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Resumo

O mapeamento de campos entre sistemas de software legados e
APIs REST de CRMs é uma etapa critica em projetos de integracéo,
geralmente manual, custosa e suscetivel a erros. Neste trabalho,
é apresentada uma solucdo utilizada na empresa NEOXS TECH,
especializada em integracdes B2B, que avalia o uso de inteligéncia
artificial generativa (IA Gen), comparando os modelos ChatGPT-4o,
Gemini 2.0 Flash e BLACKBOX Al em trés plataformas amplamente
utilizadas: HubSpot, RD Station e Pipedrive. A metodologia baseia-
se em um conjunto padronizado de campos de negdcio, um prompt
unificado e um gabarito derivado da documentagéo oficial das APIs,
com avaliacdo por meio de precision, recall e F1-Score. Os resultados
mostram que as IAs Gen podem reduzir o esforco manual e acelerar
o processo de mapeamento, embora haja variacdo de desempenho
entre modelos e plataformas. Esses achados permitem orientar a
escolha de ferramentas e o uso combinado delas, com validagéo hu-
mana, contribuindo para maior eficiéncia e qualidade na integragéo
de sistemas.
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1 Introducio

A integracdo de dados entre sistemas legados, planilhas e plata-
formas de CRM (Customer Relationship Management), com base
em APIs (Application Programming Interfaces) REST (Representa-
tional State Transfer) [5], é um problema recorrente na industria
de software. Em projetos de migracédo, consolida¢do de CRMs ou
orquestracio de multiplas plataformas, uma etapa critica é o mapea-
mento de campos entre o modelo de dados “genérico” (por exemplo,
planilhas ou ERPs - Enterprise Resource Planning) e o modelo de
dados especifico exposto pelas APIs dos CRMs. Essa atividade, em
geral, é manual, intensiva em esforco, depende de conhecimento
especializado de cada API e é suscetivel a erros que podem com-
prometer a qualidade dos dados e o funcionamento das integracdes.
Nesse contexto, ferramentas de inteligéncia artificial generativa
(IA Gen) [4, 6], como ChatGPT-40 !, BLACKBOX AI? e Gemini 2.0
Flash?, tém se destacado como apoio a tarefas complexas de inter-
pretacéo textual e técnica, incluindo a analise de documentacio,
a geracdo de codigo e a automacéo de processos. No entanto, ha
uma lacuna de evidéncias empiricas sobre o desempenho dessas
ferramentas em tarefas especificas de integracio de sistemas de
software, como o mapeamento de campos entre sistemas genéricos
e as APIs REST de CRMs.

!https://openai.com/pt-BR/index/hello-gpt-4o/
https://www.blackbox.ai/
3https://gemini.google.com/app
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Neste trabalho, é apresentado um estudo desenvolvido a partir
do contexto operacional da NEOXS TECH?, que avalia comparati-
vamente o desempenho de trés IAs Gen na tarefa de mapeamento
de campos em trés CRMs amplamente utilizados (HubSpot®, RD
Station® e Pipedrive”), por meio de medidas textitprecision, recall
e F1-Score. Os resultados contribuem com subsidios praticos para
equipes de engenharia de software e de integracdo que desejam
incorporar IA Gen a seus fluxos de trabalho, validando a eficacia
da abordagem em um ambiente corporativo real e alinhando-se ao
foco de transferéncia de tecnologia e de impacto industrial.

A estrutura deste artigo esta organizada da seguinte forma. Na
Secdo 2, discute-se a importancia pratica do problema de mapea-
mento de campos entre sistemas de software genéricos e APIs REST
de CRMs. Na Segéo 3, apresenta-se a relevancia da solucio. Na Secgéo
4, detalha-se a aplicabilidade da solugdo. Na Secdo 5, destacam-se
os indicadores de sucesso. Na Secdo 6, sintetizam-se os principais
achados e apontam-se dire¢des para trabalhos futuros.

2 Relevancia

A auséncia de estudos sistematicos sobre o uso de IA Gen no mape-
amento de campos em APIs REST de CRM cria um vacuo entre o
potencial dessas ferramentas e seu uso efetivo em cenarios criticos
de integracdo. Empresas que migram ou integram CRMs|[3] frequen-
temente investem tempo significativo de profissionais especializa-
dos na compreensao da documentagao das APIs, na identificacao
de entidades (deals, organizations, contacts, etc.) e na definicdo dos
nomes exatos dos campos a serem utilizados. Na rotina de projetos
da NEOXS TECH, especializada em integracdes B2B (Business-to-
Business), essa fric¢do técnica tradicionalmente se traduz em custos
elevados de alocacéo de engenheiros de software séniores em tarefas
repetitivas e no aumento do time-to-market das solugdes. Decises
baseadas apenas em experimentacéo informal podem levar a esco-
lhas inadequadas de ferramentas, atrasos em projetos e riscos de
inconsisténcia de dados. Ao utilizar um problema real e recorrente
na industria (mapeamento de campos entre planilhas/sistemas soft-
ware legados e CRMs) e avalia-lo quantitativamente com IAs Gen
e APIs reais, o trabalho preenche essa lacuna. Assim, é apresen-
tado, com dados mensuraveis, em que medida modelos amplamente
disponiveis conseguem apoiar essa tarefa, quais limitacdes apre-
sentam e como essas evidéncias podem orientar decisdes técnicas
mais fundamentadas. A relevancia deste trabalho est4 em: i) tratar
um problema concreto da industria; ii) avaliar ferramentas ampla-
mente utilizadas na pratica; e iii) traduzir os resultados em medidas
objetivas, reutilizaveis em outros contextos de integracao.

*https://neoxs.com.br/
Shttps://br.hubspot.com/
Chttps://www.rdstation.com/
https://www.pipedrive.com/pt
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3 Impacto e Beneficios

Os resultados indicam que as IAs Gen podem atuar como “acelera-
dores” do processo de mapeamento de campos, reduzindo esforco
manual e servindo como ponto de partida para especialistas huma-
nos. Os principais beneficios potenciais para a industria incluem:
i) Reducéo do tempo de configuracéo de integracdes e migracdes
entre CRMs, pela geracdo automatica de sugestdes de mapeamento;
ii) Diminuicédo da dependéncia de conhecimento profundo da docu-
mentacdo de cada API, padronizando o processo de exploracio de
campos; iii) Mitigacdo de riscos de erros humanos em configuragoes
de integracdo, com consequente melhoria na qualidade dos dados;
e iv) O mesmo processo pode ser replicado para diferentes clientes,
dominios de dados e plataformas de CRM (escalabilidade).

Do ponto de vista quantitativo, nota-se que o impacto depende
do modelo de IA Gen e da API em questdo. Em HubSpot, ChatGPT
obteve F1-Score = 0,67, superando Gemini (F1-Score = 0,44) e BLACK-
BOX AI (F1-Score = 0,33). Em RD Station, os trés modelos apresen-
taram desempenho intermediario, com FI-Score entre 0,42 e 0,58.
Em Pipedrive, o desempenho foi elevado para todos, com destaque
para Gemini (F1-Score = 0,82), seguido de ChatGPT e BLACKBOX
Al (F1-Score = 0,75). Na pratica, esses resultados permitem que orga-
niza¢des escolham conscientemente quais modelos utilizar em cada
contexto, adotando estratégias como usar o modelo com melhor
F1-Score em determinado CRM, combinar modelos ou incorporar
a IA Gen apenas como apoio inicial, com revisao obrigatoria por
especialistas. Para a NEOXS TECH, essas evidéncias numéricas
guiam diretamente a arquitetura de seus novos componentes de
integracdo, otimizando custos de API e assertividade técnica.

4 Descricao da Aplicabilidade da Solucio

Nesta secdo, descreve-se a metodologia adotada, concebida para
ser facilmente replicavel em ambientes de industria. O fluxo me-
todolégico segue um “protocolo” para avaliar e utilizar IA Gen no
mapeamento de campos (Figura 1):

o Definicio do conjunto de campos de negocio. A primeira
etapa consistiu em explicitar o problema de integracio de
forma agnostica em relacdo a tecnologia, a partir da pers-
pectiva tipica de uma planilha ou de um sistema de software
legado. A partir do histérico de requisi¢des de clientes da
NEOXS TECH, foi definido um conjunto de dez campos de
negocio representativos e recorrentes em projetos de sin-
cronizacdo de dados B2B: Nome do Cliente, Vendedor, ID
da Oportunidade, Valor da Oportunidade, Data de Abertura
da Oportunidade, Data de Conclusdo da Oportunidade, Fase
da Oportunidade, Informacdes sobre o Cliente (Regional de
Vendas, Segmento, Numero de Funcionarios), Quantidade
de contatos (pessoas diferentes) no cliente dentro de uma
oportunidade, Interagdes realizadas com o cliente em uma
oportunidade (visitas, reunides, liga¢des, eventos). O sistema
genérico a partir do qual se originam os dados de mape-
amento consiste em uma plataforma SaaS (Software as a
Service) tipica de modelo B2B, amplamente utilizada no mer-
cado corporativo. Essa arquitetura lida essencialmente com
entidades transacionais e cadastrais padronizadas e normali-
zadas (como cadastros de clientes, oportunidades de venda
e dados de vendedores). Por ser um modelo normalizado e
pautado em boas praticas consolidadas no mercado B2B, a
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API e a modelagem desse sistema genérico ndo sdo respon-
saveis por confundir ou induzir IA Gen ao erro. A raiz das
inconsisténcias e desvios de mapeamento reside na variacdo
semantica e na especificidade dos nomes de campos nativos
adotados arbitrariamente por cada uma das APIs receptoras
de CRM (HubSpot, RD Station e Pipedrive);

Elaboracao de um prompt (Figura 2) padronizado. Se-
guindo as boas praticas consolidadas de engenharia de prompts
[2], e com esses campos definidos, elaborou-se um prompt
Unico que (i) explica que a tarefa é mapear os campos da
planilha para a documentacio da API REST de um deter-
minado CRM, (ii) pede explicitamente o nome descritivo, o
nome do campo exatamente como aparece na API e a enti-
dade (deal, organization, contact, lead, custom_field, etc.), (iii)
lista os dez campos de negdcio e os itens derivados (regional,
segmento e nimero de funcionarios) e (iv) da exemplos de
entidades aceitaveis (deals, contacts, organizations). O prompt
¢é 0 mesmo para todas as execugdes, variando apenas o nome
do CRM (HubSpot, RD Station ou Pipedrive), garantindo
comparabilidade das respostas entre IAs Gen e entre CRMs.
O prompt final apresentado na Figura 2 néo foi elaborado em
uma unica execucédo, mas fruto de um processo interativo
de engenharia de prompts por tentativa e erro. Em iteracoes
iniciais mais abertas, observou-se que as IAs Gen tendiam a
gerar respostas excessivamente verbosas, a sugerir endpoints
inexistentes (alucinagdes) ou a omitir o formato exato das en-
tidades. O prompt foi refinado sucessivamente ao adicionar
restri¢des explicitas de formatacéo, fornecer exemplos de
entidades validas e limitar os campos obrigatérios. Optou-se
por néo fornecer contexto especifico sobre o negécio ou os
sistemas internos da empresa, com o objetivo de testar o
desempenho puramente zero-shot e generalista de IAs Gen
diante de terminologias de mercado conhecidas;

Selecao e configuracio das IAs Gen. A selecdo das trés IAs
Gen baseou-se no interesse operacional da NEOXS TECH
em avaliar a viabilidade técnica e financeira de ferramentas
com diferentes perfis de arquitetura, custos e propésitos no
mercado atual. A escolha consistiu em uma amostragem es-
tratégica: i) ChatGPT-40, modelo multimodal de uso geral
e de estado da arte; ii) BLACKBOX AlI, concebida especi-
ficamente para o apoio a programacio e aos sistemas de
software; e iii) Gemini 2.0 Flash, modelo projetado para alta
eficiéncia energética, baixa laténcia e escalabilidade. Avaliar
esses perfis permitiu mensurar como as [As Gen se compa-
ram as IAs Gen generalistas em uma tarefa de seméantica
de negdcios. Essas IAs Gen foram utilizadas por meio de
interfaces de chat, em contas individuais, sem fine-tuning
ou configura¢des avancadas, de modo a refletir um uso ti-
pico por equipes de integracgdo, garantindo que o protocolo
testado simulasse exatamente o dia a dia e as restricdes das
ferramentas dos desenvolvedores da NEOXS TECH. Para
cada CRM, o prompt foi enviado integralmente e a resposta
foi coletada sem intervencdes intermediarias. Para cada IA
Gen, a sequéncia foi a mesma: primeiro HubSpot, depois
RD Station e, por fim, Pipedrive, na mesma sesséo de uso.
Esse procedimento se aproxima da forma como um profissio-
nal realizaria multiplas integracdes no mesmo dia e permite
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identificar hipéteses sobre os possiveis efeitos do historico
de interacdes na qualidade das respostas:

Construcio do gabarito (oraculo) a partir da documen-
tacao oficial. Em paralelo ao uso das IAs Gen, foi construido
um gabarito de referéncia (oraculo) para cada CRM, exclusi-
vamente a partir de suas documentagdes oficiais de API: i)
HubSpot: mapeamentos para dealname, hubspot_owner _id,
id, amount, createdate, closedate, dealstage, state, industry,
numberofemployees, num_associated_contacts,
num_contacted_notes; ii) RD Station: mapeamentos para
name (organizations), user, id, amount_total, created_at, clo-
sed_at, deal_stage, custom_fields, organization_segments, con-
tacts, interactions; e iii) Pipedrive: mapeamentos para org_id,
user_id, id, value, add_time, close_time, stage_id, campos cus-
tomizaveis em organizations, people_count e activities_count;
Comparacio sistematica e classificacido das respostas.
Cada resposta das IAs Gen é comparada ao gabarito, classi-
ficando cada sugestdo como: i) Verdadeiro Positivo (TP):
campo e entidade corretamente mapeados; i) Falso Positivo
(FP): campo sugerido que néo corresponde ao gabarito (nome
ou entidade incorretos); e Falso Negativo (FN): campo pre-
sente no gabarito que néo foi corretamente sugerido pela IA
Gen. Esse gabarito representa “a resposta correta” esperada
para cada um dos dez campos, incluindo a escolha da enti-
dade apropriada (por exemplo, informacdes do cliente em
companies/organizations e medidas de funil em deals);
Coleta das respostas das IAs e normalizacao. Para cada
combinacio (IA Gen, CRM), foi obtida uma tabela de mapea-
mento sugerida pela IA Gen: i) Nome descritivo (como a IA
entendeu o campo de negdcio); ii) Nome do campo na API
(string literal retornada); e iii) Entidade ou objeto relacionado.
Antes da comparacéo, as respostas foram normalizadas por
meio da uniformizacdo de letras maiusculas/mintusculas nos
nomes de campos, da remocao de variagdes irrelevantes en-
tre plural e singular e da desconsideracdo de comentarios ou
explicagdes textuais ndo estruturadas. Ndo houve correcio
semantica manual (por exemplo, néo se ajustou um campo
para que coincidisse com o gabarito). O objetivo foi avaliar
diretamente o que a IA Gen prop0s;

Critérios de acerto (TP), erro (FP) e omissiao (FN). Com
as respostas normalizadas, aplicou-se um critério objetivo
de comparacéo: i) Verdadeiro Positivo (TP), quando o par
(campo na API, entidade) sugerido pela IA Gen coincide
com o par correspondente no gabarito para aquele campo de
negdcio; ii) Falso Positivo (FP), quando a IA Gen sugere um
campo/entidade que néo estd no gabarito para aquele campo
de negdcio, ou introduz campo extra sem correspondéncia;
e iii) Falso Negativo (FN), quando um campo de negbcio
existente no gabarito nfo foi mapeado corretamente pela
IA Gen (campo diferente, entidade diferente ou auséncia
de sugestdo). Sugestdes de “campo personalizado” genérico
foram consideradas incorretas em relacio ao gabarito, pois
o objetivo era verificar a capacidade do modelo de localizar
os campos nativos corretos nas APIs REST;

Calculo das medidas. Para cada combinagéio (IA Gen, CRM),
foi calculado: i) Precision [1], mede a propor¢io de mapea-
mentos corretos entre os mapeamentos sugeridos pela IA
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Gen. Em integragio de sistemas, precision alta significa que
a IA Gen “erra pouco” nos campos que sugere; ii) Recall [1],
mede a proporcdo de mapeamentos corretos recuperados
pela IA Gen em relacido aos mapeamentos que deveriam ser
encontrados. Recall alto indica que a IA Gen “cobre bem” o
conjunto de campos relevantes, o que é importante para ndo
deixar campos nio mapeados; e iii) F1-score [7], combina
precision e recall em um tinico indicador. E especialmente
util quando falsos positivos e falsos negativos sdo “proble-
maticos”.

Do ponto de vista da aplicabilidade na industria, essa metodolo-
gia pode ser replicada com novos CRMs, novos campos de negdcio
ou novas IAs Gen, bastando adaptar o conjunto de campos, cons-
truir novos gabaritos e reaplicar o protocolo de prompt, coleta,
normalizacio e calculo de medidas. E importante ressaltar (Figura
1) que o fator humano desempenha um papel duplo e indispensavel
no processo. Durante a fase experimental, a validacio e o calculo
sistematico de medidas (precision, recall e F1-Score) exigiram uma
analise manual rigorosa baseada no gabarito das APIs. Sob a ética da
producio industrial, o uso de IA Gen néo visa substituir o analista,
mas atuar como um acelerador cognitivo de alta produtividade. O
profissional deixa de ler documentacéo extensa de APIs do “zero”
para atuar como um auditor critico das propostas sugeridas pela IA.
Essa abordagem mitiga riscos de alucinacéo e de inconsisténcia no
ambiente produtivo, preservando o ganho de tempo proporcionado
pela automacio no mapeamento.

Prompt Mapeamento de
para determinado CRM campos do CRM

/

P

Analista de
implantacao

. — Gera —p

IA Generativa

Oracle (repostas corretas)

\

Analista de
implantagao

Analista de
implantagao

Figura 1: Metodologia

5 Indicadores de Sucesso

Com base na metodologia descrita, obtiveram-se os resultados apre-
sentados na Tabela 1. Esses numeros podem ser transformados
em critérios de aceitagdo em projetos reais: i) Definir um FI-Score
minimo (por exemplo, 0,70) para considerar as sugestoes da IA
“aceitaveis” como base de trabalho para especialistas humanos; ii)
Priorizar modelos com maior F1-Score para cada CRM (por exemplo,
ChatGPT para HubSpot, Gemini para Pipedrive); e iii) Monitorar
precision e recall ao longo do tempo, a medida que os prompts se
refinam e os feedbacks humanos sdo incorporados. Além das medi-
das quantitativas, o trabalho identificou indicadores qualitativos,
tais como, (i) reducdo do esforco manual na leitura de documenta-
¢do e no mapeamento, (ii) padronizagéo do processo de integracdo
entre diferentes clientes e projetos e (iii) possibilidade de reutili-
zar gabaritos e prompts como ativos organizacionais. Embora os
resultados quantitativos forne¢cam uma medida de assertividade, a
analise qualitativa dos erros (Falsos Positivos) revelou um padréo
comportamental comum entre as [As Gen avaliadas. O erro mais
frequente consistiu na tendéncia delas sugerirem nomenclaturas
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genéricas ou padrdes universais de mercado, em vez de identifi-
carem os campos exatos documentados na API especifica de cada
CRM. Por exemplo, no campo de negocio “Vendedor”, as IAs Gen
sugeriram a plataforma RD Station o termo owner (que é o campo
nativo e correto na API da HubSpot), enquanto o oraculo da API do
RD Station é a propriedade user. Esse comportamento indica que,
na auséncia de certeza, as IAs Gen optam pela alternativa estatisti-
camente mais provavel no dominio geral de vendas, o que justifica
a necessidade de uma revisdo humana final.

Considerando a documentagao da APl REST do(a) (XXXXX), mapeie os seguintes campos para os
respectivos endpoints, propriedades e objetos adequados dentro da plataforma. Indique os nomes
exatos das propriedades utilizadas pela API, especificando também a qual entidade pertencem (ex.:
leads, deals, contacts, etc).
Os campos a serem mapeados sao:
Nome do Cliente
Vendedor
ID da Oportunidade
Valor da Oportunidade
Data de Abertura da Oportunidade
Data de Conclusao da Oportunidade
Fase da Oportunidade
Informagaes sobre o Cliente:
o Regional de Vendas
o Segmento
o Numero de funcionarios
Quantidade de contatos (pessoas diferentes) no cliente dentro de uma oportunidade
0. Interagées realizadas com o cliente em uma oportunidade (Visitas presenciais, Reunides online,
Ligagoes, Eventos)

ENONAON =

¢

Para cada campo, informe:
e Nome descritivo
e Nome do campo na API
e Entidade (ex: deal, lead, custom_field)

Figura 2: Prompt Utilizado
Tabela 1: Comparacao de desempenho dos modelos

Sistema Modelo TP FP FN Prec Rec F1
ChatGPT 8 4 4 0,67 0,67 0,67
HubSpot Gemini 6 9 6 0,40 0,50 0,44
BLACKBOX Al 4 8 8 0,33 0,33 0,33
ChatGPT 7 5 5 0,58 0,58 0,58
RD Station Gemini 6 6 6 0,50 0,50 0,50
BLACKBOX Al 5 7 7 0,42 0,42 0,42
ChatGPT 9 3 3 0,75 0,75 0,75
Pipedrive Gemini 9 1 3 0,90 0,75 0,82
BLACKBOX Al 9 3 3 0,75 0,75 0,75

6 Conclusao

O trabalho apresentado evidenciou que IAs Gen podem apoiar de
forma efetiva o mapeamento de campos entre sistemas genéricos
e APIs REST de CRMs, desde que utilizadas em uma abordagem
metodoldgica estruturada e com validacéo sistematica. A combi-
nacdo de prompts padronizados, gabaritos construidos a partir das
documentacdes oficiais e uso de medidas consolidadas (precision,
recall e F1-Score) permitiu comparar objetivamente o desempenho
de trés modelos (ChatGPT-40, BLACKBOX Al e Gemini 2.0 Flash)
em trés plataformas de CRM amplamente adotadas (HubSpot, RD
Station e Pipedrive). Os resultados mostram que ndo ha um modelo
universalmente superior: ChatGPT apresentou desempenho mais
equilibrado em HubSpot e RD Station, enquanto Gemini 2.0 Flash se
destacou em Pipedrive, sobretudo em termos de precision e F1-Score.
BLACKBOX AL por sua vez, obteve valores inferiores na maioria
dos cenarios, sugerindo que sua especializacdo em desenvolvimento
de sistemas de software néo se traduz automaticamente em melhor
desempenho em tarefas de mapeamento de campos de CRM. Esses
achados reforcam a importancia de avaliacdes contextualizadas por
API e por dominio, em vez de escolhas genéricas de IA Gen para
integragdes criticas.

Do ponto de vista da industria, o trabalho indica que o uso de
IA Gen é particularmente promissor como primeira etapa para a
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sugestdo de mapeamentos, a ser seguida de revisio e refinamento
por especialistas humanos. Essa combinacéo tende a reduzir esforco
manual, acelerar projetos de migracéo e integracdo e padronizar
processos entre diferentes clientes e plataformas, sem abrir mao do
controle sobre a qualidade dos dados. Ao mesmo tempo, os resul-
tados indicam que, em APIs mais complexas ou menos familiares
aos modelos, a supervisdo humana continua essencial para evitar
erros de configuracdo em produgéo. Durante a conducéo dos experi-
mentos, os mapeamentos foram realizados em sequéncia (HubSpot,
RD Station, Pipedrive) na mesma conta para cada IA Gen, o que
pode ter influenciado o processo de aprendizado adaptativo dos
modelos. Essa sequéncia e persisténcia de sessdo podem ter con-
tribuido para o desempenho superior observado, em especial de
Gemini no Pipedrive, levantando a hipotese de que o histérico de
interagdes impacta o nivel de acerto das IAs Gen. Futuras anélises
podem considerar explicitamente a continuidade de sessdo como
uma variavel experimental.

Como trabalhos futuros, destacam-se: i) a exploracio e o teste
comparativo de modelos recentes do mercado, como novas geragdes
da familia GPT, Gemini Pro e modelos de cddigo aberto ajustados
(fine-tuned), garantindo a atualizagdo continua do procedimento
proposto; ii) a investigacdo do impacto do histdrico de interagdo
e da reutilizacdo de sessdes no desempenho das IAs Gen; iii) o es-
tudo de estratégias de combinacio de modelos e ciclos de feedback
humano continuo; iv) a criacdo de medidas para mensurar o ni-
vel de aprendizagem das IAs Gen ao longo do tempo em cenarios
de multiplos mapeamentos; e v) a conduc¢io de estudos empiricos
qualitativos para coletar feedbacks sistematicos de clientes B2B
atendidos pela NEOXS TECH no processo de onboarding, avaliando
suas necessidades praticas e mensurando a percepcéo de valor no
time-to-market dos projetos de integracdo. Assim, este trabalho
pode evoluir de um experimento pontual a um componente estavel
de pipelines de integracéo, contribuindo para uma ado¢éo segura,
eficiente e baseada em evidéncias de IAs Gen na industria de soft-
ware. Como desdobramento pratico desse esforco, a NEOXS TECH
integrou esse protocolo ao seu ecossistema interno de ferramentas,
estimando uma redugédo no esforco de descoberta de APIs durante
o onboarding de novos clientes B2B.

Disponibilidade de Artefatos

Os artefatos deste trabalho séo de propriedade da NEOXS TECH
e nédo podem ser disponibilizados publicamente por questdes de
confidencialidade comercial.
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