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Аннотация. В статье проводится исследование применения искусственного интеллекта (ИИ) 
в генерации программного кода. Рассматриваются современные большие языковые модели, 
такие как GPT, Codex и AlphaCode, их архитектура, возможности в автоматизации разработки, 
создание кода на различных языках программирования и повышение производительности раз-
работчиков. Описаны методы обучения моделей, включая трансформеры и дообучение, а 
также представлены примеры их применения в веб-разработке, тестировании и оптимизации 
кода. Проанализированы практические результаты внедрения ИИ, включая статистику по со-
кращению времени разработки и снижению количества ошибок. Обсуждаются ограничения, 
такие как качество генерируемого кода, этические дилеммы и вопросы безопасности. Подчер-
кивается важность дальнейших исследований для повышения надежности и адаптации ИИ к 
решению специфических задача. Статья предназначена для молодых ученых, студентов и спе-
циалистов в области информационных технологий. 
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Abstract. This article provides an in-depth study of the application of artificial intelligence (AI) in 
code generation. It examines modern large language models, such as GPT, Codex, and AlphaCode, 
their architecture, capabilities in automating development, generating code across various program-
ming languages, and enhancing developer productivity. The training methods, including transformers 
and fine-tuning, are described, alongside examples of their use in web development, testing, and code 
optimization. Practical results of AI implementation are analyzed, including statistics on reduced de-
velopment time and error rates. Limitations, such as code quality, ethical dilemmas, and security 
concerns, are discussed. The need for further research to improve reliability and adapt AI to specific 
tasks is emphasized. The article is intended for young researchers, students, and IT professionals. 
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Введение 
Искусственный интеллект (ИИ) стал революционной технологией, трансфор-

мирующей множество отраслей, включая разработку программного обеспечения. В 
последние годы особое внимание уделяется применению ИИ в генерации кода, где 
большие языковые модели (LLM), такие как GPT-4, Codex и AlphaCode, 
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демонстрируют способность создавать функциональный код на основе текстовых за-
просов. Согласно исследованиям, использование таких моделей сокращает время 
разработки на 20–30 % и снижает количество ошибок [1, 2]. Рост популярности ав-
томатизации обусловлен увеличением сложности современных проектов, таких как 
крупные корпоративные системы, мобильные приложения и облачные платформы, 
а также дефицитом квалифицированных разработчиков. Однако возникают вызовы, 
связанные с качеством генерируемого кода, этическими аспектами и необходимо-
стью проверки результатов человеком [3]. Целью данной работы является всесторон-
ний анализ методов применения ИИ в генерации кода, их преимуществ, ограничений 
и потенциала для будущего развития. Теоретическая значимость исследования за-
ключается в обобщении передовых технологий ИИ, а практическая – в предоставле-
нии практических примеров их использования в реальных проектах. Основные за-
дачи включают изучение архитектуры моделей, анализ методов обучения, оценку 
практических результатов и определение направлений дальнейших исследований, 
включая интеграцию ИИ с другими инструментами разработки. 

Методы и методики 
Генерация кода с использованием ИИ опирается на архитектуру трансфор-

меров, впервые предложенную в статье Vaswani et al. [4]. Эти модели состоят из 
множества слоев, включающих механизмы внимания (attention mechanisms), ко-
торые позволяют эффективно обрабатывать последовательности данных. Обуче-
ние проводится на огромных наборах данных, таких как The Stack, содержащий 
более 3 триллионов токенов кода из открытых репозиториев, таких как GitHub и 
Bitbucket [5]. Процесс обучения включает минимизацию функции потерь, выра-
женной как: 
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– предыдущие токены, T – текстовый запрос,  
θ – параметры модели, оптимизируемые с помощью градиентного спуска.  

Дообучение (fine-tuning) адаптирует модели к специфическим задачам, таким как 
генерация кода на Python, JavaScript или SQL. Например, модель Codex от OpenAI 
дообучается на миллионах строк кода из GitHub, что позволяет ей понимать син-
таксис и семантику различных языков [6]. Кроме того, в процессе обучения исполь-
зуются техники аугментации данных, такие как зашумление, перестановка токенов 
и добавление синтетических примеров, для повышения устойчивости моделей к 
различным входным данным. Анализ гиперпараметров, включая размер батча (от 
16 до 128), скорость обучения (от 0.0001 до 0.01), количество эпох (от 10 до 50) и 
тип регуляризации (например, dropout с вероятностью 0.1–0.3), показал их крити-
ческую роль в достижении оптимальной производительности. Эксперименты про-
водились с различными оптимизаторами, такими как Adam, RMSprop и Adagrad, 
для определения наиболее эффективных настроек, а также с использованием 
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распределенного обучения на кластерах с GPU для ускорения процесса. Также изу-
чалась роль предварительной обработки данных, включая токенизацию и нормали-
зацию, которая существенно влияет на качество генерации, особенно при работе с 
многоязычными корпусами. 

Результаты 
ИИ продемонстрировал значительные результаты в реальных проектах, что 

подтверждается следующими примерами. 
Автодополнение кода: Инструмент GitHub Copilot, основанный на модели 

Codex, предоставляет автодополнение кода в реальном времени. Например, при 
вводе: def calculate_sum(a, b): 
модель предлагает завершение: return a + b. 

По данным исследований, это позволит сократить время написания кода на 
25–30 % и уменьшает количество синтаксических ошибок на 15–20 % [7]. Анализ 
показал, что эффективность зависит от опыта разработчика, сложности задачи и 
качества обучающих данных. Дополнительные эксперименты с языками, такими 
как Java, C++, Rust и Go, выявили, что Copilot наиболее эффективен для широко 
используемых языков с большим объемом доступных данных, тогда как для ме-
нее популярных языков, таких как Haskell или Erlang, точность снижается до 50–
60 %. Также тестировалась совместимость с интегрированными средами разра-
ботки (IDE), такими как Visual Studio Code, IntelliJ IDEA и Eclipse, где автодо-
полнение показало стабильную работу при настройке плагинов и обновлении 
словарей. 
Генерация веб-приложений. Для запроса «создать форму обратной связи» ИИ ге-
нерирует следующий код: 
<div class="form-container"> 

<form> 
<input type="text" name="name" placeholder="Имя" required> 
<input type="email" name="email" placeholder="Email" required> 
<textarea name="message" placeholder="Сообщение"></textarea> 
<button type="submit">Отправить</button> 

</form> 
</div> 

Этот подход позволяет быстро создавать прототипы веб-приложений, что осо-
бенно полезно для стартапов и образовательных проектов. Эксперименты показали, 
что сгенерированный код требует минимальной доработки в 80 % случаев [8]. До-
полнительно тестировались более сложные структуры, такие как многостраничные 
формы с валидацией и интеграцией с базами данных (например, MySQL, MongoDB 
или PostgreSQL), где точность генерации снизилась до 60 %, что указывает на необ-
ходимость улучшения моделей для сложных сценариев. Также изучалась совмести-
мость с популярными фреймворками, такими как React, Vue.js, Angular и Django, 
где ИИ успешно генерировал базовые компоненты, но требовал ручной настройки 
стилей, логики взаимодействия и обработки асинхронных запросов. 
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Возможна автоматизация тестирования, когда ИИ генерирует тестовые сце-
нарии, например: 
def test_calculate_sum(): 

assert calculate_sum(2, 3) == 5 assert 
calculate_sum(-1, 1) == 0 assert calcu-
late_sum(0, 0) == 0 

Это увеличивает охват тест-кейсов на 10–15 % по сравнению с ручным под-
ходом [9]. Дополнительно анализировалась способность моделей генерировать 
юнит-тесты для сложных алгоритмов, таких как сортировка, поиск в графе или 
криптографические функции, где точность составила около 70 %, что требует 
дальнейшей оптимизации. Схема процесса генерации кода показана на рис. 1.  

 

 
Рис.1 Схема процесса генерации кода 

 
 
Тестирование включало проверку краевых случаев, таких как переполнение, 

некорректные входные данные или сбои в работе, где ИИ показал точность около 
65 %. Также проводились эксперименты с интеграционными тестами для веб-
приложений, где модели смогли сгенерировать базовые сценарии, но столкну-
лись с трудностями при моделировании асинхронных операций и взаимодей-
ствия с внешними API. 

Результаты анализа представлены в таблице 1. 
 

Таблица 1 
Сравнение производительности разработки 

Метод Время разработки, ч Количество ошибок 
Без ИИ 10 15 

С ИИ (Copilot) 7 8 
С ИИ (Tabnine) 6,5 7 

С ИИ (с доработкой) 6 6 
 

Обсуждение 
Полученные результаты подтверждают, что ИИ значительно ускоряет раз-

работку и снижает количество ошибок, что согласуется с выводами исследова-
ний [10, 11]. Однако качество генерируемого кода сильно зависит от качества 
обучающих данных: если данные содержат ошибки или уязвимости, модель мо-
жет их воспроизвести [12]. Например, анализ показал, что 5–10 % сгенерирован-
ного кода содержат потенциальные уязвимости, такие как SQL-инъекции, 
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переполнение буфера или уязвимости к XSS-атакам [13]. Сравнение с традици-
онными методами разработки выявило, что ИИ особенно эффективен для реше-
ния рутинных задач, таких как автодополнение и генерация шаблонов, но менее 
надежен для сложных алгоритмов или специализированного ПО, где требуется 
глубокое понимание доменной области, например, в аэрокосмической или меди-
цинской отрасли. 

Этические аспекты также играют ключевую роль. Вопрос авторства сгенери-
рованного кода остается открытым: если модель использует код с открытым исход-
ным кодом, возникает проблема лицензирования [14]. Например, использование 
фрагментов кода из репозиториев GitHub может нарушать лицензии, такие как MIT, 
GPL или Apache, если они не учтены при генерации. Кроме того, существует риск 
утечки конфиденциальных данных, если разработчики случайно включают их в за-
просы к моделям [4]. Для решения этих проблем предлагаются подходы, такие как 
внедрение систем статического анализа кода, автоматическая проверка лицензий и 
разработка этических руководств для разработчиков, использующих ИИ инстру-
менты. Также обсуждается необходимость создания открытых баз данных с анно-
тированным кодом, чтобы улучшить прозрачность и качество обучения моделей, а 
также внедрение механизмов аудита для отслеживания происхождения сгенериро-
ванного кода и предотвращения плагиата. 

Заключение 
ИИ в генерации кода открывает новые горизонты для автоматизации разра-

ботки программного обеспечения. Модели, такие как Codex и GPT, демонстри-
руют значительный прогресс, сокращая время разработки и улучшая производи-
тельность. Однако ограничения, включая качество кода, безопасность и этиче-
ские дилеммы, требуют дальнейших исследований. 

Основные направления развития включают создание более надежных моде-
лей с улучшенной интерпретируемостью, интеграцию ИИ с системами контроля 
версий, такими как Git, и разработку стандартов безопасности для защиты дан-
ных. Молодые ученые и разработчики могут внести значительный вклад в эту 
область, работая над адаптацией моделей к специфическим отраслевым задачам, 
например, в медицине, финансах или автомобилестроении, где точность и без-
опасность критически важны. Также перспективно развитие гибридных подхо-
дов, сочетающих ИИ с традиционными методами разработки, чтобы минимизи-
ровать риски и повысить надежность, а также интеграция с инструментами не-
прерывной интеграции (CI/CD) для автоматизации тестирования сгенерирован-
ного кода и обеспечения его соответствия стандартам качества [15–20]. 
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