formais (c6digo), a linguagem humana permite mul-
tiplas interpretacdes. Quando um requisito ambiguo é passado para o desenvolvimento,
gera-se retrabalho e falhas no produto final [Verner et al. 2008].

A importancia de requisitos bem estruturados no processo de geracdo automaética
reside no fato de que a TA atua como um “intérprete estrito”. Se a entrada for vaga,
a saida (o c6digo) serd inconsistente ou incorreta. Portanto, a estruturagdo prévia dos
requisitos, que consiste em transformar linguagem natural vaga em especificagdes ldgicas,
€ condicao sine qua non para a eficicia da automacao.

3.3. Engenharia de Prompts e Qualidade de Cédigo

Com a ascensdo dos LLLMs, surgiu a Engenharia de Prompts como uma nova disci-
plina técnica. Ela refere-se a prética sistemadtica de projetar, refinar e otimizar as entradas
(prompts) dadas aos modelos de IA para obter as saidas mais precisas e uteis possiveis
[White et al. 2023].

A Engenharia de Prompts afeta diretamente a qualidade do c6digo gerado ao atuar
como uma camada de validacdo 16gica. Técnicas como Chain-of-Thought (Cadeia de
Pensamento), nas quais se instrui 0 modelo a explicar seu raciocinio passo a passo an-
tes de gerar o c6digo, ajudam a reduzir as chamadas “alucinagdes” (respostas plausiveis,
mas incorretas) [Bang et al. 2023]. Ao fornecer contexto explicito e restri¢des de arquite-
tura no prompt, garante-se que o cédigo gerado siga padrdes de projeto, como MVC! ou
DAQ?, e nio seja apenas um conjunto de scripts desconexos.

3.4. Desafios Eticos, Privacidade e Propriedade Intelectual

A integracdo de LLMs no fluxo de desenvolvimento impde desafios que trans-
cendem a eficiéncia técnica, exigindo atencdo redobrada a privacidade e a propriedade
intelectual. O primeiro risco reside na submissdo de requisitos e logicas de negdécio
a modelos de terceiros (como Gemini ou ChatGPT), o que pode acarretar vazamento
de segredos industriais caso os dados sejam utilizados para o retreinamento dos algo-
ritmos [Center for Security and Emerging Technology (CSET) 2023]. Simultaneamente,
embora os modelos gerem cddigo de forma probabilistica, criando sequéncias novas em
vez de meramente copiar trechos, a fronteira do plagio ndo intencional e a classificacao
juridica dessas obras derivadas permanecem em debate. Diante disso, a literatura atual
sugere que o desenvolvedor humano deve atuar como o garantidor final da originalidade
e da licitude do uso daquele c6digo em projetos comerciais, uma vez que a utilizacao da
ferramenta ndo o isenta da responsabilidade ética sobre o artefato final [Jiang et al. 2024].

3.5. Trabalhos Correlatos

Esta secdo apresenta uma sintese dos principais trabalhos identificados por meio
da Revisao Sistematica da Literatura, abordando o uso da IA Generativa no desenvolvi-

'Model-View-Controller: Padrio arquitetural que divide a aplicaciio em trés componentes interconecta-
dos (Modelo, Visao e Controlador), separando a representacdo da informacgao da interacio do usudrio.

’Data Access Object: Padrio de projeto estrutural que abstrai e encapsula o acesso a uma fonte de dados
(banco de dados), isolando a camada de persisténcia da l6gica de negdcio.
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mento de software.

[Li et al. 2024] evidenciam ganhos significativos de produtividade com o uso de
ferramentas como o GitHub Copilot, destacando que a automacao de tarefas repetitivas
permite aos desenvolvedores focar em aspectos mais criativos. [Norheim et al. 2024],
contudo, alertam para riscos de dependéncia e para a importancia da validacio humana,
argumentando que a produtividade deve considerar ndo apenas a velocidade, mas também
a qualidade e manutenibilidade.

No campo de testes de software, [Tahvili and Hatvani 2020] e [Dias 2023]
demonstram o potencial da IA para ampliar cobertura e eficiéncia, enquanto
[Stahlberg 2024] refor¢a que a supervisdo humana continua essencial. Na documentagio,
[Bhosale et al. 2025] apontam que os LLMs podem reduzir o esfor¢co manual, embora
exijam revisao criteriosa.

Tabela 1 — Resumo dos Trabalhos Correlatos

Aplicacao Ferramenta / Abor- Beneficio Limitacao Autor(es)
dagem
Geragdo de C6- Ferramentas basea- Redugdo do Requer supervi- Li (2024)
digo das em LLMs (ex.: tempo em tare- sd3o humana e Norheim (2024)
GitHub Copilot) fas rotineiras de validacdo cons-
codificagao. tante.
Otimizagdo de Ferramentas analiti- Andlise de da- Requer adapta- Stéhlberg
Processos cas baseadas em IA  dos histéricos e cdo cultural, de (2024)
deteccdo de gar- processos e ca- Silva (2023)

galos.

pacitacio.

3.5.1. Lacuna de Pesquisa e Diferenciacdo do Trabalho Atual

A andlise dos trabalhos correlatos revela uma lacuna importante. A maioria dos
estudos, como o de [Li et al. 2024] e os avaliados por [Norheim et al. 2024], foca no uso
de assistentes de codificagdo para autocompletar trechos de cédigo durante a digitagdo
(code completion) ou na geracdo de artefatos isolados, como testes e documentacao.

Diferente dessas abordagens, esta pesquisa propde o uso da IA Generativa em
uma etapa anterior e mais abrangente: a tradu¢do de documentos de requisitos inteiros
para uma estrutura de cédigo inicial funcional. O diferencial deste trabalho reside na
utilizacdo da Engenharia de Prompts para estruturar a arquitetura do software na fase
inicial (“Sprint 0”), preenchendo a lacuna semantica entre a especificacao do analista e a
implementagdo técnica, em vez de apenas acelerar a digitacdo de sintaxe.

4. Metodologia

Esta pesquisa adotou uma abordagem mista, combinando uma revisao sistematica
da literatura com o desenvolvimento de um artefato experimental baseado em IA Gene-
rativa. A validacdo empirica ocorreu em ambiente controlado (bootcamp), permitindo a
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coleta e andlise de dados quantitativos e qualitativos sobre a produtividade no ciclo de
desenvolvimento [Verner et al. 2008].

4.1. Abordagem da Pesquisa

A pesquisa foi classificada como aplicada e experimental, por ter implementado
e avaliado uma ferramenta concreta que utilizou IA generativa para transformar requi-
sitos em codigo, medindo seu impacto direto na produtividade do desenvolvimento. A
abordagem metodoldgica foi do tipo quali-quantitativa (mista), combinando elementos
de investigacdo para obter uma compreensao mais abrangente do fendmeno estudado.

4.2. Desenvolvimento da Ferramenta Experimental

Foi desenvolvida uma ferramenta em Python que integra a API do modelo Gemini-
2.5-Flash. O desenvolvimento seguiu os principios da Prototipagem Experimental apli-
cada a pesquisa cientifica. A ferramenta atua como um orquestrador entre o usudrio € o
LLM, garantindo que a entrada de dados (requisitos) seja enriquecida com contexto téc-
nico antes de ser processada. Para garantir a replicabilidade e transparéncia deste estudo,
o codigo-fonte completo da ferramenta foi disponibilizado publicamente em repositério
aberto’.

Fluxo de Processamento

O fluxo de funcionamento da aplica¢do foi desenhado para eliminar a “pdgina em
branco” do desenvolvedor. Conforme ilustrado na Figura 1, o processo inicia-se com o
upload do documento de requisitos (suportando formatos .docx, .pdf, .txt e .md). Em
seguida, o sistema processa esse texto bruto e o insere em um pipeline de Engenharia de
Prompt, onde sado injetadas as regras de arquitetura e boas praticas.

Ll. Upload de Requisitos(.pdf, .docx, .txt)}

|

2. Médulo de Engenhariade Prompt

|

3. Injecdo de Boas Praticas(Seguranca, Patterns)

|

4. Preview e Geracao(Chamada API Gemini)

|

{5. Interface de Saida(Cdédigo e Instrug6es)}

Ao final do processamento, a interface apresenta o resultado dividido em duas se-
coes: o lado esquerdo contendo os blocos de cddigo gerado e o lado direito contendo

3Disponivel em: https://github.com/FilipeBrges/prompt—code-gen
p
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instrucdes detalhadas, dicas de implementacdo e explicacdes sobre as decisdes arquitetu-
rais tomadas pela IA.

Estrutura do Prompt Gerado

Um componente critico da ferramenta € a montagem do System Prompt. Diferente
de um chat comum, a ferramenta compila um “super-prompt” estruturado. O Quadro 1
apresenta um exemplo real da estrutura enviada ao modelo durante o experimento (partes
extensas foram suprimidas para brevidade).

Quadro 1 - Estrutura do Prompt Montado pela Ferramenta (Exemplo
Simplificado)

## Document Requirements
[...]
(Conteudo variavel extraido do documento de requisito do usuario)

[...]

## Prompt Engineering Context
### Desenvolvedor Senior
[...] (Define persona, stack tecnologica e contexto)

## Best Practices to Apply

### [Backend] Boas Praticas

— Separe o codigo por camadas (controladores, servicos, repositorios).
[...] (Lista completa de padroes arquiteturais injetada aqui)

### [Geral] Seguranca
- Nunca armazene senhas em texto plano.
[...] (Lista completa de validacoes de seguranca injetada aqui)

## Output Requirements
(Instrucoes ocultas para formatacao da resposta JSON/Markdown) [...]

A efetividade deste artefato foi avaliada com base em indicadores de eficiéncia e
qualidade das tarefas geradas pela IA em comparacdao com as produzidas manualmente
durante o bootcamp.

4.3. Planejamento e Execucao do Bootcamp

Esta etapa correspondeu ao planejamento, organizacio e execucdo do bootcamp,
que serviu como ambiente controlado para a coleta de dados empiricos da pesquisa. O
bootcamp foi concebido para avaliar a efetividade do uso de uma ferramenta auxiliar no
ciclo de desenvolvimento, permitindo comparar o desempenho de participantes que utili-
zaram a solucao baseada em A generativa com aqueles que realizaram o desenvolvimento
manualmente.

Inicialmente, foi definido o escopo do projeto: o desenvolvimento de um Gerenci-
ador de Tarefas, a ser implementado em Java, no console, com requisitos de persisténcia
e validacdo, considerado de nivel de dificuldade bédsico. A amostra foi composta por 6
duplas de programadores (totalizando 12 participantes), divididas equitativamente: 3 du-
plas no Grupo Experimental (Com IA) e 3 duplas no Grupo de Controle (Sem IA). O
evento contou com a participagdo de estudantes de graduagdo do curso de Sistemas de
Informacao do Instituto Federal de Minas Gerais — Campus Ouro Branco, convidados por
meio de divulgacdo aberta. A participacdo foi voluntdria, com a maioria por estudantes
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que ja atuam na area de desenvolvimento com diferentes niveis de experiéncia, de modo
a compor uma amostra diversificada e representativa.

O ambiente de desenvolvimento foi preparado com antecedéncia, contemplando
todas as ferramentas necessdrias para a execugdo das atividades, incluindo a configuracao
da ferramenta experimental, os editores de cddigo e demais recursos de apoio. Foram
elaborados documentos de requisitos, guias de uso da ferramenta e questiondrios de ava-
liag¢do, de forma a padronizar o processo de coleta de dados.

O grupo experimental utilizou a ferramenta desenvolvida em Python integrada ao
modelo Gemini-2.5-Flash para auxiliar na transformacdo de requisitos em cédigo, reali-
zando ajustes, refinamentos e documentando os resultados obtidos. Ja o grupo de controle
executou 0 mesmo projeto sem o auxilio da ferramenta, desenvolvendo o c6digo de ma-
neira tradicional, com base apenas nos requisitos fornecidos.

O bootcamp teve duracdo limite previamente definida, suficiente para permitir o
desenvolvimento completo do projeto proposto. Durante sua execugdo, foram coletados
dados quantitativos e qualitativos, incluindo: o tempo gasto em cada etapa; as métricas
de desempenho; as principais dificuldades encontradas e as solu¢des adotadas pelos par-
ticipantes. Ao final, foram aplicados questiondrios estruturados e realizadas entrevistas
semiestruturadas para compreender a percepcao dos participantes quanto a produtividade
e experiéncia de uso. Além disso, foi conduzida uma avaliag¢do técnica do c6digo produ-
zido por ambos os grupos, considerando critérios como qualidade, eficiéncia e aderéncia
aos requisitos estabelecidos.

4.4. Analise dos Dados

A andlise dos dados coletados durante e ap6s o bootcamp foi conduzida por meio
de uma abordagem mista, combinando métodos quantitativos e qualitativos para garantir
uma compreensdo abrangente dos efeitos do uso da ferramenta baseada em IA generativa
no processo de desenvolvimento de software.

No componente quantitativo, buscou-se mensurar a produtividade e a qualidade
técnica utilizando métricas consolidadas na literatura. Adotou-se a contagem de Li-
nhas de Cddigo (LOC) para mensurar a dimensdo fisica do software produzido, pois,
embora isoladamente ndo indique qualidade, quando analisada em conjunto com o
tempo de desenvolvimento, serve como um indicador eficaz de produtividade bruta
[Pressman 2014]. Complementarmente, utilizou-se a Complexidade Ciclomatica, pro-
posta por [McCabe 1976], que quantifica o0 nimero de caminhos linearmente indepen-
dentes através do cédigo fonte. A escolha desta métrica justifica-se por sua capacidade
de indicar a testabilidade e o esforco de manuten¢do necessario: quanto maior a comple-
xidade ndo gerenciada, maior a probabilidade de erros ocultos.

Além dessas métricas diretas, foram aplicados questiondrios estruturados com es-
cala Likert ao final do bootcamp, a fim de mensurar percep¢des sobre o impacto da fer-
ramenta na produtividade, facilidade de uso e satisfacdo geral. Os dados obtidos foram
analisados por meio de métodos estatisticos apropriados, incluindo andlise de correlago,
testes de significancia e avalia¢do de tendéncias, buscando validar a existéncia de diferen-
cas significativas entre os grupos.

Ja o componente qualitativo envolveu uma anélise aprofundada dos cenarios pra-
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ticos de transformacao de requisitos em cédigo. Os participantes utilizaram a ferramenta
em condi¢des controladas que simularam contextos reais de desenvolvimento, e os resul-
tados foram avaliados quanto a eficdcia da geracdo de cddigo funcional e de qualidade
para diferentes tipos de requisitos. Entrevistas e questiondrios com perguntas abertas
foram conduzidos para explorar as percep¢des subjetivas dos participantes sobre a ex-
periéncia de uso da ferramenta, permitindo identificar padrdes, dificuldades, beneficios
percebidos e sugestdes de aprimoramento.

Por fim, foi realizada a triangulacdo dos dados quantitativos e qualitativos, de
modo a verificar convergéncias e divergéncias entre as evidéncias coletadas. Essa abor-
dagem integrada fortaleceu as conclusdes da pesquisa, possibilitando compreender nao
apenas se houve impacto na produtividade, mas também como esse impacto foi perce-
bido e em quais condi¢des se manifestou com maior intensidade, fornecendo subsidios
para andlises criticas e recomendagdes futuras.

Tabela 2 — Detalhamento das Métricas de Produtividade e Métodos de Coleta e Analise

Dimensao Métrica Especifica Tipo de Instrumento Método de
Dado Analise

Objetiva Tempo de Quantitativo Logs de Atividade  Estatistica

(Eficiéncia) Desenvolvimento Descritiva
Volume de Cédigo e Quantitativo Ferramentas de Estatistica
Complexidade (LOC, Andlise Estética Descritiva
componentes)
Qualidade do Cédigo Quantitativo Ferramentas de Anélise de
(Defeitos, Analise Defeitos
Manutenibilidade)

Subjetiva Esfor¢o Cognitivo Qualitativo  Questionarios Estatistica

(Experiéncia) Percebido / Likert (Likert) (Likert)
Satisfacao do Qualitativo  Questiondrios Estatistica
Desenvolvedor / Likert (Likert) (Likert)
Dificuldades e Qualitativo  Entrevistas e Entrevistas
Beneficios Perguntas Abertas

Processo Interacdo com o Qualitativo  Observacdo e Entrevistas

(Contexto) requisito recebido Perguntas Abertas

4.5. Limitacoes Metodoldgicas

Reconhecem-se as seguintes limitagdes metodoldgicas: Variabilidade na experiéncia e
na proficiéncia dos desenvolvedores com as ferramentas; Possivel viés de selecdo na amostra de
participantes; A rdpida evolugdo das ferramentas de IA pode tornar alguns resultados rapidamente
desatualizados; Potenciais vulnerabilidades de seguranca no cédigo-fonte gerado pela ferramenta,
cuja identificacdo e mitigacdo dependem diretamente da atuagdo dos participantes; Dificuldade em
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isolar o impacto especifico das ferramentas de IA de outros fatores que afetam a produtividade.
Essas limitacdes serdo consideradas na andlise dos resultados e nas conclusdes da pesquisa.

4.6. Etica na Pesquisa

A pesquisa seguird os principios éticos recomendados para estudos com seres humanos,
garantindo o uso responsavel de todos os dados coletados. Caso seja necessario obter opinides
ou feedbacks dos participantes, serd aplicado um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
(TCLE), assegurando anonimato e confidencialidade, além de transparéncia quanto aos objetivos
e métodos da pesquisa.

5. Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta a andlise integrada dos dados coletados. A investigacdo € condu-
zida através de trés eixos: andlise objetiva (métricas de engenharia), subjetiva (esforco e satisfacio)
e triangulacdo qualitativa.

5.1. Analise Objetiva: Desempenho e Qualidade Técnica

A avaliacdo objetiva mensurou o produto final entregue pelos dois grupos (Com IA e Sem
IA). Os resultados consolidados de eficiéncia e qualidade s@o apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Consolidado das métricas objetivas de eficiéncia e qualidade

Métrica Sem IA (média) Com IA (média) Variacao

Eficiéncia e Estrutura

Tempo de Desenv. (min) 75.00 24 .33 -67.56%
LOC Médio 90.00 107.00 +18.89%
Complexidade Ciclomatica 27.00 34.33 +27.16%

Qualidade Técnica (Escala 1-5)

Corretude 2.7 3.7 +37.50%
Legibilidade 4.0 4.7 +16.67%
Manutenibilidade 2.7 4.3 +62.50%
Aderéncia a padroes 3.3 4.3 +30.00%
Tratamento de erros 33 5.0 +50.00%

5.1.1. Eficiéncia Temporal e Estrutura

A redugdo de 67,56% no tempo de desenvolvimento (Tabela 3) sugere-se que a IAG atua
como um acelerador de “arranque”, eliminando o tempo gasto com boilerplate. O aumento nas
métricas de complexidade e LOC no grupo com IA ndo representa desorganiza¢do, mas sim uma
maior sofisticagdo arquitetural, decorrente da inclusdo automatica de rotinas robustas de trata-
mento de erros e modularizagao.
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5.1.2. Avaliacao da Qualidade (QA)

A variacdo de +62,50% em Manutenibilidade é o dado mais expressivo. A anélise indi-
vidual revelou que 66% dos projetos do Grupo Sem IA apresentaram falhas criticas (ex: erros
de Scanner ou l6gica de IDs). Em contraste, o c6digo do Grupo Com IA foi consistentemente
funcional, com o Grupo 6 atingindo nota mdxima (5/5) devido a uma arquitetura desacoplada que
nenhum grupo manual replicou no tempo disponivel.

5.2. Analise Subjetiva: O Fator Humano

Os dados subjetivos (Tabela 4) indicam que a IAG altera drasticamente a experiéncia de
desenvolvimento.

Tabela 4 — Consolidado das métricas subjetivas de experiéncia

Indicador Sem IA Com IA Impacto
Esfor¢co Cognitivo (1-5) 2.38 1.38 -42.02%
Satisfacdo (1-5) 4.08 4.67 +14.46%

A reducdo de 42% no esforco cognitivo sugere que a IA atua como um “amortecedor”,
absorvendo a complexidade da implementacdo. Embora o grupo sem IA tenha reportado alta satis-
facdo (4.08), a andlise qualitativa indica um contentamento “apesar do atrito”. Ja a média de 4.67
do grupo com IA reflete uma jornada fluida. Portanto, a satisfacdo superior é uma consequéncia
direta da eficiéncia técnica: melhores resultados com menor desgaste.

5.3. Triangulacao Qualitativa: A Mudanca na Natureza do Trabalho

A andlise cruzada dos dados, realizada pelo confronto entre as métricas quantitativas de
desempenho e os relatos qualitativos dos participantes, permitiu identificar as causas raizes das
discrepincias numéricas observadas. Essa triangulagdo metodoldgica foi fundamental para com-
preender nao apenas a magnitude dos ganhos de produtividade, mas também a natureza da trans-
formacao no fluxo de trabalho operada pela introducao da IA, revelando nuances comportamentais
que os nimeros isolados nao capturariam.

5.3.1. De Codificacao para Auditoria e Aprendizado

Os relatos indicam que a IAG deslocou o esfor¢o de implementagdo para supervisdo e
aprendizado. No Grupo Sem IA, o bloqueio foi causado por micro-problemas (sintaxe, l6gica) e
pelo atrito de “ter que pesquisar como fazer”. No Grupo Com IA, o desafio foi “escolher prompts”
e “entender o cédigo gerado”. Importante notar que participantes destacaram o auxilio no “[...]
entendimento de funcionalidades ndo dominadas [...]”, sugerindo um papel de tutor técnico da
ferramenta.

5.3.2. O Impacto da Escrita Manual na Qualidade

A triangulacdo revela que o processo manual foi a causa da menor qualidade objetiva. A
citagdo “[... | ao fazer sem IA tive que me preocupar mais [. .. | acabamos cometendo alguns erros
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[...]” ilustra que a “preocupacdo” (esforco cognitivo) induziu ao erro humano. A IA eliminou
esse erro de sintaxe, entregando um artefato estruturado para refino.

5.4. Validacao Estatistica e Limitacoes

Aplicou-se o Teste-t de Student as métricas. Embora as médias do grupo com IA sejam
superiores, o tamanho da amostra (N = 3 por grupo) resultou em p > 0.05 (ex: p = 0.15 para Ma-
nutenibilidade), indicando ausé€ncia de significancia estatistica estrita. Assim, os resultados devem
ser interpretados como fortes evidéncias qualitativas e tendéncias de desempenho, validadas pela
consisténcia entre dados objetivos e relatos, mas demandando estudos maiores para generalizacao.

6. Conclusao

Este estudo investigou sistematicamente o impacto da Inteligéncia Artificial Generativa
no ciclo de desenvolvimento de software, buscando ir além das métricas superficiais de veloci-
dade. Os dados confirmaram a hipédtese inicial de que a ferramenta aumenta a produtividade, mas
revelaram uma nuance critica: o ganho real ndo provém apenas da aceleracdo da escrita de c6digo,
mas sim da dréstica eliminagdo do atrito cognitivo durante a tradug¢do de requisitos em solugdes
técnicas.

6.1. A TAG como Multiplicador de Qualidade

Contrariando a nocdo de que cédigo gerado por IA tem baixa qualidade, o experimento
mostrou que, para tarefas definidas, a IA produziu artefatos estruturalmente superiores (+62,50%
em manutenibilidade), garantindo padrées e tratamento de erros frequentemente negligenciados
sob pressao manual.

6.1.1. A TA na Resolucdo de Ambiguidades

Os resultados corroboram a teoria sobre ambiguidade de requisitos apresentada na funda-
mentacdo. O grupo sem IA apresentou maior incidéncia de falhas 16gicas (nota 2.7 em Corretude),
o que indica que a interpretagdo humana dos requisitos variou, introduzindo erros subjetivos.

A ferramenta, ao aplicar a Engenharia de Prompt, forcou uma interpretagao padronizada.
Isso responde a questio de como a IA resolve a ambiguidade: ela atua cristalizando as defini¢des
vagas em instru¢des de cddigo precisas antes que o desenvolvedor humano possa introduzir viés
ou erro de interpretagcdo. O aumento de 62,50% na manutenibilidade é evidéncia direta de que
requisitos bem estruturados via prompt resultam em cédigo de maior qualidade técnica.

6.2. O Alivio da Carga Cognitiva

A conclusido mais relevante reside na dimensdo humana. A reducdo de 42% no esforco
cognitivo valida a percepcao de que ““[... ] ao fazer sem IA tive que me preocupar mais [...[]". A
andlise revelou que essa “preocupagdo” advém tanto da escrita quanto da pesquisa manual. A IA
eliminou esse atrito, acelerando a entrega (-67,56% no tempo) e aumentando a satisfacdo (+14%).

6.3. Implicacoes Eticas e a Responsabilidade Humana

Os resultados positivos de produtividade ndo devem obscurecer as implicagdes éticas do
uso da IA Generativa, sendo fundamental estabelecer que o cddigo gerado pela ferramenta pro-
posta ndo constitui um produto final, mas sim uma “minuta técnica” ou um esbog¢o funcional
avancado. Como a IA opera como uma caixa preta estatistica sujeita a “alucinagdes” logicas e
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vulnerabilidades de seguranca, a auséncia de plagio direto na geragcdo probabilistica ndo elimina
a necessidade de validacdo rigorosa. Dessa forma, a adogdo dessa tecnologia altera o perfil de
responsabilidade do desenvolvedor, que deixa de ser apenas o autor da sintaxe para se tornar o
curador ético e técnico da solugdo, permanecendo como o tnico responsavel legal e moral por
garantir que o software implantado respeite integralmente as normas de privacidade, seguranca e
propriedade intelectual da organizagao.

6.4. Consideracoes Finais

Conclui-se que a IAG transforma o desenvolvedor de “artesdo de c6digo” para “arquiteto
e auditor”. Ao assumir essa postura de validag@o, o desenvolvedor se aproxima das fungdes de
andlise e teste, garantindo que a solucdo técnica permaneca fiel as especificacdes originais do
negocio.

Portanto, a IA Generativa aumentou a produtividade em tempo, qualidade e experiéncia,
confirmando integralmente a hip6tese proposta. Para a industria, isso sinaliza um aumento de
capacidade produtiva através da capacitag¢do tecnoldgica, permitindo solu¢des mais robustas com
menor desgaste mental. Contudo, € fundamental considerar quais riscos essa mudanga de pa-
radigma traz, especialmente quanto a dependéncia tecnoldgica e a manutengdo da competéncia
técnica humana.

Diante disso, sugere-se para pesquisas futuras a expansdo da amostra para conferir maior
robustez estatistica aos dados, bem como a aplicacdo da abordagem em projetos de maior duracio
e complexidade. Recomenda-se, ainda, a andlise especifica dos riscos de dependéncia tecnoldgica
a longo prazo e a avaliagdo da ferramenta e da metodologia em dominios de negdcio especificos.
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