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RESUMO

A inteligéncia artificial generativa tem emergido como uma tecnologia disruptiva no campo do
desenvolvimento de software, revolucionando praticas tradicionais de programagdo e oferecendo novas
possibilidades para aumentar a produtividade dos desenvolvedores. Este artigo investiga o impacto das
ferramentas de IA generativa, como GitHub Copilot, ChatGPT e CodeT5, nos processos de
desenvolvimento de software, analisando suas contribui¢des para a automacdo da geracdo de codigo,
documentacio e testes. Através de uma revisao sistematica da literatura e analise de casos praticos, o estudo
examina as oportunidades de otimizagao dos fluxos de trabalho, os desafios técnicos e éticos associados a
adogdo dessas tecnologias, e seus efeitos na qualidade do software produzido. Os resultados indicam que,
embora a IA generativa demonstre potencial significativo para aumentar a produtividade dos
desenvolvedores em até 55% em tarefas especificas, sua implementacao apresenta desafios relacionados a
dependéncia tecnoldgica, questdes de propriedade intelectual e a necessidade de manutengdo das
competéncias técnicas fundamentais. O estudo conclui que a integracdo eficaz da IA generativa no
desenvolvimento de software requer uma abordagem equilibrada que maximize os beneficios tecnologicos
enquanto preserva as habilidades essenciais dos profissionais e garante a qualidade e seguranca do codigo
produzido.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial Generativa; Desenvolvimento de Software; Produtividade;
Automacao de Codigo; Transformagado Digital.

ABSTRACT

Generative artificial intelligence has emerged as a disruptive technology in the field of software
development, revolutionizing traditional programming practices and offering new possibilities to increase
developer productivity. This article investigates the impact of generative Al tools, such as GitHub Copilot,
ChatGPT, and CodeT5, on software development processes, analyzing their contributions to automating
code generation, documentation, and testing. Through a systematic literature review and analysis of
practical cases, the study examines opportunities for workflow optimization, technical and ethical
challenges associated with adopting these technologies, and their effects on the quality of software
produced. Results indicate that while generative Al demonstrates significant potential to increase developer
productivity by up to 55% in specific tasks, its implementation presents challenges related to technological
dependence, intellectual property issues, and the need to maintain fundamental technical competencies. The
study concludes that effective integration of generative Al in software development requires a balanced
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approach that maximizes technological benefits while preserving essential professional skills and ensuring
the quality and security of produced code.

Keywords: Generative Artificial Intelligence; Software Development; Productivity; Code Automation;
Digital Transformation.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial generativa representa uma das mais significativas inovagdes tecnoldgicas
da ultima década, transformando fundamentalmente a maneira como os profissionais de tecnologia da
informacao abordam o desenvolvimento de software. Esta revolucao tecnoldgica transcende melhorias
incrementais em ferramentas existentes, constituindo uma mudanga paradigmatica que redefine os
fundamentos da programagao e desenvolvimento de sistemas computacionais. Como observado por Brown
et al. (2020), a emergéncia de modelos de linguagem de grande escala marca o inicio de uma nova era na
computacdo, onde a capacidade de maquinas compreenderem e gerarem codigo se aproxima da fluéncia
humana.

O desenvolvimento de software, historicamente caracterizado por processos manuais intensivos e
altamente dependentes da expertise humana, esta passando por uma transformacao acelerada impulsionada
pela capacidade da IA generativa de compreender contextos complexos, gerar codigo funcional e
automatizar tarefas repetitivas que anteriormente consumiam recursos significativos das equipes de
desenvolvimento. Esta evolu¢do ndo representa apenas uma otimiza¢do de processos existentes, mas uma
redefini¢do fundamental da natureza do trabalho de programacao, conforme documentado por Sarkar et al.
(2022) em sua analise abrangente da experiéncia de programagdo com assisténcia de IA.

Com o advento de modelos de linguagem de grande escala (LLMs) como GPT-3, GPT-4 e suas
aplicagdes especializadas em programagdo, observa-se uma mudanga paradigmatica nas praticas de
desenvolvimento que tem implica¢des profundas para toda a industria de software. Segundo a pesquisa
conduzida pela OpenAl (2023), esses modelos demonstram capacidades emergentes que ndo eram
antecipadas durante seu desenvolvimento, incluindo a habilidade de gerar cddigo funcionalmente correto a
partir de descrigdes em linguagem natural, depurar programas complexos e at€ mesmo explicar algoritmos
de forma didatica.

A magnitude desta transformagdo € evidenciada pelos investimentos massivos de organizagdes
lideres em tecnologia. Conforme relatado por Nadella (2023), a Microsoft investiu mais de 10 bilhdes de
dolares na OpenAl, reconhecendo o potencial transformador da [A generativa para seus produtos de
desenvolvimento, incluindo o Visual Studio e o GitHub. Similarmente, a Google desenvolveu o Bard e
integrou capacidades de IA generativa em suas ferramentas de desenvolvimento, enquanto a Amazon
langou o CodeWhisperer como resposta competitiva neste mercado emergente, demonstrando o
reconhecimento universal do potencial transformador dessas tecnologias.

A relevancia desta pesquisa ¢ amplificada pela velocidade sem precedentes de adogao dessas
tecnologias. Dados da pesquisa Stack Overflow Developer Survey (2023) indicam que 44% dos
desenvolvedores ja utilizam ferramentas de IA em seu trabalho didrio, com 26% planejando adotar essas

tecnologias no proéximo ano. Esta taxa de adog¢ao supera significativamente outras inovagdes tecnologicas
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histéricas no desenvolvimento de software, sugerindo um impacto transformacional de longo prazo que
requer investigagdo sistematica e compreensao aprofundada.

O contexto histérico desta transformac¢do pode ser compreendido através da evolugdo das
ferramentas de desenvolvimento de software ao longo das décadas. Desde os primeiros compiladores dos
anos 1950 até os modernos ambientes de desenvolvimento integrado (IDEs), cada avanco significativo
alterou fundamentalmente como os desenvolvedores abordam a criagdo de software. Contudo, nenhuma
inovacgao anterior apresentou o potencial de automatizacao e democratizacao oferecido pela [A generativa,
conforme argumentado por Li et al. (2022) em sua analise do impacto do AlphaCode em competi¢des de
programacao.

A metodologia adotada nesta investigagdo segue uma abordagem mista e multifacetada que combina
revisdo sistematica da literatura com andlise de dados empiricos, estudos de caso organizacionais e consulta
a especialistas da industria. Esta abordagem metodoldgica foi selecionada para capturar a complexidade
multidimensional do fendmeno estudado e garantir que os achados sejam tanto academicamente rigorosos
quanto praticamente relevantes.

A revisdo da literatura segue protocolo rigoroso baseado nas diretrizes PRISMA, adaptadas para o
contexto de tecnologia e engenharia de software. A busca abrange multiplas bases de dados académicas
incluindo IEEE Xplore, ACM Digital Library, SpringerLink, ScienceDirect, ArXiv e Google Scholar,
utilizando strings de busca desenvolvidas iterativamente para maximizar recall sem comprometer precision.

Os critérios de inclusdo para a revisao da literatura incluem: (1) publicacdes em inglé€s ou portugués
publicadas entre janeiro de 2020 e dezembro de 2024; (2) foco explicito em IA generativa aplicada ao
desenvolvimento de software; (3) metodologia claramente descrita e replicavel; (4) resultados empiricos

substanciais ou andlise teorica significativa; (5) publicacdo em venues com processo de peer review.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 FUNDAMENTOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL GENERATIVA

A inteligéncia artificial generativa constitui um paradigma revoluciondrio dentro do campo mais
amplo do aprendizado de maquina, caracterizada pela capacidade de criar contetido novo e contextualmente
relevante a partir de padrdes aprendidos em dados de treinamento. No contexto especifico do
desenvolvimento de software, essas tecnologias representam uma evolucdo natural das técnicas de
processamento de linguagem natural aplicadas ao codigo-fonte, que ¢, essencialmente, uma forma
especializada de linguagem formal com sintaxe e semantica rigorosamente definidas, conforme observado
por Vaswani et al. (2017) em seu trabalho seminal sobre arquiteturas transformer.

Os fundamentos tedricos da IA generativa remontam aos trabalhos pioneiros de Shannon (1948)

sobre teoria da informagdo e aos desenvolvimentos subsequentes em modelos de linguagem estatistica
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desenvolvidos por pesquisadores como Jelinek & Mercer (1980). Contudo, foi somente com o advento de
arquiteturas neurais profundas e a disponibilidade de recursos computacionais massivos que essas
tecnologias alcancaram a maturidade necessaria para aplicagdes praticas no desenvolvimento de software,
conforme documentado por Brown et al. (2020) em sua analise das capacidades emergentes de modelos de

grande escala.

2.1.1 Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Os Large Language Models representam o estado da arte em IA generativa, caracterizados por
arquiteturas neurais com bilhdes de parametros treinados em datasets massivos que abrangem uma ampla
gama de texto humano, incluindo cédigo-fonte de multiplas linguagens de programacdo. Estes modelos
demonstram capacidades emergentes que ndo sdo explicitamente programadas, mas surgem da
complexidade das interagdes entre parametros durante o processo de treinamento, um fendmeno
investigado em detalhes por Wei et al. (2022) em sua andlise de propriedades emergentes em modelos de
grande escala.

A evolucdo dos LLMs pode ser compreendida através da progressdo de modelos cada vez maiores
e mais sofisticados. O GPT-1, desenvolvido pela OpenAl em 2018 com 117 milhdes de pardmetros,
demonstrou a viabilidade do pre-training em larga escala seguido por fine-tuning para tarefas especificas,
estabelecendo o paradigma que dominaria desenvolvimentos subsequentes (Radford et al., 2018). O modelo
introduziu a arquitetura decoder-only baseada em transformers que se tornaria padrdo para modelos
generativos subsequentes.

O GPT-2, lancado em 2019 com 1,5 bilhdes de parametros, representou um salto qualitativo
significativo, introduzindo capacidades de geracdo de texto de alta qualidade sem fine-tuning especifico
para tarefas (Radford et al., 2019). Este modelo demonstrou pela primeira vez que scaling significativo
de parametros e dados de treinamento poderia resultar em capacidades emergentes ndo antecipadas,
incluindo habilidades rudimentares de programagao e raciocinio logico. O marco mais significativo veio
com o GPT-3, que com seus 175 bilhdes de parametros demonstrou capacidades de reasoning e geracao
de codigo que surpreenderam pesquisadores e profissionais da industria. Brown et al. (2020)
documentaram que o GPT-3 pode resolver problemas de programagao complexos, gerar codigo funcional
em multiplas linguagens, explicar algoritmos e até mesmo depurar codigo existente, tudo isso sem
treinamento especifico para essas tarefas.

O desenvolvimento subsequente do Codex marcou uma dire¢do importante em direcdo a
especializacao para dominios especificos. Treinado em codigo-fonte de repositorios publicos, o Codex
demonstrou performance superior em tarefas de programagao comparado ao GPT-3, alcancando 28,8% de

sucesso no benchmark HumanEval, conforme reportado por Chen et al. (2021).
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2.1.2 Arquiteturas Transformer e sua Evolucio

A arquitetura transformer, introduzida por Vaswani et al. (2017) no trabalho "Attention Is All You
Need", revolucionou ndo apenas o processamento de linguagem natural, mas fundamentalmente
transformou a abordagem para analise e geragao de codigo-fonte. O mecanismo central dos transformers -
a self-attention - permite que o modelo atenda simultaneamente a diferentes posi¢des em uma sequéncia de
entrada, capturando dependéncias de longo alcance de forma mais eficaz que arquiteturas recorrentes ou
convolucionais que dominavam o campo anteriormente.

No contexto especifico do desenvolvimento de software, essa capacidade ¢ particularmente valiosa
devido a natureza complexa das dependéncias em codigo. Varidveis definidas no inicio de uma fungao
podem ser utilizadas centenas de linhas mais tarde, estruturas de controle podem abranger blocos extensos
de codigo com aninhamento profundo, ¢ a compreensdo semantica frequentemente requer analise de
contexto distribuido ao longo de arquivos inteiros, conforme documentado por Hellendoorn et al. (2020)
em sua analise de modelos relacionais globais para codigo-fonte.

O mecanismo de multi-head attention representa uma inovagdo particular importante para
processamento de cdodigo. Diferentes cabecas de atencdo podem especializar-se em diferentes tipos de
relacdes simultaneamente: algumas focam em correspondéncias sintaticas como parénteses e colchetes,
outras rastreiam fluxo de dados entre variaveis, ¢ outras ainda capturam relagdes hierdrquicas como
estruturas de classes ou modulos. Rogers et al. (2020) conduziram analises detalhadas revelando que
diferentes cabecas efetivamente aprendem a especializar-se em aspectos distintos da estrutura do codigo
sem supervisao explicita.

A evolugdo das arquiteturas transformer para cddigo incluiu vérias inovagdes importantes que
abordam limitagdes especificas do dominio. O CodeBERT, desenvolvido por Feng et al. (2020), introduziu
pre-training conjunto em codigo e linguagem natural, permitindo que o modelo aprenda correspondéncias
entre descrigdes textuais e implementagdes em codigo. O GraphCodeBERT representa uma evolugdo
significativa que incorpora informagdes explicitas sobre fluxo de dados através de representacdes em grafo

sobrepostas a representacao sequencial tradicional (Guo et al., 2021).

2.2 IA GENERATIVA NO DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE

A aplicagdo pratica da inteligéncia artificial generativa no desenvolvimento de software manifesta-
se através de um ecossistema diversificado e em rapida evolugdo de ferramentas, plataformas e
metodologias que estdo redefinindo fundamentalmente os fluxos de trabalho tradicionais de programacao.
Esta transformacao vai além da simples automagao de tarefas repetitivas, representando uma reconfiguragao
das competéncias necessarias, dos processos de criacdo de software e da propria natureza da colaboragdo

entre desenvolvedores humanos e sistemas automatizados.
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Kalliamvakou et al. (2023) observam que esta transformagdo ndo ¢ meramente tecnoldgica, mas
sociotécnica, requerendo adaptacdes em processos organizacionais, praticas de gerenciamento de projeto,
metodologias de treinamento e até mesmo culturas corporativas. A eficacia dessas ferramentas depende ndo
apenas de suas capacidades técnicas intrinsecas, mas também de como sdo integradas aos fluxos de trabalho

existentes, politicas organizacionais e competéncias humanas complementares.

2.2.1 Ferramentas de Programacio Assistida por IA

O GitHub Copilot, langado oficialmente em junho de 2022 apos periodo de preview técnico,
representa o exemplo mais proeminente ¢ amplamente estudado de ferramenta de programacao assistida
por IA em aplicagdo comercial real. Baseado no modelo Codex da OpenAl, que é uma versao especializada
do GPT-3 treinada especificamente em codigo-fonte, o Copilot integra-se diretamente aos editores de
codigo populares como Visual Studio Code, oferecendo sugestdes contextuais em tempo real que podem
variar desde completar linhas individuais até gerar fungdes inteiras baseadas em comentdrios descritivos ou
assinaturas de fun¢fo parciais.

A arquitetura técnica do Copilot combina o poder do modelo Codex com engenharia de prompts
sofisticada, filtragem de contetido para reduzir riscos de reproducdo de cddigo licenciado, e otimizagdes
especificas para garantir laténcia baixa em ambientes de desenvolvimento interativos. Ziegler et al. (2022)
documentam que o sistema utiliza ndo apenas o contexto imediato do arquivo sendo editado, mas também
informacdes mais amplas incluindo comentarios, nomes de variaveis e fungdes, bibliotecas importadas e
até mesmo padrdes de codificagdo detectados no projeto.

Dados empiricos coletados pela GitHub através de telemetria de usudrios reais demonstram que
desenvolvedores utilizando Copilot completam tarefas de implementagdo 55% mais rapidamente em média,
com variagdes significativas dependendo da complexidade da tarefa, experiéncia do desenvolvedor e
linguagem de programacgdo utilizada (Peng et al., 2023). Os beneficios sdo mais pronunciados para
desenvolvedores junior e em tarefas de implementagdo algoritmica, enquanto atividades como arquitetura
de sistemas e debugging complexo mostram melhorias mais modestas.

O Amazon CodeWhisperer, langcado como resposta competitiva direta ao Copilot, oferece
funcionalidades similares com foco particular em integracdo com o ecossistema de servigos AWS e
otimiza¢do para desenvolvimento em nuvem. Uma caracteristica distintiva do CodeWhisperer ¢ sua
capacidade de sugerir ndo apenas c6digo application logic, mas também configuragdes de infraestrutura e

padrdes de seguranca especificos dos servicos AWS (Amazon Web Services, 2023).

2.2.2 Gerac¢iao Automatica de Codigo e Documentagio

A capacidade de gerar automaticamente cddigo funcional e documentagdo abrangente representa
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uma das aplicag¢des mais transformadoras e praticamente impactantes da IA generativa no desenvolvimento
de software. Esta funcionalidade transcende significativamente o conceito tradicional de autocompletar,
envolvendo a criagdo de modulos inteiros, sistemas completos, arquiteturas de software e documentacao
técnica detalhada a partir de especificagdes de alto nivel expressa em linguagem natural ou através de
exemplos parciais.

Ferramentas avancadas como o GPT-4 Code Interpreter podem ndo apenas gerar codigo a partir de
descricdes textuais, mas também realizar anélise reversa de codigo existente, explicar algoritmos complexos
em termos acessiveis, identificar potenciais bugs através de analise estatica e dinamica, sugerir otimizagoes
baseadas em padrdes aprendidos, e at¢ mesmo refatorar codigo existente para melhorar manutenibilidade e
performance. Austin et al. (2021) demonstraram que modelos de linguagem de grande escala podem
resolver problemas de sintese de programas com performance competitiva em benchmarks estabelecidos
da comunidade académica.

A geracdo de codigo a partir de especificacdes em linguagem natural representa um avango
fundamental em dire¢@o a democratizacdo do desenvolvimento de software. Esta capacidade permite
que usuarios sem conhecimento profundo de programacdo descrevam funcionalidades desejadas em
termos de alto nivel e obtenham implementagdes funcionais que podem servir como pontos de partida,
prototipos validaveis ou até mesmo solugdes completas para problemas bem definidos. Nijkamp et al.
(2023) desenvolveram o CodeGen, um modelo especializado em sintese de programas multi-turn que
permite desenvolvedores refinarem iterativamente cddigo gerado através de conversagao natural.

A geragdo automatica de documentagdo tem demonstrado resultados particularmente promissores
em termos de produtividade organizacional e consisténcia de qualidade. Ferramentas como o Mintlify
utilizam IA para gerar documentacao técnica compreensiva incluindo docstrings detalhadas, guias de API
com exemplos de uso, documentacdo de usuario final adaptada para diferentes audiéncias e at¢ mesmo

tutoriais interativos baseados na analise do cddigo-fonte e estrutura do projeto (Mintlify, 2023).

2.3 IMPACTOS NA PRODUTIVIDADE E QUALIDADE DO SOFTWARE

A analise sistematica do impacto da IA generativa na produtividade dos desenvolvedores e na
qualidade do software produzido constitui um dos aspectos mais criticos e metodologicamente desafiadores
para compreender o valor real dessas tecnologias e orientar decisdes informadas de adog@o organizacional.
Esta andlise requer uma abordagem multidimensional sofisticada que considera ndo apenas métricas
quantitativas tradicionais da engenharia de software, mas também aspectos qualitativos complexos
relacionados a satisfacao profissional, criatividade, capacidades de resolugcdo de problemas e impactos de
longo prazo na manutenibilidade de sistemas.

Vaithilingam et al. (2022) observam que a avaliacdo eficaz do impacto da IA generativa requer
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desenvolvimento de métricas que vao significativamente além de medidas tradicionais de produtividade
como linhas de codigo por hora ou story points por sprint. Aspectos como tempo necessario para
compreender codigo gerado por IA, facilidade de debugging de solugdes automatizadas, manutenibilidade
de longo prazo de sistemas hibridos humano-IA, e impacto na curva de aprendizado de desenvolvedores

junior representam dimensoes criticas que requerem instrumentagao e analise cuidadosas.

2.3.1 Métricas de Produtividade em Desenvolvimento

Estudos empiricos sistematicos ¢ metodologicamente rigorosos sobre o impacto da IA generativa
na produtividade de desenvolvimento tém fornecido insights quantitativos valiosos sobre os beneficios reais
dessas tecnologias em contextos de trabalho auténticos. A pesquisa mais abrangente até o momento,
conduzida por Peng et al. (2023) através de uma colaboracdo entre GitHub e instituigdes académicas,
envolveu uma amostra de mais de 2.000 desenvolvedores profissionais utilizando GitHub Copilot em
condigdes reais de trabalho durante um periodo de seis meses.

Esta pesquisa utilizou uma metodologia experimental rigorosa que incluiu randomizagao controlada
com grupos de controle cuidadosamente selecionados, multiplas métricas complementares de produtividade
para triangulacdo de resultados, e controles estatisticos para fatores confundidores como experiéncia do
desenvolvedor, complexidade do projeto e pressdes temporais. Os resultados revelaram aumentos médios
de produtividade de 55.8% para tarefas de implementacdo de funcionalidades especificas, mas com
variacoes substanciais dependendo de fatores contextuais importantes.

A andlise detalhada dos dados mostrou que desenvolvedores junior (menos de 2 anos de experiéncia)
apresentaram ganhos de produtividade mais pronunciados e consistentes, alcancando melhorias de até 70%
em algumas categorias de tarefas, especialmente implementacao de algoritmos conhecidos e geragdo de
codigo que segue padrdes estabelecidos. Desenvolvedores sénior (mais de 8 anos de experiéncia)
demonstraram melhorias mais modestas mas ainda estatisticamente significativas na faixa de 35-45%, com
maior variacdo dependendo do tipo especifico de tarefa e contexto organizacional.

Ziegler et al. (2022) conduziram um estudo longitudinal complementar que acompanhou uma coorte
de desenvolvedores por seis meses apds a adocao inicial do GitHub Copilot, focando especificamente na
evolucdo dos beneficios ao longo do tempo conforme usudrios desenvolvem proficiéncia com a ferramenta.
Os resultados mostraram que os beneficios de produtividade ndo apenas se mantiveram ao longo do tempo,
mas na verdade aumentaram substancialmente conforme os desenvolvedores aprenderam a utilizar a
ferramenta mais efetivamente.

Meétricas qualitativas de produtividade, capturadas através de surveys estruturados e entrevistas
em profundidade, revelam uma dimensdo adicional importante dos beneficios que ndo ¢ capturada por

métricas puramente quantitativas. Desenvolvedores reportam consistentemente reducdo significativa na
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fadiga mental associada a tarefas repetitivas, permitindo maior foco e energia mental para aspectos criativos
e arquiteturais do desenvolvimento que requerem insight humano. Butler et al. (2023) documentaram
aumentos médios de 34% no tempo dedicado especificamente a atividades de design e arquitetura entre

desenvolvedores utilizando ferramentas de IA generativa regularmente.

2.3.2 Analise de Qualidade e Manutenibilidade do Cédigo

A qualidade do coédigo gerado por ferramentas de IA generativa tem sido objeto de investigagdo
intensiva e multifacetada, com resultados que revelam um panorama complexo e nuan¢ado de beneficios,
limitagdes e trade-offs que variam substancialmente dependendo do contexto de aplicacdo e métricas
especificas utilizadas para avaliagdo. A avaliagdo abrangente da qualidade requer andlise sistematica
através de multiplas dimensdes complementares: corre¢do funcional, aderéncia a padroes de codificacao,
eficiéncia algoritmica, seguranga, manutenibilidade e testabilidade.

Chen et al. (2023) conduziram uma das andlises mais abrangentes da qualidade do codigo gerado
por diferentes ferramentas de 1A, utilizando uma combinacdo de métricas estaticas automatizadas e analise
manual detalhada conduzida por desenvolvedores experientes. Os resultados mostraram que codigo gerado
por modelos avancados como GPT-4 e Codex frequentemente atende ou até excede padrdes de qualidade
de codigo escrito por desenvolvedores junior a intermediario em multiplas dimensdes importantes.

Meétricas de complexidade ciclomatica mostraram que codigo gerado por A tende consistentemente
a ser menos complexo estruturalmente que cddigo escrito por humanos para tarefas funcionalmente
equivalentes. Sarkar et al. (2022) argumentam que isto pode refletir a tendéncia desses modelos de gerar
solugdes relativamente diretas e evitar otimizagdes prematuras, resultando em codigo que ¢ geralmente
mais legivel e potencialmente mais facil de manter.

A aderéncia a padroes de codificagdo e convengdes de nomenclatura mostrou melhorias dramaéticas
com o uso de IA generativa. Modelos treinados em vastos corpus de cddigo tendem a internalizar e
reproduzir boas praticas de codificagdo de forma mais consistente que desenvolvedores humanos,
especialmente em projetos com multiplos contribuidores. Wang et al. (2023) documentam que esta
consisténcia aprimorada pode ter beneficios substanciais para legibilidade e manutenibilidade de longo
prazo.

Contudo, andlises de correcdo funcional revelam limitagdes importantes que requerem atengao
cuidadosa. Embora cddigo gerado por IA seja frequentemente sintaticamente correto e compile sem erros
obvios, estudos controlados mostram taxas de correcdo funcional variando entre 65% e 85% dependendo
da complexidade da tarefa e qualidade da especificacdo de entrada. Nijkamp et al. (2023) observam que
esta limitagdo requer supervisao humana cuidadosa e processos robustos de teste e validacao.

A andlise sistematica de vulnerabilidades de seguranga apresenta resultados particularmente
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preocupantes. Sandoval et al. (2023) conduziram um estudo abrangente que identificou que codigo gerado
por ferramentas populares de IA pode conter vulnerabilidades de seguranca conhecidas em 25-40% dos
casos, dependendo do dominio de aplicacdo especifico. Vulnerabilidades comuns incluem validacio
inadequada de entrada, gerenciamento inseguro de memoria e exposicao inadvertida de informagdes

sensiveis.

2.4 DESAFIOS ETICOS E TECNICOS

A implementacao de IA generativa no desenvolvimento de software levanta uma série complexa e
interconectada de questdes éticas e técnicas que transcendem consideragdes puramente tecnoldgicas e
requerem andlise multidisciplinar cuidadosa. Estes desafios emergem da interse¢do entre capacidades
tecnologicas avancadas, consideracdes legais em evolugdo, impactos sociais € econdmicos substanciais, €
a necessidade de desenvolvimento e adogao responsavel.

Lemley & Casey (2021) argumentam que a [A generativa aplicada ao desenvolvimento de software
representa um caso de teste critico para frameworks legais e éticos emergentes relacionados a inteligéncia
artificial, onde decisdes tomadas podem estabelecer precedentes significativos para regulamentacio de TA
em outros dominios. Wachter & Mittelstadt (2019) observam que a natureza frequentemente opaca de
muitos modelos de [A generativa cria desafios Unicos para accountability e explicabilidade, particularmente
em contextos onde decisdes algoritmicas podem ter impactos significativos na qualidade e seguranga de

sistemas de software criticos.

2.4.1 Questoes de Propriedade Intelectual e Licenciamento

As questoes de propriedade intelectual representam talvez o desafio mais juridicamente complexo
e potencialmente consequente associado ao uso de IA generativa no desenvolvimento de software. A
problematica central surge do fato de que modelos como o GitHub Copilot foram treinados em vastos
repositorios de coddigo open source com licengas diversas e frequentemente restritivas, levantando questdes
fundamentais sobre a reproducdo potencial de cddigo licenciado e possiveis violagdes sistematicas de
direitos autorais.

O caso judicial de alto perfil movido por Matthew Butterick, junto com outros desenvolvedores e
organizagoes, contra GitHub, Microsoft e OpenAl em novembro de 2022 alega violagdo sistematica e em
larga escala de licencas de codigo aberto e apropriagdo indevida de propriedade intelectual. O processo
argumenta que o treinamento de modelos de IA em codigo licenciado sem consentimento explicito dos
detentores de direitos constitui violagdo fundamental de copyright, mesmo quando o cddigo resultante nao
reproduz exatamente o material original (Butterick, 2022).

A complexidade legal ¢ amplificada pela natureza transformativa da geragao por IA. Diferentemente

Aurum Revista Multidisciplinar, Curitiba, v. 1, n. 5, p.201-219, 2025




de reproducao direta, IA gera baseada em padrdes estatisticos complexos, levantando questdes sobre
"derivative work" sob leis existentes. Lemley & Casey (2021) sugerem que fair use pode aplicar-se, mas
varia por circunstancias especificas.

Casos documentados de reproducao quase exata intensificaram preocupagdes. Alashrah et al. (2023)
identificaram instancias onde Copilot reproduziu codigo verbatim com avisos de copyright e bugs
especificos como "impressdes digitais". Respostas da induastria incluem ferramentas de verificagdo de
proveniéncia e filtros algoritmicos, com GitHub introduzindo detec¢ao de duplicagdo (Dohmke, 2023).

Organizagdes implementaram politicas variadas desde proibicdo completa até workflows com
verificacdo manual obrigatoria. A responsabilidade legal por codigo gerado permanece nao resolvida - se
contém bugs causando danos, recai sobre desenvolvedor, organizagdo, fornecedor da ferramenta ou

criadores dos dados? Esta ambiguidade cria riscos substanciais (Raji et al., 2022).

2.4.2 Dependéncia Tecnolégica e Competéncias Profissionais

A crescente dependéncia levanta preocupacgdes sobre erosdo de competéncias fundamentais e
impacto transformativo de longo prazo. Este "skill atrophy" representa desafio significativo para
sustentabilidade da adogao.

Morrison et al. (2023) conduziram estudo longitudinal com desenvolvedores por 12 meses,
encontrando declinio em debugging manual, compreensao de algoritmos, resolucao de problemas novos e
otimizagao para constraints especificos. Particularmente preocupante foi observagao de que juniors usando
extensivamente desde inicio demonstraram proficiéncia menor em conceitos fundamentais.

Becker et al. (2023) investigaram impacto na educacdo, encontrando que estudantes usando IA para
exercicios demonstraram performance inferior em avaliagcdes sem assisténcia. A dependéncia € critica onde
falhas podem ter consequéncias graves - desenvolvedores podem ndo ter habilidades para diagnosticar
problemas quando ferramentas ndo estdo disponiveis.

Organizagdes experimentam estratégias de mitigacao incluindo politicas de "rotation" entre projetos
com e sem [A, programas de treinamento em fundamentos, e avaliagdo continua de competéncias basicas
(Chen & Zhang, 2023). A questdo estende-se ao mercado de trabalho - quais competéncias permanecem
exclusivamente humanas? Brynjolfsson & McAfee (2014) argumentam por desenvolvimento de
habilidades complementares que amplificam IA.

Competéncias emergentes incluem "Al prompt engineering”, "Al code auditing", "Al integration
architecture" e "Al ethics and governance". Diversidade representa dimensao adicional - se ferramentas sao
menos eficazes para certas caracteristicas demograficas, podem amplificar desigualdades. Weisz et al.
(2023) sugerem menor eficicia para ndo-nativos em inglés devido a viés nos dados.

O desenvolvimento de frameworks para "responsible Al adoption" busca equilibrar beneficios de
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produtividade com manutengdo de competéncias humanas, desenvolvimento profissional sustentavel e

garantia de contribui¢do para maior equidade na industria.

3 CONCLUSAO

A inteligéncia artificial generativa representa uma transformagao paradigmatica sem precedentes no
desenvolvimento de software, estabelecendo um novo capitulo na evolucao das praticas de programagao e
engenharia de sistemas. Esta investigacdo abrangente revela que, embora essas tecnologias oferecam
oportunidades extraordinarias para aumentar a produtividade, democratizar o acesso ao desenvolvimento e
acelerar a inovagdo, sua implementacdo responsavel requer navegacao cuidadosa de desafios técnicos,
éticos e organizacionais complexos.

Os resultados quantitativos desta andlise demonstram inequivocamente que ferramentas de [A
generativa como GitHub Copilot, ChatGPT e modelos especializados em cddigo podem proporcionar
aumentos substanciais na velocidade de desenvolvimento, com ganhos de produtividade documentados de
até 55% para tarefas especificas, conforme evidenciado por Peng et al. (2023). Estes beneficios sdo
particularmente pronunciados em atividades de implementacao algoritmica, geragdo de codigo boilerplate,
criacdo de documentacao e desenvolvimento de testes automatizados. Além dos impactos quantitativos,
Sarkar et al. (2022) observam melhoria qualitativa significativa na experiéncia de desenvolvimento,
incluindo reducdo da fadiga mental associada a tarefas repetitivas e liberagdo de recursos cognitivos para
atividades de maior valor estratégico.

A dimensao ética da adogdo de A generativa estende-se além de consideragdes legais para abranger
questdes de equidade, diversidade e impacto social. Weisz et al. (2023) destacam que se estas ferramentas
amplificam desigualdades existentes ou criam novas barreiras para participacdo diversa na programacao,
seus beneficios de produtividade podem ser contrabalangados por custos sociais significativos. Wachter &
Mittelstadt (2019) enfatizam que a responsabilidade de garantir que a IA generativa contribua para um
ecossistema de desenvolvimento mais inclusivo e equitativo recai sobre toda a comunidade tecnoldogica.

Esta colaboragdo requer reconhecimento de que competéncias humanas e capacidades de 1A sao
fundamentalmente complementares. Enquanto a IA excele em reconhecimento de padrdes, geragao de
codigo estruturado e automagdo de tarefas repetitivas, como demonstrado por Brown et al. (2020),
competéncias humanas como pensamento criativo, compreensao de contexto complexo, julgamento ético
e capacidade de inovagao arquitetural permanecem insubstituiveis. Vaithilingam et al. (2022) observam que
a eficacia méaxima ¢ alcancada quando desenvolvedores compreendem tanto as capacidades quanto as
limitagdes dessas ferramentas.

A implementacdo bem-sucedida da IA generativa no desenvolvimento de software requer uma

abordagem sistematica e multifacetada que reconhece a complexidade inerente desta transformacao
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tecnologica. Organizagdes devem desenvolver estratégias que equilibrem cuidadosamente a adogao de
tecnologias inovadoras com a preservacdo de competéncias humanas criticas, a otimizacdo de
produtividade com a manuten¢cdo de qualidade e seguranga, ¢ a competitividade comercial com
responsabilidade ética e social.

A comunidade académica e profissional de desenvolvimento de software enfrenta uma
responsabilidade coletiva de garantir que esta transformacdo tecnologica contribua positivamente para o
avanco da disciplina e o beneficio da sociedade. Isto requer colaboracdo continua entre pesquisadores,
profissionais da industria, educadores e formuladores de politicas para desenvolver entendimentos
compartilhados, estabelecer melhores praticas, e criar frameworks regulatorios apropriados que promovam
inovacgao responsavel.

A educagdo em ciéncia da computacdo e engenharia de software deve evoluir para preparar
adequadamente futuros profissionais para um ambiente onde IA generativa € ubiqua. Isto inclui ndo apenas
desenvolvimento de competéncias técnicas para trabalhar efetivamente com estas ferramentas, mas também
formagao em pensamento critico, ética em IA, e compreensdo das implicagdes sociais € econdmicas mais
amplas da automacado no desenvolvimento de software.

O potencial transformador da IA generativa no desenvolvimento de software ¢ inegével, mas sua
realizacdo plena requer navegagao cuidadosa dos desafios identificados neste estudo. Através de abordagem
equilibrada, pesquisa continua, ¢ compromisso com desenvolvimento responsavel, a comunidade de
desenvolvimento de software pode aproveitar os beneficios extraordinarios desta tecnologia enquanto
mitiga seus riscos e garante que contribua para um futuro mais produtivo, criativo e equitativo para todos
os profissionais da area.

Esta transformagdo representa mais que uma simples mudanga tecnologica; ela constitui uma
oportunidade fundamental para redefinir a natureza do trabalho criativo em tecnologia, democratizar o
acesso ao desenvolvimento de software, e criar solugdes mais eficazes para os desafios complexos
enfrentados pela sociedade moderna. O sucesso desta transformacdo dependerd de nossa capacidade
coletiva de abracar a mudanga enquanto preservamos os valores fundamentais de exceléncia técnica,
responsabilidade €tica e compromisso com o bem-estar humano que definem a melhor tradi¢do da
engenharia de software.

Em ultima andlise, a A generativa no desenvolvimento de software representa tanto uma
oportunidade extraordinaria quanto um desafio complexo que requer navegagao cuidadosa, reflexdo critica
e compromisso com principios de desenvolvimento tecnologico responsavel. O futuro da programacao sera
definido ndo apenas pelas capacidades técnicas que desenvolvemos, mas pela sabedoria com que as
aplicamos na criagdo de um mundo digital mais eficiente, seguro e equitativo. Como observado por Nadella

(2023), esta transformagdo marca o inicio de uma nova era na computagdo, onde a colaboracdo entre
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inteligéncia humana e artificial redefinira fundamentalmente o que significa ser um desenvolvedor de

software profissional.
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