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Abstract. Research Context: The emergence of Large Language Models
(LLMs) has been transforming the development of information systems, direc-
tly impacting activities across the system life cycle. Understanding how these
technologies affect work practices is essential for advancing the Information
Systems (1IS) field and for guiding their adoption by organizations. Scientific
and/or Practical Problem: Despite the growing use of LLMs in information sys-
tems development, there is still limited knowledge on how professionals across
different roles, levels of experience, and work modalities perceive the impact of
generative Al on daily activities, decision-making, and team performance. Pro-
posed Solution and/or Analysis: This study investigates the perceptions and
experiences of Brazilian software developers regarding the integration of Gene-
rative Al (LLMs) into their professional practice. The analysis aims to identify
which activities are most impacted by Al, the most frequently adopted tools,
and the level of trust professionals place in Al-generated outputs. Related IS
Theory: The study aligns with the Systemic and Socially Aware Perspective
for Information Systems challenge of GranDSI-BR, by examining how emerging
technologies reshape sociotechnical systems and the dynamics of professional
work. Research Method: An online survey was conducted with 94 professio-
nals in the field of information systems development, covering diverse profiles.
Data were collected through customized Likert scales, multiple-choice checkbo-
xes, and closed-ended questions. Summary of Results: Findings highlight that,
although the adoption of LLMs significantly increases developers’ productivity,
there is still a moderate level of trust in the outputs and the absence of conso-
lidated governance policies. Contributions and Impact to IS area: The results
provide both theoretical and practical insights into the adoption of generative
Al in information systems development, offering valuable guidance for resear-
chers, managers, and educators seeking to integrate these technologies into IS
safely and ethically.



1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) vem transformando a forma como sistemas de informacao
sdo concebidos e utilizados. Entre as inovacdes recentes, destacam-se os modelos ge-
nerativos de larga escala, conhecidos como Large Language Models (LLLMs), que im-
pactam o desenvolvimento de software em nivel mundial. LLMs estdo transformando
o desenvolvimento de sistemas de informagao, oferecendo maneiras de acelerar seu de-
senvolvimento, reduzir a complexidade e otimizar custos ao longo do ciclo de vida do
software [Vieira 2025]. Profissionais da drea tém demonstrado otimismo quanto a adocdo
dessas ferramentas, destacando ganhos como maior qualidade do cédigo e aumento da
produtividade [Yadav et al. 2025]. Os LLMs podem apoiar atividades variadas, desde
o design e a programacdo automatizada até a geragdo, revisdo e manutengao de codigo
[Gao et al. 2025, Yadav et al. 2025].

No entanto, apesar do entusiasmo, diversos desafios ainda se fazem presentes. Es-
tudos identificam problemas relacionados a requisitos, design, assisténcia a codificacao,
testes, revisao de codigo, manutengdo, gerenciamento de vulnerabilidades e avaliagdo de
dados [Gao et al. 2025]. Além disso, hd preocupacdes com a dependéncia excessiva das
ferramentas, questdes de privacidade e seguranca [Yadav et al. 2025], bem como dificul-
dades praticas no uso de prompts, APIs e plugins, que exigem metodologias especiali-
zadas [Chen et al. 2025]. Esses desafios evidenciam a necessidade de investigar como
os desenvolvedores lidam na pratica com os LLMs, quais beneficios percebem e quais
barreiras enfrentam.

Este estudo se insere no campo de Sistemas de Informacao (SI), considerando a
interacdo entre Pessoas, Processos e Tecnologias. O foco estd nos profissionais de de-
senvolvimento de software (Pessoas), nas praticas e fluxos de trabalho das equipes (Pro-
cessos) e nas ferramentas de IA generativa, em especial LLMs, utilizadas para apoiar o
desenvolvimento de software (Tecnologia). O dominio de aplicagdo € organizacional, en-
volvendo empresas de tecnologia no Brasil, e o problema abordado refere-se a integracao
de tecnologias emergentes de IA no cotidiano das equipes, com impactos na produtivi-
dade, qualidade de c6digo e adaptacao de praticas consolidadas de desenvolvimento.

Para compreender essa realidade, aplicamos um survey estruturado a 94 desen-
volvedores de software, explorando a frequéncia de uso das ferramentas, o nivel de
confianca dos profissionais e os efeitos percebidos no fluxo de trabalho, incluindo qua-
lidade do produto e sensacao de produtividade. Apds a coleta, realizamos uma anélise
descritiva dos resultados, examinando relagdes entre varidveis demograficas e comporta-
mentais, o que permitiu identificar tendéncias, padroes de uso, boas praticas e diferentes
formas de integracdo da IA nas atividades profissionais em diversas dreas da tecnologia
da informacao.

Este estudo contribui com o Desafio 4: ”Sociotechnical View of Information Sys-
tems”, especialmente com o Capitulo 11: “Systemic and Socially Aware Perspective for
Information Systems”, proposto pelo GranDSI-BR 2016-2026 [Boscarioli et al. 2017].
Neste capitulo, os autores destacam a importancia de compreender os Sistemas de
Informacdo em sua relagdo com contextos sociais, organizacionais € humanos. Ao exa-
minar a ado¢do de LLMs no desenvolvimento de software, a pesquisa oferece evidéncias
empiricas sobre como essa tecnologia vem alterando praticas de trabalho, demandando
novas competéncias e influenciando processos de decisdo nas organizagdes. Os resulta-



dos do survey contribuem para o avango do conhecimento académico sobre a forma como
a IA tem sido introduzida nas rotinas das equipes, bem como pode ser usada para orientar
pesquisas futuras e acOes na industria, apoiando a criacdo de mecanismos de governanga
que permitam a integracdo da inteligéncia artificial de maneira ética, transparente e soci-
almente responsavel.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a revisdo da
literatura sobre o uso de IA no desenvolvimento de software; a Secdo 3 descreve a meto-
dologia adotada; a Secdo 4 expde e discute os resultados, incluindo as ameacas a validade
do estudo; por fim, a Secdo 5 traz as conclusoes e aponta direcdes para pesquisas futuras.

2. Referencial Teorico

A Inteligéncia Artificial (IA) é um dos acontecimentos mais importantes da Computacao
nos ultimos anos, e € natural que tenha um impacto consideravel no desenvolvimento de
sistemas de informa¢do. Em termos gerais, a Inteligéncia Artificial (IA) é o campo que
procura criar sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem habilidades
humanas ou, de maneira mais formal, agentes que percebem o ambiente e fazem escolhas
com base nessas percepcoes [Russell and Norvig 2020].

Os primeiros avancos em Inteligéncia Artificial ocorreram durante a conferéncia
de Dartmouth, em 1956, quando pesquisadores como John McCarthy, Marvin Minsky,
Allen Newell e Herbert Simon lancaram os fundamentos para sistemas de raciocinio
simbolico e resolucdo de problemas [Minsky 1968, Newell and Simon 1976]. Desde
entdo, a IA evoluiu de abordagens baseadas em ldgica para técnicas de aprendizado de
maquina e, mais recentemente, para aprendizado profundo, possibilitando a extracio de
padrdes e conhecimento a partir de grandes volumes de dados.

2.1. Inteligéncia Artificial em Sistemas de Informacao

Essa evolucao possibilitou ampliar as funcionalidades dos Sistemas de Informacdo, que
deixaram de ser ferramentas focadas apenas no registro e na gestdo de dados para se
tornarem capazes de gerar conhecimento e apoiar processos analiticos e decisorios mais
complexos [Russell and Norvig 2020].

A incorporagdo da IA em Sistemas de Informagdo vai além da automacao
de tarefas e representa um importante recurso para a criacdo de valor e inovagdo
nas organizagdes. Historicamente, os SI foram projetados para aumentar a eficiéncia
operacional e apoiar o controle gerencial [Laudon and Laudon zada]. Segundo
[Brynjolfsson and McAfee 2014], a IA € uma tecnologia de propdsito geral que im-
pulsiona a transformag¢do econdmica e a produtividade, levando a uma redefinicao dos
negocios. Portanto, com a introducdo da IA, o foco se expande para inteligéncia de
negocios, andlise preditiva e adaptacao dindmica a ambientes competitivos.

A contribui¢do mais expressiva da 1A para os SI estd na transformacdo do pro-
cesso de tomada de decisdo. Tradicionalmente apoiada por sistemas baseados em da-
dos historicos e modelos estatisticos [Power 2002], a decisdo gerencial passa a contar
com mecanismos capazes de prever cenarios com maior precisdo e recomendar acdes
especificas.

Esse avanco fortalece praticas de decisdo orientadas por dados, nas quais grandes
quantidades de informacao sdo processadas em velocidade e escala invidveis para andlise



exclusivamente humana [Davenport 2014, Chen et al. 2012]. Entretanto, essa capacidade
traz desafios adicionais, como a necessidade de explicar e justificar as decisdes dos mo-
delos (eXplainable Al — XAI), fator essencial para garantir transparéncia e confiancga
[Adadi and Berrada 2018, Hoffman et al. 2018].

Dessa forma, a IA ndo apenas complementa os Sistemas de Informagdo, mas re-
define seus limites, consolidando-se como elemento central para a inteligéncia organiza-
cional e para a inovacao em ambientes digitais [Brynjolfsson and McAfee 2017].

2.2. LLMs no Desenvolvimento de Software

Modelos, como GPT e Llama, t€m se destacado na Engenharia de Software apoiando as
varias etapas do desenvolvimento de sistemas. Mais do que ferramentas de automacgao,
esses modelos funcionam como assistentes que apoiam o trabalho do desenvolvedor ao
longo de todo o ciclo de vida do software. Essa integracdo acontece, na maioria das vezes,
por meio de ambientes de desenvolvimento, APIs e plugins conectados a repositorios e
plataformas de versionamento, por exemplo, o GitHub Copilot [Pechuma et al. 2023].

A fase de codificacio é uma das mais impactadas, os LLMs sugerem tre-
chos de cédigo, completam fungdes e até transformam descricdes em linguagem na-
tural em cdodigo executavel, acelerando a implementagdo [Gupta et al. 2022]. Segundo
[Casas et al. 2024], esses modelos podem apoiar o projeto de arquiteturas, a revisdo de
codigo, a criacdo de casos de teste e a manutencao, especialmente quando é necessario
compreender ou documentar sistemas ja existentes. A vantagem do uso desses modelos
¢ que o desenvolvedor pode dedicar mais tempo a decisdes de projeto e tarefas de maior
complexidade.

Dessa forma, o engenheiro de software passa a atuar ndo apenas como progra-
mador, mas também como curador do conteido gerado, precisando elaborar prompts
eficazes e revisar cuidadosamente o codigo sugerido [Casas et al. 2024]. Estudos indi-
cam que, apesar do ganho de produtividade, ha preocupacdes com a confiabilidade e a
seguranc¢a do codigo produzido, como erros ou vulnerabilidades dos sistemas desenvol-
vidos [Li et al. 2023]. Por isso, mecanismos de controle de qualidade, auditoria e boas
praticas de governanca sdao fundamentais para garantir o uso seguro e transparente desses
assistentes de IA.

Apesar dos avancos e dos ganhos de produtividade associados ao uso de LLMs
e copilotos de cédigo, a falta de politicas organizacionais para orientar o uso de IA em
projetos de software pode gerar riscos importantes [Perry and Uuk 2019]. Se cada desen-
volvedor utiliza essas ferramentas segundo critérios proprios, a organizacao perde con-
trole sobre a origem e a qualidade do c6digo produzido, aumentando a probabilidade de
introducdo de vulnerabilidades de seguranga e problemas de qualidade [Li et al. 2023].
Para que a A seja aproveitada como um recurso estratégico, € no se torne uma fonte de
problemas técnicos ou legais, € preciso definir mecanismos claros de governanga.

Nesse cendrio, a survey apresentada neste estudo oferece evidéncias uteis para a
comunidade cientifica ao indicar lacunas e tendéncias no uso de LLMs em equipes de
desenvolvimento no Brasil. Esses resultados podem orientar novas pesquisas voltadas a
insercdo responsdvel da IA em processos de desenvolvimento de sistemas de informacao,
gerando conhecimento que, além de avangar a teoria, apoia a formulagdo de praticas e
politicas aplicdveis a industria.



3. Metodologia

Este estudo adota uma abordagem quantitativa, fundamentada na andalise de dados
numéricos coletados por meio de um questiondrio estruturado (survey), conforme
recomendado por [Creswell and Creswell 2018] para a investigagdo de padrdes em
uma populacdo. A natureza da pesquisa € descritiva, pois busca mapear e ca-
tegorizar o fendmeno de ado¢do da IA, alinhando-se aos objetivos propostos por
[Fonseca and Martins 1996]. Além disso, é exploratéria [Gil 2002], ao investigar um
campo ainda pouco documentado no ambito académico, especialmente em relacdo as
percepgoes, desafios e beneficios relatados pelos proprios profissionais.

O método para constru¢do e aplicagdo da pesquisa foi estruturado em qua-
tro etapas principais (veja Figura 1), seguindo as diretrizes metodoldgicas de
[Creswell and Creswell 2018] para estudos por levantamento (survey).

®-0-

Planejamento ¢ Populagio e Coleta de Dados Analise dos Dados
Desenho da Amostra
Pesquisa

Figura 1. Metodologia de Pesquisa

3.1. Planejamento e Desenho da Pesquisa

Este estudo tem como objetivo identificar as experi€ncias e percepgdes de profissionais
de desenvolvimento de software sobre o uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial
(TIA) generativa. A escolha por esse tema permite medir e comparar varidveis objeti-
vas, como frequéncia de uso, niveis de confianca e impactos percebidos, possibilitando
também a identificacdo de relacdes entre diferentes segmentos da populacdo investigada
[Creswell and Creswell 2018]. O questiondrio foi elaborado em portugués e aplicado de
forma totalmente online. Sua construcdo foi fundamentada na literatura recente sobre
adocao de IA, buscando garantir que os construtos medidos fossem relevantes e alinhados
ao fendmeno investigado.

3.2. Populacao e Amostra

A populagdo-alvo compreende profissionais que atuam no desenvolvimento de software,
incluindo desenvolvedores, engenheiros de software, analistas de dados, testadores e
funcgdes correlatas. A amostra foi obtida por conveniéncia, com a divulgagcao do ques-
tiondrio em redes sociais, comunidades de tecnologia e féruns profissionais. Esse pro-
cedimento permite acesso a participantes distribuidos em diferentes regides do Brasil,
embora acarrete limitacOes tipicas de amostras ndo probabilisticas, como vi€s de auto-
selecdo e possivel sobrerrepresentacao de perfis mais ativos em ambientes digitais. Os
resultados, portanto, devem ser interpretados como tendéncias descritivas da amostra e
ndo generalizados para toda a populagao.

Para facilitar a andlise dos perfis profissionais, cargos semelhantes foram agru-
pados em categorias funcionais. Esse agrupamento foi definido com base nas atividades



relatadas pelos participantes e na forma como essas fungdes se manifestaram empirica-
mente na amostra € no contexto brasileiro, € ndo a partir de uma taxonomia tnica pre-
viamente estabelecida na literatura. Em particular, o cargo de Analista de Sistemas foi
aproximado do grupo de Andlise/Negdcios/PO por apresentar maior associagao com ati-
vidades de requisitos, processos e interagdo com stakeholders, além de uso da IA voltado
a tarefas textuais, e ndo diretamente ao desenvolvimento de cédigo.

3.3. Coleta de Dados

O instrumento de coleta foi um questionario estruturado desenvolvido exclusivamente
para este estudo e disponibilizado na plataforma Google Forms. O formulério foi organi-
zado em trés secoes principais:

* Dados demograficos: informacgdes de caracterizacao dos respondentes (cargo,
tempo de experiéncia, regido, modalidade de trabalho e faixa etdria) para permitir
andlises segmentadas.

* Uso de ferramentas de IA: questdes sobre frequéncia de utilizagdo, tipos de fer-
ramentas (p. ex., copilotos de cddigo, automacdo de testes), treinamentos institu-
cionais, restri¢des e impactos percebidos em produtividade, eficiéncia e qualidade.

* Confianca e qualidade dos resultados: avaliacdo do nivel de confianga,
percep¢ao de acurdcia, incidéncia de erros e estratégias de verificagdo.

As respostas foram coletadas por meio de escalas Likert personalizadas, caixas
de selecdo para mdltipla marcagdo e perguntas fechadas. Uma questdo deterministica
inicial (“Voceé usa IA no seu fluxo de trabalho?”’) direcionava a continuidade da pesquisa.
Sendo que participantes que responderam “ndo” eram automaticamente encaminhados ao
encerramento do formulario.

Embora o questionério nao tenha passado por um processo formal de validagao es-
tatistica, foram adotadas estratégias para mitigar riscos de inconsisténcia ou ambiguidade
nas respostas. O instrumento passou por uma aplicag@o piloto com cinco desenvolvedores
e foi revisado por dois pesquisadores da drea de Engenharia de Software antes da coleta
definitiva. Esse processo iterativo contribuiu para aprimorar a clareza das questdes, a
coeréncia légica do instrumento e sua aderéncia ao contexto pratico de uso de IA.

O questiondrio esteve disponivel durante um periodo continuo de coleta (até
26/08/2025) e foi amplamente divulgado em multiplos canais da comunidade profissional
de tecnologia, incluindo servidores de Discord voltados ao desenvolvimento de software
(como H4art Developers e Dev Basement), publicacdes no LinkedIn direcionadas a gru-
pos e hashtags de Engenharia de Software e 1A, o forum Reddit (r/ProgramadoresBrasil)
e envios por e-mail a alunos e egressos de cursos de computacao, além de compartilha-
mento por contatos profissionais em empresas de TI. Essa estratégia multicanal buscou
ampliar o alcance nacional e reduzir vieses associados a um tinico meio de recrutamento,
favorecendo a participacdo de profissionais com diferentes niveis de experiéncia e areas
de atuagdo, conforme apresentado na Se¢do 4.1. A participacdo foi voluntaria e andnima,
com consentimento informado ao final do formulario, garantindo a confidencialidade dos
dados e o uso das respostas exclusivamente para fins académicos.

Esse estudo foi dispensado de apreciacio por Comité de Etica em Pesquisa, por
enquadrar-se na categoria de pesquisa de opinido publica com participantes nao iden-
tificaveis, em conformidade com o Oficio Circular n°® 17/2022/CONEP/SECNS/MS, de



julho de 2022, e o Oficio Circular n° 12/2023/CONEP/SECNS/DGIP/SE/MS. Ressalta-se
que nao foram coletados dados sensiveis ou capazes de identificar individualmente os par-
ticipantes, limitando-se a informacdes de carater opinativo e demogréfico geral, de modo
a assegurar o anonimato e a confidencialidade das respostas.

3.4. Analise dos Dados

Os dados foram organizados e analisados com o apoio do Power BI e do Microsoft Excel.
O foco da anélise foi descritivo, buscando identificar padroes e tendéncias; ndao foram apli-
cados testes inferenciais ou andlises de correlacdo, em funcio do carater exploratério do
estudo, da natureza predominantemente ordinal das varidveis e do tamanho da amostra.
As inferéncias apresentadas refletem exclusivamente as evidéncias obtidas na amostra,
servindo como base para discussdes exploratdrias e para a proposicao de futuras pesqui-
sas.

4. Resultados e Discussao

Nessa secao, os resultados sao descritos seguindo a organizagao do instrumento de coleta.
Portanto, na Secdo 4.1 sdo descritos os dados demograficos usados para caracterizar o
perfil dos respondentes, na Secdo 4.2 sdo mostrados as questdes envolvendo o uso de 1A
nas atividades de desenvolvimento, na Se¢do 4.3 sdo exploradas as questoes sobre o nivel
de confianga percebido no uso de 1A e, por fim, na Secdo 4.4 sdo discutidos os resultados.

4.1. Dados Demograficos

Durante a fase de coleta, obteve-se 94 respostas validas de profissionais que atuam no
desenvolvimento de software em diferentes regides do Brasil, abrangendo idades, niveis
de experiéncia, funcdes e modalidades de trabalho variados. Todas as respostas de partici-
pantes que deram consentimento foram consideradas, garantindo uma visao representativa
do grupo estudado.

A andlise da faixa etdria dos participantes revela que a faixa de 25 a 34 anos
concentra o maior nimero de respondentes (41), seguida pelos 18 a 24 anos (31). Profis-
sionais com 35 a 44 anos somam 18 participantes, enquanto a faixa de 45 a 55 anos € a
menos representada, com 4 participantes. Esses dados refletem o perfil etario da amos-
tra estudada, que apresenta uma predominéncia de profissionais jovens, embora existam
também representantes de faixas etarias mais experientes. A Figura 2 mostra um gréfico
com esses dados.

O gréfico (a), exibido na Figura 3 mostra a distribui¢do dos participantes segundo
a modalidade de trabalho adotada. Observa-se que a maior parte atua em regime remoto
(49 respostas), seguida pelo presencial (22) e hibrido (23). Esse panorama reflete a fle-
xibilidade crescente do mercado de desenvolvimento de software no Brasil, em que o
trabalho remoto tem se consolidado como uma das principais modalidades de trabalho.

Para facilitar a anélise das fun¢des dos respondentes, cargos similares foram agru-
pados em categorias, conforme descrito na Secdo 3.2. O agrupamento foi realizado da
seguinte forma:

* Desenvolvimento de Software: engloba Desenvolvedor de Software e Arquiteto.
* Dados: combina Cientista de Dados e Engenheiro de Dados.



Faixa Etaria dos Participantes

4; 4%

m 18 a 24 anos

18; 19% ® 25 a3 34 anos

35 a44 anos

= 45 a 55 anos

Figura 2. Faixa etaria dos participantes

Infraestrutura / DevOps / Cloud: mantém-se como categoria propria.

Qualidade / Testes: inclui Testador(a), QA e Pentester.

Gestdo / Produto: engloba Gerente de Projetos, Gerente de Produto, PM/PO, Tech
Manager e Technical Product Manager.

Andlise / Sistemas: combina Analista de Sistemas e Analista de Neg6cios/PO.

* Qutros: redine CTO e Scrum Master.

Modalidade de Trabalho Funcg3o Atual

= Desenvolvimento de
Software

= Dados

= Presencial Infraestrutura / DevOps /
Cloud

= Qualidade / Testes

= Remoto
Hibrido

= Gestdo / Produto
= Andlise / Sistemas

= Outros

Figura 3. O grafico a) exibe a Modalidade de Trabalho e o b) mostra a funcao
atual desempenhada pelo respondente.

O maior percentual de respondentes atua no Desenvolvimento de Software, repre-
sentando 49,54% dos participantes. Esse nimero € importante para essa pesquisa porque
reflete a experiéncia de profissionais que lidam diariamente com atividades como geragao,
revisdo e manutengao de codigo, areas fortemente impactadas pelos LLMs. As categorias
de Andlise/Sistemas (12,13%) e Qualidade/Testes (7,8%) também estdo bem representa-
das, mostrando a presenca de participantes cujas funcoes se beneficiam do uso de IA para
design, validacdo e depuragao de software.

O gréfico Figura 4 a) mostra a experiéncia do respondente. O maior grupo € o
Sénior, com 40 respostas (43,4% da amostra), garantindo que as percepg¢des sobre o im-
pacto da IA generativa reflitam a experiéncia de quem j4 atua na drea ha um bom tempo. O
segundo maior grupo € o de Estagidrios (24 respostas, 25%), permitindo observar como
profissionais menos experientes usam LL.Ms e, devido a pouca experiéncia, podem de-
pender mais das sugestdes de IA. As categorias Pleno (18 respostas, 19%) e Junior (12
respostas, 13%) ajudam a entender o uso da IA em diferentes estdgios da vida profissional.



Em relacdo ao tempo de atuagdo da func¢ao atual (Figura 4 b)), a faixa de 3 a 4 anos
¢ a mais representativa (35%). As faixas menos de 1 ano e mais de 10 anos t€ém a mesma
propor¢ao (17%), garantindo a presenca de profissionais iniciantes e de longa experiéncia.
As faixas de 1 a 2 anos e de 6 a 10 anos, também tiveram boa representatividade, 15% e
16%, respectivamente.

Nivel de Experiéncia Tempo na Fungdo Atual

= Estagiario
= Junior
Pleno

= Menos de 1 ano
= dela2anos

u Sénior de 3 a4anos
= de 6a10anos

= mais de 10 anos

33;35%

18; 19%
a) b)

Figura 4. O grafico a) exibe o perfil do respondente e o b) mostra o tempo de
atuacao na funcao atual.

A ultima questio da secdo de dados demogréficos, questionou se o profissional
faz uso de ferramenta de inteligéncia artificial em seu fluxo de trabalho. Nas 94 respostas
obtidas, 87 (93,6%) profissionais afirmaram fazer uso de IA e 7 (7,4%) afirmaram nao
fazer uso de IA na execucdo de suas tarefas profissionais. A segunda se¢ao do formulario
foi liberada apenas para os profissionais que utilizam IA (veja Figura 5). Portanto, nas
préximas andlises € considerado o total de 87 respostas.

Faz uso de IA?

= Sim

Ndo

Figura 5. Profissionais que utilizam IA no fluxo de trabalho

4.2. Uso de Ferramentas de TIA

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo do questiondrio
de pesquisa. Os dados sdo organizados conforme cada questdao, acompanhados de graficos
visando facilitar a visualizagdo das tendéncias e padrdes identificados. A andlise busca
identificar como os respondentes tém utilizado ferramentas de Inteligéncia Artificial em



suas atividades de desenvolvimento, bem como o impacto no trabalho em equipe e
politicas de adocao.

Em quais areas vocé utiliza IA em suas tarefas de desenvolvimento? Essa
questdo investigou em quais areas/atividades do desenvolvimento de software os profissi-
onais utilizam ferramentas de IA para apoiar suas atividades. As respostas estao apresen-
tadas na Figura 6. Os resultados indicam que a geragao de cédigo € a atividade com maior
uso de IA (74,7%), seguida pela analise de codigo (67,8%). Em um segundo nivel, apa-
recem documentacdo e otimizagdo de cdigo (ambas com 59,8%). Logo depois estdo a
depuracido de codigo (43,7%) e a testagem (41,4%). Por fim, o levantamento de requisitos
(33,3%) foi a atividade menos citada.

Geragdo de codigo I 74,70%
Anélise de codigo I 67,80%
Otimizagdo de cédigo [N 59,80%
Documentacio [ 59,80%
Depuragdo de cédigo [N 43,70%
Testagem [ 41,40%
Levantamento de requisitos [ 33,30%

0 10 20 30 40 50 60 70

Figura 6. Atividades apoiadas pelo uso de IA

Quais das seguintes ferramentas de IA vocé utiliza com mais frequéncia em
seu fluxo de desenvolvimento? Os resultados, exibidos na Figura 7, mostram que os pro-
fissionais de desenvolvimento de software utilizam principalmente Modelos Generativos
(96,6%), seguidos por assistentes de programacao como GitHub Copilot (56,3%). Ferra-
mentas de andlise e otimizacao de cédigo (17,2%) e servicos de nuvem com IA integrada
(12,6%) aparecem com menor frequéncia, enquanto solugdes especificas para testes, mo-
nitoramento e analise de dados s@o pouco utilizadas. Isso indica que os desenvolvedores
priorizam ferramentas de IA que oferecem suporte direto a geragdo e revisao de codigo,
enquanto recursos mais especializados ainda avancam de forma limitada.

A sua empresa adota algum tipo de limitacao para o uso de ferramentas de
Inteligéncia Artificial (IA)? Analisando o gréfico, exibido na Figura 8, € possivel obser-
var que a maioria dos respondentes (48,9%) responderam que nao ha restricdes formais
sobre o uso de ferramentas de IA em suas empresas. Porém, 36,6% relataram a existéncia
de restricoes especificas, 7,5% afirmaram haver uma politica clara e 2,1% citaram haver
limitacdes por equipe ou projeto. Alguns profissionais (3,2%) declaram ndo saber sobre
a existéncia de regras. Esses dados sugerem que muitas organizacdes ainda nio estru-
turaram politicas consolidadas para orientar a ado¢do da Inteligéncia Artificial em seus
projetos.

Com que frequéncia vocé encontra resultados incorretos ou problematicos
ao usar IA em suas tarefas? A maioria dos participantes (62,1%) relatou que enfrenta
problemas com resultados de IA ocasionalmente, enquanto 19,1% afirmaram encontrar



Modelos Generativos (ChatGPT, Google Gemini, Microsoft Copilot) [ 96,6%
Assistentes de programaggo (ex: GitHub Copilot,) NN 56,3%

Ferramentas de analise e otimizagdo de cddigo (ex: SonarQube com
Al, Code Climate)
Servigos de nuvem com IA integrada (ex: AWS Al, Google Al, Azure
Al)
Plataformas de monitoramento e seguranga com IA (ex: Dynatrace,
Splunk)

Solugdes de andlise de dados e inteligéncia de negdcios (ex:
DataRobot, Alteryx)

Ferramentas de automagdo de testes baseadas em IA (ex: Testim,

Functionize)

I 17,2%
s 12,6%
W 34%

I 1,1%

I 11%
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Figura 7. Tipo de ferramentas de IA mais utilizadas

3,4%

2.3% = Existe uma politica clara
sobre o uso de lA
= O uso de 1A & permitido
para certas equipes ou
projetos
0 uso de IA & permitido,
33,3% mas com restrigfes
especificas
= N3o hé restrictes
estabelecidas sobre o uso
de 1A
= Nio sei

Figura 8. Existéncia de politica de uso da IA.

resultados incorretos ou imprecisos com frequéncia (Figura 9). Outros 15,9% indica-
ram que esses problemas ocorrem raramente. Nenhum participante informou nunca ter
enfrentado problemas. Analisando as respostas, pode ser inferir que ferramentas de A
ainda apresentam limita¢des que exigem supervisao por parte dos profissionais.

0,0%

= Frequentemente, os resultados
de IA sdo imprecisos ou
inadequados

= Ocasionalmente, enfrento
problemas com os resultados de
1A

Raramente, mas ja tive
problemas em algumas
situagdes

= Nunca tive problemas com os
resultados gerados por IA

Figura 9. Frequéncia resultados incorretos



Quais foram os principais efeitos da adocao de IA no seu processo de trabalho
e da sua equipe? Conforme o gréfico (Figura 10), a maioria dos profissionais destacou
que a adogdo de IA trouxe ganhos significativos de produtividade (83,9%) e contribuiu
para a automacdo de tarefas manuais e operacionais (59,8%), além de apoiar a tomada
de decisdao com base em dados (35,6%). Esses resultados reforcam a percep¢ao de que
a tecnologia sido uma aliada na melhoria da eficiéncia do trabalho. Por outro lado, uma
parcela menor citou dificuldades na integragao da IA (12,6%) ou mudangas no papel de
alguns membros da equipe (5,7%), enquanto outros nao observaram impactos relevantes
até o momento (5,7%).

Aumento da produtividade e entrega mais rapida de I 539%

resultados

Maior automacio de tarefas manuais e operacionais [N 59,8%

Aprimoramento da capacidade de tomada de deciséo com
I 35,6%
base em dados

Desafios relacionados & implementagdo ou integragdo da 1A
no fluxo de trabalho

N 12,6%

Nenhuma mudanga perceptivel até o momento [l 5,7%

Mudangas no papel de algur:s membrc:s da equipe, devido a o 5%
automacdo de fungdes
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Figura 10. Principais efeitos da adocao da IA na equipe

Sua equipe precisou realizar treinamentos para utilizar ferramentas de IA?.
Como mostra o grafico (Figura 11), 47,1% dos participantes informou que nao houve
implementagdo formal de ferramentas de IA no fluxo de desenvolvimento. Entre as equi-
pes que adotaram formalmente a IA, 34,5% informaram que a tecnologia foi integrada
sem necessidade de treinamentos especificos, enquanto apenas 4,6% realizaram treina-
mentos extensivos para todos os membros. Além disso, 9,2% dos respondentes reporta-
ram que apenas alguns membros receberam treinamento, e 4,6% nao souberam informar.
Esses resultados indicam que a adoc¢@o de 1A ainda ocorre de forma individual e descen-
tralizada, com treinamento formal sendo a excecao.

4;4,6% 4; 4,6%

m Sim, todos passaram por
treinamentos extensivos para o uso
de IA.

= Sim, apenas alguns membros da
equipe receberam treinamento.

N3o, o uso de IA foi integrado sem
necessidade de treinamentos

espedificos.

30; 34,5% = Ndo, o uso de ferramentas de 1A ndo
foi formalmente implementado no
fluxo de desenvalvimento.

= N&o sei informar.

Figura 11. Necessidade de treinamentos para utilizacao de ferramentas de IA



Como a adoc¢ao de IA afetou a colaboracao entre membros da sua equipe? A
maior parte dos participantes (64,4%) relatou que a adocdo de IA ndo trouxe mudancas
significativas na colaboragdo entre os membros da equipe (Figura 12). Entre os que per-
ceberam mudancas, 20,7% relataram que a IA trouxe melhorias na colaboragdo, tornando
o trabalho mais eficiente e 17,2% relataram que houve uma facilitagdo do compartilha-
mento de informagdes, evidenciando que, para alguns grupos, a IA contribuiu para tornar
o trabalho mais eficiente e colaborativo. Por outro lado, 12,6% relataram uma maior de-
pendéncia de ferramentas e 10,3% redugdo da comunica¢do humana direta. Apenas 3,4%
relataram que a colaboragao foi prejudicada para alguns membros.

Ndo houve mudancas na forma como a equipe colabora. [ 64,4%
Melhorou a colaborac3o, tornando o trabalho mais eficiente. [ 20,7%

Facilitou o compartilhamento de informac&es entre os _ 17 2%
membros da equipe. !

Aumentou a dependéncia de ferramentas, reduzindo a
- . I 12,6%
comunicagdo humana direta.

Criou desafios na adaptag&o ao novo fluxo de trabalho. [ 10,3%

A colaboracédo foi prejudicada, pois alguns membros ainda néo
se adaptaram a IA. - 3,4%

0 10 20 30 40 50 60
Figura 12. Impactos da adocao de IA na colaboracao entre membros da equipe

4.3. Confianca e Qualidade dos Resultados

As questdes da essa secdo identificam as percepcdes sobre confianga nos resultados e
praticas adotadas para garantir a qualidade ao usar ferramentas de inteligéncia artificial
pelos profissionais.

Qual é o seu nivel de confianca nos resultados gerados por ferramentas de IA
utilizadas no seu trabalho? Em relacdo ao nivel de confianca percebido, mostrado no
Grifico a) da Figura 13, os dados indicam que a maior parte dos profissionais apresenta
confianca moderada nos resultados gerados por ferramentas de IA (70,1%), enquanto
apenas 2,3% t€m um nivel de confianca muito alto em relacdo a precisdo e confiabilidade
dos resultados e 18,4% possuem confianca alta. Uma parcela menor (9,2%) considera os
resultados frequentemente imprecisos, € ndo houve respostas na categoria de confianca
muito baixa.

Com que frequéncia vocé verifica os resultados fornecidos por ferramentas
de TA no seu fluxo de trabalho? Em relacdo a frequéncia de verificacao dos resul-
tados (Grafico b)), 50 profissionais (57,5%) verificam todos os resultados antes de uti-
liz4-los, enquanto 30 (34,5%) realizam checagens regulares, e apenas 7 (8,0%) revisam
ocasionalmente. Ndo houve respondentes que confiam completamente nos resultados sem
verificagao.

Como vocé lida com erros ou resultados incorretos gerados por IA? Em
relacdo a estratégias em relacao a erros ou resultados incorretos, 71 profissionais (81,6%)
disseram que corrigem manualmente os erros ou ajustam o prompt utilizado na A, mos-
trando que os profissionais na correcao dos resultados gerados, como mostra o Grafico



a) Nivel de confian¢a percebido b) Frequéncia de verificacdo de resultados
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u Alto, os resultados s3o geralmente
precisos, COM poucos erros
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resultados incorretos de 1A

Figura 13. Avaliagao da confianga no uso de IA

¢) da Figura 13. Uma minoria seis profissionais (6,9%) recorre a ferramentas adicionais
ou consulta especialistas 3,4%), enquanto 7 profissionais (8,0%) refazem a andlise ma-
nualmente sem auxilio da IA. Nenhum participante relatou ndo enfrentar problemas com
resultados incorretos.

Com que frequéncia vocé sente a necessidade de combinar os resultados de
IA com analises humanas? Quanto a necessidade de analise humana (Grafico d)), 39
respondentes (44,8%) indicaram que sempre usam os resultados da IA apenas como base
para andlises mais profundas, enquanto 36 (41,4%) afirmaram revisar os resultados re-
gularmente, usando a IA como suporte. Verificagcdes ocasionais em casos complexos ou
com dados ambiguos sdo realizadas por 11 profissionais (12,6%), e apenas 1 participante
(1,1%) informou que raramente revisa os resultados. Nenhum relatou confiar plenamente
na IA sem supervisdo. Esses resultados destacam que, a interven¢do humana continua
essencial para garantir precisdo e confiabilidade nas decisdes e processos de desenvolvi-
mento.

4.4. Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos mostram que a adogdo de ferramentas de IA no desenvolvimento
de software tem se concentrado em atividades operacionais do ciclo de vida de sis-
temas, especialmente ligadas a geracdo (74,7%) e anédlise de cédigo (67,8%), segui-
das pela documentagdo (59,8%). Os profissionais tendem a empregar a [A em tarefas
de maior repeticao e nas quais sdo geradas grandes quantidade de textos, onde os ga-
nhos de produtividade sdo imediatos [Goyal et al. 2024, Vaithilingam et al. 2022]. Por
outro lado, fungdes mais complexas e estratégicas, como o levantamento de requisi-
tos (33,3%), permanecem sob a responsabilidade humana, indicando que aspectos de
comunicacdo, interpretacdo e defini¢do de valor sdo menos adequadas a automacado. Essa
tendéncia reforca a visdo de que o papel do desenvolvedor se desloca gradualmente para



o de curador e validador de resultados, enquanto a IA assume a fungdo de “copiloto”
[Casas et al. 2024].

Em relagdo as percep¢Oes sobre confianga e qualidade do codigo, a maioria dos
participantes relatou encontrar problemas ocasionais (62,1%) ou frequentes (19,1%) com
os resultados da IA, ao mesmo tempo em que 57,5% afirmaram verificar todos os resul-
tados gerados por IA antes de utilizd-los. A confianca moderada (70,1%) e a pratica de
sempre combinar os resultados com anélises humanas (44,8%) reforcam que a IA, em-
bora 1til, ndo substitui a supervisdo profissional e que os profissionais estdo cientes das
alucinacdes comuns nessas ferramentas. Essas evidéncias estdo de acordo com as con-
clusdes de [Li et al. 2023], que destacam os riscos de seguranca e falibilidade do cédigo
gerado por LLMs, confirmando que a precisdo e a confiabilidade ainda dependem forte-
mente da intervencdo humana. Além disso, o elevado nivel de verificagdo manual sugere
uma preocupag¢do implicita com erros, seguranga e confiabilidade, mesmo na auséncia de
diretrizes formais para o uso dessas ferramentas.

Outro ponto relevante diz respeito a governanga € a institucionalizagdo do uso
da IA nas organizacOes. Quase metade dos respondentes (48,9%) afirmou ndo exis-
tir restricoes formais sobre o uso dessas ferramentas nas suas organizagdes, e 34,5%
relataram que a integracdo ocorreu sem treinamentos especificos. Esse quadro su-
gere um cendrio de adocdo descentralizada, em que a responsabilidade recai sobre
os profissionais, sem suporte organizacional estruturado. Como alertam Perry e Uuk
[Perry and Uuk 2019], a auséncia de politicas formais amplia os riscos técnicos e éticos,
podendo comprometer a seguranca e a equidade no uso da IA. Esse descompasso entre
uso disseminado e governancga ainda incipiente indica um contexto tipico de adogao ini-
cial, no qual praticas individuais antecedem diretrizes institucionais e processos formais
de capacitacgdo.

Em sintese, os resultados revelam que embora a IA seja percebida como uma fer-
ramenta capaz de melhorar a produtividade, sua ado¢@o ainda ocorre de forma reativa
e fragmentada, sem politicas e treinamentos que suportem o seu uso. Esse quadro evi-
dencia a necessidade urgente de mecanismos de governanca e de praticas institucionais
que permitam equilibrar ganhos de eficiéncia com seguranca, confiabilidade e ética no
desenvolvimento de sistemas. Adicionalmente, os achados reforcam a importancia de
discutir seguranca da informacao, privacidade de dados e conformidade regulatéria como
dimensodes centrais na ado¢ao organizacional de LLMs, especialmente em cendrios de uso
ainda pouco institucionalizados.

4.5. Ameacas a Validade

As conclusdes devem ser interpretadas considerando suas limitacdes. A amostra foi obtida
por conveniéncia, tendo sido coletada por meio de redes sociais, e-mails institucionais e
contatos diretos, o que restringe a generalizagdo dos resultados para a populacao de desen-
volvedores no Brasil e pode favorecer a participagcdo de perfis mais ativos em ambientes
digitais. Além disso, por se tratar de um survey autodeclarado, hd possibilidade de viés
de resposta positiva, com participantes relatando maior frequéncia de uso ou percep¢ao
de beneficios da IA. Também h4 risco de vieses de interpretacao, ja que os respondentes
podem ter compreendido de forma distinta algumas questoes.

A validade de construcdo pode ter sido afetada, uma vez que o questionario pode



ndo ter capturado integralmente aspectos complexos da colaboracdo humano-IA. Adici-
onalmente, o instrumento ndo passou por um processo formal de validacdo estatistica,
embora tenha sido fundamentado na literatura e submetido a aplicacao piloto com profis-
sionais da drea e revisao por pesquisadores, o que contribuiu para aprimorar sua clareza e
coeréncia.

Por fim, a natureza exploratdria do estudo limita inferéncias causais, restringindo-
se a associagcOes observadas. O tamanho da amostra (87 profissionais que fazem uso de
[A) também reduz a robustez estatistica das conclusdes e refor¢ca que os resultados devem
ser interpretados como evidéncias iniciais do fendmeno, e ndo como representacdes da
populacdo de desenvolvedores brasileiros.

Os resultados devem ser interpretados considerando a amostragem por con-
veniéncia € o numero relativamente reduzido de respondentes, o que limita a
generalizag@o estatistica. Ainda assim, em fun¢do do carater exploratdrio do estudo, a
andlise prioriza a identificacdo de padrdes e a geracdo de evidéncias empiricas iniciais,
mais do que a representatividade da populagao.

5. Conclusao

Este estudo investigou o uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial por profissionais de
desenvolvimento de software no Brasil, mostrando como essas tecnologias estao sendo
incorporadas ao fluxo de desenvolvimento de sistemas. Os resultados confirmam que
essas ferramentas se consolidam rapidamente como apoio as atividades de desenvolvi-
mento, porém sua integra¢do ocorre em meio a um dilema: ganhos expressivos de produ-
tividade contrastam com a baixa maturidade organizacional em termos de governanca e
capacitacao.

Pode-se concluir que a IA € mais utilizada em tarefas de geracdo (74,7%) e andlise
de codigo (67,8%), o que se reflete em percepgdes amplas de aumento da produtividade
(83,9%). Isso refor¢a a funcao das ferramentas na automacao de atividades repetitivas e
intensivas em texto.

Além disso, observa-se que a relagdo entre profissionais e IA é marcada por
confianca moderada: 70,1% consideram os outputs uteis, mas demandando constante
verificacdo. A maioria dos participantes (57,5%) afirma revisar todos os resultados, e
81,6% relatam corrigir manualmente erros identificados. Esse comportamento reposici-
ona o desenvolvedor como curador de cédigo, responsavel por validar e ajustar os resul-
tados obtidos para garantir seguranca e precisao.

Por fim, quase metade das empresas (48,9%) nao adota restri¢cdes formais ao uso
de IA e 34,5% dos respondentes relatam que a tecnologia foi integrada sem treinamento
especifico. Esse cendrio mostra um uso descentralizado no qual os riscos técnicos e éticos
sdo transferidos para o profissional, indicando a necessidade de politicas organizacionais
claras.

A partir dessas lacunas, sugerem-se como trabalhos futuros: conduzir estudos ex-
perimentais que comparem vulnerabilidades em c6digos manuais versus gerados e revisa-
dos por IA; propor frameworks que contemplem politicas de uso, auditoria de resultados
gerados e estratégias de requalificac@o para equipes de desenvolvimento; e investigar, ao
longo do tempo, como evoluem a confianga do desenvolvedor e os efeitos de politicas



formais sobre produtividade e qualidade. Também se destaca a necessidade de analisar o
uso de LLMs considerando o segmento de negdcio das organizacdes (por exemplo, seto-
res como financeiro, varejo € governo), a fim de compreender diferencas de maturidade
tecnoldgica, praticas de adogao e requisitos de governanga. Esses estudos podem contri-
buir para o uso de ferramentas de IA de forma ética, segura e sustentdvel, garantindo a
integridade dos Sistemas de Informacao.
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