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RESUMO

Sandbox significa um ambiente seguro em que linhas de programagdo ou cddigos sdo executados,
testados e até validados em espago seguro ¢ isolado. O espago do desenvolvimento atua como local
funcional e onde podem ser os codigos, linhas de programa podem ser ajustados sem interferir no
produto. A sandbox regulatéria possibilita inovagdes e operagdes controladas. Por exemplo, a
crescente integracdo da inteligéncia artificial (IA) no desenvolvimento de software impulsionou a
otimizagdo de processos ¢ a refatoragdo de codigos. Neste sentido, esta pesquisa investiga a eficacia
de diferentes [As na otimizacdo de cddigos quanto ao desempenho final, comparando o desempenho
de coédigos funcionais desenvolvidos por humanos com versdes otimizadas por quatro modelos de IA
que abrangem as areas de front-end e back-end em diferentes niveis de complexidade cicloméatica. A
metodologia envolveu a submissdo de codigos a um prompt padronizado de refatoragdo, com a
eficiéncia avaliada por um quociente que considera acuricia, tempo de execugdo e tamanho do codigo
(Q = A.t/S). Os resultados indicaram um aumento substancial na eficiéncia dos codigos otimizados
pelas IAs em comparagdo com os originais. Notou-se, contudo, variagdes de desempenho entre as [As
e as frentes de desenvolvimento. Conclui-se que a A ¢ um recurso para a otimizagdo de cddigo, mas
sua eficécia ¢ influenciada pelo contexto da tarefa e pelo modelo especifico utilizado, destacando-se
a necessidade de uma aplicacdo consciente e contextual da tecnologia.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Front-end. Back-end. Otimiza¢do Computacional. Sandbox.

ABSTRACT

A sandbox is a secure environment where programming lines or codes are executed, tested, and even
validated in a safe and isolated space. The development space acts as a functional space, where code
can be modified and adjusted without affecting the product. The regulatory sandbox enables
innovation and controlled operations. For example, the increasing integration of artificial intelligence
(Al) in software development has driven process optimization and code refactoring. In this sense, this
research investigates the effectiveness of different Als in optimizing code performance, comparing the
performance of functional codes developed by humans with versions optimized by four Al models
covering the front-end and back-end areas at different levels of cyclomatic complexity. The
methodology involved submitting code to a standardized refactoring prompt, with efficiency assessed
by a quotient that considers accuracy, execution time, and code size (Q = A.t/S). The results indicated
a substantial increase in the efficiency of Al-optimized codes compared to the original ones. However,
performance variations were observed between Als and development fronts. The conclusion is that Al
is a resource for code optimization, but its effectiveness is influenced by the task context and the
specific model used, highlighting the need for a conscious and contextual application of the
technology.
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RESUMEN

Un sandbox es un entorno seguro donde se ejecutan, prueban e incluso validan lineas de programacion
o cddigos en un espacio seguro y aislado. El espacio de desarrollo actia como un espacio funcional,
donde el cddigo puede modificarse y ajustarse sin afectar al producto. El sandbox regulatorio facilita
la innovacion y el control de las operaciones. Por ejemplo, la creciente integracion de la inteligencia
artificial (IA) en el desarrollo de software ha impulsado la optimizacion de procesos y la
refactorizacion de codigo. En este sentido, esta investigacion analiza la eficacia de diferentes IA para
optimizar el rendimiento del cédigo, comparando el rendimiento de coédigos funcionales desarrollados
por humanos con versiones optimizadas por cuatro modelos de IA que abarcan las areas front-end y
back-end con diferentes niveles de complejidad ciclomatica. La metodologia implicé someter el
codigo a una solicitud de refactorizacion estandarizada, cuya eficiencia se evalu6 mediante un cociente
que considera la precision, el tiempo de ejecucion y el tamaiio del cddigo (Q = A.t/S). Los resultados
indicaron un aumento sustancial en la eficiencia de los coédigos optimizados por IA en comparacién
con los originales. Sin embargo, se observaron variaciones de rendimiento entre las A y los frentes
de desarrollo. La conclusion es que la IA es un recurso para la optimizacion de codigo, pero su eficacia
se ve influenciada por el contexto de la tarea y el modelo especifico utilizado, lo que resalta la
necesidad de una aplicacion consciente y contextualizada de la tecnologia.

Palabras clave: Inteligencia Artificial. Front-end. Back-end. Optimizacién Computacional. Sandbox.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (1A) transformou o desenvolvimento de aplicativos, programas e
softwares desde o sandbox até o uso coletivo e personalizado da sociedade para reduzir esforgos e
com a percepgdo de nédo exceder limites cognitivos e evitar fadigas, principalmente em atividades
repetitivas e monotonas que que levam a fadiga (Silva et al., 2024; Ant6nio et al., 2024).

A TA revolucionou o desenvolvimento de software e sua aplicagdo na otimizagdo de codigo
emerge como um tema central na busca por eficiéncia e performance, ou seja, desde o ambiente de
testes (sandbox) até a sua aplicagdo em grande escala. Contudo ha barreiras devido falta de
familiarizacdo com o mundo digital e suas tecnologias e acessibilidade (Fernandez-Herrero et al.,
2024; Benevides et al., 2024).

A otimizacdo de cddigo, antes um processo manual e complexo, € agora potencializada pelos
recursos da IA com sua biblioteca, ferramentas e algoritmos de aprendizado de maquina que analisam
padroes e gargalos que seriam dificeis de serem percebidas por um desenvolvedora ou desenvolvedor
humano (Antonio et al., 2024) além de acelerar o ciclo de desenvolvimento, reduz o tempo gasto na
depuracdo e melhora a qualidade do software (Becker et al., 2023).

No sandbox, um ambiente controlado e isolado, a IA pode ser treinada para otimizar trechos
de codigo especificos e € neste estdgio, o foco ¢ na experimentacao e na validacdo de modelos
simuladores (Egara; Mosimege, 2024). A analise qualitativa das melhorias de performance e da
confiabilidade do cddigo torna-se essencial antes da concepgdo, durante o desenvolvimento e
principalmente na operacionaliza¢do dos comandos em um ambiente de produgdo (Da Silva Filho et
al.,2025; Moura et al., 2024; Oliveira et al., 2025).

A transi¢do para a performance coletiva marca a proxima fase da otimizacdo. Neste cenario, a
IA atua em sistemas complexos, analisando o comportamento de multiplos componentes para otimizar
o desempenho de um sistema como um todo. A IA ndo apenas ajusta o codigo-fonte, mas também
otimiza a alocacgdo de recursos, o escalonamento e a arquitetura de software, garantindo que o sistema
funcione de maneira eficiente mesmo em condigdes de alta carga (Cong, 2024).

Segundo (Borghoff; Minas; Mdnch, 2025) no mundo do desenvolvimento algoritmizado, a
crescente presenca da inteligéncia artificial como ferramenta nos meios de trabalho € considerada uma
facilitagdo para heuristicas esporadicas e, se usada com fundamentos, possibilita agilidade nos
processos de criagao e desenvolvimento, além de minimizar a obsolescéncia de processos de categoria
chore que tratam semanticamente da classificacdo de cddigos para tarefas corriqueiras, o que facilita
em diferentes niveis e faces do desenvolvimento com formas diferentes de apresentagdo da solucao

utilizando por exemplo, o desenvolvimento back-end de um sistema complexo.
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O proposto ¢ apresentar para diferentes inteligéncias, cédigos categorizados em complexidade
e com contextos das faces de desenvolvimento (front-end e back-end) comparando e analisando a
diferen¢a de performance do cddigo funcional feito por humano com o cdédigo e performance

processual da IA conforme ilustra a Figura 1.

0110101

0100101
010110110
01010101

Fonte: Autores (2025).

O uso da IA de forma contextual para reducdo de tempo de processamento, ndo € apenas uma
forma de analisar o c6digo com um viés técnico, mas também algo inevitavel para o future-proofing

do processo e do produto (Seo et al., 2021).

2 REVISAO DA LITERATURA

A |A tem facilitado o aprendizado tornando a forma de educar mais prazerosa ao possibilitar
a personalizacdo no processo ensino-aprendizado, principalmente para os chamados cinquentfes que
estdo voltando de forma crescente aos bancos escolares em virtude de continuas ofertar de empregos
e a necessidade para trabalharem com a tecnologia digital (Benevides et al., 2025; Costa et al., 2025).

A analise qualitativa ¢ um ponto-chave no desenvolvimento de um software, pois, embora
métricas de desempenho sejam importantes, a analise qualitativa avalia como a IA transforma o
processo de desenvolvimento, a colaboragdo da equipe e a inovagdo, zelando pelo envolvimento e a
compreensdo das decisdes tomadas pela IA (Hermann, 2021) , a interpretabilidade de seus modelos e

o impacto em longo prazo na manutencao do codigo. Mais importante que o resultado, € sabe como a

metodologia qualitativa tornam o processo robusto e possibilitam a repetibilidade (Miguel et al.,

2018).
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2.1 BACK-END E FRONT-END

Front-end é tudo o que vimos, ou seja, a fachada do software ou a parte que o cliente percebe.
No desenvolvimento de software é a parte do sistema com a qual o usuario interage diretamente,
incluindo a interface grafica, os botGes para clicar, os menus de navegacéo e todo o design visual.

O back-end se comunica com o front-end para enviar e receber informagdes, usando linguagens

e tecnologias como Python, Java, PHP, Ruby, Node.js e outras conforme ilustra a Figura 2.

Figura 2. Front-end e back-end de um software.

FRONT-END

Interface do Usuério (Ul)

HTML, CSS, JavaScript. Python, J:

Fonte: Autores (2025).

O front-end é construido com linguagens como HTML na estrutura, CSS para o estilo e design
e a interatividade com o JavaScript. O back-end é o que cliente ndo vé. E o sistema que fica por trés
da interface responsavel por processar dados, armazenar informacdes e assegurar que todo o sistema
funcione corretamente (Adel et al., 2024; Cinar; Bilodeau, 2024; Seo et al., 2021).

3 METODOLOGIA

A metodologia adotada nesta pesquisa tem natureza exploratoria e aplicada, com foco no
desenvolvimento de sofiware comparando o desenvolvimento com e sem o uso de IA. A metodologia
combina uma revisao bibliografica sistematica utilizando as publicacdes e estudos de casos citados na
literatura (Miguel et al., 2018).

Uma base de conhecimento substancial foi utilizada para esta pesquisa usando A/ Code Review
para se introduzir uma visdo analitica para a utilizacdo de IA como ferramenta de pair-programming
(Almeida et al., 2024; Fan et al., 2025).

Estudos sobre programacao aplicada com inteligéncia artificial para educagao, apresentaram

uma boa fundamentagdo para a aplicacdo de analise de performance (Lewowski; Madeyski, 2022).
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Coelho ef al. (2017) citam ser relevante criar um espago isolado e seguro para promover o
desenvolvimento e implementar sem risco a tecnologia simulacional. Serdao desenvolvidos codigos
categorizados por complexidade ciclomatica, seguindo o indice de complexidade de McCabe ¢
separados por frente de desenvolvimento, assim entdo serdo submetido a métrica de eficiéncia do

estudo conforme Equacao 1:
A
Q== (1)

Onde:

Q = quociente de eficiéncia
A = acuracia (%)
= tempo de execugdo (us)

t
S = size ou tamanho (bytes)

O funcionamento do codigo requer que ele seja funcional para a gradagdo correta, portanto, os
codigos otimizados que nao fornecem o mesmo resultado e tipagem que os originais, sdo reduzidos
na forma de acuracia, isto €, se duas das quatro inteligéncias apresentarem cddigos que nao funcionam,
ou seja 0% de cumprimento, a acuracia média das IAs em adaptar o cddigo € de 50%.

Para cédigos que ndo apresentarem resultados melhores que os originais, mas realizam o
mesmo funcionamento, a acurdcia ¢ afetada em até 50%, portanto, se uma inteligéncia apresentou um
codigo ineficiente, a média se torna 87,5%.

O quociente de eficiéncia serd responsavel por prever e verificar uma perspectiva da
performance de todos os codigos criados, valorizando-se a otimizagdo com destaque para a

funcionalidade e ao volume ou tamanho de aloca¢do conforme ilustra a Figura 3.

Figura 3. Separacgdo de codigo por frente e complexidade (McCabe)

Regido Baixa complexidade Média complexidade Alta complexidade
Front-End Cddigo F#1 Cddigo F#2 Cddigo F#3
Back-End Cddigo B#1 Cddigo B#2 Cddigo B#3

Fonte: Autores (2025).

Foi solicitado por meio de um prompt padronizado acionando quatro inteligéncias artificiais

conforme ilustra a Figura 4.
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Figura 4. As quatro inteligéncias artificiais usadas nesta pesquisa.

ChatGPT-40 Claude Sonnet 4 Gemini 2.5 Flash Maritaca Al (Sabia-3.1)
Fonte: Autores (2025).

As IAs revisaram e realizaram uma refatoragdo com otimizacao dos cddigos preliminarmente
fornecidos, sem um viés pré-existente visado otimizar o tempo de execugdo e reduzir o tamanho,
mantendo a funcionalidade original com solicitagdo para que se reescreva o codigo.

Os dados obtidos dos testes com as diferentes inteligéncias artificiais serdo expostos em dado
unico, comparando a performance de otimizacdo entre inteligéncias, e também serdo utilizadas as
médias dos dados na aplicag¢do da formula de quociente de eficiéncia, para comparacao com os codigos
nao otimizados.

Para transferir os resultados da eficiéncia para valores comparativos em porcentagem, no

graficos de radar, foi utilizada a Equagao 2.

Valor Atual

Porcentagem = x 100 (2)

Valor Maximo

Os codigos criados para submissdo as inteligéncias foram criados utilizando a linguagem

Javascript, e a eficiéncia média das regides ndo otimizadas sendo:

Codigos Front-End = Q* = 0,93
Coédigos Back-End = Q* = 1,53

*Sendo Q o quociente de eficiéncia

Os valores sdo os mais proximos do experimento e resultados ao valor de 1, eficiéncia normal,
pois para captagdo de valores precisos, foi utilizada uma técnica de iteragdes de aquecimento e
iteragdoes de medicao, sendo respectivamente o aquecimento: 1000 (mil) iteragdes e a medicao de
1000000000 (um bilhdao) de iteragdes. Utilizando essa estratégia, captando uma média do tempo
extremamente sensivel ao tempo de processamento, ¢ possivel captar as flutuagdes de tempo na
métrica de nanossegundos, atingidos indices de complexidade de McCabe [codigo (1 — 1;2 — 17; 3

— 36)].
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 PECULIARIDADES DE CADA INTELIGENCIA USADA NESTA PESQUISA

Como resultado foram obtidos dados comparativos de eficiéncia, explicitados graficamente
assim como a performance individual de cada inteligéncia, com a otimizagdo. Foi realizado uma
andlise das principais funcionalidade para uso e particularidades de cada uma das quatro IAs usadas
nesta pesquisa conforme Figura 5.

Figura 5. As quatro inteligéncias artificiais usadas nesta pesquisa e suas caracteristicas funcionais.
1A Particularidades e funcionalidade
A principal caracteristica é a capacidade multimodal nativa. Pode-se processar e gerar contelldo em
ChatGPT-40 uma Unica rede neural para texto, dudio e imagens. Consegue por exemplo, analisar uma imagem e
responder com &udio ou traduzir uma conversa em tempo real com pouca laténcia.
Se destaca pela velocidade e eficiéncia de custo. Projetado para ser um modelo &gil e de trabalho
Gemini 2.5 para tarefas de alto volume e sensiveis a laténcia. Sua peculiaridade estd em ser um modelo
Flash pensante que raciocina por seus pensamentos antes de responder, o que melhora a precisao. Ideal
para aplicacdes em tempo real, como chatbots e resumos rapidos.
A peculiaridade esta no portugués brasileiro. Diferente de modelos globais que sdo
Maritaca Al majoritariamente treinados em inglés e depois adaptados, o Sabia-3.1 foi criado e treinado em
(Sabia-3.1) portugués do Brasil, o que possibilita que ele compreenda nuances, girias, expressdes regionais e 0
contexto cultural brasileiro. E uma IA especializada para o mercado brasileiro.
Possui equilibrio entre desempenho e praticidade. Otimizado como modelo de tamanho médio que
oferece alta qualidade em tarefas de codificagdo com um custo mais baixo do que seus pares.
Claude Sonnet Realiza raciocinio hibrido, fornecendo respostas instantaneas ou, se necessario entrar em modo
4 pensamento estendido para resolver problemas mais complexos passo a passo. Versatil para agentes
de IA e fluxos de trabalho que exigem precisdo.
Fonte: Autores (2025).

4.2 RESULTADOS COMPARATIVOS DA EFICIENCIA DOS CODIGOS
Percebe-se que houve um aumento substancial na eficiéncia dos codigos otimizados em
comparagdo aos originais, todos obtiveram um resultado funcional, o que graficamente podem ser

verificados. Na Figura 6 um comparativo da eficiéncia de cada IA.

Figura 6. Comparativo da eficiéncia dos c6digos originais e otimizados

W originais W otimizados
A1
A2
A3
B1
B2

B3

0 5 10 15

Fonte: Autores (2025).
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4.3 RESULTADOS COMPARATIVOS DA OTIMIZACAO COM CODIGOS FRONT-END
Na Figura 7 ilustra-se que as inteligéncias Claude e ChatGPT tiveram uma performance melhor
em comparagdo as outras, entretanto comparativamente, considerando a porcentagem 0% para uma

transferéncia do valor 0. Nesse quesito o Gemini teve a performance menor que 50%.

Figura 7. Comparativo da eficiéncia da otimiza¢do com codigos front-end.

Gemini
100

75

Claude { Chatgpt
!

Eficiéncia

Maritaca

Fonte: Autores (2025).

Na Figura 8 ilustra-se Comparativo tempo execucdo e memdria de armazenamento com

cédigos front-end.

Figura 8. Comparativo tempo execug@o e memoria de armazenamento com codigos front-end.

Tempo de execucéo (ns) [l Memoria de disco ocupada (kb)

40

40,00
30
32,33 31,67
20
14,67
0 S

Gemini Chatgpt Maritaca Claude
Fonte: Autores (2025).

—
o
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4.4 RESULTADOS COMPARATIVOS DA OTIMIZACAO COM CODIGOS BACK-END
A Figura 9 ilustra que ao se comparar, a [A ChatGPT tem a acuricia mais baixa e melhor
resultado para velocidade. Apenas 60% dos codigos foram funcionais da mesma forma que eram

originalmente.

Figura 9. Comparativo da eficiéncia da otimiza¢do com codigos back-end.

Gemini
100

75

50

Claude Chatgpt

Eficiéncia

Maritaca

Fonte: Autores (2025).

Na Figura 10 ilustra-se Comparativo tempo execugdo e memoria de armazenamento com

cddigos back-end.

Figura 10. Comparativo tempo execucdo e memoria de armazenamento com codigos back-end.

Tempo para execucéo (ns) [l Memoria de disco ocupada (kb)

60

52,67

40
40,67
20 26,00
20,00
0 —

Gemini Chatgpt Maritaca Claude

Fonte: Autores (2025).
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Na Figura 11 ilustra-se um comparativo de tempo para execucgdo categorizados por

inteligéncias, agrupados por regido de desenvolvimento e nivel de complexidade.

Figura 11. Comparativo tempo execugdo por regido ¢ nivel de complexidade.

Gemini [ ChatGPT Maritaca [l Claude

125
100
75
50
—
e se_0l_
F1 B1 F2 B2 F3

B3

Fonte: Autores (2025).

5 CONSIDERACOES FINAIS

As inteligéncias artificiais sdo ferramentas importantes para o uso no dia a dia do
desenvolvimento de software que se utilizadas como auxiliares, podem otimizar processos e refatorar
cddigos obsoletos ou de dificil compreensdo humana.

E valido ressaltar as diferentes eficiéncias nas frentes de desenvolvimento e diferentes
inteligéncias, essas nuances abrem espago para um estudo experimental mais aprofundado.

Como pesquisas futuras recomenda-se pesquisar outras metodologias na criagdo e

desenvolvimento de software com 1A usando o framework Scrum.
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