
An Evaluation of the Impact of Code Generation Tools on
Software Development

Luiz Fernando Mendes Osorio
Universidade Federal do Piauí

Teresina, Piauí, Brasil
fernando.mendes@ifpi.edu.br

Pedro de A. dos Santos Neto
Universidade Federal do Piauí

Teresina, Piauí, Brasil
pasn@ufpi.edu.br

Guilherme Avelino
Universidade Federal do Piauí

Teresina, Piauí, Brasil
gaa@ufpi.edu.br

Werney Ayala Luz Lira
Instituto Federal do Piauí
Teresina, Piauí, Brasil
werney@ifpi.edu.br

Abstract
Context: The rise of AI-assisted tools like GitHub Copilot aims to
improve productivity in software development, raising questions
about their practical impact on developer performance and code
quality. Problem: While AI-assisted tools are promoted for enhan-
cing productivity, empirical evidence on their real-world impact
remains limited. This study addresses whether such tools improve
programming workflows, focusing on developers with varying ex-
perience levels and examining effects on coding quality and effici-
ency. Solution: An empirical study is conducted to assess Copilot’s
effectiveness through experiments with student developers, focu-
sing on task efficiency and code correctness, guided by established
indicators identified in the literature. IS Theory: Grounded in the
Task-Technology Fit (TTF) theory, this research explores the extent
to which Copilot aligns with programming tasks and meets user
needs, ensuring its relevance to practical development scenarios.
Method: A literature review identified key indicators for evalua-
ting AI-assisted code generation, focusing on task completion time
and code correctness. Data collection involved task-based experi-
ments with students, followed by quantitative analysis comparing
performance with and without Copilot. Summary of Results: Fin-
dings indicate that Copilot can significantly reduce task completion
time. However, no statistically significant differences were obser-
ved in code correctness, suggesting that while Copilot improves
efficiency, its recommendations require careful review to ensure
quality. Contributions and Impact on IS Field: This study con-
tributes empirical insights into AI-assisted coding’s advantages and
challenges. The results inform academia and industry about best
practices for implementing such tools effectively, emphasizing their
potential for accelerating development while maintaining the need
for human oversight.

CCS Concepts
• Computing methodologies→ Natural language generation;
• Software and its engineering→ Softwaremaintenance tools.

Keywords
AI-assisted code generation, Copilot, empirical evaluation, develo-
per performance.

1 Introdução
Os sistemas de informação assumiram um papel central na vida
moderna, transformando desde as interações pessoais até os proces-
sos mais complexos de negócios e serviços públicos. Um sistema de
informação é um conceito amplo, que envolve a integração de pes-
soas, processos, dados e tecnologia para apoiar a tomada de decisão
e a gestão organizacional. Em nosso dia a dia, sistemas de infor-
mação controlam a forma como nos comunicamos, trabalhamos,
nos divertimos e até cuidamos da saúde. Esse cenário demonstra
como o sistema de informação se tornou indispensável para o fun-
cionamento da sociedade moderna, sendo um elemento essencial
para a continuidade e evolução das atividades econômicas e sociais
[14, 18].

Com essa importância crescente, surge uma demanda exponen-
cial por sistemas de informação mais robustos, eficientes e con-
fiáveis. Organizações de todos os setores precisam desenvolver
sistemas que sejam escaláveis, capazes de processar grandes volu-
mes de dados e que ofereçam segurança e desempenho superior. E
além disso, esses sistemas de informação precisam ser entregues
rapidamente para atender à competitividade do mercado e às expec-
tativas dos consumidores [28]. O tempo de desenvolvimento dos
softwares ligados a sistemas de informação, antes espaçado e linear,
é agora acelerado por metodologias, que integram continuamente
novas funcionalidades e atualizações ao longo do ciclo de vida do
sistema de informação [31]. A necessidade de inovação constante
coloca pressão sobre as equipes de desenvolvimento para criar e
aprimorar sistemas de informação em um ritmo muito mais veloz e
com margens de erro reduzidas.

Em consonância com essa aceleração da necessidade de sistemas
de informação, pode-se constatar o desenvolvimento de ferramentas
voltadas ao apoio à programação [24]. Entre as recentes inovações
estão as ferramentas de geração automática de código, que foram
impulsionadas pelos avanços nos modelos de linguagem de grande
escala (LLM, do inglês Large Language Models) [32]. Um exemplo
comercial dessas ferramentas é o GitHub Copilot, um assistente de
programação baseado em inteligência artificial, criado pela OpenAI
em parceria com o GitHub [7].

Dada a importância crescente das ferramentas de geração au-
tomática de código no desenvolvimento de software, este estudo
busca preencher uma lacuna na literatura acadêmica, investigando
a eficácia prática dessas ferramentas em cenários reais. Embora
muitos estudos explorem as capacidades técnicas dessas inovações,
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a maioria limita-se a utilizar as ferramentas em problemas de pro-
gramação simples e isolados, que não exigem a integração com
outros métodos [22, 25]. Além disso, é comum que essas pesquisas
avaliem códigos gerados a partir de repositórios, como o GitHub,
sem envolver desenvolvedores na geração desses códigos, o que
faz com que a análise seja realizada apenas pelo pesquisador que
conduz o experimento [13]. Dessa forma, este trabalho propõe-se
a fornecer evidências concretas sobre como essas ferramentas in-
fluenciam a dinâmica do desenvolvimento de software, oferecendo
uma visão prática sobre seu uso no mercado [23, 24, 30, 33].

Com base na motivação apresentada, este trabalho busca gerar
evidências empíricas sobre a eficácia das ferramentas de geração
de código em cenários reais de desenvolvimento. Embora promovi-
das como soluções inovadoras para aprimorar o desempenho no
desenvolvimento de software [28], ainda existem lacunas na litera-
tura quanto à sua aplicação prática. O problema central, portanto,
reside em validar se essas ferramentas realmente contribuem para
otimizar o processo de programação. Além disso, é fundamental
identificar tanto os benefícios quanto as limitações dessas tecnolo-
gias, assegurando que seu uso se baseie em resultados concretos e
adequados ao contexto real de desenvolvimento [26].

O objetivo geral deste estudo é avaliar se as ferramentas de
geração de código efetivamente auxiliam os desenvolvedores a
programar de forma mais eficaz. Para alcançar esse objetivo, foram
definidos os seguintes objetivos específicos:

• Identificar indicadores utilizados para avaliar a eficácia e
o impacto de ferramentas de geração de código por IA no
desenvolvimento de software.

• Desenvolver e conduzir um estudo empírico com desenvol-
vedores, visando avaliar o impacto dessas ferramentas no
desempenho ao longo do processo de desenvolvimento de
software.

A estrutura deste trabalho é organizada conforme descrito a
seguir. A seção 2 apresenta o Referencial Teórico, onde são explo-
rados os principais conceitos e os indicadores usados para avaliar
ferramentas de geração de código. Na seção 3, são discutidos os Tra-
balhos Relacionados, abordando o estado da arte dessas ferramentas.
A metodologia adotada para a realização deste estudo é descrita
na seção 4, detalhando as fases de investigação, coleta de dados,
análise e apresentação dos resultados. Na seção 6 são apresenta-
das as ameaças à validade dos achados detes trabalho e as ações
para mitigar essas ameaças. Os resultados obtidos com o estudo
empírico e suas análises são apresentados na seção 5, seguidos por
uma discussão sobre as descobertas principais. Por fim, em seção 7,
são expostas as conclusões do trabalho, bem como sugestões para
pesquisas futuras.

2 Referencial Teórico
Esta seção apresenta trabalhos relevantes que abordam os conceitos
e o uso de ferramentas de geração de código, descrevendo sua
evolução, os indicadores utilizados para avaliar seu desempenho e
os critérios para a construção de estudos empíricos.

2.1 Evolução das Ferramentas de Geração de
Código

A evolução das ferramentas de geração de código reflete o progresso
constante das técnicas de automação no desenvolvimento de soft-
ware, buscando otimizar o processo de programação e reduzir o
esforço humano em tarefas repetitivas.

2.1.1 Primeiras Ferramentas de Geração de Código. As primeiras
ferramentas de geração de código surgiram no contexto do desen-
volvimento dos compiladores, com o objetivo de traduzir linguagens
de alto nível para código executável em linguagens de máquina.
Pioneiras como o Lex e o Yacc, criadas nos anos 1970 [20], represen-
taram avanços fundamentais ao permitir a geração automática de
analisadores sintáticos e léxicos com base em especificações formais
[20, 27].

Com o passar dos anos, as necessidades dos desenvolvedores
evoluíram, e as ferramentas de suporte à codificação passaram a in-
corporar funcionalidades mais sofisticadas para automatizar etapas
do processo de programação. Em ambientes de desenvolvimento
integrado (IDEs), por exemplo, funcionalidades de autocompletar se
tornaram indispensáveis [15, 19]. Além do autocompletar, as IDEs
modernas passaram a incluir recursos avançados de navegação de
código. Ferramentas para localização de declarações de elementos
(como a navegação até a declaração de um método a partir de uma
chamada) e para exibir todas as referências a um elemento específico
tornaram-se comuns, facilitando o entendimento e a modificação de
códigos complexos. Algumas abordagens experimentais investigam
o uso de informações dinâmicas do programa para aprimorar ainda
mais a navegação e auxiliar na manutenção de software [15, 29].
Essas inovações não só aceleram o desenvolvimento como tam-
bém minimizam erros e promovem a qualidade e a consistência do
código produzido.

2.1.2 A Era dos Modelos de Linguagem e a Integração de IA. Com o
avanço dos modelos de linguagem de grande escala - LLMs, como
o GPT-3 [5] e, posteriormente, o Codex [7], desenvolvidos pela
OpenAI, houve uma transformação significativa nas ferramentas
de geração de código. Essas ferramentas trouxeram a capacidade
de interpretar o contexto do código em desenvolvimento e suge-
rir automaticamente trechos de código, funções completas ou até
mesmo a resolução de problemas complexos [11].

Diferente das gerações anteriores, essas ferramentas de IA basea-
das em LLMs aprendem a partir de vastos conjuntos de dados e são
capazes de gerar código que não apenas segue padrões sintáticos,
mas também leva em consideração boas práticas de programação e
soluções previamente bem-sucedidas [21, 24, 28]. Isso marcou um
novo capítulo na automação do desenvolvimento de software, com
uma ênfase na adaptação do código às necessidades imediatas do
desenvolvedor, aumentando tanto a eficiência quanto a qualidade
[24, 28].

2.1.3 Geração de Código via GitHub Copilot. O GitHub Copilot
é uma ferramenta de geração de código assistido por IA desen-
volvida pela OpenAI em colaboração com o GitHub [11]. Baseada
no modelo Codex, que por sua vez se originou do GPT-3 [7], essa
ferramenta utiliza técnicas de aprendizado profundo para sugerir
trechos de código e soluções completas, ajudando desenvolvedores
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a programar de forma mais eficiente. A base tecnológica do Co-
pilot é fundamentada nos conceitos estabelecidos no trabalho de
[32], que introduziu o mecanismo de attention e as transformers,
responsáveis por um salto significativo na capacidade dos modelos
de linguagem de processar e gerar texto com base em contexto.

Diferente de abordagens tradicionais de autocompletar, que se
limitam a sugestões baseadas em padrões simples, o Copilot é capaz
de entender o contexto do código em desenvolvimento, fornecendo
sugestões que levam em conta não apenas a sintaxe, mas também
o propósito funcional do código [26]. O modelo Codex, utilizado
pelo Copilot, foi treinado em uma vasta quantidade de código-fonte
disponível publicamente, o que lhe permite sugerir desde pequenas
correções até métodos e classes completas em diversas linguagens
de programação [7].

3 Trabalhos Relacionados
Esta seção aborda os principais trabalhos da literatura que discutem
o impacto das ferramentas de geração de código assistido por IA,
no processo de desenvolvimento de software.

A análise dos trabalhos relacionados revela uma diversidade de
abordagens na avaliação do impacto das ferramentas de geração de
código assistido por IA, como o GitHub Copilot, ChatGPT e outras
[9] . Os estudos revisados abrangem desde investigações sobre a
correção e compreensibilidade do código gerado [26, 34] até avalia-
ções mais amplas de usabilidade e percepções dos desenvolvedores
[10, 29].

Uma característica comum entre muitos dos trabalhos analisados
é o foco na comparação entre soluções de código geradas pelas
ferramentas de IA e aquelas criadas por humanos [9, 24]. Esses
estudos frequentemente utilizam experimentos controlados e es-
tudos empíricos para medir a precisão, eficiência e qualidade do
código gerado, revelando que, embora as ferramentas de IA possam
acelerar o processo de programação, elas ainda enfrentam desafios
em tarefas mais complexas e em garantir uma qualidade consistente
de código. Além disso, a importância de boas descrições (docstrings)
e nomes de funções para melhorar as sugestões de código foi um
ponto ressaltado em vários estudos [34].

Outra semelhança é a ênfase em estudos que avaliam a experi-
ência de desenvolvedores novatos [16, 29], indicando que as fer-
ramentas de IA podem ser úteis no processo de aprendizado de
programação, mas também podem gerar uma dependência que
compromete o desenvolvimento de habilidades fundamentais. Esses
estudos são especialmente relevantes em contextos educacionais,
destacando a necessidade de acompanhamento adequado quando
essas ferramentas são usadas como auxiliares no ensino.

Entretanto, algumas diferenças são notáveis em relação ao es-
copo e aos contextos investigados. Enquanto muitos estudos se
concentram na linguagem Python e em conjuntos de dados como o
HumanEval [24, 34], outros exploram diferentes linguagens de pro-
gramação e contextos de desenvolvimento, como o Java [9] e casos
de uso específicos em empresas brasileiras [10]. Essa diversidade
de abordagens é importante para entender como as ferramentas
de geração de código se adaptam a diferentes cenários, desde a
indústria até ambientes acadêmicos.

Comparado a esses estudos, o presente trabalho se diferencia
por sua abordagem empírica, como será explicado na seção 4. A

pesquisa envolve o uso de APIs para tarefas de programação, o que
torna o código gerado mais complexo e próximo de cenários reais de
manutenção, em contraste com a maioria dos estudos que avaliam
apenas problemas de programação mais simples. Essa abordagem
permite observar como as ferramentas de geração de código se com-
portam em contextos que exigem um maior nível de compreensão
e organização do código.

Além disso, diferentemente de estudos que frequentemente ava-
liam a ferramenta sem fornecer instruções específicas, este trabalho
inclui uma etapa de treinamento dos participantes, tanto no uso
da ferramenta de geração de código quanto na estruturação do
código das APIs utilizadas. Esse treinamento visa reduzir possíveis
barreiras iniciais e oferecer uma base mais equitativa para todos os
participantes, proporcionando uma análise mais precisa dos efeitos
da ferramenta no desempenho dos desenvolvedores.

Em suma, enquanto os estudos revisados trazem contribuições
valiosas para entender o potencial e as limitações das ferramentas
de geração de código, a necessidade de pesquisas que explorem con-
textos mais complexos e próximos da realidade permanece evidente.
Este estudo procura preencher essa lacuna, oferecendo uma análise
empírica do impacto dessas ferramentas no desenvolvimento de
software, proporcionando uma perspectiva prática e aplicada sobre
seu uso em cenários de desenvolvimento diversificados e de maior
complexidade.

4 Metodologia
Esta seção descreve os métodos empregados para conduzir o pre-
sente estudo, cujo objetivo principal é avaliar o impacto de ferra-
mentas de geração de código assistido por IA no desenvolvimento
de software. A metodologia empregada neste trabalho organizando-
se em três fases principais: Investigação, Coleta de Dados e Análise.
A Figura 1 ilustra o fluxo das atividades realizadas em cada fase.
Cada uma dessas etapas é detalhada nas subseções a seguir.

Com base nos objetivos definidos, este trabalho busca responder
às seguintes questões de pesquisa, que orientam a investigação e
análise dos resultados:

• QP1: Quais indicadores são comumente utilizados para
avaliar a eficácia e o impacto de ferramentas de geração
de código por IA no desenvolvimento de software?
Justificativa: Essa questão visa identificar os principais in-
dicadores adotados na literatura para avaliar ferramentas
de geração de código por IA, o que permitirá definir crité-
rios para mensurar sua eficácia e impacto no processo de
desenvolvimento.

• QP2: Como o uso de ferramentas de geração de código
impacta o desempenho dos desenvolvedores?
Justificativa: Esta questão foca no objetivo central desta pes-
quisa, que é avaliar empiricamente a eficácia das ferramentas
de geração de código. Através de estudos empíricos, será
possível identificar de que maneira essas ferramentas influ-
enciam o desempenho de desenvolvedores com diferentes
níveis de experiência.

Essas questões foram formuladas com o intuito de direcionar
a investigação para uma análise detalhada da eficácia prática das
ferramentas de geração de código em cenários de desenvolvimento
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próximos do real. As respostas a essas questões permitirão ava-
liar os benefícios e limitações das ferramentas, fornecendo uma
base para recomendações fundamentadas sobre sua aplicação no
desenvolvimento de software.
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Figura 1: Etapas dametodologia de pesquisa para avaliação do
impacto do GitHub Copilot no desenvolvimento de software.

4.1 Investigação
A fase de investigação teve como objetivo central realizar um le-
vantamento bibliográfico para embasar as questões de pesquisa
QP1. Esse levantamento da literatura focou em identificar os prin-
cipais indicadores usados para avaliar ferramentas de geração de
código. Este processo inicial é fundamental para estabelecer as bases
teóricas e metodológicas do estudo, permitindo a seleção de indica-
dores aplicados nas fases subsequentes para avaliar ferramentas de
geração de código.

Inicialmente, foram selecionados artigos relevantes que abordam
o uso de ferramentas de geração de código assistido por IA, utili-
zando o Google Scholar como principal plataforma de busca, devido
à sua ampla cobertura de bases de dados acadêmicas e facilidade de
acesso. Em seguida, esses estudos foram analisados com o objetivo
de identificar indicadores e métricas amplamente utilizados para
avaliar a eficiência, usabilidade e eficácia dessas ferramentas. Essa
análise orientou a definição dos parâmetros de avaliação aplica-
dos na fase de coleta de dados. Os indicadores identificados foram,
posteriormente, categorizados conforme descrito na seção 5.1.

4.2 Coleta de Dados
A fase de coleta de dados foi conduzida a partir de um estudo
empírico. Essa abordagem permite avaliar como programadores
de diferentes níveis de conhecimento interagem com a ferramenta
de geração de código, proporcionando uma visão sobre o impacto
dessa tecnologia no desenvolvimento de software.

4.2.1 Estudo Empírico. O estudo empírico teve como objetivo ava-
liar o desempenho de participantes ao utilizar o Copilot para im-
plementar funcionalidades que foram apagadas de duas APIs. Essa
abordagem permitiu investigar como a ferramenta pode impactar
no processo de desenvolvimento.

O Copilot foi escolhido por ser uma ferramenta amplamente
investigada por outros autores, além de estar disponível gratuita-
mente para estudantes por meio do programa GitHub Education
[12]. Essa escolha também se justifica pela facilidade de integração
do Copilot ao ambiente de desenvolvimento.

Para garantir um ambiente padronizado para todos os participan-
tes, foi utilizado o Visual Studio Code (VSCode) na versão 1.90.1,
juntamente com a extensão oficial do GitHub Copilot, versão 0.12.
Diferentemente da configuração padrão, a funcionalidade de auto
complete (Enable Auto Completions) foi desativada, garantindo que
os participantes utilizassem exclusivamente a funcionalidade de
chat do Copilot. Essa restrição foi imposta para isolar o impacto
da assistência via chat no processo de desenvolvimento, evitando
interferências de sugestões automáticas durante a implementação
das funcionalidades ausentes.

4.2.2 Participantes. Os participantes do estudo empírico foram es-
tudantes de Computação, nos níveis de graduação e pós-graduação.
Todos os alunos das disciplinas Engenharia de Software e Progra-
mação Orientada a Objetos (Graduação) e Engenharia de Software
(Pós-Graduação) foram convidados a participar, sem realização de
sorteio. Antes do início das tarefas, foi conduzido um treinamento
inicial: 4 encontros de 2h cada, para todos os participantes, abran-
gendo tanto o uso da ferramenta de geração de código quanto a
estrutura e o funcionamento das APIs utilizadas (Java/Spring Boot).
Esse treinamento foi essencial para assegurar que os participan-
tes possuíssem a familiaridade necessária com a ferramenta e o
domínio das tarefas, reduzindo o impacto de eventuais lacunas de
conhecimento sobre o desempenho nas atividades propostas.

Para garantir a conformidade com as normas éticas, todos os
participantes do estudo foram devidamente informados sobre os
objetivos, procedimentos e possíveis implicações da pesquisa. Foi
obtido o consentimento informado de cada participante, garantindo
que eles estivessem cientes de sua participação voluntária e do
direito de se retirar a qualquer momento, sem qualquer penalização.

4.2.3 Procedimento. O estudo empírico consistiu em uma sessão
experimental, nal qual os participantes utilizaram ou não a fer-
ramenta de geração de código para recriar métodos que foram
excluídos das APIs fornecidas. Durante o experimento, os partici-
pantes realizaram as atividades sob supervisão, sendo coletados
dados sobre o tempo de execução das tarefas e o código gerado,
além disso, eles deveriam gravar a tela durante todo o experimento
e disponibilizar a gravação juntamente com a solução para o pro-
blema.

Durante a sessão experimental, foram disponibilizadas aos parti-
cipantes duas APIs desenvolvidas em Java/Spring Boot (locadora-
api, disponível em [3] e associacao-api, disponível em [1]). Em
cada API, foram suprimidos dois métodos, gerando os problemas
identificados como #1, #2, #3 e #4. Com o objetivo de manter a
proporcionalidade entre as abordagens com e sem o uso da ferra-
menta, os problemas foram distribuídos aleatoriamente entre os
participantes, de modo que cada questão tivesse uma quantidade
equilibrada de resoluções com e sem o Copilot, observe os dados
na Tabela 1.

Os participantes foram orientados a recriar apenas os métodos
que haviam sido suprimidos, sem adicionar novos métodos, já que
apenas esses estavam ausentes na implementação original. Dessa
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forma, os métodos auxiliares já presentes foram mantidos, garan-
tindo que o comportamento esperado da aplicação fosse preservado.
Embora os testes unitários não estivessem disponíveis, os partici-
pantes puderam validar suas implementações por meio de dados
gerados automaticamente pela própria API ao ser iniciada. Essa
validação foi realizada por meio de requisições à API, utilizando o
Swagger1. A escolha por esse método de verificação foi determi-
nada pelo curto período de tempo disponível para o treinamento
dos participantes, e o conteúdo relacionado aos testes unitários não
foi abordado devido a essa limitação.

4.2.4 Dados Coletados. Os dados coletados durante o estudo em-
pírico incluíram:

• Registro do Tempo de Execução: Os participantes foram
instruídos a registrar manualmente o horário de início e
término de cada tarefa, tanto nas condições com o uso da
ferramenta de geração de código quanto sem seu auxílio.
Esse registro permitiu uma comparação direta do tempo ne-
cessário para completar as atividades em ambos os cenários,
fornecendo dados para análise do impacto da ferramenta no
tempo de execução.

• Registro do Código Gerado: O código produzido por cada
participante foi coletado e submetido a testes unitários para
avaliar sua correção. Esse processo foi utilizado exclusiva-
mente para verificar se o código gerado ou criado pelo parti-
cipante atendia aos critérios de funcionalidade esperados.

Apesar de o registro manual do intervalo de tempo gasto para
concluir cada tarefa ser suscetível a erros, o vídeo enviado por
cada participante foi utilizado como uma ferramenta adicional para
validar a precisão dos tempos registrados. Esse vídeo forneceu
uma confirmação adicional do tempo realmente gasto, permitindo
uma análise mais confiável e mitigando possíveis imprecisões no
processo de medição manual. Assim, esses dados serviram de base
para a análise quantitativa, com o objetivo de avaliar o impacto da
ferramenta.

4.3 Análise dos Dados
A fase de análise dos dados tem como objetivo responder à QP2, in-
vestigando como o uso de ferramentas de geração de código impacta
o desempenho dos desenvolvedores em diferentes contextos. Nesta
etapa, os dados coletados passaram por um pré-processamento,
seguido de uma análise quantitativa.

4.3.1 Pré-processamento dos Dados. O pré-processamento repre-
senta o primeiro passo desta etapa, no qual as informações forneci-
das pelos participantes nos formulários são verificadas e compara-
das com outras fontes de dados, visando assegurar a fidedignidade
e a consistência das respostas. Esse procedimento é essencial para
reduzir possíveis vieses e garantir a confiabilidade das informações
antes da aplicação das abordagens analíticas. Por exemplo, o horário
de início e término foi conferido por meio dos vídeos disponibiliza-
dos pelos participantes, garantindo que o intervalo de tempo gasto
estivesse correto.

1https://swagger.io/

4.3.2 Análise Quantitativa. A análise quantitativa focou em exami-
nar o impacto do uso do GitHub Copilot no desempenho dos parti-
cipantes, utilizando técnicas estatísticas apropriadas para investigar
as diferenças entre os grupos com e sem o auxílio da ferramenta.
O teste de Mann-Whitney U foi utilizado para comparar as medi-
anas dos grupos, dado que os dados de tempo gasto e número de
falhas nos testes não apresentaram distribuição normal, conforme
verificado pelo teste de Shapiro-Wilk. Além disso, para avaliar a
magnitude do efeito observado, foi calculado o Cliff’s delta, uma
medida não paramétrica que indica a proporção de pares ordenados
entre os dois grupos.

Embora essas análises estatísticas revelem correlações entre o
uso do Copilot e o desempenho dos participantes, é importante des-
tacar que não se pode interpretar essas correlações como relações
causais. Outros fatores, como a experiência prévia dos participan-
tes com a ferramenta ou a natureza dos problemas apresentados,
podem ter influenciado os resultados observados. Portanto, as cor-
relações devem ser vistas como tendências e não como evidências
de causalidade.

4.3.3 Resultados. O último passo desta abordagem é a divulgação
dos resultados deste estudo por meio da produção de artigo cientí-
fico. Esse documento inclui a metodoliga empregada, as análises
detalhadas dos dados coletados, discussões sobre as limitações en-
contradas e recomendações práticas para o uso de ferramentas de
geração de código em ambientes de desenvolvimento de software.

5 Resultados
Essa seção apresenta os resultados conforme direcionamento dado
pelas questões de pesquisa apresentadas na seção 4

5.1 Avaliação de Ferramentas de Geração de
Código

Para responder à QP1: Quais indicadores são comumente utili-
zados para avaliar a eficácia e o impacto de ferramentas de
geração de código por IA no desenvolvimento de software?,
a literatura apresenta uma série de indicadores que têm sido apli-
cados para avaliar diferentes aspectos dessas ferramentas. Esses
indicadores permitem verificar a eficácia das tecnologias e identi-
ficar os desafios envolvidos em seu uso. A seguir, são destacados
os principais indicadores encontrados na literatura, organizados
conforme suas áreas de avaliação.

5.1.1 Qualidade do Código.

• Validade do Código: A capacidade do código de ser compi-
lado sem erros é fundamental. O estudo de [9] destaca a im-
portância da validade do código como um requisito essencial
para o uso prático de ferramentas de IA no desenvolvimento.

• Correção do Código: Para que o código seja funcional, é
necessário que produza os resultados esperados. O trabalho
de [34] explora a correção do código gerado utilizando testes
unitários e o HumanEval Dataset como referência.

• Manutenibilidade do Código: A facilidade de compreen-
são, modificação e manutenção do código ao longo do tempo
é essencial. Indicadores como complexidade ciclomática e
número de linhas de código são analisados em [24].

https://swagger.io/
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• Code Smells: são analisados por [34] para identificar proble-
mas potenciais na manutenibilidade do código (como código
duplicado ou métodos muito longos).

• Auto-correção: Analisa a capacidade das ferramentas de
corrigirem seus próprios erros durante o processo de geração
de código. Esse aspecto é explorado em [4], onde são compa-
radas as capacidades de auto-correção do Copilot, ChatGPT
e Gemini.

5.1.2 Eficiência.

• Tempo de Conclusão da Tarefa: O tempo que um desen-
volvedor gasta para concluir uma tarefa usando a ferramenta
é um indicador direto de eficiência, medido em [16, 28].

• Tempo de Execução do Código: O desempenho do código
gerado, em termos de tempo de execução, é avaliado por [25]
para entender a eficiência do código gerado.

• Número de Linhas de Código (LOC): O tamanho do có-
digo, medido em número de linhas, reflete sua concisão e
complexidade. O estudo de [8] investiga a relação entre LOC
e eficiência do código.

5.1.3 Outros Indicadores. Além das métricas de qualidade e efici-
ência, outros estudos sugerem indicadores adicionais que comple-
mentam a análise de ferramentas de geração de código:

• Diversidade do Código: A capacidade da ferramenta de
gerar diferentes abordagens para uma mesma tarefa permite
explorar soluções alternativas. [24] investigam essa métrica
comparando soluções geradas por IA e desenvolvedores hu-
manos.

• Impacto no Aprendizado: Em ambientes educacionais, é
importante avaliar se a ferramenta facilita o aprendizado. O
trabalho de [16] analisa o impacto da IA no aprendizado de
conceitos e técnicas de programação.

• Similaridade com o Código de Referência: Compara o
código gerado com implementações de referência, utilizando
métricas como CodeBLEU e similaridade de Levenshtein,
como observado em [9].

• Reprodutibilidade: Avalia a capacidade da ferramenta de
gerar soluções consistentes em diferentes tentativas, anali-
sada em [24].

• Nível de Granularidade: Refere-se à granularidade das
sugestões, como tokens, linhas ou blocos de código, descrito
em [30].

• Resposta Recebida: Em [24], essa métrica contabiliza o
número de vezes que o Copilot gera código em resposta a
um problema.

• Optimalidade do Código: Avalia se a ferramenta sugere
algoritmos eficientes para um problema, como observado
em [24].

• Auto-correção: Analisa a capacidade das ferramentas de
corrigirem seus próprios erros durante o processo de geração
de código. Esse aspecto é explorado em [4], onde são compa-
radas as capacidades de auto-correção do Copilot, ChatGPT
e Gemini.

Com base na revisão da literatura, este trabalho adota como
indicadores de avaliação o tempo de conclusão da tarefa e a
correção do código. O tempo de conclusão da tarefa é amplamente

Tabela 1: Número de respostas dos participantes por tarefas
de programação com e sem uso do GitHub Copilot

Problema Total de Respostas Com Copilot Sem Copilot

#1 46 22 24
#2 47 26 21
#3 46 22 24
#4 45 26 19

Total 184 96 88

utilizado para medir a eficiência das ferramentas de geração de
código, avaliando o quanto elas contribuem para reduzir o tempo
necessário para que o desenvolvedor finalize uma atividade [16, 28].
Já a correção do código refere-se à capacidade do código gerado
de produzir os resultados esperados, sendo um aspecto essencial
para validar a funcionalidade e a utilidade prática das ferramentas
[34]. A seleção desses indicadores reflete o foco deste estudo em
investigar tanto a eficiência quanto a funcionalidade do código
gerado, proporcionando uma análise do impacto dessas ferramentas
no desempenho de desenvolvimento.

5.2 Estudo Empírico
Para responder à QP2: Como o uso de ferramentas de geração
de código impacta o desempenho dos desenvolvedores?, foi
realizado um estudo empírico conforme descrito na metodologia. A
coleta de dados resultou em um conjunto de informações sobre o
desempenho nas tarefas realizadas com e sem o uso do Copilot. Es-
ses dados foram organizados e analisados com o objetivo de extrair
informações relevantes para responder às questões de pesquisa,
focando especificamente na execução das tarefas, no tempo despen-
dido e na quantidade de testes falhos nas atividades propostas. Os
dados completos estão disponíveis em [2].

Participaram do estudo um total de 49 participantes (todos estu-
dantes), que realizaram atividades de recriar os método apagados,
numerados de #1 a #4 (coluna Problema na Tabela 1). No total,
foram coletadas 184 respostas, distribuídas conforme apresentado
na Tabela 1. Vale destacar que eram esperadas 196 (4 x 49) respostas,
porém nem todos os participantes conseguiram enviar a solução
para os quatro problemas.

Conforme apresentado na Tabela 1, cada questão contou com
um número específico de respostas, tanto com o uso do Copilot
quanto sem. Observa-se que o total de respostas com o Copilot foi
de 96, enquanto sem o Copilot foi de 88.

Para uma análise mais detalhada, os participantes foram sortea-
dos aleatoriamente para garantir uma distribuição equilibrada entre
o número de problemas resolvidos com e sem o auxílio do Copilot.
Embora os dados possam ser segmentados por turma (alunos das
turmas 1 e 2 são do nível de graduação, enquanto alunos da turma
3 são da pós-graduação), tempo de experiência (dividido com base
na mediana dos dados, 24 meses), e uso prévio do Spring, essas
categorias não foram utilizadas para segmentar os participantes
no sorteio. Esses dados estão resumidos na Tabela 2 e podem ser
consultados no dataset [2] e são . O estudo foi estruturado para
evitar viés, permitindo comparações justas entre os participantes,
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que resolveram os problemas tanto com quanto sem o auxílio do
assistente de IA.

Essa estratégia de sorteio aleatório revelou uma distribuição
diversificada dos participantes, com uma maioria de alunos da gra-
duação, sendo que uma parte significativa possuía mais de 24 meses
de experiência em programação. O uso prévio do Spring foi rela-
tivamente baixo, indicando que uma fração dos participantes teve
pouco ou nenhum contato com a tecnologia antes da realização
das tarefas. Esse sorteio garantiu que a comparação entre os parti-
cipantes fosse justa, levando em conta que todos haviam passado
pelo mesmo treinamento inicial e tinham o conhecimento mínimo
necessário para utilizar a ferramenta e a estrutura do sistema.

Tabela 2: Distribuição dos participantes por questão conside-
rando turma, tempo de programação e uso do Spring

Categoria #1 #2 #3 #4

Graduação 34 36 34 34
Pós-Graduação 12 11 12 11
> 24 meses de experiência 26 28 26 25
≤ 24 meses de experiência 20 19 20 20
Usaram Spring 4 4 4 4
Não Usaram Spring 42 43 42 41

Total 138 46 105 79

A análise desses dados fornece insights sobre como o Copilot
influenciou o tempo de resolução, a taxa de sucesso na execução
das tarefas. Além disso, a variação no número de respostas por
questão pode indicar diferenças na complexidade das tarefas ou na
familiaridade dos participantes com os conceitos envolvidos.

5.3 Análise dos Dados
Nesta subseção, é realizada uma análise exploratória dos dados
coletados com o objetivo de observar características gerais das
variáveis e identificar padrões ou tendências. Esse exame inicial
é essencial para contextualizar as condições experimentais com e
sem o uso do GitHub Copilot e avaliar o impacto dessa ferramenta
no desempenho dos participantes nas tarefas de programação.

5.3.1 Estatísticas Descritivas. Para iniciar a análise exploratória,
foram calculadas estatísticas descritivas das variáveis principais,
incluindo tempo gasto e número de testes falhos. As medidas de
tendência central (média e mediana) e de dispersão (desvio padrão)
foram utilizadas para caracterizar a distribuição dos dados.

Essas estatísticas fornecem uma visão inicial sobre o desempenho
médio dos participantes, permitindo observar, por exemplo, se o
tempo médio gasto na realização das tarefas é reduzido com o
uso do Copilot e se há uma diferença significativa no número de
Testes Falhos nas duas condições experimentais (com e semCopilot).
A Tabela 3 apresenta um resumo das estatísticas descritivas das
variáveis mencionadas.

5.3.2 Análise Visual dos Indicadores Normalizados. A Figura 2 apre-
senta a distribuição normalizada dos dois indicadores avaliados
neste estudo: Tempo Gasto e Número de Testes Falhos, divididos en-
tre as condições "Com Copilot"e "Sem Copilot". A normalização dos

Tabela 3: Estatísticas descritivas do tempo gasto (emminutos)
e número de testes unitários falhos, comparando grupos com
e sem utilização do GitHub Copilot

Indicador Não Usou Copilot Usou Copilot

MédiaTempo Gasto 30.45 24.73
Desvio PadrãoTempo Gasto 23.05 25.03
MedianaTempo Gasto 23.5 16.0
MédiaTestes Falhou 1.48 1.65
Desvio PadrãoTestes Falhou 1.84 2.44
MedianaTestes Falhou 1.0 1.0

dados foi realizada utilizando a técnica de Min-Max Scaling, que
transforma os valores para um intervalo entre 0 e 1, permitindo
comparações diretas entre indicadores de escalas diferentes. Esta
abordagem foi necessária porque os dois indicadores possuem esca-
las distintas, sendo o Tempo Gasto medido em minutos e o Número
de Testes Falhos representado por valores inteiros discretos, o que
poderia comprometer a análise visual caso os dados não fossem
ajustados.

Figura 2: Distribuição Normalizada Dos Indicadores por Uso
do Copilot

Ao observar o Tempo Gasto, nota-se que a distribuição para
"Com Copilot"apresenta uma concentração maior de valores em
intervalos inferiores, indicando uma redução no tempo necessário
para completar as tarefas em comparação à condição "Sem Copilot".
O perfil da distribuição sugere que o uso do Copilot pode melhorar
a eficiência dos desenvolvedores, uma tendência já apontada pelas
análises estatísticas apresentadas anteriormente.

Já no Número de Testes Falhos, as distribuições normalizadas
para ambas as condições mostram uma maior uniformidade, sem
diferenças visíveis significativas entre as duas categorias. Isso re-
força a conclusão das análises anteriores, indicando que o uso do
Copilot não impactou de forma relevante a correção funcional do
código produzido.

Por fim, a análise visual dos gráficos normalizados corrobora
as conclusões quantitativas: enquanto o Copilot demonstra um
impacto positivo na eficiência (Tempo Gasto), sua influência na
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qualidade do código (Número de Testes Falhos) é limitada. A norma-
lização permitiu uma comparação mais justa entre os indicadores,
evidenciando claramente os efeitos observados.

5.4 Análise Descritiva dos Dados
A Tabela 3 apresenta as estatísticas descritivas das variáveis tempo
gasto e número de testes falhos, separadas entre as condições de uso
e não uso do Copilot pelos participantes. A análise comparativa
entre esses dois grupos possibilita uma avaliação do impacto da
ferramenta nos desempenhos observados.

Na análise do tempo gasto, a média para os participantes que
utilizaram o Copilot foi de 24,73 minutos, enquanto para aqueles
que não utilizaram a ferramenta, a média foi de 30,45 minutos. Esse
dado sugere uma redução média no tempo de execução das tarefas
para os participantes com suporte da ferramenta. Observa-se, ainda,
que o desvio padrão é próximo entre os dois grupos (25,03 para o
grupo com Copilot e 23,05 para o grupo sem Copilot), indicando
variações similares no tempo de execução em ambos os casos. A
mediana também reflete essa tendência, sendo menor para o grupo
que utilizou o Copilot (16 minutos) em comparação com o grupo
que não utilizou (23,5 minutos), o que reforça a hipótese de que o
uso da ferramenta pode ter contribuído para uma execução mais
rápida das tarefas.

Na análise do número de testes que falharam, a média para
os participantes que utilizaram o Copilot foi de 1,65, enquanto para
aqueles que não utilizaram a ferramenta, a média foi de 1,48. Esse
dado sugere um leve aumento no número de falhas para os partici-
pantes com suporte da ferramenta. Observa-se, ainda, que o desvio
padrão é maior no grupo com Copilot (2,44 em comparação com
1,84 no grupo sem Copilot), indicando uma maior variação no nú-
mero de falhas entre os participantes que utilizaram a ferramenta.
A mediana também reflete essa observação, sendo similar entre os
dois grupos (1,0 em ambos), sugerindo que, apesar do aumento na
média e na variabilidade de falhas para os usuários do Copilot, a
maioria dos participantes teve um número semelhante de falhas.
Esse achado pode ser explicado pela introdução de métodos au-
xiliares, que geraram inconsistências, pois os participantes foram
orientados a recriar unicamente o método excluído e a utilizar os
métodos auxiliares disponíveis em outros pontos dos sistemas.

Em resumo, os dados descritivos sugerem que o uso do Copilot
pode reduzir o tempo necessário para completar as tarefas, mas
também pode introduzir variações na qualidade do código gerado,
conforme indicado pelo número de testes que falharam. Essa análise
descritiva inicial fornece uma base para o aprofundamento com
análises inferenciais que investiguem a significância estatística
dessas diferenças observadas.

5.4.1 Análise de Normalidade e Teste de Hipótese. Para determinar
a normalidade dos dados, foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk nos
tempos gastos e no número de testes falhos dos grupos com e sem
o uso do Copilot. Abaixo estão os resultados obtidos:

• Tempo Gasto (Usou Copilot): 𝑝 = 4.98 × 10−10
• Tempo Gasto (Não Usou Copilot): 𝑝 = 1.52 × 10−8
• Número de Testes Falhos (UsouCopilot): 𝑝 = 2.76×10−13
• Número de Testes Falhos (Não Usou Copilot): 𝑝 = 4.53×
10−10

Os valores de 𝑝 inferiores ao nível de significância convencional
(𝛼 = 0.05) [6] indicam que a hipótese nula de normalidade dos dados
pode ser rejeitada. Assim, os dados não apresentam distribuição
normal.

Diante disso, optou-se pelo teste de Mann-Whitney U (ou
Wilcoxon rank-sum), que é adequado para comparar grupos não
paramétricos [6, 17] e permite avaliar a diferença nas medianas
entre os grupos com e sem o uso do Copilot.

Resultados do Teste de Mann-Whitney U:
• Tempo Gasto: 𝑈 = 3148.0, 𝑝 = 0.0029 — indica uma dife-
rença estatisticamente significativa no tempo gasto entre os
grupos.

• Número de Testes Falhos: 𝑈 = 4075.0, 𝑝 = 0.866 — não
indica diferença significativa entre os grupos para o número
de Testes Falhos.

Interpretação: Este teste avalia se uma variável tende a ter
valores maiores ou menores em um grupo em comparação a outro,
sem a necessidade de pressupor distribuição normal. A análise
revelou que o uso do Copilot impacta significativamente o tempo
de execução das tarefas, mas não apresenta diferença significativa
no número de testes que falharam em relação ao grupo que não
utilizou a ferramenta.

5.4.2 Cliff’s Delta. Para complementar a análise estatística reali-
zada com o teste de Mann-Whitney U, foi calculado o Cliff’s delta
para as variáveis Tempo Gasto e Número de Testes Falhos, a fim de
avaliar a magnitude do efeito. O Cliff’s delta é uma medida não
paramétrica que indica a proporção de pares ordenados entre dois
grupos, sendo útil para comparar distribuições de maneira indepen-
dente de sua escala.

Os resultados são apresentados a seguir:
• Tempo Gasto: O valor de 𝛿 = −0.254 indica um efeito pe-
queno (small). Isso sugere que há uma tendência de os tem-
pos de execução sem o uso do Copilot serem maiores do que
aqueles com o uso da ferramenta, corroborando os resultados
do teste de Mann-Whitney U, que indicaram uma diferença
estatisticamente significativa.

• Número de Testes Falhos: O valor de 𝛿 = −0.014 indica
um efeito negligenciável (negligible). Este resultado reforça
que não há diferenças relevantes entre os grupos com e sem
Copilot em relação ao número de testes falhos, conforme
também observado no teste de Mann-Whitney U.

Esses resultados complementam a análise anterior, evidenciando
que, enquanto o Copilot contribui para uma maior eficiência em ter-
mos de tempo, seu impacto na qualidade do código gerado, medido
pelo número de testes falhos, é insignificante. O uso do Cliff’s delta
permite, portanto, uma interpretação mais detalhada da magnitude
das diferenças entre os grupos.

5.5 Discussão dos Achados
A análise dos resultados obtidos permite algumas considerações
sobre o impacto do uso do Copilot no contexto do desenvolvimento
de software. Os dados descritivos e os testes de hipótese indica-
ram uma redução no tempo necessário para completar as tarefas
quando os participantes utilizaram o Copilot. Esse achado está ali-
nhado com a literatura, que sugere que ferramentas de geração de
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código assistido por IA podem atuar como facilitadores no desen-
volvimento, permitindo que os desenvolvedores concluam tarefas
mais rapidamente ao delegarem partes rotineiras ou repetitivas do
código à ferramenta, como apresentado em [28].

Por outro lado, o número de testes que falharam, avaliado por
meio de testes unitários, não apresentou diferença estatisticamente
significativa entre os grupos que usaram e não usaram o Copilot.
Esse resultado sugere que, apesar da eficiência temporal proporcio-
nada pela ferramenta, sua utilização não necessariamente melhora
a qualidade do código em termos de correção funcional. De fato,
essa conclusão vai ao encontro de estudos que indicam que a as-
sistência ao código pode oferecer soluções rápidas, mas requer a
análise crítica do desenvolvedor para manter a qualidade desejada
[34].

No entanto, é importante destacar que a qualidade do código
pode ter sido influenciada pela familiaridade dos participantes com
a ferramenta e pela natureza das tarefas propostas. Os participantes
podem ter tido um conhecimento limitado do Copilot ou talvez não
tenham utilizado suas sugestões de maneira ideal, o que pode ter
impactado o número de testes falhos. Além disso, as tarefas apresen-
tadas podem ter variado em complexidade, o que também poderia
influenciar a eficácia da ferramenta na geração de código funcio-
nal. Essas variáveis precisam ser consideradas para uma análise
mais detalhada do impacto da ferramenta na qualidade do código
produzido.

Essas observações reforçam a importância de orientar os desen-
volvedores quanto ao uso consciente e criterioso das sugestões de
código oferecidas pelo Copilot.

6 Ameaças à Validade
A validade deste estudo pode ser impactada por diferentes fato-
res que devem ser considerados na interpretação dos resultados.
As ameaças foram categorizadas em validade interna, externa, de
construção e de conclusão.

Validade Interna: A validade interna pode ter sido comprome-
tida pela variabilidade no nível de experiência dos participantes,
que eram estudantes com conhecimentos diversos em programa-
ção. Embora todos tenham recebido o mesmo treinamento sobre
o uso do GitHub Copilot, a familiaridade com a ferramenta e as
habilidades prévias em programação podem ter influenciado os re-
sultados. Além disso, o ambiente controlado do experimento pode
não representar totalmente as condições reais de desenvolvimento
de software.

Validade Externa: A generalização dos resultados (da primeira
etapa) para contextos de desenvolvimento industrial ou com desen-
volvedores mais experientes é limitada. Como o estudo foi realizado
exclusivamente com estudantes, é possível que os resultados não
reflitam completamente o impacto do Copilot em ambientes de
trabalho profissionais.

Validade de Construção: O estudo utilizou indicadores, como
o tempo de execução e o número de testes falhos, que foram selecio-
nadas com base na literatura. No entanto, outras medidas poderiam
ser consideradas para uma análise mais abrangente.

Validade de Conclusão: As análises estatísticas foram realiza-
das com base em uma amostra limitada de estudantes, o que pode

afetar a robustez dos resultados. Assim, interpretações generali-
zadas devem ser feitas com cautela, considerando as limitações
impostas pelo tamanho da amostra e pela variabilidade dos dados
coletados.

Essas ameaças à validade destacam a necessidade de estudos
complementares em contextos variados e com diferentes perfis de
desenvolvedores, a fim de verificar a aplicabilidade dos resultados
encontrados em cenários reais de desenvolvimento de software.

7 Conclusões e Trabalhos Futuros
Este trabalho investigou o impacto do uso de ferramentas de geração
de código assistido por Inteligência Artificial (IA), com foco na
avaliação do GitHub Copilot. A pesquisa foi estruturada em duas
partes principais: um levantamento da literatura para identificar os
principais indicadores utilizados na avaliação dessas ferramentas
e um estudo empírico para investigar o efeito da ferramenta em
tarefas de desenvolvimento de software.

Com base no levantamento da literatura, foram selecionados
dois indicadores principais para análise: o tempo de execução das
tarefas e o número de testes falhos. A análise dos dados coletados no
estudo empírico indicou que o uso do Copilot pode reduzir o tempo
necessário para concluir tarefas de programação. No entanto, não
houve diferença estatisticamente significativa no número de testes
que falharam entre os grupos que utilizaram e não utilizaram o Co-
pilot, sugerindo que o uso da ferramenta não impactou diretamente
a qualidade do código em termos de correção.

Esses achados corroboram a literatura, que sugere que, embora
o uso de IA assistiva possa acelerar o desenvolvimento, ele não
substitui a supervisão humana para garantir a qualidade do código
gerado. O estudo empírico também destaca a importância de orien-
tar os desenvolvedores quanto ao uso crítico das sugestões geradas
pela IA.

Trabalhos futuros podem incluir um estudo de caso em uma
empresa de desenvolvimento de software, permitindo a análise do
impacto do Copilot em um ambiente corporativo com desenvolve-
dores experientes. Esse estudo traria uma visão mais prática sobre
o uso da ferramenta em situações reais de desenvolvimento, onde
a experiência dos profissionais e a complexidade das tarefas têm
influência direta nos resultados. Adicionalmente, futuras pesqui-
sas podem explorar o uso do Copilot em tarefas que exigem maior
criatividade ou resolução de problemas complexos, avaliando se a
ferramenta realmente contribui para soluções inovadoras.

Finalmente, este estudo contribui para o entendimento do im-
pacto das ferramentas de geração de código assistido por IA, desta-
cando tanto os benefícios quanto as limitações de seu uso. O GitHub
Copilot mostrou-se eficaz na redução do tempo de desenvolvimento,
mas os resultados também sugerem que a supervisão e a revisão hu-
mana permanecem essenciais para garantir a qualidade do código.
Espera-se que esta pesquisa forneça uma base para futuras investi-
gações e para a implementação consciente dessas ferramentas em
diferentes contextos de desenvolvimento de software.

Este trabalho dialoga com temas como Sistemas de Informação
e Inteligência Artificial (Generativa, LLM, PLN, entre outros),
ao investigar o impacto de tecnologias emergentes baseadas em
LLMs no desenvolvimento de software. Também contribui para
Paradigmas, modelagem, design, engenharia e avaliação de
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sistemas de informação, ao propor indicadores empíricos para
medir a eficácia dessas ferramentas.
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