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Abstract

Code refactoring is an essential practice to ensure the quality and continuous evo-
lution of software systems, especially in languages like Python, which demand high
maintainability. Although static analysis tools such as SonarQube provide support
in identifying issues, the refactoring process still presents challenges, such as preser-
ving functionality and improving code readability. In this context, Large Language
Models (LLMs), such as GPT-4, DeepSeek, and Claude AI, emerge as promising
tools by combining advanced contextual analysis with automated code generation.

This study aims to evaluate the effectiveness of LLMs in refactoring Python code,
focusing on correcting maintainability issues, identifying limitations, and proposing
improvements. To this end, we conducted an empirical study with four widely used
models: Copilot Chat 40, LLaMA 3.3 70B Instruct, DeepSeek V3, and Gemini 2.5
Pro. Furthermore, this study also investigates whether these models perform better
when used with more refined prompting techniques, such as few-shot learning. For
this purpose, each LLM was submitted to two distinct prompting styles: zero-shot
and few-shot, allowing a comparative analysis of the impact of these approaches on
the quality of the generated refactorings.

We evaluated 150 methods with maintainability problems by LLM and by prompt
technique, and the results indicate that, although the models achieved considerable
effectiveness rates in the few-shot scenario—Gemini (64.67%), DeepSeek (64.00%),
Copilot (63.33%), and LLaMA 3.3 70B (55.33%), all faced significant limitations.
Among the main challenges observed were the introduction of new maintainability
problems, runtime errors, failures in automated tests, and, in some cases, the failure
to correct the originally identified issue.

Additionally, we conducted a human participant evaluation to analyze the readabi-
lity of the code refactored by the models. The results indicate that 81.25% of the
solutions were perceived as improvements, especially in structural aspects. However,
there were also cases where readability was impaired, either due to the introduction
of unnecessary complexity or lack of standardization in code style. These findings
reinforce the need for caution when automatically adopting suggestions generated
by LLMs, and highlight the importance of validation by developers in the final code
review.

This work contributes a comparative analysis of the capabilities of LLMs, pointing



out their limitations and proposing practical methodologies for integrating Al into
the code refactoring process. The results of this study aim to pave the way for new
research, especially in the development of more efficient prompting techniques and in
the evaluation of models yet to come. We hope these contributions help developers
and researchers find more practical, reliable, and long-lasting solutions to improve
software maintainability in everyday practice.

Keywords: Code Refactoring, Maintainability, Large-Scale Language Models
(LLMs), Python.
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Resumo

A refatoracao de codigo é uma pratica essencial para garantir a qualidade e a evolu-
¢ao continua dos sistemas de software, especialmente em linguagens como Python,
que exigem alta manutenibilidade. Embora ferramentas de anélise estatica, como o
SonarQube, oferecam suporte na identificacao de problemas, o processo de refatora-
¢ao ainda apresenta desafios, como a preservacao da funcionalidade e a melhoria da
legibilidade do cédigo. Nesse cenério, os Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs), como o GPT-4, DeepSeek e Claude Al, surgem como ferramentas promis-
soras por combinarem analise contextual avancada com geragao automatizada de
codigo.

Este estudo tem como objetivo avaliar a eficacia de LLMs na refatoragao de codigo
Python, com foco na correcao de problemas de manutenibilidade, identificacao de
limitagoes e proposicao de melhorias. Para isso, conduzimos um estudo empirico
com quatro modelos amplamente utilizados: Copilot Chat 40, LLaMA 3.3 70B Ins-
truct, DeepSeek V3 e Gemine 2.5 Pro. Além disso, este estudo também investiga
se esses modelos apresentam melhor desempenho quando utilizados com técnicas de
prompting mais refinadas, como o few-shot por exemplo. Para isso, cada LLM foi
submetido a dois estilos distintos de prompting: zero-shot e few-shot, permitindo
uma analise comparativa do impacto dessas abordagens na qualidade das refatora-
¢oes geradas.

Avaliamos 150 métodos com problemas de manutenibilidade por LLM e por técnica
de prompt, e os resultados indicam que, embora os modelos tenham alcancado taxas
consideraveis de eficdcia no cendrio few-shot, Gemini (64,67%), DeepSeek (64,00%),
Copilot (63,33%) e LLaMA 3.3 70B (55,33%), todos enfrentaram limitacoes im-
portantes. Entre os principais desafios observados estao: a introducao de novos
problemas de manutenibilidade, erros de execucao, falhas em testes automatizados
e, em alguns casos, a nao correcao do problema original identificado.

Além disso, conduzimos uma avaliacao com participantes humanos para analisar a le-
gibilidade do cédigo refatorado pelos modelos. Os resultados indicam que 81,25% das
solugoes foram percebidas como melhorias, especialmente em aspectos estruturais.
No entanto, também foram observados casos em que a legibilidade foi prejudicada,
seja pela introducao de complexidade desnecessaria ou pela falta de padronizagao
no estilo do codigo. Esses achados reforcam a necessidade de cautela ao adotar au-
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tomaticamente as sugestoes geradas por LLMs, além de destacar a importancia da
validagao por desenvolvedores na revisao final do codigo.

Este trabalho contribui com uma analise comparativa das capacidades dos LLMs,
apontando suas limitagoes e propondo metodologias praticas para a integracao de
IA no processo de refatoracao de codigo. Os resultados deste estudo buscam contri-
buir para abrir caminho para novas pesquisas, principalmente no desenvolvimento
de técnicas de prompting mais eficientes e na avaliagao de modelos que ainda estao
por vir. Esperamos que essas contribuigoes ajudem desenvolvedores e pesquisadores
a encontrar solugoes mais praticas, confidaveis e duradouras para melhorar a manu-
tenibilidade do software no dia a dia.

Palavras-chave: Refatoracao de Cédigo, Manutenibilidade, Modelos de Linguagem
de Larga Escala (LLMs), Python.
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Alinhamento com a Linha de Pesquisa

Linha de Pesquisa: Engenharia de Software e Qualidade de Software

Esta dissertacao integra a linha de pesquisa Engenharia de Software e Qualidade de
Software, fundamentando suas conclusoes em dados concretos e evidéncias coletadas
durante os experimentos. Os resultados deste estudo tém o potencial de contribuir
para o avanco de pesquisas nas areas de inteligéncia artificial e engenharia de soft-
ware, ampliando o entendimento sobre a aplicacao de modelos de linguagem no
desenvolvimento e manutencao de software.

O principal objetivo desta pesquisa é avaliar a eficacia dos Modelos de Linguagem
Grande na refatoracao e correcao de problemas relacionados a manutenibilidade em
cddigo Python, buscando identificar suas capacidades e limitagoes nesse contexto.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Preliminares

A busca continua pela exceléncia na qualidade de software é um dos principais
desafios da engenharia de software (Sommerville, 2016). Um cédigo de alta qualidade
nao apenas atende aos requisitos funcionais e nao funcionais, mas também facilita a
evolucao continua do software, garantindo sua relevancia em um cendrio tecnolégico
em constante mudanga (Pressman et al., 2021; Sommerville, 2016).

Garantir essa qualidade exige atengao a manutenibilidade e legibilidade, aspectos
frequentemente negligenciados em projetos com prazos apertados ou equipes multi-
disciplinares (Martin, 2008; Sommerville, 2016). Como destacado por Fowler (2019),
a qualidade do codigo é crucial, pois passamos muito mais tempo lendo do que es-
crevendo cédigo, dependendo de sistemas claros e bem estruturados para realizar
correcoes ou adicionar funcionalidades sem comprometer a estabilidade.

Nesse contexto, a pratica da refatoracao de cddigo tem se estabelecido como uma
técnica fundamental para assegurar a qualidade e a evolucao continua dos software
(Martin, 2008). Refatorar consiste em modificar a estrutura interna do cédigo para
tornd-lo mais claro e organizado, sem alterar seu comportamento funcional (Fowler,
2019). Esse processo pode envolver a¢oes como eliminar duplicidades, simplificar
métodos extensos, reorganizar classes ou adotar nomes de varidaveis mais intuitivos
(Fowler, 2019). Neste estudo, focamos nossa andlise no pure refactoring (Fowler,
2019), em que as mudangas tém como dnico propdsito a melhoria da legibilidade e
da manutenibilidade do cédigo, sem a introducao de novas funcionalidades.

Ao longo dos anos, ferramentas como o SonarQube! tém desempenhado um papel
crucial ao apoiar os desenvolvedores nesse processo, identificando padroes conhecidos
como Code Smells, por exemplo. Esses padroes sinalizam potenciais problemas de
manutenibilidade, como métodos excessivamente longos ou complexos, cédigo fora

'https://www.sonarsource.com/
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dos padroes de projetos e que dificultam o entendimento do sistema e aumentam o
risco de erros futuros (SonarSource, 2024).

Apesar do suporte fornecido por ferramentas automatizadas, a refatoragao ainda
demanda um esforgo significativo por parte dos desenvolvedores Fowler (2019). E
nesse cendrio que os Modelos de Linguagem de Larga Escala (Large Language Models
— LLMs) emergem como uma solugao com grande potencial. Esses modelos, como
GPT-42, Codex?®, Gemini*, Copilot Chat ® e Llama®, foram originalmente concebidos
para processar linguagem natural, mas rapidamente demonstraram potencial para
lidar com tarefas relacionadas a programagao (Al Madi, 2022; Xueying et al., 2024;
AlOmar et al., 2024), incluindo geracao de cddigo, depuragao e, mais recentemente,
refatoragao (Ziegler et al., 2024; Nunes et al., 2025; Liu et al., 2024; Shirafuji et al.,
2023). Ao combinar grandes volumes de dados de treinamento com arquiteturas
avancadas de redes neurais, esses modelos sao capazes de compreender contextos
complexos e fornecer solugoes rapidas para problemas que tradicionalmente deman-
dariam horas de trabalho humano Brown et al. (2020), demonstrando seu potencial
em tarefas de programacao e refatoracao.

Pesquisas recentes tém destacado o impacto crescente das tecnologias baseadas em
modelos de linguagem na engenharia de software. Por exemplo, o estudo de Yetis-
tiren et al. (2022) avaliou o GitHub Copilot e constatou que ele foi capaz de gerar
cédigo vélido em 91,5% dos casos, com 28,7% de solugoes consideradas corretas
e 51,2% parcialmente corretas. Os autores consideram o Copilot uma ferramenta
promissora no auxilio ao desenvolvimento de software, embora apontem limitacoes
importantes e a necessidade de revisao cuidadosa do cédigo gerado.

De forma semelhante, Coello e Kouatly (2024) demonstraram a eficdcia do GPT-4
na realizacao de tarefas complexas de geracao de codigo, em comparacao com ou-
tros modelos, como Google Bard, Claude e o modelo integrado ao Microsoft Bing’,
alcancando uma taxa de sucesso de 86,23% em testes especificos. Embora o es-
tudo se concentre na geracao de cédigo, vale destacar que a tarefa de refatoracao
apresenta desafios adicionais, pois exige que as modificagoes preservem a funciona-
lidade original enquanto melhoram a estrutura do cédigo(Fowler, 2019).Essa tarefa
¢ particularmente critica em linguagens como Python, que, apesar da simplicidade
sintatica, exige maior rigor na manutencao devido a auséncia de tipagem explicita
e de mecanismos automaéticos de verificagdo (Rossum et al., 2001), tornando a refa-
toragao uma atividade delicada e essencial.

Neste estudo, conduzimos uma avaliacao empirica para medir a eficacia dos LLMs
no processo de refatoracao de codigo Python com problemas de manutenibilidade,

’https://openai.com/gpt-4
Shttps://openai.com/blog/openai-codex
‘https://gemini.google.com/
Shttps://github.com/settings/copilot/features
Shttps://www.1llama.com/
"https://www.bing.com/?setlang=pt-br
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extraidos de projetos hospedados no GitHub. Escolhemos Python por sua ampla
adocao na academia e na industria, especialmente em ciéncia de dados e inteli-
gencia artificial, além de sua compatibilidade com ferramentas de andlise como o
SonarQube. Para identificar os cédigos com problemas, utilizamos o SonarQube
(versao Community Edition v10.5.1)® | com base em 12 regras distintas definidas
pela ferramenta.

Apoés essa identificacao, os trechos de cédigo com problemas foram submetidos a
refatoracao por quatro modelos de LLMs: Copilot Chat? baseado no GPT-4 da
OpenlA; Llama 3.3 70B Instruct!®, criado pela Meta e modelo de cédigo aberto;
DeepSeek-V3!, desenvolvido pela empresa chinesa DeepSeek Inc e também de cédigo
aberto; e Gemini 2.5 Pro'?, criado pelo Google, para que sugerissem refatoracoes
visando resolver os problemas detectados. Avaliamos duas abordagens distintas de
prompting: inicialmente zero-shot e, em seguida, few-shot, com o objetivo de avaliar
se esses modelos melhoram seu desempenho com técnicas de prompts mais refinadas.

Os resultados evidenciam que, entre os LLMs avaliados, o desempenho foi semelhante
nas duas estratégias de prompting (zero-shot e few-shot), conforme indicado pela
andlise estatistica. Na técnica zero-shot, o modelo DeepSeek apresentou a maior
taxa de sucesso (56,67%), seguido pelo Gemini (54,67%), Copilot (52,5%) e LLaMa
(44,00%). Em contrapartida, todos os modelos apresentaram desempenho superior
quando aplicados a técnica de prompt few-shot, comprovando estatisticamente uma
melhora nos valores agregados.

Esses achados sugerem que os LLMs possuem potencial promissor para apoiar o
processo de refatoracao de cédigo Python, sobretudo na correcao de problemas de
manutenibilidade. Entretanto, ainda apresentam limitagoes relevantes, o que reforca
a necessidade de revisao e avaliagao humana para assegurar sua aplicagao em cenérios
praticos, tanto no contexto académico quanto no industrial.

1.2 Objetivos

O processo de refatoracao de coédigo, embora essencial para garantir a qualidade e
a manutenibilidade do software, ainda impoe desafios aos desenvolvedores, mesmo
com o suporte de ferramentas de andlise estatica, como o SonarQube. Diante da
popularizacao dos Modelos de Linguagem de Grande Escala e de seu uso crescente
na engenharia de software, torna-se relevante investigar sua eficacia no apoio a re-
fatoracao de codigo.

8https://www.sonarsource.com/products/sonarqube/
‘https://github.com/settings/copilot/features
Ohttps://www.1llama.com/docs/model-cards-and-prompt-formats/llama3_3/
"https://chat.deepseek.com/
2https://gemini.google.com/app?hl=pt-BR
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1.2.1 Objetivo Geral

Avaliar a eficacia de LLMs no apoio a refatoracao de cédigo Python, com foco na
correcao de problemas de manutenibilidade identificados por ferramentas de anélise
estatica.

1.2.2 Objetivos Especificos

Avaliar e comparar o desempenho de quatro LLMs amplamente utilizados
(Copilot Chat 40, LLaMA 3.3 70B Instruct, DeepSeek-V3 e Gemini 2.5 Pro)
na refatoragao de métodos com problemas de manutenibilidade em Python;

Comparar os resultados obtidos por meio das técnicas de prompting zero-shot
e few-shot;

Investigar as principais limitagoes apresentadas pelos modelos ao realizar re-
fatoracoes automatizadas;

Avaliar a legibilidade do c6digo gerado pelos LLMs a partir da perspectiva de
programadores humanos;

Apontar estratégias para mitigar essas limitagoes e ampliar o uso efetivo de
LLMs em cenarios reais de desenvolvimento.

1.2.3 Questoes de Pesquisa

Com o propdsito de atingir os objetivos desta pesquisa, propomos as seguintes ques-
toes de investigacao:

1.3

RQ1: Qual é a eficdcia dos LLMs na correcao de problemas de manutenibili-
dade em coédigo Python?

RQ2: Quais tipos de erros os LLMs cometem ao refatorar cédigo Python com
problemas de manutenibilidade?

RQ3: Como diferentes técnicas de prompting, como zero-shot e few-shot, afe-
tam o desempenho dos LLMs na refatoracao?

RQ4: Em que medida os desenvolvedores consideram o codigo gerado pelos
LLMs mais legivel e compreensivel?

Contribuicoes

Este trabalho contribui para o avanco da area engenharia de software ao preencher
uma lacuna na literatura sobre o uso de modelos de linguagem de grande escala na
refatoracao automatica de cédigo, um tema ainda pouco explorado em comparagao
a geracao de codigo. Diferentemente de estudos anteriores que se concentram em
métricas de desempenho puramente automaticas, nossa pesquisa combina andlise
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quantitativa, baseada em regras de manutenibilidade do SonarQube, com uma ava-
liacao qualitativa conduzida por desenvolvedores. Além disso, investigamos de forma
sistematica o impacto de diferentes técnicas de prompting (zero-shot e few-shot) na
eficacia da refatoracao, algo pouco discutido em trabalhos relacionados. Assim, o
estudo promove a area ao fornecer evidéncias empiricas de que LLMs ja apresentam
desempenho promissor para apoiar a refatoracao corrigindo problemas de manute-
nibilidade, e a0 mesmo tempo em que revela suas limitacoes e aponta diregoes para
o uso responsavel e supervisionado dessas ferramentas na engenharia de software.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma:

e Capitulo 2: apresenta a fundamentacao tedrica, abordando os principais con-
ceitos do estudo, como analise estatica, refatoracao de cédigo e os modelos de
LLMs avaliados.

e Capitulo 3: retine uma revisao da literatura relacionada ao tema, destacando
estudos e abordagens relevantes.

e Capitulo 4: descreve a metodologia adotada, incluindo os critérios de sele-
¢ao dos projetos, os procedimentos aplicados e o detalhamento das etapas do
processo.

e Capitulo 5: apresenta os resultados obtidos e analisa as vantagens e limitagoes
do uso de LLMs na refatoragao de cédigo.

e Capitulo 6: discute os achados e seu impacto no entendimento do papel das
LLMs na refatoracao, além de propor direcoes para pesquisas futuras.

e Capitulo 7: retine as conclusoes do estudo, sintetizando as principais atividades
e resultados alcancados.

1.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, introduzimos o tema, contextualizando o problema e destacando
a relevancia da pesquisa. Foram apresentados os objetivos geral e especificos, as
questoes de pesquisa e as principais contribuicoes tedricas e praticas, especialmente
no uso de modelos de linguagem na refatoracao de cédigo. Por fim, descrevemos a
organizacao da dissertagao, indicando a estrutura dos capitulos.

No capitulo seguinte, apresentamos a revisao bibliografica, discutindo os principais
estudos relacionados que fundamentam esta pesquisa.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo, buscamos construir a base tedrica que sustenta este estudo, explo-
rando os principais conceitos ligados ao tema investigado.

e A Secao 2.1 apresenta conceito de refatoracao e manutencao de codigo e seus
desafios, além de uma amostra com exemplos;

e A Secao 2.2 discute sobre ferramentas de analise estatica de codigo;

e A Secao 2.3 apresenta os Modelos de Linguagem de Grande Escala, desta-
cando suas caracteristicas, funcionamento e aplicagbes no desenvolvimento de
software;

e A Secao 2.4 consideragoes finais do capitulo

2.1 Refatoracao e Manutencao de Caodigo

A refatoracao é uma pratica fundamental para garantir a qualidade e a sustentabi-
lidade do software ao longo do tempo. Consiste na reestruturagao do codigo-fonte
sem alterar seu comportamento funcional, com o objetivo de torna-lo mais claro,
legivel e de facil manutengao (Fowler, 2019; Martin, 2008). Essa prética facilita a
correcao de falhas, a implementacao de novas funcionalidades e a evolucao continua
dos sistemas.

Apesar de seus beneficios, refatorar pode ser desafiador, especialmente em sistemas
legados ou com cobertura limitada de testes automatizados (Feathers, 2004). Mui-
tas vezes, o codigo apresenta sinais de ma estrutura, os chamados code smells, que
nao impedem seu funcionamento, mas dificultam sua compreensao e manutengao
(Fowler, 2019; Martin, 2008). Identificar essas &reas problematicas exige atengao,
sobretudo quando o sistema aparenta estar “funcionando bem”, mas esta mal proje-
tado internamente (Beck, 2004). Ao promover melhorias estruturais, a refatoragao
contribui diretamente para a manutenibilidade, tornando a base de c6digo mais ro-
busta, menos propensa a falhas e mais facil de evoluir. Em projetos de longo prazo,
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essa pratica é essencial para preservar a qualidade do software e reduzir a divida téc-
nica acumulada (Fowler, 2019; Martin, 2008; Kruchten et al., 2012; Feathers, 2004;
Kim et al., 2018).

2.1.1 Desafios Praticos da Refatoracao

Refatorar codigo é uma tarefa complexa e desafiadora, que envolve diversos aspectos,
como a identificagao de trechos problemaéticos, especialmente quando o cédigo esta
funcionando corretamente (Fowler, 2019). A falta de testes automatizados, assim
como a necessidade de lidar com sistemas antigos, frequentemente mal documentados
ou sem documentacao alguma, aumenta a dificuldade da refatoracao (Beck, 2004;
Feathers, 2004). Além disso, fatores como prazos apertados, recursos limitados e
mudancas frequentes nos requisitos contribuem significativamente para os desafios
enfrentados na refatoracao do cédigo.

Refatorar, assim como qualquer atividade técnica, exige planejamento e o uso de téc-
nicas adequadas para cada tipo de problema identificado no cddigo (Fowler, 2019;
Feathers, 2004). Para que o processo de refatoracao seja bem-sucedido, é funda-
mental aplicar essas técnicas de forma criteriosa. Mesmo codigos que seguem boas
praticas ou padroes estabelecidos podem apresentar problemas de manutenibilidade,
conhecidos como code smells, como métodos excessivamente longos, variaveis nao
declaradas, alta complexidade cognitiva, métodos com muitos parametros ou o uso
inadequado de palavras-chave como nomes de varidveis, entre outros (SonarSource,
2024).

2.1.2 Exemplos de Cédigos Refatorados com Problemas de Manu-
tenibilidade

Nesta secao, apresentamos exemplos de codigo que passaram por refatoracao devido
a problemas de manutenibilidade. Os exemplos foram retirados do livro Refato-
ragao: Aperfeicoando o Design de Céddigos Existentes de Martin Fowler (2019) e
da documentagao oficial do SonarQube (SonarSource, 2024). Cada exemplo ilustra
uma ou mais praticas de refatoragao aplicadas para melhorar a legibilidade, modu-
laridade e facilidade de manutencao do codigo, destacando técnicas como Extragao
de Métodos, Renomeacao de Variavel, Internacionalizacao de Funcoes , entre outras.

1. Extracao de métodos (Extract Method). No Cédigo 2.1, exemplificamos a
técnica de refatoracao conhecida como Extract Method. O cédigo original apre-
senta alta complexidade cognitiva, dificultando sua leitura e compreensao. A
refatoracao consistiu na divisao do método principal em métodos auxiliares,
linhas 11 e 17, o que contribui para melhorar a legibilidade e a manutenibi-
lidade do cédigo (SonarSource, 2024; Campbell e Papapetrou, 2013). Além
disso, este exemplo evidencia como a decomposicao de métodos complexos fa-
cilita futuras alteracoes e amplia a compreensao do fluxo do programa para
outros desenvolvedores.
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Codigo 2.1: Complexidade Congnitiva Alta

2 # Original
3 def process_eligible_users (users):

4 for user in users: # +1 (for)

5 if ((user.is_active and # +1 (if) +1 (nested) +1 (
multiple conditions)

6 user.has_profile) or # +1 (mixed operator)

7 user.age > 18 ):

8 user .process ()

10 # Refatorado

11 def process_user (user):

12 if user.is_active(): # +1 (if)
13 process_active_user (user)

14 else: # +1 (else)
15 process_inactive_user (user)

17 def process_active_user (user):

18 if user.has_profile(): # +1 (if) +1 (nested)
19 ... # process active user with profile

20 else: # +1 (else)

21 ... # process active user without profile

23 def process_inactive_user (user):

24 if user.has_profile(): # +1 (if) +1 (nested)
25 ... # process inactive user with profile

26 else: # +1 (else)

27 ... # process inactive user without profile

2. Consolidagao Condicional Ifs (Consolidate Conditional Expression. ) Neste
outro exemplo, o codigo original contém dois blocos if aninhados, linhas 2
e 3, o que aumenta sua complexidade e dificulta a leitura. A refatoracao
consistiu em unificar essas condi¢oes em uma inica expressao logica, tornando
o fluxo do programa mais claro e facilitando sua manutencao (SonarSource,
2024; Campbell e Papapetrou, 2013).

Codigo 2.2: Complexidade Congnitiva Alta

1 # Original
2> if conditionil:

3 if condition2: # Noncompliant

1 #

T e
¢ # Refatorado - Copilot

7 if conditionl and condition2: # Compliant

8 #

3. Extragao de String Duplicada para Constante (Extract Duplicate Strings
for Constant.) Neste exemplo, a técnica aplicada foi a Extracdo de String
Duplicada para Constante (Introduce Constant). A string action aparecia
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5

D.

repetidamente em trés partes do cédigo, linhas 3, 4 e 5, o que pode dificultar
a manutencao e aumentar o risco de inconsisténcias em futuras modificagoes.
Com a refatoracao, essa string foi atribuida a uma constante nomeada AC-
TION_1, linha 16, melhorando a legibilidade e contribuindo para a manuteni-
bilidade do cédigo (SonarSource, 2024; Campbell e Papapetrou, 2013).

Cédigo 2.3: Extracao de Strings Duplicadas para Constante

# Original
def run():
prepare("actionl") # Noncompliant - "actionl" is
duplicated 3 times
execute ("actionl")
release("actionl")

@app.route("/api/users/", methods=[’GET’, ’P0OST’, ’PUT’])
def users():
pass
@app.route("/api/projects/", methods=[’GET’, ’POST’, ’PUT’]) #
Compliant - strings inside decorators are ignored
def projects():
pass
# __________________________________________________________
# Refatorado - Copilot
; ACTION_1 = "actionl"
def run():

prepare (ACTION_1)
execute (ACTION_1)
release (ACTION_1)

Os exemplos a seguir estao em linguagem JavaScript e foram retirados do livro
de Fowler (2019). Optamos por incluir exemplos em uma linguagem diferente
da utilizada no experimento (Python) com o objetivo de diversificar os casos
apresentados.

Renomear Variavel (Rename Variable.) Neste exemplo, aplicou-se a renome-
acao de varidavel. Segundo Fowler (2019), nomes pouco claros comprometem
legibilidade e manutenibilidade. No Cédigo 2.4, a varidvel "a" (linha 2) foi
renomeada para "area" (linha 5), refletindo melhor o valor calculado.

Cédigo 2.4: Renomear Varidvel

# Original
let a = height * width;

# Refatorado - Copilot
let area = height * width;

Internalizar Fungao (Inline Function.) Esta técnica de refatoragao consiste
em substituir uma chamada a uma funcao simples pelo proprio corpo dessa
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funcao, eliminando a funcao original e inserindo seu conteudo diretamente
no local onde ela era chamada (Fowler, 2019). O cddigo refatorado na linha
11 demonstra como o corpo da funcao moreThanF foi incorporado a fungao
getRating, simplificando a estrutura e eliminando a necessidade de uma fungao
auxiliar.

Cédigo 2.5: Internalizar Funcao

1 # Original
2> function getRating(driver) {
return moreThanFivelLateDeliveries (driver) 7 2 : 1;

L}

¢ function moreThanFivelLateDeliveries (driver) {
7 return driver .numberOfLateDeliveries > 5;

s }
)

10 # Refatorado

11 function getRating(driver) {

12 return driver.numberOfLateDeliveries > 5 7 2 : 1;
1

3}

2.2 Ferramenta de Analise Estatica de Codigo

Ferramentas de andlise estatica sao fundamentais no desenvolvimento de software,
pois inspecionam o codigo sem executa-lo, identificando antecipadamente problemas
como code smells, bugs, falhas de design e vulnerabilidades de seguranga (Campbell
e Papapetrou, 2013; Lenarduzzi et al., 2020; Ruohonen et al., 2021). Essa ana-
lise precoce garante maior conformidade com padroes de qualidade desde as etapas
iniciais do projeto.

Entre as ferramentas mais utilizadas estao PMD, Pylint, ESLint, FindBugs e So-
narQube, cada uma com focos e linguagens especificas, mas todas voltadas a melho-
ria da qualidade do software (Fowler, 2019).

Dentre essas ferramentas, destaca-se o SonarQube!, uma soluciao de cddigo aberto
que fornece uma andlise abrangente da saude do cddigo, com suporte a multiplas
linguagens e integragao com pipelines de integragao continua.

2.2.1 SonarQube

O SonarQube é uma das ferramentas de andlise estatica mais populares e eficazes na
detecgao de problemas de qualidade no cédigo-fonte (SonarSource, 2024; Lenarduzzi
et al., 2020). Ele oferece um conjunto abrangente de regras que identificam code
smells, vulnerabilidades e violacoes de boas praticas, promovendo um cédigo mais

'https://www.sonarqube.org
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limpo, seguro e manutenivel. Sua fécil integragao com IDEs e pipelines de CI/CD o
torna especialmente 1til em ambientes DevOps.

Além de auxiliar na padronizacao e organizacao do codigo desde as fases iniciais
do desenvolvimento, o SonarQube contribui para a evolucao continua dos sistemas.
Segundo Lenarduzzi et al. (2020), mais de 85.000 organizagoes utilizam a ferramenta
em seus processos de Integracao Continua, reforgando seu papel central na melhoria
da qualidade de software ao longo do tempo.

Estudos também investigam a adesao dos desenvolvedores aos alertas gerados pela
ferramenta. Marcilio et al. (2019) analisaram projetos de cédigo aberto e institui-
¢oes governamentais, revelando que apenas 13% das violacoes reportadas sao efeti-
vamente corrigidas. O esforgo corretivo também é concentrado: cerca de 20% dos
desenvolvedores respondem por 80% das corregoes. Apesar da baixa taxa de resolu-
¢ao, os profissionais reconhecem a utilidade dos alertas para a melhoria da qualidade
e manutencao do software.

2.3 Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Modelos de Linguagem em Grande Escala (LLMs) sao redes neurais profundas capa-
zes de prever a préxima palavra em uma sequéncia textual, a partir do aprendizado
obtido com extensos conjuntos de dados linguisticos (Brown et al., 2020; Jurafsky
e Martin, 2025). Essa caracteristica possibilita a geragdo de textos coerentes e
a execucao de tarefas avancadas de compreensao da linguagem natural (Vaswani
et al., 2017). Esses modelos vém sendo aplicados com sucesso em diversas areas,
como traducao automatica, respostas a perguntas, criacao de textos e até mesmo
na producao de codigo em diferentes linguagens, como demonstrado pelo GPT-3,
desenvolvido pela OpenAl (Brown et al., 2020). No campo do desenvolvimento de
software, os LLMs tém se destacado ao oferecer suporte aos programadores em ati-
vidades como a geracao e refatoracao de codigo, o que pode melhorar a qualidade
do cédigo e aumentar a eficiéncia da equipe de desenvolvimento (Liu et al., 2024;
Chen et al., 2021; Nunes et al., 2025). Essa ajuda é especialmente valiosa em lingua-
gens como Python, que valorizam a clareza e a organizacao do c6digo (SonarSource,
2024).

1. Copilot Chat: O GitHub Copilot Chat é um assistente de programagcao base-
ado em modelos de linguagem de grande escala, desenvolvido em colaboragao
entre GitHub e OpenAl. Derivado do Codex (Chen et al., 2021), suas versoes
recentes utilizam arquiteturas avancadas como o GPT-4-turbo, permitindo in-
teragoes em linguagem natural diretamente no ambiente de desenvolvimento
(OpenAl, 2024). Integrado ao GitHub e Visual Studio Code, o Copilot Chat
oferece sugestoes de codigo, refatoracao de trechos existentes e correcao de er-
ros, contribuindo para aumentar a produtividade dos programadores (Nguyen
e Nadi, 2022; GitHub Copilot Documentation, 2024).
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2. Llama: O LLaMA (Large Language Model Meta AI) é um modelo de lingua-
gem grande de cédigo aberto desenvolvido pela Meta (Meta AI, 2023). Pro-
jetado para ser eficiente e utilizar menos recursos computacionais, o LLaMA
pode ser treinado e aplicado em diferentes contextos (Touvron et al., 2023),
realizando tarefas de Processamento de Linguagem Natural (NLP), como ge-
ragao de texto, traducao automadtica e analise de sentimentos (Meta Al, 2023).

A versao mais recente, LLaMA-3 (Touvron et al., 2024), mantém o foco em
eficiéncia e acessibilidade, oferecendo desempenho elevado em diversas tarefas
de NLP e permitindo que desenvolvedores e pesquisadores utilizem e adaptem
o modelo a diferentes necessidades. Disponibilizado como cddigo aberto, o
LLaMA-3 proporciona uma ferramenta robusta e escalavel para o desenvolvi-
mento de aplicativos baseados em TA (Touvron et al., 2024; Meta A, 2023).

3. Gemini: O Gemini é um modelo de linguagem grande (LLM) desenvolvido
pela DeepMind, empresa do Google (Google DeepMind, 2024). Projetado para
lidar com tarefas como criacao, refatoracao e anélise de codigo em diversas lin-
guagens (Google Gemini, 2024), o Gemini busca superar limitagoes de versoes
anteriores e oferecer interpretacao precisa de contextos de longo alcance, pro-
porcionando respostas mais acuradas e interagoes mais fluidas, especialmente
em didlogos prolongados (Pichai, 2024). Além disso, o modelo contribui para
a integragao da ITA em diferentes produtos e aplicagoes do Google (Google
DeepMind, 2024).

4. DeepSeek O DeepSeek é um modelo de linguagem de grande escala desenvol-
vido pela startup chinesa DeepSeek Al. Gratuito e de cdédigo aberto, o modelo
foi lancado recentemente e tem ganhado destaque por sua capacidade de lidar
com contextos longos e analisar arquivos extensos de forma eficiente?.

Alguns estudos tém comparado o DeepSeek com outros modelos de LLMs. O
trabalho de Guo et al. (2025), por exemplo, destaca a adogao de um processo
de treinamento baseado em refor¢o por regras (rule-based RL), sem ajuste
fino supervisionado (SFT). O estudo propde uma estratégia de treinamento
em multiplas etapas, que inclui o uso de dados de inicio frio (cold-start) antes
do RL. Essa abordagem permite ao modelo alcangar um desempenho signifi-
cativo em tarefas de raciocinio e na modelagem de recompensas, otimizando o
processo de aprendizado.

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo revisou os principais conceitos que fundamentam este trabalho, com
énfase na importancia da melhoria continua do cédigo. Abordamos a refatoracao
como pratica essencial para garantir legibilidade e manutenibilidade, e destacamos
o papel das ferramentas de andlise estatica, como o SonarQube, na identificagao

Zhttps://github.com/deepseek-ai/DeepSeek-V3
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precoce de problemas. Também discutimos os Modelos de Linguagem de Grande
Escala, exemplificados por ferramentas como GP'T, GitHub Copilot, Mistral, Claude
e Gemini, evidenciando seu potencial na refatoragao e na melhoria da qualidade do
cédigo.

No capitulo seguinte, apresentamos os trabalhos relacionados ao tema deste estudo.
Discutimos pesquisas que abordam o impacto da geracao e refatoragao de codigo
produzidos por Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs).



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, apresentamos os estudos existentes na literatura que tratam do uso
de Modelos de Linguagem de Grande Escala no contexto do desenvolvimento de
software, com foco em tarefas como geracao e refatoragao de cédigo. Discutimos os
principais trabalhos recentes sobre o tema, destacando as abordagens adotadas e os
resultados obtidos, a fim de compreender como essas tecnologias tém contribuido
para a melhoria da produtividade e da qualidade no processo de desenvolvimento.

e A Secao 3.1 apresenta e discute o uso de LLMs em apoio ao desenvolvimento
de Software;

e A Segao 3.2 discute estudos que avaliaram sobre LLMs aplicados a refatoragao
de cédigo.

e A Secgao 3.3 aborda estudos sobre os LLMs aplicados a refatoracao de codigo.
e A Secao 3.4 discute lacunas identificadas.
e A Secao 3.5 apresenta consideracoes finais.

O estudo e desenvolvimento de Inteligéncia Artificial (IA) existe ha décadas, como
amplamente documentado na literatura académica (McCorduck et al., 1977; Brunnet
et al., 2009). Nos ultimos anos, com a introducao de tecnologias como o ChatGPT,
que exibe uma notavel capacidade de processamento e geracao de linguagem natural,
uma nova onda de pesquisas emergiu. Pesquisadores de diversas areas comecaram
a explorar a eficacia dessas novas ferramentas, especialmente no campo da Enge-
nharia de Software (Sagodi et al., 2024; Al Madi, 2022; Xueying et al., 2024; Nunes
et al., 2025). Estudos tém investigado como ferramentas como LLMs podem me-
lhorar a produtividade no desenvolvimento de software, além de analisar o impacto
dessas sugestoes automatizadas na qualidade do cédigo em diferentes linguagens de
programacao.

14
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3.1 Uso de LLMs no Apoio ao Desenvolvimento de Soft-
ware

O primeiro estudo analisado apresenta uma revisao sistematica da literatura sobre
o uso de LLMs na engenharia de software. Hou et al. (2024) examinaram 395 tra-
balhos publicados entre 2017 e 2024, abrangendo tarefas como geracao e andlise de
c6digo, documentacao automatica, busca de informacoes e detecgao de bugs. Foram
considerados diferentes tipos de dados do desenvolvimento de software, como pos-
tagens em foruns, registros de bugs e patches. O artigo também discute técnicas de
processamento, otimizacao e avaliacao dos modelos, além de desafios e perspectivas
futuras, ressaltando o potencial transformador dos LLMs na area.

Ja a pesquisa quantitativa de Coello e Kouatly (2024) avaliou a eficicia dos modelos
GPT da OpenAl (GPT-3.5 e GPT-4) em tarefas de programacao, comparando-os
com ferramentas como Bard e Claude. O GPT-4 obteve a melhor taxa de su-
cesso (87,51%), seguido do GPT-3.5 (83,18%) e do Bing (81,96%), enquanto Bard
e Claude registraram 76,16% e 71,43%, respectivamente. Esses resultados indicam
que os LLMs apresentam desempenho elevado na geragao de cédigo e na resolugao
de problemas de programacao, oferecendo suporte relevante ao desenvolvimento de
software.

3.2 LLMs Aplicados a Refatoracao de Coadigo

Liu et al. (2024) investigaram o uso de GPT-4 e Gemini na refatoracao de cédigo
Java com 180 exemplos reais. O GPT-4 identificou oportunidades de refatoragao
em 15,6% dos casos, contra 3,9% do Gemini; ao explicitar o tipo de refatoracao
no prompt, os sucessos aumentaram para 52,2% e 21,1%, respectivamente. Das
sugestoes geradas, 63,6% do GPT-4 e 56,2% do Gemini foram avaliadas como com-
pardveis ou superiores as humanas, embora cerca de 7% apresentassem problemas
como erros de sintaxe ou alteracao de comportamento. Os autores concluem que
LLMs podem ser eficazes na refatoracao quando bem orientados, mas recomendam
supervisao humana e técnicas de seguranca.

3.3 Avaliacao da Qualidade do Cédigo Refatorado

Siddiq et al. (2024) investigaram a qualidade do cédigo gerado pelo ChatGPT a par-
tir do conjunto de dados DevGPT, analisando aspectos como qualidade, seguranca e
aplicabilidade em ambientes de desenvolvimento. Os resultados evidenciam proble-
mas recorrentes, como nomes de variaveis pouco claros, documentacao insuficiente,
nao conformidade com convencoes e vulnerabilidades de seguranca. Entre os riscos
identificados estao chamadas de API sem tratamento adequado, uso de credenciais
no cédigo e implementacoes frageis de protecao, totalizando 84 ocorréncias. Apesar
dessas limitagoes, o estudo mostra que desenvolvedores utilizam o ChatGPT em ta-
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refas como formatagao, refatoracao, criagao de testes, depuragao e aprendizado de
frameworks e bibliotecas, ressaltando seu potencial como ferramenta de apoio, desde
que acompanhado de avaliacao critica.

De forma complementar, Yetistiren et al. (2022) avaliaram empiricamente a gera-
¢ao de codigo pelo GitHub Copilot, considerando corregao, validade, eficiéncia e
segurancga. O modelo alcangou 91,5% de sucesso em codigo vélido, com 28,7% das
solucoes corretas e 51,2% parcialmente corretas, apresentando desempenho préximo
ao de programadores humanos. Contudo, os autores identificaram limitacoes na re-
solucao de problemas complexos e na dependéncia da interacao humana, destacando
a necessidade de investigacoes adicionais que incluam métricas de manutenibilidade e
confiabilidade. O estudo refor¢a o potencial do Copilot, mas também a importancia
de reconhecer suas restricoes.

3.4 Lacunas Identificadas

Apdés uma revisao abrangente sobre LLMs e suas capacidades, identificamos diversos
estudos que avaliam sua eficacia na geragao de codigo em varias linguagens, tanto
em nivel de método quanto de classe (Xueying et al., 2024; Shirafuji et al., 2023;
Chen et al., 2021). Embora os resultados variem, hé consenso sobre a necessidade
de pesquisas continuas para acompanhar a evolucao dessas IAs. No entanto, poucos
trabalhos focam especificamente na eficicia das LLMs na refatoracao de cédigo,
especialmente em Python (Liu et al., 2024; AlOmar et al., 2024; Shirafuji et al.,
2023). A maior parte das pesquisas concentra-se na geragao de codigo funcional a
partir de descrigoes simples, enquanto investigacoes sobre refatoracao em projetos
reais, que envolvem melhorias de legibilidade e manutenibilidade, ainda sao escassas
(Liu et al., 2024; Nunes et al., 2025).

Os estudos mostram que modelos como GPT-4, Codex e Gemini tém bom desem-
penho com instrugoes claras, mas sua aplicacao na refatoragao enfrenta limitacoes.
Além disso, a maioria das pesquisas utiliza exemplos sintéticos, pouco representati-
vos dos desafios reais relacionados a mas praticas e baixa legibilidade em codigos de
producao.

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo revisou trabalhos sobre o uso de LLMs no desenvolvimento e refa-
toragao de cédigo. Observou-se que, embora eficazes na geracao de codigo, essas
ferramentas ainda enfrentam desafios em projetos reais e complexos, dependendo de
prompts bem formulados e de supervisao humana para garantir seguranca e corre-
cao. Grande parte da literatura foca em exemplos sintéticos ou linguagens especifi-
cas, deixando lacunas quanto a refatoracao em cenarios de producao, especialmente
em Python e na manutencao da manutenibilidade do cédigo.
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Futuras pesquisas devem avaliar a eficacia das LLMs em refatoracoes reais, desenvol-
ver métricas de qualidade e explorar abordagens hibridas que combinem aprendizado
estatistico e raciocinio simbdlico, ampliando a confiabilidade e o potencial dessas fer-
ramentas na engenharia de software.

No proximo capitulo, apresentamos a metodologia adotada neste estudo, detalhando
os procedimentos e etapas do experimento.



Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo, apresentamos a metodologia para avaliar a eficacia de LLMs na refa-
toracao de cédigo Python, focando em problemas de manutenibilidade. Utilizamos o
SonarQube!, uma ferramenta de anélise estdtica amplamente empregada, que identi-
fica defeitos impactando a qualidade e evolugao do cédigo (Campbell e Papapetrou,
2013; Lenarduzzi et al., 2020).

e A Secao 4.1 descreve como as questoes de pesquisa foram abordadas;
e A Secao 4.2 detalha cada etapa da metodologia adotada;
e A Secao 4.3 apresenta as consideragoes finais do capitulo.

Selecionamos, de forma exploratéria e aleatdria, 12 regras especificas do SonarQube
focadas em violagoes que impactam diretamente a manutenibilidade do cédigo, pois
esses problemas comprometem sua clareza e facilidade de manutencao. Os LLMs
avaliados foram: Copilot Chat (baseado no GPT-4o), LLaMA 3.8 70B Instruct,
DeepSeek V3 e Geminit 2.5 Pro. Cada modelo foi solicitado a sugerir corregoes
para os problemas identificados, inicialmente utilizando a abordagem zero-shot e,
em seguida, a abordagem few-shot.

Para medir o desempenho, foram considerados trés aspectos principais: a taxa de
sucesso na correcao e refatoracao de métodos com problemas de manutenibilidade,
as limitacoes observadas nos LLMs e o impacto das refatoragoes na legibilidade.

4.1 Objetivos e Questoes de Pequisa

A refatoragao automatizada por LLMs é uma area emergente, mas ainda pouco
explorada, especialmente no que diz respeito a manutenibilidade de cédigo Python.
Esta secao define quatro questoes de pesquisa (RQs) que buscam avaliar a eficicia,
limitagoes e percepgoes desses modelos em cenarios praticos em projetos hospedado

do Github.

'https://www.sonarsource. com/
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1. RQ1. Qual é a eficacia dos LLMs na correcao de problemas de manutenibili-
dade em codigo Python? Para responder a essa questao, avaliamos a eficacia
dos LLMs na correcao de problemas de manutenibilidade em métodos Python
identificados pelo SonarQube. Apos as refatoracoes sugeridas, cada método foi
analisado quanto a resolugao do problema original, preservacao da funciona-
lidade e surgimento de novos problemas. Essa abordagem permitiu comparar
os modelos e avaliar seu impacto na manutenibilidade do cédigo.

2. RQ2. Quais tipos de erros os LLMs cometem ao refatorar codigos Python
com problemas de manutenibilidade?

Analisamos os erros mais comuns cometidos pelos LLMs durante a refatora-
¢ao, verificando se introduziram novos problemas de manutenibilidade, como
variaveis mal nomeadas, cédigo morto, métodos complexos ou violagoes de es-
tilo. Também avaliamos se causaram erros de sintaxe, falhas de execucao ou
problemas nos testes, além de identificar casos em que o problema original per-
maneceu sem solugao. Essa andlise permitiu que identificassemos as limitacoes
dos LLMs na refatoracao de coédigo Python com problemas de manutenibili-
dade.

3. RQ3. Como diferentes técnicas de prompting podem melhorar o desempe-
nho dos LLMs na refatoragao de cédigo? Para responder a esta questao
de pesquisa, testamos duas estratégias de prompts nos LLMs. Primeiro, com
abordagem zero-shot, solicitando correcoes sem exemplos prévios, e depois a
few-shot, fornecendo exemplos de cédigo com problemas e solugoes (Brown
et al., 2020). Aplicamos ambas os mesmos métodos e comparamos os resulta-
dos quanto a resolucao do problema, preservacao da funcionalidade, auséncia
de novos erros e desempenho nos testes, avaliando o impacto das técnicas de
prompting na refatoragao. Essa analise permitiu avaliar de forma pratica e
comparativa o impacto das técnicas de prompting nas refatoracoes realizadas
pelos LLMs.

4. RQ4. Em que medida os desenvolvedores consideram as solugoes geradas
pelas LLMs mais legiveis e compreensiveis? Para responder a essa questao,
realizamos uma avaliagao com participacao humana, com o objetivo de analisar
a percepcao dos desenvolvedores sobre a legibilidade dos cédigos gerados pelas
LLMs apos o processo de refatoracao. Para isso, apresentamos aos participan-
tes pares de codigo: um gerado pela A e outro escrito por um desenvolvedor
humano. Com essa abordagem, buscamos investigar se o cédigo gerado pe-
las TAs é percebido como mais legivel, menos legivel ou igualmente legivel em
comparagao ao codigo escrito por desenvolvedores humanos.

4.2 Etapas da Metologia de Pesquisa

Este experimento foi conduzido em oito etapas bem definidas, que apresentamos a
seguir e explicamos em detalhes na secao de Metodologia.



Capitulo 4. Metodologia 20

€) GitHub pytest
1 5
Selecdo de Projetos do Testes automatizados
GitHub
tax
odot i
o104 10 Projetos
sonarqube 6 sonarqube
Identificando - .
R Problemas de Reanalise de Projetos
~
care Usando SonarQube
Manutenibilidade
0101
5.585 Problemas |j+# odot
0101
@ python =
3 Y 7
Selecdo de Métodos L
o . * Avaliacdo Humana
(Filtragem)
) 80 métodos </
0101
“+5 | 150 Métodos Selecionados
€5 GitHub Copilot
4 | 8
Usando LLMs para corrigir
P 8 Avaliacdo de Resultados_ #
problemas il
0
Llama 3.1

Figura 4.1: Etapas da Metologia

Na Figura 4.1, apresentamos as etapas adotadas na metodologia deste estudo. Cada
uma dessas etapas sera detalhada ao longo desta secao.

4.2.1 Etapa 1: Selecao de Projetos do Github

Nesta etapa, coletamos e selecionamos projetos seguindo critérios especificos, vi-
sando uma amostra diversificada em complexidade (baixa, média e alta) e tipo,
abrangendo dreas como comunicacao, APIs, frameworks web, ORMs, scraping, ma-
chine learning, IA e DevOps. Essa selecao garante uma andlise representativa de
aplicacoes em Python.

Escolhemos Python por sua ampla adogao (TIOBE Software, 2024), variedade de
bibliotecas (Beazley e Jone, 2013) e relevancia em IA e aprendizado de méquina
(Chollet, 2021). Além disso, poucos estudos investigam a refatoracao de projetos
reais em Python com LLMs, especialmente em manutenibilidade, representando uma
oportunidade para avaliar sugestoes e implementacoes automatizadas na melhoria
da qualidade do cédigo.
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4.2.1.1 Critérios de Selecao de Projetos

Os projetos selecionados para o estudo seguiram critérios especificos para garantir re-
levancia, consisténcia e qualidade. Recentes: foram escolhidos apenas projetos com
atualizagoes até, no minimo, 01/01/2024, garantindo que estivessem ativos e em de-
senvolvimento continuo. Popularidade: adotamos um minimo de 25.000 estrelas no
GitHub, definido empiricamente, para assegurar a escolha de projetos amplamente
utilizados e reconhecidos pela comunidade. Comunidade ativa: exigimos pelo menos
200 colaboradores ativos, evitando projetos com equipes pequenas ou pouco enga-
jadas, uma vez que comunidades maiores tendem a manter projetos mais robustos
e frequentemente atualizados. Projeto com minimo de 75% do cédigo em Python:
pelo menos 75% do cédigo precisava ser escrito em Python, evitando repositérios
hibridos e garantindo consisténcia com o foco do estudo (Nunes et al., 2025). Pro-
jetos amplamente testados: selecionamos apenas projetos com cobertura de testes
igual ou superior a 75%, assegurando uma base de cédigo estdvel e adequada para
avaliar o impacto das refatoracoes.

Selecao de Projetos

. . PASSO 1 It L
.: orGietos - ' 154 projetos
Tk ’ language:Python stars:>=25000 it -

PASSO 6

pushed:>=2024-01-01is:public ’

Selegao Aleatoria Contribuidores >= 200

Fy
| 26 prjetos “. .: 67 prpjetos ‘!‘

v

Cobertura de tests >= 75% Codigo Python >=75%

sompes —— = nppeos
L’ ‘

rojetos Testados ‘-

Figura 4.2: Etapas para selecao dos repositérios

A Figura 4.2 ilustra o processo de selecao dos projetos, com base nos critérios de
inclusao e exclusao. Inicialmente, criamos uma string de busca, que continha os
seguintes parametros:

1. Critérios de Inclusao
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Primeiro passo: O primeiro passo consistiu na realizacao de uma busca no
GitHub, utilizando a seguinte query baseada nos critérios de selegao 1 e 2 (Re-
cente e Popularidade) considerando repositérios publucos: language:Python
stars:>=25000 pushed:>=2024-01-01 is:public, a qual retornou um total de
154 projetos.

2. Critérios de Exclusao

Segundo passo: Excluimos projetos com menos de 200 contribuidores, re-
duzindo o conjunto para 66 projetos. Terceiro passo: Aplicamos um filtro
com base na linguagem predominante, mantendo apenas os projetos com pelo
menos 75% do cédigo-fonte escrito em Python, resultando em 48 projetos.
Quarto passo: Verificamos a presenca de diretérios denominados tests, test
ou testing, como indicio de testes automatizados, e apds essa verificacao res-
taram 39 projetos. Quinto passo: Aplicamos o filtro de cobertura de testes,
mantendo apenas os projetos com cobertura igual ou superior a 75%; proje-
tos que apresentaram falhas de execugao ou problemas de dependéncia nao
resolvidos foram descartados, restando 26 projetos. Sexto passo: Seleciona-
mos aleatoriamente 9 desses projetos e conseguimos executar com sucesso seus
testes automatizados, compondo a amostra final utilizada no estudo. Projeto
adicional: Incluimos também o projeto SQLAlchemy, previamente utilizado
na fase piloto, completando um total de 10 projetos na amostra final.

Execugao dos testes: Para garantir a qualidade dos projetos, seguimos as ins-
trucoes do arquivo README . md de cada repositorio, instalando as dependéncias
necessarias. A maioria dos testes foi executada com Pytest?, e em projetos
como Django utilizamos Tox® para testar multiplas versoes da linguagem.

Justificativa Adicional: Embora um dos projetos (Sqlalchemy) selecionados
nao atenda a um dos critérios estabelecidos, especificamente o niimero minimo
de estrelas, ele foi incluido devido ao seu uso anterior no projeto piloto do
estudo. Essa decisao foi tomada devido a relevancia do projeto para a pesquisa
e a sua aplicabilidade no contexto do experimento. A escolha foi documentada
e justificada com base no impacto positivo que o projeto trouxe na fase piloto.

A Tabela 4.1 apresenta os projetos selecionados com suas principais caracteristicas
e o resultado dos testes de cobertura. A primeira coluna exibe o nome e a versao
de cada projeto, a segunda mostra a quantidade de estrelas, seguida pela terceira
coluna que indica o nimero de colaboradores. A tltima coluna apresenta a cobertura
de testes de cada projeto.

2https://docs.pytest.org/en/stable/
3https://tox.wiki/en/4.27.0/
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Tabela 4.1: Projetos Selecionados

Projeto Estrelas  Colaboradores Cob. de Testes LOC Categoria
Django v5.1.2 79100 1700 79% 119485  Framework
Django-Rest v3.15.1 25400 1261 96% 22533  Framework
FastAPI v0.113.0 75360 752 98% 29401  Framework
Mitmproxy v10.4.2 35860 486 94% 76607 Com. Rede
Pandas v2.2.3 43200 3152 82% 124359 Machine L. I.A
Poetry v1.8.3 31000 582 95% 15092  Ferr. DevOps
Requests v2.32.0 52000 646 91% 3478 Com. Redes
Rich v0.13.8.1 48800 257 94% 74358  Ferr. Desenvolvimento
Scrapy v2.11.2 52300 560 81% 191201  Ferr. Scraping
SQLAlIchemy v2.0.35 9400 631 75% 271684  Framework

Apoés a selecao dos projetos, realizamos uma andlise quantitativa segmentando-os
em quartis com base em quatro métricas: numero de estrelas no GitHub, quan-
tidade de colaboradores, cobertura de testes e tamanho do projeto. A divisdo em
quartis é uma técnica estatistica descritiva 1til para compreender a variabilidade dos
dados e construir amostras mais representativas (Larson e Farber, 2015; Morettin e
de Oliveira Bussab, 2010; Bracarense, 2010). Essa abordagem permitiu analisar a di-
versidade e a distribuigao das caracteristicas dos projetos, auxiliando na composicao
de uma amostra equilibrada e representativa.

A Tabela 4.2 apresenta a classificacao dos 10 projetos analisados com base nos
quartis de quatro métricas: nimero de estrelas no GitHub, niimero de colaboradores,
cobertura de testes (%) e linhas de c6digo (LOC). Essa categorizagdo permite uma
visao mais precisa da distribuicao das caracteristicas dos projetos, possibilitando
comparagoes mais equilibradas entre eles.

Tabela 4.2: Classificagao dos Projetos por Quartis das Métricas

Projeto Estrelas Q Estrela  Colaboradores Q Colab. Cob. Testes (%) Q Cob. LOC QLOC
Django v5.1.2 79100 Q4 1700 Q4 75 Q1 119485 Q3
Django-Rest v3.15.1 25400 Q1 1261 Q3 96 Q4 22533 Q2
FastAPI v0.113.0 75360 Q4 752 Q3 98 Q4 29401 Q2
Mitmproxy v10.4.2 35860 Q2 486 Q1 94 Q3 76607 Q3
Pandas v2.2.3 43200 Q2 3152 Q4 82 Q2 124359 Q3
Poetry v1.8.3 31000 Q2 582 Q2 95 Q3 15092 Q1
Requests v2.32.0 52000 Q3 646 Q3 91 Q2 3478 Q1
Rich v0.13.8.1 48800 Q3 257 Q1 94 Q3 74358 Q2
Scrapy v2.11.2 52300 Q3 560 Q2 81 Q2 191201 Q4
SQLAIchemy v2.0.35 9400 Q1 631 Q2 79 Q1 271684 Q4
Legenda:

Estrelas: Q1 < 29.600, Q2 29.601-46.000, Q3 46.001-58.065, Q4 > 58.065
Colaboradores: Q1 < 541, Q2 541.51-638.5, Q3 638.51-1.370,75, Q4 > 1.370,75
Cobertura: Q1 < 80,5%, Q2 80,51-92,5%, Q3 92,51-95,25%, Q4 > 95,25%

LOC: Q1 < 20.672,75, Q2 20.672,76-75.482,5, Q3 75.482,51-141.069,5, Q4 > 141.069,5

No que diz respeito a quantidade de estrelas no GitHub, os intervalos foram: até
29.600 (Q1), de 29.601 a 46.000 (Q2), de 46.001 a 58.065 (Q3) e acima de 58.065
(Q4). Para o niimero de colaboradores, os intervalos foram: até 541 (Q1), de 541,51
a 638,5 (Q2), de 638,51 a 1.370,75 (Q3) e acima de 1.370,75 (Q4). Para a cobertura
de testes (%) os limites foram: até 80,5% (Q1), de 80,51% a 92,5% (Q2), de 92,51%
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a 95,25% (Q3) e acima de 95,25% (Q4). Quanto as linhas de cédigo (LOC), os
projetos foram classificados da seguinte forma: até 20.672,75 (Q1), de 20.672,76 a
75.482,5 (Q2), de 75.482,51 a 141.069,5 (Q3) e acima de 141.069,5 (Q4).

Cada projeto foi classificado em quartis para cada métrica, permitindo analisar me-
lhor a distribuicao das caracteristicas da amostra. A avaliagdo mostrou diversidade
em popularidade, participagao comunitaria, cobertura de testes e tamanho, garan-
tindo representatividade e evitando concentragao em projetos extremos. Priorizou-se
projetos com maior cobertura de testes em cada faixa para aumentar a robustez dos
experimentos.

Os limites de cada quartil foram definidos com base nos valores obtidos a partir
da ordenacao crescente das métricas e cédlculo por interpolacao, veja o calculo no
Apéndice A. Os intervalos considerados foram os seguintes:

4.2.2 Etapa 2: Identificagao dos Problemas de Manutenibilidade

Nesta etapa, utilizamos o SonarQube para analisar os codigos dos projetos e identi-
ficar problemas de manutenibilidade. Para isso, instalamos a ferramenta na versao
Community Edition 10.5.1, utilizando o banco de dados PostgreSQL.

Ao final da andlise, o SonarQube apontou 47 regras especificas relacionadas a manu-
tenibilidade. Muitas dessas regras sao comuns a diferentes linguagens de programa-
¢ao, pois seguem boas praticas gerais de desenvolvimento. Essa etapa foi essencial
para localizar os métodos que apresentaram problemas, servindo como base confiavel
para o processo de refatoracao nas proximas fases do estudo.

A tabela no Apéndice B apresenta as 47 regras de manutenibilidade do SonarQube.
Na primeira coluna, sao exibidos os nomes das regras, enquanto na segunda, sao
mostrados os valores das chaves correspondentes.

4.2.2.1 Analise dos codigos do projetos pelo SonarQube

Apoés instalar a ferramenta, iniciamos a avaliacao dos projetos para identificar pro-
blemas de manutenibilidade. A Tabela 4.3 apresenta a quantidade de problemas de
manutenibilidade encontrados em cada projeto, considerando apenas o cédigo em
Python. Para focar na andlise do cédigo principal, aplicamos o SonarQube* exclu-
sivamente neste segmento dos projetos, excluindo diretérios e arquivos de teste.

‘https://www.sonarqube.org
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Tabela 4.3: Quantidade de Problema por Projetos

Projeto Quant. de Problemas
Django 1.048
Django-Rest 149
Fastapi 155
Mitmproxy 616
Requests 36
Rich 140
Scrapy 240
Sqlalchemy 1.631
Pandas 1.462
Poetry 108
Total 5.585

A Figura 4.3 refere-se a tela de criagao de um projeto no SonarQube. O cddigo
exibido na parte inferior da imagem deve ser copiado e executado no diretério raiz do
projeto. Dessa forma, o SonarQube realiza a anélise estatica do codigo, identificando
os problemas existentes.

What option best describes your build?

Maven Gradle .NET Other (for JS, TS, Go, Python, PHP, ...)

What is your OS?

Linux Windows macOS
Download and unzip the Scanner for Linux
Visit the official documentation of the Scanner (7 to download the latest version, and add the bin directory to the PATH environment variable

Execute the Scanner

Running a SonarQube analysis is straighforward. You just need to execute the following commands in your project's folder.

sonar-scanner \
-Dsonar .projectkey=projeto \ o
& Copy

-Dsonar.sources=. \
-Dsonar. host. url=http://192.168.1.5:9000 \
-Dsonar . token=sqp_b8dd8c62318f1dc2a49ea619567 078 6cf48bSCE

Figura 4.3: Tela de Criacao de Projeto no SonarQube

Desenvolvemos um script, disponivel no GitHub®, para automatizar a execucao de
testes e a andlise com o SonarQube. Ele roda o pytest ou tox e copia o projeto
para uma maquina virtual com o SonarQube. Primeiro, sao executados os testes
automatizados; se falhas interrompem o processo, os resultados sao registradas em
log. Se os testes passam, o projeto é analisado pelo SonarQube, que gera um re-
latério com as issues classificadas por severidade (alta, média e baixa). Esse fluxo
agiliza e padroniza o processo, mantendo a validagao manual e garantindo registros
consistentes.

A Figura 4.4 apresenta a tela com os resultados da anélise realizada pelo SonarQube
do projeto Request. Na primeira coluna, intitulada Security, sao exibidos os resulta-
dos relacionados a problemas de seguranca. A segunda coluna, Reliability, apresenta
os problemas de confiabilidade do cédigo, enquanto a terceira coluna, Maintainabi-
lity, exibe os resultados relativos a problemas de manutenibilidade, que envolvem

Shttps://github.com/pedrocarneiroipira/experiment-artifacts-msc
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aspectos como legibilidade, modularidade e facilidade de manutencao do cédigo,
sendo este o foco principal da nossa pesquisa.

New Code Overall Code

Security Reliability Maintainability
A1 open issues E 69 open issues E 2.8K openissues A
41H oM oL 26 H 35 M 8L 909 H 878 M 992 L
Accepted issues Coverage
¢ o,
0 ® 0.0% O
Valid issues that were not fixed On 104k lines to cover.

Duplications Security Hotspots
2.6% o 51 E
On 256k lines.

Figura 4.4: Tela dos Resultados da Anélise Estatica

A Figura 4.5 apresenta um exemplo de problema de manutenibilidade, com dados
como chave da regra, arquivo e linha. Quando o método nao é exibido diretamente,
ele é identificado pelo caminho do arquivo e pela linha correspondente. No caso
ilustrado, a regra S117 foi violada por uso incorreto de nomenclatura de variaveis.
A recomendacao é adotar o padrao snake_case, garantindo clareza e consisténcia.

Rename this local variable "thisld" to match the regular expression *[_a-z][a-z0-9_]*$. & Clean code attribute

oo . " Consistency | Not identifiable
Local variable and function parameter names should comply with a naming convention python:S117

Line affected: L159 = Effort: 2min = Introduced: 5 months ago Code Smel Minor Software qualities impacted
Maintainability @

Open v Not assigned ~  convention +

Where is the issue? Why is this an issue? How can | fix it? Activity More info

ansible-devel > hacking/azp/download.py [& Open in IDE See allissues in this file -3~

uncovered code
roots = set()
by_id = {}
children_of = {}
parent_of = {}
for r in timeline['records']:
thisid = r['id']

Rename this local variable "thisld" to match the reqular expression *[_a-z][a-z0-9_]*$.

Figura 4.5: Tela de Problema de Manutenibilidade
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As Tabelas 4.4 e 4.5 ilustram a planilha quem usamos para registrar as informacgoes
utilizadas no experimento. A Tabela 4.4 contém dados basicos do problema, como
ID, chave e regra associada, localizacao no codigo, assinatura do método e o prompt
enviado ao LLM. Ja a Tabela 4.5 complementa com a andlise da refatoracao, in-
cluindo severidade (quando bem-sucedida), técnica aplicada, observagoes, resultado
(testes e reandlise) e desfecho final (resolvido, novos problemas ou falhas).

Informagoes adicionais, como codigo original e refatorado, feedbacks dos LLMs, re-
gistros de logs e erros durante a execucao, estao disponiveis em experiment-artifacts-
msc .

Tabela 4.4: Planilha de Registros de Dados - Parte 1

ID | Regra Caminho Linha | Método Prompt (Zero-Shot)
1 | S1481 src/poetry/ 80 | def link_package_data In this class, the method
(Unused repositories/ (cls, link: Link) ‘def
local link_sources -> Package | None: linkz_packagez_data(cls,
variables base.py link: Link) -> Package |
should be None:’ has the following
removed) issue ’Unused local variables
should be removed’. Can
you identify and fix it?

Tabela 4.5: Planilha de Registros de Dados - Parte 2

Impacto Técnica de Refato- | Observagao Categorizagao Issue Resol-
ragao vida?

Low Renomeacao de va- | Substituiu a varidvel ext nao utili- | Resolveu SIM
ridvel nao utilizada | zada por _, seguindo boas praticas de
por _ programacao em Python e PEP8

4.2.3 Etapa 3: Filtragem dos Métodos com Problemas de Manute-
nibilidade

Na Etapa 3 do experimento, filtramos os métodos com problemas de manutenibili-
dade que seriam analisados e aplicados aos LLMs para obter sugestoes de refatoragao
e correcao. Estabelecemos critérios especificos para garantir a relevancia e consis-
téncia dos dados.

Selecionamos, 12 regras do conjunto de 47 definidas na linguagem Python no So-
narQube, sendo 8 compartilhadas com outras linguagens, como Java e JavaScript,
o que torna o estudo potencialmente replicavel em diferentes contextos. Ver regras
na tabela no Apéndice C.1.

A escolha das regras seguiu uma abordagem exploratoria, focada em investigar como
os LLMs sugerem refatoragoes para um subconjunto representativo de problemas de
manutenibilidade. Isso permitiu avaliar o potencial das inteligéncias artificiais em
um cenario pratico, com énfase em regras comuns a varias linguagens, aumentando
a aplicabilidade dos resultados e servindo como base para estudos futuros.
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Para evitar vieses na selecao das regras, projetos e problemas, adotamos critérios
rigorosos e previamente definidos, garantindo imparcialidade e confiabilidade na co-
leta e andlise dos dados.

4.2.3.1 Critérios

Coletamos um total de 5.585 problemas de manutenibilidade nos cédigos-fonte prin-
cipais dos projetos, excluindo trechos de cédigo de teste. Para garantir a viabilidade
do estudo e a representatividade da amostra, estabelecemos os seguintes critérios:

Os critérios adotados para a selegao dos problemas de manutenibilidade buscaram
garantir imparcialidade, testabilidade e representatividade da amostra. Escolhe-
mos os problemas de forma aleatéria a partir dos dados exportados do SonarQube,
assegurando uma amostra livre de vieses. Para isso, os dados foram importados em
formato .csv, e utilizamos a funcao RAND() do Google Sheets na selegao aleatéria
de problemas, projetos e das doze regras analisadas. Buscamos assegurar a testa-
bilidade automatica mediante a verificacao do funcionamento dos testes associados
aos métodos, com a insercao de falhas controladas no c6digo; apenas os métodos que
se mostraram testaveis e consistentes foram mantidos, reforcando a confiabilidade
dos resultados.

Definimos o tamanho da amostra buscando um nivel de confianca de 90% e margem
de erro de aproximadamente 7%, parametros adequados a pesquisas exploratdrias
que visam identificar tendéncias gerais no uso de LLMs para refatoracao de codigo
Bracarense (2010); Gil (2008). O célculo amostral, ajustado para populacao finita,
indicou 135 métodos, nimero arredondado para 150 a fim de facilitar a distribuicao
entre os projetos (detalhes no Apéndice D).

Para evitar distorcoes, estabeleceu-se um limite por projeto, definindo que cada re-
gra poderia ocorrer, no maximo, cinco vezes em um mesmo projeto, promovendo di-
versidade e equilibrio entre os tipos de problemas analisados. Além disso, buscou-se
garantir variabilidade entre projetos, de modo que cada regra estivesse presente em
pelo menos quatro projetos distintos, o que ampliou o alcance da andlise e permitiu
avaliar o desempenho dos modelos em contextos variados de desenvolvimento. Por
fim, determinou-se a diversidade de regras por projeto, exigindo que cada projeto
incluisse, no minimo, cinco regras diferentes associadas a problemas de manutenibi-
lidade. Esse critério assegurou maior abrangéncia e reduziu o risco de concentragao
em tipos especificos de violacoes, contribuindo para uma avaliagao mais ampla e
equilibrada dos resultados.

4.2.3.2 Passos para Selecao de Problemas de Manutenibilidade

O processo de selecao e preparacao das violagoes de manutenibilidade seguiu seis
passos principais. No Passo 1 — Analise Inicial no SonarQube, iniciamos a ana-
lise dos 10 projetos selecionados com o SonarQube, visando identificar violacoes de
manutenibilidade nos cédigos principais (excluindo arquivos de teste), totalizando
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5.585 problemas (Tabela 4.3). No Passo 2 — Exportagao dos Dados, as violagdes
detectadas foram exportadas para arquivos .csv, facilitando a manipulagao e apli-
cacao dos critérios de filtragem. Em seguida, no Passo 3 — Selecao Aleatoria, os
problemas foram embaralhados com a funcao RAND() do Google Sheets, garantindo
uma escolha aleatoria e reduzindo o viés humano na amostragem. No Passo 4 —
Verificagcao de Testabilidade, para cada violacao selecionada, testamos se o método
correspondente era coberto por testes automatizados, inserindo falhas controladas
no codigo e executando os testes; apenas métodos efetivamente testaveis foram man-
tidos na amostra. O Passo 5 — Controle de Diversidade consistiu na aplicacao de
trés critérios para assegurar distribuigao equilibrada das violagoes: (i) cada regra
deveria ocorrer em pelo menos 4 projetos diferentes; (ii) cada regra poderia ter, no
méximo, 5 ocorréncias por projeto; e (iii) cada projeto deveria conter pelo menos
5 regras distintas. Esses critérios promoveram variedade de contextos e tipos de
problemas, evitando concentracao excessiva em projetos ou regras especificas. Por
fim, no Passo 6 — Consolidagao Final, as violagoes que atenderam a todos os requi-
sitos foram selecionadas para a etapa experimental com os modelos de linguagem,
enquanto as demais foram descartadas.

Com a aplicacao dos critérios descritos acima e seguindo as etapas detalhadas anteri-
ormente, selecionamos 150 problemas de manutenibilidade considerados adequados
para andlise pelas LLMs. A Tabela 4.6 apresenta a distribuicao das regras e suas
recorréncias nos projetos. A primeira coluna exibe o acronimo das regras, a segunda
apresenta o nome da regra e a tultima indica em quantos projetos cada regra ocorre.

Tabela 4.6: Distribuicao de Problemas Identificados por Regra e Projetos

Sigla | Regras Problemas Recorréncia

CCM | Cognitive Complexity of functions should not be too 33 10
high

FMP | Functions, methods and lambdas should not have too 11 5
many parameters

FNC | Function names should comply with a naming conven- 8 4
tion

BCI | Boolean checks should not be inverted 7 4

SLD | String literals should not be duplicated 13 7

LVN | Local variable and function parameter names should 7 6
comply with a naming convention

UFP | Unused function parameters should be removed 12 8

MIS | Mergeable ”if’statements should be combined 15 8

ULV | Unused local variables should be removed 14 8

SES | ’startswith’ or ’endswith’ methods should be used ins- 5 5
tead of string slicing in condition expressions

BSV | Builtins should not be shadowed by local variables 11 5

TUT | Track uses of "TODO”tags 14 7
Total 150

4.2.3.3 Descrigao e Relevancia das Regras de Manutenibilidade Selecionadas

A ferramenta de andlise estatica utilizada foi o SonarQube, de onde foram extraidas
12 regras selecionadas aleatoriamente conforme os critérios descritos. Essas regras,
resultantes do processo de selecao dos métodos, mostraram-se representativas do
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subconjunto relevante ao estudo e sao frequentemente violadas em outras lingua-
gens, possibilitando replicacoes. Entre elas, destacam-se nomenclatura inadequada
(S117), alta complexidade cognitiva (S3776), varidvel nao utilizada (S1481) e strings
duplicadas (S1192) — problemas reconhecidos na literatura por afetarem a compre-
ensibilidade e a manutencao do software (Fowler, 2019; Martin, 2008). Assim, as
regras escolhidas refletem tanto praticas das ferramentas de analise quanto principios
consolidados de qualidade e manutenibilidade.

A Tabela 4.7 apresenta o nimero de métodos com problemas de manutenibilidade
por projeto e por regra violada. A partir dessa tabela, é possivel verificar que os
critérios metodologicos definidos nesta subsecao foram respeitados, especialmente
no que se refere a selecao aleatéria das violagoes e a limitacao da quantidade de
ocorréncias por regra em cada projeto, garantindo a variabilidade e o equilibrio da
amostra.

Tabela 4.7: Distribuicao dos Problemas de Manutenibilidade por Projeto e Regra

PROJETO |CCM FMP FNC BCI SLD LVN UFP MIS ULV SES BSV TUT Total
Django 3 1 0 0 2 0 1 2 1 1 3 1 15
Django-Rest 3 0 0 0 1 1 2 1 4 1 2 0 15
FastApi 3 3 4 2 0 1 0 0 0 0 0 2 15
Mitmproxy 3 0 1 2 3 1 1 1 1 1 1 0 15
Requests 4 1 0 0 0 1 1 2 3 1 0 2 15
Rich 3 4 0 0 2 0 0 2 1 0 2 1 15
Scrapy 3 0 1 1 0 2 4 2 0 1 0 1 15
Sqlalchemy 4 0 0 0 2 0 1 3 2 0 0 3 15
Pandas 3 2 2 2 2 1 0 2 1 0 0 0 15
Poetry 4 0 0 0 1 0 2 0 1 0 3 4 15
Total 33 11 8 7 13 7 12 15 14 5 11 14 150

4.2.4 Etapa 4: Uso de LLMs na Refatoracao de Cédigo com Foco
em Manutenibilidade

Nesta etapa da metodologia, focamos em sugerir corregoes para os problemas de
manutenibilidade usando duas abordagens de prompting: zero-shot e few-shot. No
zero-shot, o modelo recebe apenas instrugoes, sem exemplos, avaliando sua capaci-
dade de refatorar codigo a partir das diretrizes fornecidas. Foram testados quatro
modelos de linguagem, entre solugoes abertas e proprietarias, selecionados por po-
pularidade, facilidade de acesso e desempenho em tarefas de geracao e melhoria de
codigo (Al Madi, 2022; Coello e Kouatly, 2024; Yetistiren et al., 2022; Guo et al.,
2024).

Essa abordagem permitiu avaliar empiricamente o potencial dos modelos para su-
gerir correcoes automaticas de problemas detectados pelo SonarQube. Nos tépicos
seguintes, detalhamos a estrutura dos prompts, a escolha dos modelos e o processo
de geragao das refatoragoes.

1. Copilot Chat 40° : Modelo de cédigo fechado baseado no GPT-40, escolhido
por ser amplamente utilizado no mercado, principalmente por desenvolvedores,

6github_copilot_individual


github_copilot_individual
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além de ter sido estudada varios pesquisas académicas voltados para geragao
e melhoria de cédigo (Yetistiren et al., 2022; Ziegler et al., 2024).

2. LLaMA 3.3 70B Instruct”: Um modelo de cdédigo aberto da Meta. Optamos
por incluir esse LLM justamente por representar a comunidade open-source,
além de apresentar resultados relevantes em tarefas de linguagem e geracao de
codigo (Lu et al., 2023).

3. DeepSeek V3%: Um modelo lancado recentemente, que chamou atencao du-
rante o desenvolvimento deste estudo pelo seu potencial e por competir dire-
tamente com outros grandes modelos no mercado. Por isso, decidimos testa-lo
no contexto de refatoragdo automatica de c6digo em Python (Zhu et al., 2024;
Liang et al., 2025).

4. Gemini 2.5 Pro’: Modelo da Google, que vem evoluindo rapidamente. Esco-
lhemos inclui-lo devido aos resultados promissores em tarefas de linguagem e
programagcao, além da sua crescente popularidade, o que nos permite analisar
sua capacidade nesse cendrio especifico Siam et al. (2024).

4.2.4.1 Comparacao entre LLMS:

Realizamos o experimento utilizando quatro diferentes LLMs. Essa abordagem teve
como objetivo ampliar a confiabilidade dos resultados, permitindo uma comparagao
mais abrangente entre os modelos e evidenciando as diferencas de desempenho e
eficacia de cada um no processo de refatoracao de codigo.

Ao testar um conjunto maior e mais diversificado de modelos, buscamos trazer di-
ferentes perspectivas e capacidades técnicas para o estudo, o que contribui para
aumentar a robustez e a relevancia dos resultados obtidos. Além disso, ao incluir
multiplas LLMs, foi possivel obter insights valiosos sobre o desempenho especifico de
cada uma na tarefa de refatoracao de cédigo em Python, oferecendo uma visao mais
pratica e comparativa do potencial dessas ferramentas no contexto da engenharia de
software.

4.2.4.2 Diferencas da Forma de Interagir Entre LLMs:

E importante destacar as diferencas entre as LLMs utilizadas, ja que os ambientes
de execucao variaram. No Copilot Chat, integrado ao VS Code, o modelo suge-
riu e aplicou a refatoracao diretamente, sem copiar e colar, e usamos o SonarLint
para validar os problemas antes e apds a correcao. No LLaMA, acessamos a versao
3.3-70B pela Hugging Face, pois a execucao local exigiria recursos computacionais
muito altos. Para DeepSeek e Gemini, usamos os chats oficiais das plataformas, co-
piando o cédigo problematico, fornecendo as instrugoes de refatoracao e registrando
as respostas geradas.

"https://www.1llama.com/
Shttps://www.deepseek.com/
Yhttps://gemini.google.com/app?hl=pt-BR


https://huggingface.co/chat/settings/meta-llama/Meta-Llama-3.3-70B-Instruct
https://www.llama.com/
https://www.deepseek.com/
https://gemini.google.com/app?hl=pt-BR
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4.2.4.3 Escolha dos prompts:

Definimos dois tipos de prompting!®: zero-shot e few-shot. No primeiro, o modelo
recebeu apenas instrugoes sobre a tarefa; no segundo, quatro exemplos de cada
regra, permitindo observar problemas e correcoes antes de sugerir refatoragoes. O
objetivo foi comparar o desempenho dos LLMs e o impacto do uso de exemplos nos
resultados.

A escolha de quatro exemplos no few-shot baseou-se em referéncias da literatura.
Nunes et al. (2025) utilizaram trés exemplos por tipo de regra, mostrando que poucos
exemplos ja sao suficientes para guiar o modelo.

Cada refatoracao foi realizada em uma tunica interagao com o LLM; quando o mo-
delo apresentou varias sugestoes, apenas a primeira foi utilizada nos testes. Essa
estratégia visou padronizar o processo e evitar interferéncias de multiplas iteracoes
ou ajustes manuais.

1. Estrutura do Prompt Zero-Shot: Criamos uma fungao no Google Sheets que
concatena a primeira string “In this class, the method” com a assinatura do
método, e a segunda string “has the following issue”, seguida do nome da regra
violada.

As Tabelas 4.9 e 4.8 ilustram o processo e mostra parte da planilha que usamos
para registro: a primeira coluna mostra os dados extraidos da planilha (assina-
tura do método e regra violada) e a segunda apresenta o prompt final gerado.
Esses exemplos evidenciam a sistematizacao e consisténcia do processo.

Tabela 4.8: Exemplo do Prompt - Zero-Shot

Funcao Prompt

In this class, the method + In this class, the method ’def

assinatura do método + has the | inserted_primary_key_rows(self):’ has

following issue + problema + the following issue ’String literals

Can you identify and fix it? should not be duplicated’. Can you
identify and fix it?

Tabela 4.9: Exemplos de Células com Rega e Assinatura do Método

Id Regra Método

S1192 | String literals should not be du- | def inserted_primary_key_rows(self):
plicated

53776 | String literals should not be du-| def to_internal value (self, value):
plicated

OEmbora o estudo seja em portugués, os prompts foram construidos em inglés, idioma padrao
das LLMs, o que também resultou em respostas nesse idioma
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2. Estrutura do Prompt Few-Shot: No few-shot, elaboramos um prompting mais
refinado e robusto, incluindo contexto voltado a engenharia de software. Forne-
cemos exemplos de trechos com problemas de manutenibilidade e suas solucoes
refatoradas. A Tabela 4.10 apresenta o prompt que foi utilizado na abordagem

few-shot.

Prompt

You are a software engineer specialized in code refactoring to improve maintainability, readability, and quality.
Your goal is to identify and fix maintainability issues in Python code, following best software engineering
practices. The main rule to consider is S1192, as defined by SonarQube: “String literals should not be
duplicated.” To help you understand the desired refactoring pattern, I will provide examples of code that
violate this rule and their respective refactorings. Then, I will provide a piece of code with issues, and you
should refactor it following the same principles.

Ex1:
# Examples:

# Ex1 - Original Code

def run():
prepare("actionl")
execute("actionl")
release("actionl")

# Ex1 - Refactored Code
ACTION_1 = "actionl"

def run():
prepare (ACTION_1)
execute (ACTION_1)
release (ACTION_1)

# Ex2 - Original Code

# Ex2 - Refactored Code

# Ex3 - Origimnal Code

7| # Ex3 - Refactored Code

# Ex4 - Original Code

# Ex4 - Refactored Code
[ ... 1

Now that you have seen examples of refactoring, identify and fix the code below to improve its maintainability
and readability, keeping the original behavior, without adding new features. Analyze the def method(self):
method, which presents the issue ’String literals should not be duplicated’. Your task is to identify and fix
this problem by following good programming practices.

Use only the provided code as a reference, without making assumptions or adding nonexistent details.

Tabela 4.10: Example of few-shot prompt used

3. Impactos da Evolugao dos LLMs no Contexto do Experimento:

Os LLMs evoluem continuamente, o que pode afetar os resultados ao longo
do tempo. A pesquisa durou quase 12 meses e, embora o experimento tenha
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sido realizado na reta final, os projetos testados podem ter se beneficiado
de versoes mais otimizadas dos modelos, apesar serem as mesma no estudo
todo. Apesar de nao termos observado diferencas significativas, é fundamental
registrar as condi¢oes do experimento para que futuras replicagoes considerem
essa dinamica.

A seguir, detalhamos o processo de aplicagao dos LLMs na sugestao de refato-
ragao de codigo, destacando as particularidades de cada ambiente e metodo-
logia utilizada.

4. Aplicagao do Prompt Zero-Shot:
(a) Copilot Chat

Copiamos o prompt da planilha de problemas de manutenibilidade, lo-
calizamos o arquivo, identificamos o método e a linha do problema, e
utilizamos a opcao Fiz using Copilot. Em seguida, aplicamos o prompt
para que o Copilot Chat analisasse o codigo e sugerisse uma solugao.
Usamos a extensao SonarLint!! no VS Code para validar a existéncia do
problema e confirmar sua correcao.

(b) LLaMA 3.3 70B Instruct Primeiro, identificamos e copiamos o método
com problemas de manutenibilidade apontados pelo SonarQube. Em se-
guida, colamos o cédigo no campo de entrada do LLaMA, na plataforma
Hugging Face, e inserimos o prompt solicitando que o modelo identifi-
casse e corrigisse o problema por meio de refatoracao. Apds receber a
resposta da LLM, copiamos o cédigo refatorado sugerido, substituimos o
trecho original e realizamos os ajustes finais necessarios na formatacao,
especialmente na identagao, para garantir a correta execucao do cédigo
em Python.

(c) DeepSeek V3 e Gemini 2.5 Pro
Aplicamos os mesmos passos utilizados com o LLaMA. A tnica diferenca
é que, no caso desses dois modelos, utilizamos os ambientes de intera-
¢ao online proprios de cada um: chat.deepseek.com e gemini.google.com,
respectivamente.

5. Aplicacao do Prompt Few-Shot:

Na abordagem few-shot, o processo foi similar para todos os modelos, exceto
pelo Copilot Chat, que interagiu diretamente pelo VS Code. Selecionamos
exemplos reais de problemas e solugoes para contextualizar os modelos. Em
seguida, aplicamos o prompt com contexto e os exemplos reais de métodos
com problemas e respectivas solugdes (Tabela 4.10) solicitando a corregdo. A
partir dai, seguimos o mesmo fluxo do zero-shot: copiamos o codigo refatorado,
aplicamos a solucao e ajustamos o codigo quando necessario. No caso da
abordagem few-shot, o processo foi semelhante para todos os modelos, com

Uhttps://www.sonarsource.com/products/sonarlint/


https://chat.deepseek.com/
https://gemini.google.com/app?hl=pt-BR
https://www.sonarsource.com/products/sonarlint/
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uma diferenga importante no Copilot Chat, cuja interagao ocorreu diretamente
por meio do chat integrado no VS Code.

As telas de interacao com os LLMs estao apresentadas no Apéndice E.

4.2.5 Etapa 5: Execucao de Testes Automatizados

Nesta etapa, realizamos os testes automatizados e a execugao das aplicagoes. O
Python'?, ¢ uma linguagem interpretada, e erros de execucao foram identificados
durante os testes. Nosso objetivo foi garantir que as refatoragoes sugeridas pelos
LLMs nao comprometessem a aplicacao. Inicialmente, executamos testes unitarios
para os métodos alterados e, em seguida, testes gerais do projeto. Para criar ambi-
entes isolados, utilizamos Pyenv'3, evitando conflitos entre bibliotecas e versdes do
Python. Um script automatizado executou os testes e gerou logs que permitiram
comparar resultados antes e depois das refatoracoes.

Também medimos a cobertura de testes (coverage), conforme Tabela 4.1, garantindo
uma andlise completa do impacto das alteragoes. Eventuais falhas eram registra-
das para analise posterior'. Essa etapa foi muito importante, pois comecamos a
identificar algumas limitagoes dos LLMs, como erros de execugao, falhas em testes
automatizados e até erros de sintaxe no codigo.

4.2.6 Etapa 6: Reanalise do Coédigo pelo SonarQube

Esta etapa foi fundamental para avaliar a eficdcia das sugestoes dos LLMs. Apds
a aprovacao dos testes automatizados, reexecutamos o cédigo no SonarQube para
verificar se os problemas de manutenibilidade foram resolvidos ou se surgiram novos.

Para cada instancia, criamos uma cépia do projeto, garantindo que falhas anteriores
nao afetassem os resultados. O script desenvolvido na Etapa 5 foi aprimorado para
automatizar a reanalise: ele cria uma VM, acessa via SSH, copia o cédigo-fonte, cria
um novo projeto no SonarQube e executa a andlise automaticamente. Diretérios de
teste (test, tests) foram ignoradas para focar apenas no cdédigo principal.

O script gera um log com a quantidade de problemas detectados apos a refatoracao,
que é comparado ao registro inicial para avaliar se o problema original foi resolvido,
se novos problemas foram introduzidos ou se o problema permaneceu sem solugao.
Para maior confiabilidade, os resultados também foram validados com o SonarLint
no Visual Studio Code.

Os scripts e arquivos utilizados nesta etapa estao disponiveis no repositério
experiment-artifacts-msc, que contém todos os artefatos relacionados ao experi-
mento.

2https://docs.python.org/3/tutorial/interpreter.html
Bhttps://pypi.org/project/pyenv-win/
HMexperiment-artifacts-msc


https://github.com/pedrocarneiroipira/experiment-artifacts-msc
https://docs.python.org/3/tutorial/interpreter.html
https://pypi.org/project/pyenv-win/
https://drive.google.com/drive/folders/19goH02xzfhkPgkNAXswZAOhJ50N7sE79
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4.2.7 Etapa 7: Avaliacao Humana

Nesta etapa, realizamos uma analise qualitativa, ou seja, uma avaliagao humana
dos codigos refatorados pelos LLMs. Esse olhar permitiu identificar aspectos, como
clareza, legibilidade, aderéncia as boas praticas e facilidade de compreensao. Mesmo
que o cédigo passe nos testes e nao apresente violagoes no SonarQube, ainda pode
conter trechos confusos ou solugoes que fogem das praticas recomendadas.

Essa avaliagao aproxima o experimento da realidade do mercado, onde desenvolvedo-
res experientes revisam o cédigo considerando manutenibilidade, estilo e legibilidade,
trazendo mais robustez e confiabilidade aos resultados.

Optou-se por avaliar apenas os exemplos de codigo que foram refatorados utilizando a
técnica de few-shot prompting, por ter sido a abordagem que apresentou os melhores
resultados preliminares.

4.2.7.1 Experimento Piloto

Aplicamos uma pesquisa piloto, na qual dois programadores avaliaram a viabilidade
do processo, recebendo dois formularios com cinco pares de cédigo cada. Eles indi-
caram qual cédigo, A ou B, apresentava melhor legibilidade, se ambos eram legiveis
ou se nao tinham opiniao. Em caso de empate, a decisao ficou a cargo do autor
da pesquisa, validando assim a metodologia de avaliagao humana. Esse passo foi
importante para avaliarmos a viabilidade da percepcao humana sobre a legibilidade
dos cédigos refatorados.

4.2.7.2 Critérios e Metologia Para Avaliagao Humana

A sele¢ao da amostra considerou uma populacao de 371 pares de cédigo gerados e
refatorados com few-shot prompting. Com nivel de confianca de 95% e margem de
erro de 10%, a férmula de amostragem para populagoes finitas (Morettin e de Oli-
veira Bussab, 2010; Bracarense, 2010) indicou 77 pares, sendo adotados 80 pares
para maior robustez. Ver calculo em Apéndice F.

Cada par de codigo foi avaliado por pelo menos dois avaliadores independentes. Fo-
ram elaborados 16 formularios, cada um contendo 5 pares de cédigo, apresentados de
forma neutra, sem indicar qual versao havia sido refatorada por um LLM. Empates
entre versoes (original vs. refatorada) foram resolvidos pelos autores do estudo.

Os avaliadores possuiam experiéncia prévia em leitura e manutencao de codigo
Python, participaram de forma voluntaria e ética, e receberam instrucoes detalhadas
sobre os critérios de legibilidade e compreensibilidade. Para garantir imparcialidade
e diversidade, selecionaram-se aleatoriamente 20 pares de cédigo de cada projeto,
incluindo 5 pares de cada LLM, sendo que a maioria dos métodos possuia até 30
linhas, garantindo diversidade e realismo.

Todos os pares de cédigo estao disponiveis no GitHub, permitindo replicacao do
estudo.


https://github.com/pedrocarneiroipira/research_evaluation_code
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4.2.7.3 Dados Coletados

Os dados foram coletados por meio de formularios online, elaborados para este es-
tudo. Inicialmente, foram solicitadas informagoes pessoais e profissionais dos parti-
cipantes, como nome, e-mail, escolaridade, tempo de experiéncia em programacao
e tempo especifico de experiéncia com a linguagem Python. Em seguida, foram
apresentados os pares de codigos para avaliagao.

A coleta dos dados seguiu as regras determinadas pela Lei Geral de Protecao de
Dados Pessoais (Lei 13.709/2018). Todas as informagoes pessoais dos participantes
foram utilizadas exclusivamente para fins académicos e de controle do experimento,
sendo garantido o sigilo e a confidencialidade dos dados e 0o nao compartilhamento.
Os participantes foram informados sobre os objetivos do estudo e consentiram com
a participagao de forma livre e esclarecida.

Os resultados da avaliagao foram organizados em termos de escolha para cada ver-
sao (original/refatorada), e foram analisados por frequéncia e proporgao, conforme
descrito no proximo capitulo.

Na avaliagao humana, adotamos uma abordagem mista:

e Quantitativa, por meio da coleta de votos estruturados (cédigo A, cédigo B,
ambos ou nenhum);

¢ Qualitativa, por meio da coleta de justificativas abertas fornecidas pelos ava-
liadores, permitindo a anédlise de percepcoes subjetivas sobre clareza, estilo,
organizacao e legibilidade.

Os formularios e respostas dos participantes os quais utilizamos neste estudo
encontram-se em experiments-artifacts-msc.

4.2.8 Etapa 8: Analise dos Resultados

Nesta etapa, avaliamos os resultados por meio de um levantamento estatistico sim-
ples, com o objetivo de comparar a eficacia dos diferentes LLMs. Para isso, foram
calculadas porcentagens em relacao ao total de problemas identificados, conside-
rando as seguintes métricas: taxa de acertos, propor¢ao de problemas resolvidos
corretamente; tara de erros de erecugdo, casos em que as sugestoes geraram co-
digo invéalido; falhas em testes, cenarios em que as sugestOes causaram erros em
testes de unidade ou integracao; problemas nao resolvidos, situacoes em que as fa-
lhas permaneceram ou foram tratadas de forma inadequada; introducao de novos
problemas de manutenibilidade, quando a refatoragao degradou o codigo; sugesties
ausentes, auséncia de resposta mesmo diante de problemas identificados; e tazas
de tipos de erros de execucao, classificacao dos diferentes erros encontrados. Além
disso, foi realizado um comparativo entre LLMs, avaliando o desempenho relativo
de cada modelo, bem como um comparativo de técnicas de prompting, investigando
o impacto das variacoes no desempenho final.


https://github.com/pedrocarneiroipira/experiment-artifacts-msc
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Aplicamos testes estatisticos, como o qui-quadrado, para comparar a eficicia dos
LLMs na correcao de problemas de manutenibilidade (Larson e Farber, 2015; Bra-
carense, 2010). O mesmo teste foi usado para avaliar a influéncia da técnica de
prompting, verificando se o uso de exemplos (few-shot) gera melhora significativa
em relagao ao zero-shot.

O teste de independéncia do qui-quadrado foi implementado por meio de um script
disponivel em experiment-artifacts-msc, que automatizou os calculos a partir dos
dados coletados. Os resultados foram organizados em tabelas e graficos, evidenci-
ando padroes de desempenho, pontos fortes e limitagoes dos modelos. Esses achados
sao discutidos no capitulo seguinte.

4.3 Consideracoes Finais

A metodologia deste estudo foi planejada para avaliar a capacidade de LLMs em
refatorar e corrigir problemas de manutenibilidade em cédigos Python. O uso do
SonarQube, aliado a selegao criteriosa dos projetos e a definigao rigorosa das regras
de analise, buscou assegurar resultados seguros e consistentes. Apesar da eficacia das
ferramentas, enfrentamos desafios como a complexidade das dependéncias e o tempo
elevado para execucao dos testes. Também foi necessario cuidado na aplicagao das
refatoracoes, para evitar a introducao de novos problemas.

Além das andlises quantitativas, a avaliacdo humana trouxe uma perspectiva qua-
litativa importante, permitindo examinar aspectos como legibilidade e aderéncia a
boas praticas, dimensoes que muitas vezes escapam as métricas automatizadas. A
integragao dessas abordagens possibilitou uma avaliagao mais completa e realista da
eficacia dos modelos.

O préximo capitulo apresenta os resultados comparativos entre os quatro LLMs,
considerando tanto a quantidade de problemas resolvidos quanto a qualidade das
sugestoes geradas.


https://github.com/pedrocarneiroipira/experiment-artifacts-msc

Capitulo 5

Resultados

Nesta capitulo, apresentamos os resultados de uma analise realizada com 150 méto-
dos Python extraidos de diversos projetos, todos com questoes de manutenibilidade.
O estudo teve como foco avaliar o desempenho de quatro modelos de linguagem
na refatoragao automatica desses métodos e na correcao dessas questoes. A seguir,
discutimos os principais achados do experimento.

e A Secao 5.1 traz os resultados gerais, incluindo testes estatisticos, comparagoes
entre LLMs e detalha resultados por categorias;

e A Segao 5.1 apresenta as limitagoes dos LLMs de acordo com os tipos de erros
encontrados no experimento ;

e A Secao 5.6 mostra um comparativo das técnicas de prompts bem como ;

e A Secao 5.6 mostra os resultados da avaliacao humana, com dados quantitati-
vos e percepcoes qualitativas;

e A Secao 5.7 apresenta as consideragoes finais do capitulo.

5.1 RQ1. Eficacia dos LLMs na Correcao de Problemas
de Manutenibilidade em Cddigo Python

5.1.1 Resultados Gerais

A Tabela 5.1 apresenta as seis categorias que agrupam os resultados obtidos para
cada problema analisado neste estudo: Resolvido, Nao Resolvido, Erros de Fxecu-
cao, Erros de Testes, Degradado e Nao Sugeriu. Nas categorias descritas nos itens
Nao Resolvido e Degradado, o cédigo refatorado passou com sucesso pelos testes au-
tomatizados e pela execucao da aplicagao. Da mesma forma, isso ocorre na categoria
Resolvido, onde as refatoragoes também foram aprovadas nos testes e na execucao.
Outro ponto a destacar é que, como o Python é uma linguagem interpretada, os
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Tabela 5.1: Categorias de Classificagao das Refatoracoes

Categoria

Descrigao

Resolvido

Problemas totalmente resolvidos pelas LLMs.

N3ao Resolvido

Refatoragoes que passaram nos testes, mas nao solucionaram
o problema de manutenibilidade.

Erros de Execucao

Refatoragoes que geraram falhas de execucao, como excegoes

ou comportamentos inesperados.

Refatoragoes que resultaram em falhas durante a execucao
dos testes.

Refatoragoes que introduziram novos problemas de manute-
nibilidade no cddigo.

Casos em que as LLMs nao propuseram nenhuma sugestao
para o problema identificado.

Erros de Testes

Degradado

Nao Sugeriu

erros de execucao foram detectados durante a aplicacao dos testes automatizados.
Caso o log apresentasse um erro de execugao (e nao um erro especifico de teste),
essas ocorréncias foram classificadas como FErros de Frxecucao.

A Figura 5.1 apresenta os resultados gerais do estudo, incluindo os dados obtidos
com as técnicas zero-shot e few-shot. Observamos que entre todas as técnicas, as
abordagens que utilizam few-shot obtiveram um desempenho melhor.
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Figura 5.1: Resultados gerais do experimento - Comparativo dos LLMs
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Por exemplo, o Copilot Chat, utilizando a técnica zero-shot, obteve uma taxa de su-
cesso de 52,67%, enquanto 47,33% das situacoes permaneceram sem solucao. Com
a abordagem few-shot, a taxa de acertos aumentou para 63,33%, restando 36,67%
de casos nao resolvidos. Para o modelo LLaMA, a taxa de acerto foi de 44,00%,
enquanto 56,00% dos problemas permaneceram sem solucao utilizando a técnica
zero-shot. Com a técnica few-shot, os resultados melhoraram, alcancando 55,33%
de acertos e 44,67% de casos nao solucionados. Em relacao ao modelo DeepSeek,
na configuracao zero-shot, a taxa de sucesso foi de 56,67%, com 43,33% de casos
nao resolvidos. J& com a técnica few-shot, o desempenho aumentou para 64,00%
de resolucoes bem-sucedidas, enquanto 36,00% dos problemas permaneceram sem
solucao. Por fim, o modelo Gemini alcancou uma taxa de acerto de 54,67%, com
45,33% de casos nao solucionados, considerando a técnica zero-shot. Com a aborda-
gem few-shot, também houve melhoria, chegando a 64,67% de sucesso e 35,33% de
situagoes nao resolvidas.

5.1.2 Teste Estatistico

Realizamos um teste estatistico Qui-Quadrado (Morettin e de Oliveira Bussab, 2010;
Larson e Farber, 2015; Bracarense, 2010) de independéncia para avaliar diferencas no
desempenho dos modelos Copilot Chat, LLaMA, DeepSeek e Gemini, considerando
o total de casos resolvidos e nao resolvidos no cenario zero e few-shot. Utilizamos o
teste para verificar se havia associagao estatisticamente significativa entre o modelo
utilizado e o sucesso da refatoracao.

As hipdteses testadas foram:

Hipétese nula (Hy): ndo hé associagdo entre o modelo e o resultado, ou seja, os
modelos apresentam desempenhos equivalentes.

Hipétese alternativa (H;): ha associacao entre o modelo e o resultado, ou seja, pelo
menos um modelo apresenta desempenho significativamente diferente.

5.1.2.1 Resultados Qui-Quadrado Comparagao Zero-Shot

A Tabela 5.2 apresenta a distribuicao dos resultados no cenario zero-shot, mostrando
a quantidade de métodos resolvidos e nao resolvidos por cada LLM. Por exemplo, o
Copilot Chat obteve 79 resolvidos e 71 nao resolvidos, enquanto o LLaMA registrou
66 resolvidos e 84 nao resolvidos. J4 O Gemine e DeepSeek, resolveram 82 e 85 casos
e nao resolveram 68 e 65, respetivamente.
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Tabela 5.2: Tabela de Contingéncia entre os Modelos de LLMs no Cenério Zero-shot

Modelo Resolvidos Nao Resolvidos Total
Copilot Chat 79 71 150
LLaMA 66 84 150
DeepSeek 85 65 150
Gemini 82 68 150
Total 312 288 600

A Tabela 5.3 apresenta os resultados do teste Qui-Quadrado, juntamente com as
frequéncias observadas e esperadas, para a comparacao dos modelos de LLMs nas
categorias resolvidos e nao resolvidos no cenario zero-shot. As frequéncias espera-
das indicam os valores que seriam esperados caso nao houvesse diferencas entre os

modelos.

Y

Tabela 5.3: Resultados do Teste Qui-Quadrado e Frequéncias Observadas e

Esperadas para Comparacao dos Modelos no Cenério Zero-shot

Estatistica Valor
Qui-Quadrado (x?) 5.609

Graus de liberdade (df) 3

p-valor 0.1323

Modelo Resolvidos Obs. /Esp. Nao Resolvidos Obs. /Esp.
Copilot Chat 79 / 78.0 71/ 72.0

LLaMA 66 / 78.0 84 / 72.0
DeepSeck 85 / 78.0 65 / 72.0

Gemini 82 / 78.0 68 / 72.0

5.1.2.2 Resultados Qui-Quadrado Comparacao Few-Shot

A Tabela 5.4 apresenta a distribuicao dos resultados observados para cada modelo
de linguagem no cenério few-shot. A tabela detalha a quantidade de métodos clas-
sificados como resolvidos e nao resolvidos para cada LLM. Por exemplo, o modelo
Copilot Chat registrou 95 resolucoes bem-sucedidas e 55 malsucedidas e o LLaMA

obteve 83 casos resolvidos e 67 nao resolvidos.
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Tabela 5.4: Tabela de contingéncia entre os modelos de LLMs no cenario few-shot

Modelo Resolvidos Nao Resolvidos Total
Copilot Chat 95 55 150
LLaMA 83 67 150
DeepSeek 96 54 150
Gemini 97 53 150
Total 371 229 600

A Tabela 5.5 apresenta os resultados do teste Qui-Quadrado, juntamente com as
frequéncias observadas e esperadas, para a comparacao dos modelos de LLMs nas
categorias resolvidos e nao resolvidos no cenario few-shot.

O teste Qui-Quadrado de independéncia nao apontou diferencas estatisticamente sig-
nificativas no desempenho dos modelos, tanto no cendrio zero-shot (x*(3) = 5,609,
p = 0.132) quanto few-shot (x*(3) = 3.637, p = 0.303). As frequéncias esperadas
sob a hipdtese nula de igualdade entre modelos variaram de 57.25 a 92.75 (few-shot),
atendendo aos pressupostos do teste. Embora diferencas numéricas sejam observa-
das (ex.: LLaMA com menor taxa de resolugao), estas nao foram estatisticamente
significativas nos niveis convencionais (a = 0.05).

Tabela 5.5: Resultados do teste Qui-Quadrado e frequéncias observadas e
esperadas para comparacao dos modelos no cenario few-shot

Estatistica Valor
Qui-Quadrado (x?) 3.637

Graus de liberdade (df) 3

p-valor 0.3034

Modelo Resolvidos Obs./Esp. Nao Resolvidos Obs./Esp.
Copilot Chat 95 / 92.75 55 / 57.25
LLaMA 83 / 92.75 67 / 57.25
DeepSeek 96 / 92.75 54 / 57.25
Gemini 97 / 92.75 53 / 57.25

Os resultados do teste indicam que, ao nivel de significancia de 5%, nao se pode
rejeitar a hip6tese nula (Hp). Isso significa que as diferencas observadas entre os
modelos podem ser atribuidas ao acaso, sem evidéncia estatistica de que algum
modelo tenha se destacado significativamente.

Hipétese nula (H,): Estatisticamente, ndo ha associagao entre o modelo de lingua-
gem e o resultado (resolvido ou néo resolvido), ou seja, todos os modelos apresentam
desempenho semelhante.
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5.1.3 Resultados Por Regras do SonarQube

Nesta secao, apresentamos os resultados detalhados por regra do SonarQube seleci-
onada na metodologia. A Tabela 5.6 e a Figura 5.2 mostram os resultados dos casos
bem-sucedidos para todos os modelos, considerando as duas técnicas de prompting
avaliadas. De maneira geral, observa-se que os resultados foram bastante semelhan-
tes entre os modelos para a maioria das regras.

Copilot zero-shot 17 6 [4 B2 11
Copilot few-shot 20 7 2SN4 v

LLaMa zero-shot 9 1432 5 11 5
LLaMa few-shot 11 1 7 28 5 14
DeepSeek zero-shot 16 EN T 12 13
DeepSeek few-shot 18 11
Gemini zero-shot 15 13
Gemini few-shot 11

40 80

100

Methods

N CCF [Ed FNC [ SID [m UFP [ ULV [ BSV
I FMP N BCI 3 LVN /3 MIS I SES [ TUT

Figura 5.2: Comparativo de Acertos por LLM/Prompt/Regra

Tabela 5.6: Resultados por LLM/Prompt/Regra - Resolvidos

Resolvido LLM CCF FMP FNC BCI SLD LVN UFP MIS ULV SES BSV TUT|TOT
Copilot 17 6 4 3 2 14 11 5 10 7 79

Zero-Shot LLaMA 9 1 4 3 2 5 10 11 5 9 7 66
DeepSeek| 16 7 3 4 1 12 183 5 11 13 | 85
Gemini 15 7T 3 4 4 13 13 5 9 9 | 82
Copilot 20 7 2 6 4 14 14 5 11 12 | 95

Few-Shot LLaMA 11 1 7 2 3 5 12 14 5 11 12 | 83
DeepSeek| 18 7 3 6 4 14 14 5 11 14 | 96
Gemini 18 1 7 2 6 5 5 14 5 11 13 | 97

Na regra CCF, referente a alta complexidade cognitiva, registraram-se 33 ocorréncias
em 10 projetos. No cendrio zero-shot, Copilot Chat e DeepSeek resolveram 17 casos
cada (51,5%). No few-shot, DeepSeek e Gemini alcangaram 18 solugoes (54,5%),
enquanto o Copilot Chat obteve 20 (60,6%). O LLaMA apresentou o menor desem-
penho, com 9 (27,3%) e 11 (33,3%) casos resolvidos nos respectivos cendrios.

Na regra MIS, sobre excesso de condicionais aninhadas, os modelos tiveram bom
desempenho. O Copilot Chat resolveu 14 casos (93,3%) em ambos os cendrios; o
LLaMA obteve 10 (66,7%) no zero-shot e 12 (80%) no few-shot; o DeepSeek, 11
(73,3%) e 14 (93,3%); e o Gemini, 13 (86,7%) e 15 (100%).
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Regras de menor complexidade, como SES, TUT e BCI, foram mais simples de serem
resolvidas. Os LLMs demonstraram maior facilidade na corre¢ao desses problemas.
A regra SES, por exemplo, foi solucionada em 100% dos casos e em todos os cenarios
por todos os modelos, seguida da BCI, que apresentou taxa de sucesso de 100% na
maioria dos cenarios, exceto para o LLaMA e Copilot, ambos em zero-shot, que
atingiu acima de 50% dos casos.

Ja nas regras FMP (remocao de parametros nao utilizados) e FNC (padronizagao
de nomes de fungoes), todos os modelos apresentaram baixo desempenho. Apenas o
Gemini, no few-shot, resolveu 1 caso da FMP, e o LLaMA corrigiu 1 ocorréncia da
FNC em ambos os cenérios.

5.1.4 Resultado de Técnica de Refatoracao

Registramos a técnica de refatoracao aplicada pelos LLMs em cada correcao bem-
sucedida, permitindo analisar nao apenas se o problema foi resolvido, mas também
como a refatoracao foi realizada. Esses dados revelam o perfil das refatoracoes, mos-
trando se os modelos tém mais facilidade com ajustes simples, como renomeacao de
variaveis, ou com operagoes mais complexas, como extracao de métodos e consoli-
dacao de condicionais. Dessa forma, foi possivel mapear as capacidades e limitagoes
praticas dos LLMs na correcao de problemas de manutenibilidade. Registramos
apenas as técnicas nos casos em que a refatoracao foi bem-sucedida e o problema
identificado foi de fato corrigido.

Tabela 5.7: Legenda das Abreviagoes das Técnicas de Refatoragao

Abreviagao Descrigao Completa

Extracao Extracao de Métodos

Ifs Consolidacao de Condicionais if

Renom. Var Renomeagao de Variaveis

Var. Morta Remocao de Variaveis Mortas

Rem. ToDo Remocao de Comentarios TODO obsoletos ou resolvidos

ToDo/Ticket | Conversao de Comentario TODO para Referéncia Formal de Tare-
fa/Ticket

Bool Inv. Consolidacao de Logica Booleana Invertida

Renom. Param | Renomeagao de Parametro

Fat. Método Substituicao de Fatiamento de Strings por Método Especifico

Param Morto | Remocao de Parametros Nao Utilizados

Constante Extracao de Strings Duplicadas para Constantes

Outros Outras Refatoragoes Nao Classificadas

As técnicas de refatoragao listadas na Tabela 5.7 sdo baseadas nas praticas cldssi-
cas descritas por Fowler (2019), que detalha métodos como extragdo de métodos,
renomeacao de variaveis e remocao de codigo morto, além de outras fontes comple-
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mentares que abordam boas préticas de cédigo limpo e manutencao, como Martin
(2008) e Feathers (2004).

Na Tabela 5.8, apresentamos a quantidade de refatoracoes realizadas por cada LLM,
organizadas por técnica. A primeira coluna exibe o nome do modelo, enquanto as
demais colunas indicam as diferentes técnicas de refatoracao aplicadas. Em cada
célula, consta o nimero de vezes que determinada técnica foi utilizada pelo respectivo
modelo.

Tabela 5.8: Distribuicao das Refatoracoes por Modelo e Técnica

LLM (Técnica) Extragao Ifs Renom. Var Var. Morta Rem. ToDo ToDo/Ticket Bool Inv. Renom. Param Fat. Método Param Morto Constante Outros
Copilot (Zero-shot) 19 14 20 3 7 0 6 0 5 2 3 0
Copilot (Few-shot) 20 12 23 4 13 2 9 3 5 2 2 0
LLaMA (Zero-shot) 11 11 19 3 6 2 3 1 5 3 1 1
LLaMA (Few-shot) 13 12 23 4 9 2 8 2 5 3 2 0
DeepSeek (Zero-shot) 24 10 20 6 6 3 7 1 5 1 2 0
DeepSeek (Few-shot) 20 15 27 2 7 5 7 3 5 2 3 0
Gemini (Zero-shot) 16 14 22 3 6 2 6 1 5 2 4 1
Gemini (Few-shot) 20 16 30 1 7 5 5 3 5 3 2 0
Total 143 104 184 26 61 21 51 14 40 18 19 2

As técnicas de refatoracdo mais recorrentes neste experimento foram a extracdo de
métodos e a renomeacdo de varidveis, aplicadas 143 e 184 vezes, respectivamente,
seguidas da consolidagao de condicionais if, com 104 aplicagoes. Outras técnicas,
como a remoc¢ao de varidveis mortas, a consolidagcao de logica booleana tnvertida e
a extracao de strings duplicadas para constantes, também foram utilizadas, além da
renomeagao e remo¢ao de parametros ou variaveis nao utilizados.

Resumo Secao 5.1

Na analise geral, os LLMs apresentaram desempenhos semelhantes na refato-
racao de cédigo Python voltada a manutenibilidade, com leve superioridade
da técnica few-shot em relagao ao zero-shot, tanto nos resultados numéricos
quanto nos testes estatisticos. O teste Qui-Quadrado indicou que as diferengas
entre os modelos nao foram estatisticamente significativas nas duas téncias de
prompts.

Na analise por regras do SonarQube, regras de alta complexidade cognitiva,
como CCF e MIS, tiveram bom desempenho, especialmente nos modelos Co-
pilot, DeepSeek e Gemini. Regras de baixa complexidade, como SES, TUT e
BCI, foram resolvidas com alta eficdcia por todos os modelos, enquanto regras
FMP e FNC apresentaram baixo desempenho.

Em relacao as técnicas de refatoracao, os modelos aplicaram principalmente
extracao de métodos, renomeacao de variaveis e consolidacao de condicionais,
demonstrando maior facilidade em ajustes simples, mas também capacidade de
realizar operagoes mais complexas, como extracao de métodos e manipulagao
de condicionais.
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5.2 RQ2. Tipos de Erros Cometidos Por LLMs ao Re-
fatorar Codigo Pyhton com Problemas de Mantue-
nabilidade

Nesta secao, apresentamos os tipos de erros cometidos pelos LLMs, evidenciando
suas limitacoes em diversas situagoes que comprometem o desempenho desses mo-
delos neste experimento.

5.2.1 Limitacoes dos LLMs

As Figuras 5.3 apresentam as limitagoes dos LLMs ao tentar refatorar cédigos com
problemas de manutenibilidade. O objetivo é comparar o desempenho dos modelos
nas diferentes categorias de andlise, evidenciando as limitagoes observadas em cada
modelo e em cada técnica de prompting.

I Copilot Zero-Shot I DeepSeek Zero-Shot
I Copilot Few-Shot I DeepSeek Few-Shot
I Llama Zero-Shot [ Gemini Zero-Shot
[ Llama Few-Shot [ Gemini Few-Shot
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64537364 3 3
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Resolved Unresolved Degraded Execution Error Test Error Not Suggested
Categories

Figura 5.3: Resultado Por Categoria - Comparacao por LLM

Mesmo com taxas de sucesso acima de 50% em quase todos os cendrios, os LLMs
cometeram erros relevantes. Em alguns casos, os modelos passaram nos testes, mas
nao corrigiram o problema de manutenibilidade, ocorrendo entre 2,00% e 4,66%
dos exemplos, com pouca variagao entre LLMs. Também foram registrados casos
em que a refatoragao degradou o coédigo, introduzindo novos problemas, embora em
frequéncia baixa (entre 0,67% e 2,00%).

Os erros de execu¢do foram os mais recorrentes, especialmente no zero-shot, che-
gando a 38,00% no LLaMA e entre 26,00% a 36,65% nos demais modelos. No
few-shot, essas taxas diminufram, variando entre 25,66% e 34,00%. J4 os problemas
relacionados a falhas em testes também se destacaram, com maior incidéncia no
LLaMA com 12,66% em zero-shot e 10,66% em few-shot, seguido por Copilot Chat,
DeepSeek e Gemini, cujas taxas oscilaram entre 1,33% e 7,33%.
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Tabela 5.9: Resultados por LLM/Prompt/Regra - Nao Resolvidos

Nao Resolvido LLM CCF FMP FNC BCI SLD LVN UFP MIS ULV SES BSV TUT|TOT
Copilot 2 4 6
LLaMA 1 3 1 5

Zero-Shot DeepSeek 4 3 7
Gemini 1 4 1 6
Copilot 4 4
LLaMA 1 2 3

Few-Shot DeepSeek 3 3
Gemini 2 2 4

A Tabela 5.9 apresenta os resultados das situagoes em que os modelos realizaram
a refatoracao sem gerar erros nos testes ou durante a execugao, porém o problema
de manutenibilidade originalmente detectado permaneceu sem solugao. Esses casos
foram relativamente poucos para todos os LLMs avaliados. Um ponto que chama
atencao é a regra SLD, onde todos os modelos apresentaram ocorréncias semelhantes
desse tipo de falha (2 a 4 casos). Ja para as regras FNC, BCI, LVN, UFP, ULV,
SES e TUT, nao houve registro de nenhum caso nesse cenario.

Na categoria Degradados (Tabela 5.10), o padrao foi semelhante: as refatoragoes nao
apenas falharam em corrigir os problemas, como introduziram novas violagoes. A
regra mais afetada foi a CCF, em que todos os modelos, exceto o Gemini no cenario
zero-shot, apresentaram esse tipo de falha, variou entre 1 a 3 casos.

Tabela 5.10: Resultados por LLM/Prompt/Regra- Degradados

Degradados LLM CCF FMP FNC BCI SLD LVN UFP MIS ULV SES BSV TUT|TOT
Copilot 1 1 2
LLaMA 3 3

Zero-Shot DeepSeek| 1 1
Gemini 1 1 2
Copilot 1 1 1 3
LLaMA 1 1

Few-Shot DeepSeek| 2 2
Gemini 1 1

Os erros de execugao foram os mais frequentes nas refatoragoes, ocorrendo quando
o cédigo falhou ao ser executado apds as modificagoes. A Tabela 5.11 mostra as
regras mais afetadas. Na regra CCF (33 casos), o Gemini apresentou 13 (39,39%)
e 11 (33,22%) erros nos cendarios zero-shot e few-shot, respectivamente. O LLaMA
registrou 13 (39,39%) e 10 (30,30%) também nos dois cendrios de prompts, seguindo
do Copilot Chat 7 (21,21%) e 6 (18,18%), e o DeepSeek 9 (27,27%) e 5 (15,15%) no
mesmo contexto dos anteriores.

Proporcionalmente, as regras que apresentaram mais falhas foram FMP e FNC.
A regra FMP variou entre 9 e 11 ocorréncias, chegando a 100% em quase todos os
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modelos e técnicas, com excecao do LLaMA no zero-shot e do DeepSeek no few-shot,
ambos com 90% de erros. Ja a regra FNC variou entre 7 e 8 ocorréncias, com taxas
de falha entre 90% e 100% nos modelos testados.

Por outro lado, algumas regras nao geraram erros de execugao. Na SES, por exemplo,
nenhuma refatoragao resultou em falhas em qualquer modelo ou técnica.

Tabela 5.11: Resultados por LLM /Prompt/Regra - Erros de Execugao

Erros de Execugao LLM CCF FMP FNC BCI SLD LVN UFP MIS ULV SES BSV TUT |TOT
Copilot 7 11 8 1 5 4 10 2 1 6 | 55

Zero-Shot LLaMA | 13 10 7 3 4 3 5 3 3 6 | 57
DeepSeek| 9 11 8 4 2 10 1 1 46
Gemini 13 11 8 4 1 8 1 4 | 50
Copilot 6 11 8 4 1 8 1 39

Few-Shot LLaMA | 10 11 7 8 3 5 1 2 | 47
DeepSeek| 5 10 8 7 1 8 39
Gemini 11 9 8 9 1 7 1 46

A Figura 5.12 evidencia as limitagoes dos LLMs em relagdo aos erros de testes, o
segundo tipo mais frequente neste experimento. Nesses casos, os modelos refato-
raram o codigo e, por vezes, corrigiram o problema de manutenibilidade, mas os
testes automatizados revelaram divergéncias na saida, indicando falhas no compor-
tamento esperado. O erro mais recorrente foi o AssertionFError, caracterizado pela
discrepancia entre o resultado produzido e o valor esperado.

Tabela 5.12: Resultados por Projeto, LLM e Técnica - Erros de Testes

Erros de Testes LLM CCF FMP FNC BCI SLD LVN UFP MIS ULV SES BSV TUT|TOT
Copilot 5 1 6
LLaMA 8 3 2 2 2 1 1 19

Zero-Shot DeepSeek| 7 2 1 1 11
Gemini 4 2 8
Copilot 6 2 1 9
LLaMA 10 1 1 2 16

Few-Shot DeepSeek| 8 1 1 10
Gemini 1 1 2

Entre as regras, a CCF concentrou a maior parte das falhas dessa categoria. No
cendrio zero-shot, o Copilot Chat registrou 5 erros (15,15%), o LLaMA 8 (24,24%),
o DeepSeek 6 (21,21%) e o Gemini 4 (12,12%). J& no few-shot, foram 6 erros no
Copilot Chat, 10 (30,3%) no LLaMA e 8 (24,24%) no DeepSeek e somente 2 para
o Gemini. Outras regras também apresentaram erros de teste, mas em proporgoes
menores. Em contrapartida, algumas regras, como FNC, BCI, ULV e SES, nao
geraram esse tipo de falha em nenhum dos modelos avaliados.

Por fim, observamos situacoes em que os LLMs nao sugeriram nenhum tipo de cor-
recao para codigos com problemas de manutenibilidade. Esses casos foram bastante
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raros. O Copilot Chat apresentou duas ocorréncias: uma na regra CCF e outra na
ULV. O Gemini também registrou dois casos, sendo um na regra MIS, no cendrio
zero-shot, e outro na FMP, com few-shot.

Tabela 5.13: Resultados por LLM/Prompt/Regra - Nao Sugeridos

Nao Sugeridos LLM CCF FMP FNC BCI UFP LVN UFP MIS ULV SES BSV TUT|TOT
Copilot 1 1 2
LLaMA
DeepSeek
Gemini 1 1
Copilot
LLaMA
DeepSeek
Gemini 1 1

Zero-Shot

Few-Shot

5.2.2 Tipos de Erros (Testes e Execugao)

Nesta secao, detalhamos os tipos de falhas geradas pelos modelos, considerando
tanto a execugao dos programas quanto os resultados dos testes automatizados.

Segundo a documentagao oficial do Python (Python Software Foundation, 2024a),
erros como TypeError, NameError e ValueError sao excecoes de tempo de execugao,
pois ocorrem durante a execucao do programa. Ja o SyntaxError é identificado na
fase de anédlise sintatica, antes mesmo da execucao (Lutz, 2013). Neste estudo, con-
tudo, os erros de sintaxe foram agrupados aos de execucao, por também impedirem
o funcionamento do programa. Essa decisao visou simplificar e padronizar a analise.

Na Tabela 5.14, apresentamos os tipos de erros, tanto de teste com de execugao,
detectados nos logs gerados durante a execugao/testes dos programas, apds a apli-
cagao da refatoragao em cddigos com problemas de manutenibilidade. Na primeira
coluna da tabela, estao listados os tipos de erros encontrados; na segunda coluna,
a descrigao de cada erro, ou seja, o que pode ter provocado a falha. Ja na terceira
coluna, os erros sao classificados de acordo com sua natureza, sendo agrupados em
erros de execucao ou erros de teste.

O erro do tipo AssertionFError foi o tnico classificado como erro de teste, identi-
ficado durante a execucao dos testes automatizados. Entre os erros de execucao,
destacam-se NameFError, TypeError, ImportError, SyntazError, AttributeError, Ex-
ception e KeyError. Outros tipos de erro, como FileNotFoundError, também foram
observados, mas ocorreram com frequéncia muito baixa.

J& o erro de teste ocorre quando ha alguma falha na asser¢ao ou na logica durante a
execucao dos testes automatizados (Pytest Development Team, 2024; Python Soft-
ware Foundation, 2024b). Isso indica que o cddigo foi executado, mas o resultado
obtido nao corresponde ao que era esperado nos testes, comprometendo o compor-
tamento correto do sistema.
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Tabela 5.14: Descricao e Classificacao dos Tipos de Erros

Erro Descrigao Classificagao

AssertionError Ocorre quando uma asser¢ao falha durante os tes- | Teste
tes; o codigo executa, mas o resultado nao corres-
ponde ao esperado.

NameError Tentativa de uso de varidvel ou fungdo que nao | Execugao
foi definida.

TypeError Operacao realizada entre tipos incompativeis. Execucao

ImportError Falha ao tentar importar um médulo ou compo- | Execugao
nente.

ValueError Valor passado é valido em tipo, mas inadequado | Execucgao
para a operagao esperada.

SyntaxError Estrutura sintatica incorreta que impede a inter- | Execucgao
pretacao do cédigo.

AttributeError Tentativa de acessar atributo que nao existe em | Execugao
um objeto.

Exception Excec¢ao genérica, utilizada para capturar falhas | Execucao
nao especificas.

ModuleNotFoundError | Mddulo especificado nao foi encontrado. Execucao

KeyError Acesso a chave inexistente em diciondrio. Execucao

Outros Categoria usada para erros nao previstos ou es- | Execugao
pecificos demais.

Na Tabela 5.15, apresentamos a quantidade de erros de execucao e de testes come-
tidos pelos LLMs nas duas técnicas de prompting avaliadas. Na primeira coluna é
mostrado o tipo de erro, enquanto nas demais colunas sao apresentadas as quanti-
dades de erros cometidos por cada LLM e técnica de prompting. Na ultima coluna,
exibe-se o total de erros de cada tipo de erro.

Tabela 5.15: Tipos de Erros (Testes e Execugao)

Tipo de Erro C-ZS C-FS L-ZS L-FS D-ZS D-FS G-ZS G-FS TT
AssertionError 6 9 19 16 11 10 8 2 81
NameError 11 8 11 15 11 11 14 9 90
TypeError 17 13 12 12 12 7 12 7 92
ImportError 7 7 7 9 10 13 9 14 76
ValueError 1 4 4 2 1 0 1 3 16
SyntaxError 6 3 6 2 2 1 2 1 23
AttributeError 10 3 15 5 10 6 11 7 67
Exception 1 0 0 0 0 0 0 0 2
ModuleNotFoundError 1 0 0 0 0 0 0 4 5
KeyError 0 0 2 2 0 0 0 0 4
Outros 1 1 0 0 0 1 2 0 5
Total 61 48 76 63 56 49 58 46 458

C-ZS = Copilot Zero-Shot / C-FS = Copilot Few-Shot / L-ZS = LLaMA Zero-Shot
L-FS = LLaMA Few-Shot / D-ZS = DeepSeek Zero-Shot / D-FS = DeepSeek Few-Shot
G-ZS = Gemini Zero-Shot / G-FS = Gemini Few-Shot / TT = Total

Observa-se que os erros de execucao mais frequentes gerados pelos modelos foram
o TypeError, com 92 ocorréncias no agregado, geralmente relacionado a operagoes
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entre tipos incompativeis, seguido pelo NameError, com 90 registros, que indica o
uso de variaveis ou funcoes nao definidas, e pelo ImportError, com 76 casos, associado
a falhas na importacao de médulos. Entre os erros de teste, o AssertionError foi o
mais comum, com um total de 81 ocorréncias.

Outro erro com numero expressivo de ocorréncias foi o AttributeError , que indica
tentativas de acessar atributos inexistentes em objetos, com um total de 67 casos. J&
o erro que apresentou menos frequéncia foi o Fxception com somente uma ocorréncia.

No caso do TypeError, o maior nimero de ocorréncias foi observado no modelo
Copilot Chat com a técnica zero-shot, totalizando 17 casos (11,33%), no total de 150
problemas avaliados. Em seguida, o demais cendrios apresentaram entre 7 (4,67%)
a 13 (8.67%) ocorréncias. Para o AttributeError, o maior nimero foi identificado no
LLaMA com zero-shot, com 15 registros (10,00%), o demais cendrios apresentaram
valores entre 3 (2,00%) a 11 (7,33%) casos.

Quanto ao NameFError, os modelos que mais ocorreram esse tipo de falha foram
o LLaMA na técnica few-shot, com 15 ocorréncias (10%), e o Gemini zero-shot ,
com 14 (9,33%). Além desses, também foram registrados outros erros com menor
frequéncia, como ValueError (16), SyntazError (23), ModuleNotFoundError (5),
KeyFError (4), entre outras excegdes pontuais e menos recorrentes.

5.2.3 Classificagao dos Tipos de Erros (Testes e Execugao)

A fim de agrupar os erros encontrados, optamos por classifica-los em trés categorias:
erros semanticos, erros de sintare e erros de teste. Essa separacao foi importante
para entendermos quais tipos de falhas os LLMs cometem com maior frequéncia,
permitindo uma andlise mais organizada e direcionada dos resultados. A Tabela 5.16
apresenta, na primeira coluna, o tipo de erro; na segunda, os erros identificados; e,
na ultima, sua respectiva descrigao.

Tabela 5.16: Classificacao dos Tipos de Erros

Tipo de Erro Erros Raciocinio

Erro Semantico | NameError, TypeError, ImportError, | Cddigo executa, mas ocorre
ValueError, AttributeError, falha légica ou em tempo de
KeyError, ModuleError, Exception execucao (runtime).

Erro Sintatico | SyntaxError Cédigo invalido, nao executa
devido a erros de estrutura ou
sintaxe.

Erro de Teste | AssertionError Cédigo executa, mas nao atende
aos requisitos esperados,
falhando nos testes.

Embora o AssertionError possa ser interpretado como um erro seméantico do cédigo
gerado, neste trabalho ele foi classificado como Erro de Teste, pois indica falha no
atendimento aos requisitos verificados pelos testes automatizados. Essa distingao
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permite avaliar de forma mais precisa a capacidade dos LLMs em produzir solucoes
funcionais. Testes automatizados, conforme apontam Meszaros (2007), sao funda-
mentais para assegurar o comportamento esperado do sistema e constituem uma
etapa critica e independente no ciclo de desenvolvimento (Sommerville, 2016; Pres-
sman et al., 2021).

Essa abordagem esta alinhada com as praticas da Engenharia de Software, em que
os testes automatizados sao tratados como uma etapa distinta e fundamental dentro
do ciclo de desenvolvimento Sommerville (2016); Pressman et al. (2021). Separar
esse tipo de erro é essencial para avaliar se os LLMs sao capazes de gerar codigos nao
apenas sintaticamente validos, mas também semanticamente corretos e funcionais
em relacao aos requisitos esperados.

A Figura 5.4 apresenta um comparativo das taxas de erros cometidos pelos LLMs
durante a refatoracao de codigos Python com problemas de manutenibilidade. As
taxas foram calculadas com base no total de 150 métodos avaliados por modelo.
Nesta andlise, foram considerados apenas os erros de execucao, erros de teste e erros
de sintaxe, ou seja, casos em que o codigo refatorado nao foi executado corretamente
ou nao passou nos testes automatizados.

40%
EmE Erro Semantico
35% 34.00 BN Erro Sintatico
32.67 32.67 Erro de Teste

30.00
30% 29.33 29.33

25% 24.00

20%

Percentagem

15% 12.67

10.67
10%
6.00
5% 4.004.00 4.00.

2.00 1.33 1.33

0%
° Copilot Chat Copilot Chat Llama Llama DeepSeek DeepSeek Gemini Gemini
Zero-Shot Few-Shot Zero-Shot Few-Shot Zero-Shot Few-Shot Zero-Shot Few-Shot

LLMs - Tipos de Erros

Figura 5.4: Comparativo de Erros de LLM /Execucao/Teste

O LLaMA apresentou a maior taxa de erro de teste, com 12,67% em zero-shot,
enquanto em few-shot registrou 10,67%. Ja os modelos Gemini e DeepSeek (few-
shot) tiveram as menores taxas de erro de sintaxe, de apenas 0,67%.

Em relacao aos erros semanticos, os maiores indices foram observados nos modelos
Copilot e DeepSeek (32,67% em zero-shot), seguidos pelo LLaMA (34,00% em zero-
shot e 30,00% em few-shot). J& os menores valores ocorreram no Copilot Chat
(24,00%) e no DeepSeek (26,00%), ambos em few-shot.

De modo geral, todos os LLMs apresentaram mais erros semanticos do que sinta-
ticos, incluindo TypeError, NameFError, erros de importacao ou valores invalidos.
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Independentemente da técnica (zero-shot ou few-shot), houve falhas de execucao e
teste, mostrando limitacoes na refatoracao automatica. O experimento considerou
apenas uma interacao por prompt; abordagens mais interativas poderiam reduzir es-
ses casos. Esses resultados indicam que, mesmo com codigo sintaticamente correto,
os LLMs ainda nao sao suficientemente robustos para uso pratico sem supervisao
humana, especialmente em cédigos com problemas estruturais.

Resumo Secao 5.2

De modo geral, os resultados mostram que os LLMs apresentam limitagoes
importantes na refatoracao automatica de cédigo. Embora consigam propor
solugoes em boa parte dos casos, ainda ocorrem falhas relevantes, como er-
ros de execucao, de teste e de sintaxe. Observa-se que os erros semanticos
sao os mais recorrentes, refletindo a dificuldade dos modelos em compreender
plenamente a légica do programa. Além disso, ha situagoes em que as refa-
toracoes pioram a qualidade do cédigo ou nao trazem nenhuma sugestao ttil.
Esses achados reforcam que, mesmo com avancgos recentes, os LLMs ainda nao
sao robustos o suficiente para aplicacoes praticas sem supervisao e validacao
criteriosa.

5.3 RQ3. Impacto Entre as Técnicas de Prompts

Para investigar se havia diferenca estatisticamente significativa no desempenho das
técnicas de prompting few-shot e zero-shot, foram realizados testes estatisticos para
cada modelo individualmente, além de uma analise geral considerando os resultados
agregados de todos os modelos.

Hipéteses para cada modelo individualmente (como na Tabela 5.17):

Hipdtese nula (Hy): Nao ha associagao entre a técnica de prompting (few-shot vs.
zero-shot) e o desempenho do modelo, ou seja, para esse modelo especifico, a taxa
de resolucao é equivalente nas duas técnicas.

Hipétese alternativa (H;): Existe associacdo entre a técnica de prompting e o de-
sempenho do modelo, ou seja, para esse modelo, a taxa de resolucao difere entre as
técnicas.

Na Tabela 5.17 sao apresentados os testes de Qui-quadrado e Fisher (Morettin e
de Oliveira Bussab, 2010; Larson e Farber, 2015; Bracarense, 2010) aplicados aos
dados de cada modelo. O teste exato de Fisher foi utilizado como complemento ao
Qui-Quadrado para garantir maior robustez, considerando a natureza categérica dos
dados e, especialmente, casos com frequéncias esperadas baixas (menores que 0.05)
(Larson e Farber, 2015; Morettin e de Oliveira Bussab, 2010).

Observa-se que, individualmente, nenhum dos modelos apresentou diferenca estatis-
ticamente significativa entre as técnicas, pois todos os valores de p sao maiores que
0,05.
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Tabela 5.17: Anélise estatistica por modelo — testes Qui-quadrado e Fisher

Modelo Tabela de Contingéncia Qui-quadrado (p) Fisher (p)

Copilot (79, 71], [95, 55] 0,0793 0,0791
LLaMA [[66, 84], [83, 67]] 0,0647 0,0645
DeepSeek  [[85, 65], [96, 54]] 0,2379 0,2379
Gemini (82, 68], [97, 53]] 0,0994 0,0992

Y

Os resultados apontam que, para todos os modelos, dado que o valor de p > 0.05,
nao se rejeita Hy. Isso sugere que, individualmente, a técnica utilizada nao afeta
significativamente o desempenho.

No entanto, ao considerar o conjunto completo de métodos resolvidos e nao re-
solvidos agregados entre todos os modelos, conforme apresentado na Tabela 5.18,
observa-se que a técnica few-shot resultou em maior nimero absoluto de métodos
resolvidos (371 contra 312 no zero-shot).

Hipdteses para a andlise geral (como na Tabela 5.18):

Hipétese nula (Hy): A técnica de prompting (few-shot ou zero-shot) nao influencia
o desempenho geral, ou seja, a proporcao de métodos resolvidos ¢ igual em ambas
as técnicas.

Hipétese alternativa (H;): A técnica de prompting influencia o desempenho geral,
ou seja, existe diferenga nas proporcoes de acertos entre few-shot e zero-shot.

Tabela 5.18: Distribuicao dos Métodos Resolvidos e nao Resolvidos nas Técnicas
Few-Shot e Zero-Shot

Técnica Resolvidos Nao Resolvidos Total

Few-shot 371 229 600
Zero-shot 312 288 600
Total 683 517 1200

A andlise estatistica da Tabela 5.19 mostra que essa diferenca é estatisticamente
significativa, com um valor de p = 0,0007 no teste de Qui-quadrado de Pearson e
no teste exato de Fisher, ambos abaixo do nivel de significancia de 0,05.

Tabela 5.19: Resultado da andlise estatistica entre as técnicas few-shot e zero-shot

Teste Estatistica Valor-p

Qui-quadrado de Pearson y? =11.53 0,0007
Teste exato de Fisher — 0,0007
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Esses resultados evidenciam que a técnica few-shot apresenta uma taxa de sucesso
superior (61,8%) na resolu¢ao dos problemas de manutenibilidade em comparacao
com a técnica zero-shot (52,0%).

O tamanho do efeito foi calculado com base na estatistica do teste qui-quadrado

(x?), segundo a férmula
=/ X
¢ = et

onde n representa o nimero total de observacoes. Neste estudo, com y? = 11,53 e

n = 1200, obteve-se
/11,53
¢ —_ m ~~ O, 098-

Os resultados indicam que, como o valor de p = 0,0007 ¢é inferior a 5%, rejeita-se
a hipdtese nula (Hy), evidenciando uma associacao estatisticamente significativa e
apontando que a técnica few-shot supera a zero-shot. Contudo, o tamanho do efeito
(¢ = 0,098) foi classificado como pequeno segundo Cohen (1988), sugerindo que a
diferenga pratica entre as técnicas é modesta.

Assim, a técnica few-shot mostra desempenho ligeiramente superior, possivelmente
por fornecer exemplos prévios que oferecem contexto adicional e orientam melhor a
geracao das respostas na refatoracao de cédigo.

Resumo Secao 5.3

Nesta secao, analisamos o impacto das técnicas de prompting zero-shot e few-
shot no desempenho dos modelos. Quando considerados individualmente, nao
foram observadas diferencas estatisticamente significativas entre as aborda-
gens, sugerindo que o tipo de prompting nao influencia de forma relevante o
desempenho isolado de cada modelo. Contudo, na andlise agregada, a técnica
few-shot apresentou desempenho superior ao zero-shot, diferenca essa estatis-
ticamente significativa, embora com efeito pratico pequeno. Esses resultados
indicam que o fornecimento de exemplos prévios pode favorecer a performance
geral dos modelos na refatoracao de codigo, oferecendo um contexto adicional
que orienta melhor a geracao das respostas.

5.4 RQ4. Opinioes dos Desenvolvedores Sobre as Solu-
coes (eradas pelos LLMs

Realizamos uma avaliacao com 32 participantes para verificar se as refatoracgoes fei-
tas pelos LLMs melhoraram a legibilidade do codigo, além de corrigirem problemas
de manutenibilidade. Cada avaliador analisou 5 pares de c6digo (original e refato-
rado), respondendo a pergunta: “Qual cédigo vocé considera mais legivel?”, com as
opgoes: Coadigo A, Codigo B, Ambos ou Nao sei. Foram selecionados 20 pares por
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modelo, usando a técnica few-shot apenas nos casos de refatoracao bem-sucedida,
devido ao seu desempenho superior ao zero-shot. Os formularios estao disponiveis
em experiments-artifacts-msc.

Foram coletadas 160 avaliacoes', correspondentes a 80 pares de cédigo, com cada par
avaliado por dois participantes. Quando houve concordancia, essa escolha foi consi-
derada final; em caso de discordancia, um terceiro avaliador independente realizou
o desempate, analisando as justificativas anteriores e os coédigos de forma imparcial.
Dos 80 pares, 42 tiveram concordancia direta e 38 exigiram voto de desempate.

5.4.1 Perfil dos Participantes

Tabela 5.20: Perfil dos Participantes da Avaliacao

Ocupagao Escolaridade Experiéncia em Desenvolvimento
Categoria Qtde || Categoria Qtde || Tempo Geral | Python
Profissional e Estudante 21 || Graduacao 15 || 0 a 3 anos 10 21
Profissional 6 Pés-graduacao | 17 || 3 a 6 anos 9 10
Estudante 4 Acima de 6 anos | 13 1
Nenhuma das opgoes acima | 1

A Tabela 5.20 apresenta o perfil dos participantes do experimento. Quanto a situagao
de estudo e trabalho, 21 declararam estudar e trabalhar simultaneamente, 6 apenas
trabalham, 4 apenas estudam e 1 nao se enquadra em nenhuma dessas categorias.
Em relacao a escolaridade, 15 possuem exclusivamente graduacao e 17 ja concluiram
uma poés-graduagao.

No que diz respeito a experiéncia profissional em desenvolvimento, 10 participantes
tém entre 0 e 3 anos de atuagao, 9 entre 3 e 6 anos e 13 mais de 6 anos de experiéncia.
Sobre a experiéncia especifica com a linguagem Python, 21 relataram entre 0 e 3
anos de pratica, 10 possuem de 3 a 6 anos e apenas 1 participante tem mais de 6 anos
de dominio da linguagem. Por fim, destaca-se que o terceiro avaliador, responsavel
por parte das analises, possui mais de seis anos de experiéncia em desenvolvimento
com Python, além de formacao em pés-graduacao e atuacao profissional na area, o
que reforca a confiabilidade do estudo.

Os dados indicam que a maioria dos participantes trabalha e estuda simultane-
amente, possui pos-graduacao e apresenta experiéncia consolidada em desenvolvi-
mento de software, sendo que 13 tém mais de seis anos de atuagao. Em relagao a
linguagem Python, predomina o grupo de iniciantes (21 com até 3 anos de préatica),
embora haja também um contingente intermedidrio relevante (10 entre 3 e 6 anos).

https://drive.google.com/drive/folders/1FB8g2V5UHOt jsfYn3zB3ENLEWQ94Wrou


https://drive.google.com/drive/folders/19goH02xzfhkPgkNAXswZAOhJ50N7sE79
https://drive.google.com/drive/folders/1FB8g2V5UH0tjsfYn3zB3ENL6wQ94Wr9u
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5.4.2 Resultados Quantitativos

Os resultados da avaliacao de legibilidade de cédigos gerados por LLMs, demons-
tram que esses modelos apresentam um potencial promissor para refatorar cédigo
Python funcional, tornando-o mais claro e acessivel. Conforme mostra a Figura 5.5,
dos 80 votos coletados, 81,25% dos avaliadores preferiram o cédigo refatorado (B).
Apenas 17,5% optaram pelo cédigo original (A), e somente um caso (1,25%) indi-
cou preferéncia por "ambos os c6digos”, nenhum resposta final teve com resultado a
opc¢ao "ao sei’”.

I Cod. Original I Cod. Refatorado Ambos Ndo Sei
100%
81.25
c 80%;
]
S 60%;
+J
[
Y 40%;
£ 500! 17.50
0% 1.25 0.00
° Cod. Original Cod. Refatorado Ambos Nao Sei

LLMs

Figura 5.5: Resultado da Avaliagao Humana

A Figura 5.6 apresenta os resultados da avaliacao humana para cada LLM, indicando
a quantidade de casos em que os participantes consideraram mais legivel o codigo
original, o cédigo refatorado, ambos ou quando nao souberam responder.

I Cod. Original I Cod. Refatorado Ambos Ndo Sei

20
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Figura 5.6: Resultado Avaliagao Humana Por LLM

Os avaliadores demonstraram um padrao consistente de preferéncia pelas versoes
refatoradas em todos os modelos avaliados. No caso do Copilot Chat, 16 das 20 re-
fatoragoes foram consideradas mais legiveis do que suas respectivas versoes originais.
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Para o LLaMA, 15 cédigos refatorados foram preferidos, 3 avaliadores escolheram a
versao original e 1 indicou ambos como igualmente legiveis. Ja no DeepSeek e no
Gemini, 17 das 20 refatoracoes foram escolhidas como mais legiveis em comparagao
ao codigo original.

Esse comportamento uniforme sugere que, independentemente do modelo utilizado,
as refatoracgoes tendem a gerar cdédigos mais claros e compreensiveis. A consisténcia
entre os resultados dos diferentes modelos reforca a confiabilidade das conclusoes
obtidas na avaliacao humana.

5.4.3 Percepcao Subjetiva dos Avaliadores - Uma Avaliagao Quali-
tativa

Além dos dados quantitativos sobre a legibilidade dos cédigos gerados por LLMs,
também coletamos justificativas dos participantes, totalizando 160 respostas. Essa
analise qualitativa buscou compreender os critérios subjetivos que orientaram as es-
colhas, complementando a simples contagem de votos (Cédigo A, Cddigo B, Ambos
ou Nao Sei). Enquanto os resultados numéricos indicam a frequéncia de cada op-
¢ao, as justificativas revelam os padroes de julgamento adotados e os fatores que
influenciaram a percepcao de legibilidade e qualidade do cédigo.

A Tabela 5.21 e a Figura 5.7 mostram o nimero e a proporc¢ao de escolhas. O codigo
A (original) recebeu 28 preferéncias (17,5%), o cédigo B (refatorado) foi escolhido
em 100 casos (62,5%), enquanto 27 avalia¢oes (16,9%) indicaram ambos e 5 (3,1%)
responderam “nao sei”.

Nao Sei

Cod. Original

Ambos

Cod. Refatorado

Figura 5.7: Distribui¢ao de Respostas Por Opcao

Nota: Esses dados se referem ao numero total de avaliacoes coletadas, e nao ao
resultado do confronto direto entre duas avaliacoes, conforme explicado anterior-
mente. Apresentamos esses dados com o objetivo de contextualizar os resultados
que discutiremos a seguir.
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Resposta Quantidade
A(Cédigo Original) 28
B(Cédigo Refatorado) 100
Ambos 27
Nao Sei 5)

Tabela 5.21: Distribuicao das Respostas por Opcao

Na Tabela 5.22, apresentamos as categorias utilizadas para agrupar as percepgoes
dos avaliadores com base nas justificativas fornecidas em cada comparacao entre os

codigos.

Além disso, a contagem por categoria, segmentada por tipo de escolha (A, B, Ambos,
Nao Sei), permitiu observar quais critérios pesaram mais fortemente nas preferén-
cias por determinado codigo. Por exemplo, coédigos do tipo B foram frequentemente
justificados com base em categorias como “organizacao”, "principios de projeto’e
"simplicidade”, o que pode indicar uma percepcao de que cédigos refatorados apre-
sentam melhores praticas.

Tabela 5.22: Categorias utilizadas na andlise qualitativa das justificativas

Categoria

Descrigao

Clareza / Legibilidade

Comentarios que destacam a facilidade de leitura do codigo, seja
pela simplicidade sintatica ou pela estrutura visual.

Nomenclatura Justificativas que mencionam a escolha de nomes de varidveis ou
fungoes como fator decisivo.
Organizagao Referéncias a estrutura do cédigo, modularidade, separacao de

responsabilidades ou tamanho das fungoes.

Reutilizacao / Eficiéncia

Quando a justificativa menciona o reaproveitamento de trechos de
codigo ou eficiéncia na implementacao.

Simplicidade / Estilo

Comentarios sobre codigos mais enxutos, diretos, ou que evitam
redundéancias. Também inclui mengoes & conformidade com guias
de estilo, como a PEPS8, especialmente quando a justificativa en-
volve formatacao, clareza visual ou concisao do cédigo..

Principios de Projeto

Citagoes explicitas ou implicitas de boas praticas como SRP (Prin-
cipio da Responsabilidade Unica), validacao antecipada, separacao
de preocupacoes etc.

Similaridade

Justificativas que apontam que os dois cédigos sao muito pareci-
dos.

Diferenca Irrelevante

Quando a diferenca apontada pelo avaliador nao afeta significati-
vamente a legibilidade ou a qualidade.

Decisao Neutra

Quando o participante afirma que ambos os codigos sao equiva-
lentes ou que nao consegue escolher um melhor.

Para avaliar a justificativa apresentada por um participante, buscamos identificar a
percepcao que se alinha a uma ou mais categorias pré-definidas. Por exemplo, na

seguinte justificativa:
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"0 codigo B, porque ele divide as responsabilidades, além de tornar claro
0 objetivo das execugoes de cada parte do codigo através das declaracoes
de cada funcdo. No cddigo A € necessdario ler o codigo como um todo
para entender o contexto.”

E possivel extrair com clareza a intencao de destacar aspectos como clareza e legi-
bilidade, ao mencionar que o codigo B “torna claro o objetivo das execugoes de cada
parte”. Também se percebe a organizacao do codigo quando o participante aponta a
“divisao de responsabilidades”, indicando uma estrutura mais modular. Além disso,
a reutilizacao pode ser inferida de forma indireta, uma vez que a modularizacao, ao
separar funcionalidades em funcoes especificas, favorece a reutilizacao futura. Por
fim, hd uma referéncia direta a um principio de projeto, o da responsabilidade tnica,
ao mencionar explicitamente a “divisao de responsabilidades”, o que refor¢a a adogao
de boas praticas de design.

A Tabela 5.23 apresenta a distribuicao das justificativas fornecidas pelos avaliadores,
classificadas de acordo com as categorias previamente definidas. Cada justificativa
foi associada a uma escolha especifica: coédigo A, cédigo B, ambos ou nao sei.
Ao todo, foram analisadas 160 justificativas provenientes dos formulédrios, com a
possibilidade de multiplas categorias por justificativa.

Nota: o cédigo A refere-se ao cddigo original, enquanto o cédigo B representa a
versao refatorada.

Tabela 5.23: Distribuicao das Justificativas por Categoria e escolha dos Avaliadores

Categoria | A(Original) | B(Refatorado) | Ambos | Nao Sei | Total
Clareza/Legibilidade 25 99 20 2| 146
Nomenclatura 13 42 5 1 61
Organizagao 12 71 2 0 85
Reutilizagao/Eficiéncia 1 30 2 0 33
Principios de Projeto 10 78 3 1 92
Simplicidade/Estilo 17 85 12 1] 115
Similaridade 4 11 24 1 40
Diferenca Irrelevante 6 2 47 5 60
Total | 88 | 418 115] 11| 632

As categorias mais frequentes foram Clareza/Legibilidade (146 ocorréncias), Sim-
plicidade/FEstilo (115) e Principios de Projeto (92), indicando que os avaliadores
valorizam a compreensao do cédigo e boas préticas de desenvolvimento. A maioria
das justificativas dessas categorias foi atribuida ao cédigo B, refatorado pelo LLM,
sugerindo preferéncia por solugoes mais legiveis, simples e estruturadas (Martin,
2008; Fowler, 2019).
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Em contraste, Similaridade (40) e Diferenca Irrelevante (60) apareceram em respos-
tas em que avaliadores nao perceberam diferencas significativas ou consideraram-nas
pouco relevantes, evidenciando que, em alguns casos, os modelos geraram codigos
com distingoes sutis, dificultando a avaliagao objetiva.

A seguir, apresentamos alguns exemplos de justificativas atribuidas a diferentes ca-
tegorias, a fim de ilustrar a classificacao realizada e dar maior transparéncia ao
processo analitico. Diversos avaliadores destacaram a clareza como fator determi-
nante em sua decisao. Um dos participantes que optou pelo cédigo B (refatorado)
justificou sua escolha da seguinte forma:

“Cédigo B (refatorado) é mais legivel devido a utilizagdo de nomes claros
para variaveis e a organizagao dos blocos de forma que facilita a leitura
e compreensao.”

Outro avaliador também preferiu o codigo B, enfatizando a divisao de responsabili-
dades e a clareza nas funcgoes:

“O cddigo B porque ele divide as responsabilidades, além de tornar claro
o0 objetivo das execucoes de cada parte do codigo através das declaracoes
de cada fungdo; no cédigo A (original), € necessdrio ler o codigo como
um todo para entender o contexto.”

Essas justificativas reforcam a percepcao de que praticas como a separacgao de res-
ponsabilidades e a escolha de nomes adequados contribuem para a legibilidade e
compreensibilidade do codigo, aspectos valorizados por esses avaliadores.

Por outro lado, um dos participantes optou pelo cédigo A (original):

“A’ € geralmente considerado mais legivel devido aos nomes de varidveis
mais descritivos, apesar de ambos os codigos serem funcionais e sequirem
a sintaxe correta do Python.”

Esse comentério evidencia que, mesmo em cédigos funcionais e semanticamente equi-
valentes, fatores subjetivos como a percepg¢ao dos nomes podem influenciar a decisao
do avaliador.

Além disso, houve respostas neutras, como no exemplo abaixo:
“Tanto o Code A quanto o Code B apresentam semelhancas proximas.”

Esse tipo de resposta foi classificado como decisao neutra, pois o participante nao
apontou preferéncias claras ou critérios distintos para justificar sua escolha.
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Resumo Segao 5.4

Realizamos uma avaliacdo com participantes humanos para verificar se refa-
toracoes feitas por LLMs melhoram a legibilidade e corrigem problemas de
manutenibilidade. Cada avaliador comparou pares de codigos e justificou sua
escolha; em caso de discordancia, um terceiro avaliador realizou o desempate.
A maioria dos participantes possui experiéncia em desenvolvimento e forma-
¢ao académica consolidada, embora a pratica em Python varie, reforcando a
confiabilidade dos resultados. Houve clara preferéncia pelos codigos refato-
rados, percebidos como mais legiveis, organizados e alinhados a boas prati-
cas. Critérios como clareza, simplicidade, organizacao, principios de projeto,
nomenclatura e modularidade influenciaram as escolhas. Respostas neutras
ocorreram quando as diferencas eram sutis, indicando cédigos funcionalmente
equivalentes. Assim, as refatoracoes feitas pelos LLMs tendem a produzir
c6ddigos mais compreensiveis e estruturados.

5.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentamos os resultados do experimento, avaliando a eficacia dos
LLMs na refatoracao de cédigo Python com problemas de manutenibilidade. Com-
paramos o desempenho dos modelos e, por meio de testes estatisticos, confirmamos a
superioridade do few-shot em relacao ao zero-shot. Analisamos ainda as refatoragoes
com base em regras de manutenibilidade, identificando padroes de erros e técnicas
empregadas, o que permitiu delinear o perfil de cada modelo. Por fim, a avalia-
¢ao humana sobre a legibilidade dos cddigos complementou a andlise automatica,
oferecendo uma visao mais completa da qualidade das refatoragoes.
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Discussao

Neste capitulo, discutimos os resultados obtidos neste trabalho, com base nas ques-
toes de pesquisa apresentadas no inicio do Capitulo 4. A analise concentra-se na
comparacgao da eficacia dos modelos de linguagem na refatoracao de codigo Python,
avaliando sua capacidade de resolver problemas de manutenibilidade, melhorar a
legibilidade e obter sucesso nos testes automatizados.

e A Secao 6.1 apresenta uma visao geral dos resultados;
e A Secao 6.2 traz uma comparacao dos resultados com estudos anteriores;

e A Secao 6.3 apresenta tendéncias entre os modelos;

A Secao 6.4 discute os impacto das técnicas de prompts;

A Secao 6.5 apresenta os tipos e refatoragoes realizadas;

A secao 6.6 traz discussao sobre as percepcao humana;

A secao 6.7 discute limitagoes e implicagoes praticas dos LLMs;

A secao 6.8 mostra alguns exemplos de refatoracao;

A secao 6.9 apresenta exemplos de refatoragao;

A secao 6.10 consideracoes finais;

6.1 Visao Geral dos Resultados

Os resultados do experimento indicam que os LLMs apresentam potencial relevante
para a refatoracao de cédigo Python com problemas de manutenibilidade, produ-
zindo versoes geralmente mais legiveis e alinhadas as boas praticas de desenvolvi-
mento. Entre os quatro modelos avaliados, trés apresentaram desempenhos seme-
lhantes tanto em zero-shot quanto em few-shot, sugerindo que, no contexto deste

64
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estudo, o desempenho entre eles foi estavel independentemente da técnica empre-
gada. O modelo LLaMA, embora tenha obtido resultados ligeiramente mais mo-
destos, também foi capaz de realizar refatoragoes adequadas. Esses achados foram
corroborados pela analise estatistica, que nao identificou diferencas significativas en-
tre os modelos em cada técnica. Assim, embora haja uma tendéncia favoravel a trés
modelos, nao existem evidéncias robustas para afirmar superioridade estatistica com
o tamanho atual da amostra.

Apesar de apresentarem taxas de sucesso promissoras, chegando a ultrapassar 60%
na abordagem few-shot, os LLMs também cometeram erros relevantes. Entre eles,
destacam-se a introducao de novos problemas de manutenibilidade, falhas de exe-
cucao, inconsisténcias na logica de testes e casos em que, embora o codigo fosse
executado normalmente, o code smell nao havia sido resolvido. Esses aspectos indi-
cam que, embora os modelos demonstrem potencial, ainda nao estao prontos para
uso em escala industrial sem supervisao humana criteriosa.

De modo geral, os modelos avaliados mostraram-se capazes de aplicar refatoragoes
uteis, mas também introduziram erros de execucao e apresentaram variagoes de
comportamento. Esses resultados fornecem uma visao inicial do desempenho dos
LLMs e orientam as analises mais detalhadas apresentadas nas se¢oes seguintes, além
de fundamentarem a discussao critica que sera desenvolvida nas proximas secoes.

6.2 Comparacao com estudos anteriores

Liu et al. (2024) avaliaram recentemente o uso de LLMs na refatoracao de cédigo
Java, considerando apenas GPT-4 e Gemini, mas com objetivo semelhante ao nosso.
Nesse estudo, a refatoracao era considerada bem-sucedida quando o cédigo conti-
nuava passando nos testes unitarios e quando as solugoes geradas eram julgadas
superiores as de humanos. Em nosso caso, ampliamos os critérios, exigindo também
auséncia de erros de sintaxe, execugao correta, nao introducao de novos problemas
e solucao efetiva do problema identificado. Além disso, expandimos o escopo para
quatro modelos (Copilot Chat, LLaMA, DeepSeek e Gemini), testamos zero-shot e
few-shot e incluimos avaliagao humana de legibilidade.

Os resultados de Liu et al. (2024) foram promissores (63,6% para GPT-4 e 56,2%
para Gemini), proximos aos nossos achados, em que o desempenho variou de 44%
(LLaMA, zero-shot) a 64,67% (Gemini, few-shot), com destaque também para Copi-
lot Chat (63,33%) e DeepSeck (64,00%). De modo geral, a técnica few-shot mostrou
ganhos consistentes. Apesar de resultados semelhantes, as pesquisas diferem quanto
a linguagem (Java vs. Python), ferramentas (SonarQube neste estudo), nimero de
instancias avaliadas (180 contra 1.200) e complexidade dos cédigos. Assim, embora
limitados, ambos os trabalhos reforcam a eficacia promissora das LLMs na refatora-
¢ao de codigo.

A pesquisa de Al Madi (2022) investigou a legibilidade de cédigos gerados pelo
GitHub Copilot em comparagao com codigos escritos por humanos, aproximando-
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se do nosso estudo por também avaliar a legibilidade de solugoes produzidas por
LLMs. Diferentemente de nds, os autores ampliaram o escopo ao considerar nao
apenas a clareza do cédigo, mas também fatores como viés de automacao e nivel de
revisao critica aplicada as sugestoes. O experimento contou com 21 programadores,
envolvendo anélise estatistica de legibilidade, rastreamento ocular durante a inspegao
visual e 0 uso de uma ferramenta prépria para coleta desses dados.

Os resultados indicaram que o codigo gerado por LLMs apresenta legibilidade e
complexidade comparéaveis aos de humanos. Nosso estudo reforca essa conclusao, ja
que mais de 75% dos avaliadores consideraram os cédigos refatorados mais legiveis
que os originais. Contudo, Al Madi (2022) mostraram, via rastreamento ocular,
que os participantes dedicaram menos atencao ao codigo gerado automaticamente,
sugerindo excesso de confianca ou menor engajamento na revisao. Assim, embora
os LLMs sejam capazes de produzir cédigos legiveis, ambos os trabalhos convergem
ao destacar a importancia da revisao humana antes da adocao plena das sugestoes
geradas por TA

O estudo de Nunes et al. (2025) avaliou a refatoragao de cédigo Java com LLMs,
analisando Copilot Chat e LLaMA 3.1, com técnicas de zero-shot e few-shot. Assim
como em nosso trabalho, o objetivo foi medir a eficacia dos modelos em corrigir
problemas de manutenibilidade, utilizando SonarQube e avaliagao humana de legi-
bilidade. Nosso estudo ampliou o nimero de modelos (Copilot Chat 4.0, LLaMA
3.3 70B Instruct, DeepSeek V3 e Gemini 2.5 Pro), o nimero de instancias (1.200
contra 127-150) e aplicou few-shot em todos os modelos. Nos resultados, Nunes
et al. (2025) reportaram 30% de sucesso do LLaMA em zero-shot e 32,29% em few-
shot, valores inferiores aos nossos: LLaMA 44% (zero-shot) e 55,33% (few-shot),
Copilot Chat 52,67% e 63,33%, respectivamente. Diferencas de linguagem (Java vs
Python), nimero de instancias e regras de manutenibilidade explicam, em parte,
essas variacoes.

Apesar das diferencgas, ambos os estudos indicam limitagoes no uso de LLMs, como
falhas em testes, introducao de novos problemas e situagoes em que o problema
original nao foi resolvido. Os resultados reforcam a necessidade de validacao hu-
mana, mostrando que LLMs tém potencial para apoiar a refatoracao automatica,
mas exigem supervisao critica.

Cordeiro et al. (2025) avaliaram o uso de LLMs, como o StarCoder2, para au-
tomatizar a refatoracao de cddigo, buscando melhorias estruturais sem alterar a
funcionalidade. Semelhante ao nosso trabalho, avaliamos a eficacia de LLMs na
preservagao da integridade funcional, mas com quatro modelos. O estudo adotou
abordagem qualitativa, baseada em revisao de literatura e reflexao sobre limitagoes
e oportunidades em IDEs, sem avaliacao quantitativa. Foram observadas limitagoes
semelhantes as nossas: (i) compreensao contextual restrita, (ii) risco de alucinagoes,
e (iii) dependéncia de prompts claros.

Nosso estudo refor¢a a importancia de prompts mais elaborados (few-shot), que
melhoram o desempenho dos modelos, evidenciando que, apesar do potencial, am-



Capitulo 6. Discussao 67

bos os trabalhos apontam para a necessidade de revisao humana e refinamento das
instrugoes para resultados mais confidveis.

O estudo de AlOmar et al. (2024) se assemelha ao nosso ao avaliar o uso de LLMs na
refatoracao de cddigo. Assim como em nossa pesquisa, eles verificaram que prompts
detalhados e contextuais (few-shot) resultam em desempenho superior, mostrando
que a interacao do desenvolvedor com o modelo impacta a qualidade da refatoracao.
H4 diferengas metodoldgicas: AlOmar et al. (2024) adotou abordagem qualitativa,
analisando interagoes reais entre usudrios e ChatGPT, enquanto nosso estudo é
quantitativo, avaliando execugao, testes automatizados, auséncia de novos problemas
e legibilidade. O estudo também identificou problemas recorrentes nas respostas do
modelo, como varidveis nao definidas, falhas de documentacao, uso inadequado de
recursos, tratamento incompleto de excegoes e questoes de seguranca, alinhando-se
as limitacoes observadas em nosso experimento.

Ambos os trabalhos convergem na conclusao de que, apesar do potencial dos LLMs, a
revisao humana é essencial. Nosso estudo comprova experimentalmente os beneficios
de prompts elaborados, enquanto AlOmar et al. (2024) mostra que desenvolvedores
ja aplicam essa pratica empiricamente, reforcando a relevancia pratica de nossos
achados.

O estudo de Ségodi et al. (2024) avaliou LLMs na geracao de cédigo e na qualidade
das solugoes produzidas, enquanto nosso trabalho foca na refatoracao de codigo
existente para resolver problemas de manutenibilidade sem comprometer a funcio-
nalidade. Ambos os estudos incorporam avaliagoes humanas e analisam aspectos
como code smells, embora os critérios de sucesso sejam diferentes: eles consideram
tarefas especificas e presenca de falhas, enquanto nés avaliamos execucao correta,
testes automatizados, auséncia de novos problemas e legibilidade. Quanto aos mo-
delos, Sagodi et al. (2024) testaram ChatGPT-3.5, GitHub Copilot, Gemini 1.5-Pro
e AlphaCode; nosso estudo incluiu Copilot Chat 4.0, Gemini 2.5 Pro, LLaMA 3.3
70B Instruct e DeepSeek V3, avaliando também estratégias de prompting (zero-
shot e few-shot). As linguagens diferem: eles usaram C++, Java e Python; nds
trabalhamos apenas com Python.

Apesar das diferencas, ambos reforcam o potencial dos LLMs para apoiar desenvol-
vedores e a importancia de avaliacao humana e métricas objetivas. Os resultados
sugerem que a estratégia few-shot tende a melhorar o desempenho dos modelos em
ambos os contextos: no estudo deles, ChatGPT (GPT-4 Turbo) alcangou 87,2% no
HumanEval, Gemini 1.5-Pro 74,9%, AlphaCode 45-54% no Codeforces e GitHub
Copilot 75,7% no LeetCode; em nosso estudo, Copilot Chat, Gemini e DeepSeek
atingiram 63,33%, 64% e 64,67%, respectivamente, na estratégia few-shot, indicando
a eficacia dessa abordagem também em refatoragao de cédigo.

Pomian et al. (2024) avaliaram o impacto dos LLMs na refatoragao de cédigo com
a ferramenta EM-Assist, integrada ao IntelliJ e baseada no GPT-3.5-turbo, focando
na extracao de métodos. Assim como nosso trabalho, realizou experimentos com
projetos reais e incluiu avaliacao humana da legibilidade e qualidade do cédigo.
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Difere do nosso estudo por seu foco em uma técnica especifica, enquanto analisa-
mos diversos problemas de manutenibilidade identificados pelo SonarQube, testando
quatro modelos de LLMs e estratégias de prompting (zero-shot e few-shot). Os re-
sultados de Pomian et al. (2024) mostraram recall de 53,4% em 1.752 refatoragoes,
superior & versao anterior (39,4%), e alta aceitagdo entre desenvolvedores (94,4%).
Nosso estudo também apresentou taxas expressivas de sucesso, especialmente com
prompting few-shot.

Ambos os trabalhos identificaram limitacoes, como alucinagbes e problemas intro-
duzidos inadvertidamente, reforcando a necessidade de supervisao humana. Juntos,
evidenciam o potencial das LLMs para apoiar a refatoracao e a manutencao de soft-
ware, assim como os desafios a serem considerados para uso confidvel em ambientes
reais.

6.3 Tendeéncias de desempenho entre modelos

Embora este estudo nao aponte a superioridade definitiva de nenhum modelo, os
resultados sugerem uma tendéncia de desempenho ligeiramente melhor nos mode-
los Gemini, Copilot Chat e DeepSeek em comparacao ao LLaMA. Essa diferenca
deve ser interpretada com cautela, pois nao se mostrou estatisticamente significa-
tiva, possivelmente em funcao do tamanho limitado da amostra utilizada. Assim, os
achados sugerem que, no contexto atual, nao ha um modelo claramente dominante
para tarefas de refatoracao de cédigo Python com foco em manutenibilidade, em-
bora o LLaMA tenha apresentado desempenho ligeiramente inferior aos demais nos
valores numéricos.

Diante desse cenario, a escolha do modelo mais adequado tende a depender menos de
diferencas intrinsecas de desempenho e mais de fatores externos, como o contexto de
aplicagao, a facilidade de integracao com fluxos de trabalho existentes, a disponibi-
lidade da ferramenta ou a preferéncia da equipe de desenvolvimento. Considerando
a constante evolucao dos LLMSs, é provavel que a semelhanca de desempenho obser-
vada entre os modelos neste estudo se mantenha ou até se torne mais consistente em
versoes futuras. Em termos praticos, os resultados reforcam que os LLMs podem
atuar como ferramentas promissoras de apoio a refatoracao, embora ainda carecam
de evidéncias robustas que comprovem superioridade consistente em ambientes reais
de desenvolvimento de software.

6.4 Impacto das Técnicas de Prompts

Ao avaliarmos as técnicas de prompt zero-shot e few-shot, buscamos verificar se a
inclusao de exemplos no prompt (few-shot) contribui para aprimorar o desempenho
dos LLMs na refatoracao de cédigo Python com problemas de manutenibilidade. Os
resultados indicam que, ao analisar valores absolutos em comparagoes individuais, a
técnica few-shot tende a gerar refatoragoes mais eficazes, com menor incidéncia de
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erros, em comparacao a abordagem zero-shot, que apresentou desempenho ligeira-
mente inferior em situagoes semelhantes.

Essas diferencas foram confirmadas quando aplicados testes estatisticos sobre os
resultados agregados dos modelos, embora nao tenham se mostrado significativas
nas andlises individuais. Em consonancia com estudos anteriores (Brown et al.,
2020), esses achados sugerem que LLMs tendem a apresentar melhor desempenho
quando prompts mais refinados, como no few-shot, sao empregados, evidenciando o
impacto positivo de técnicas de estimulo estruturadas na qualidade das refatoragoes.

Na pratica, o estudo sugere que a adocao de técnicas de prompts mais consistentes
e contextualizadas, como o few-shot, pode melhorar os resultados das refatoracoes
realizadas por LLMs em ambientes reais de desenvolvimento (Brown et al., 2020).
Apesar desse desempenho promissor, os modelos ainda cometem erros relevantes e
nao sao totalmente autonomos. A escolha do modelo e o design do prompt podem
influenciar significativamente a eficacia das refatoragoes, incluindo a estratégia de
intervencao adotada pelo LLM.

6.5 Tipos de refatoracoes realizadas

A anélise das técnicas de refatoracao aplicadas pelos LLMs revela elementos impor-
tantes sobre as capacidades e limitacoes desses modelos ao lidar com problemas de
manutenibilidade em cdédigo Python. Observou-se que as técnicas mais frequentes
foram renomeacao de variaveis, extracao de métodos e consolidacao de condicionais,
indicando que os modelos tendem a priorizar ajustes estruturais de maior impacto
na legibilidade e manutencao do cédigo.

Mesmo apresentando erros significativos ou ocasionalmente respostas incorretas, os
LLMs conseguem identificar pontos criticos de melhoria, contribuindo para refato-
racoes uteis na pratica. Modelos como DeepSeek se destacaram em refatoracoes
estruturais no modo zero-shot, enquanto Gemini e Copilot mostraram melhor de-
sempenho em tarefas de nomenclatura e remocao de TODOs no modo few-shot,
evidenciando que a inclusao de exemplos no prompt aumenta a consisténcia e a
aplicagao de boas praticas.

Na préatica, esses achados sugerem que LLMs podem apoiar tarefas de refatoragao
frequentes e estruturais, economizando tempo e padronizando melhorias de codigo.
Entretanto, a supervisao humana continua essencial, principalmente em técnicas
menos comuns ou em sistemas criticos, garantindo que erros relevantes sejam iden-
tificados antes da aplicacao em producao.

6.6 Percepcoes dos Desenvolvedores

A anélise das percepcoes dos desenvolvedores mostrou que, de forma geral, as refato-
racoes geradas pelos LLMs foram vistas como um ganho em termos de legibilidade.
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Muitos participantes destacaram atributos como clareza, simplicidade, organizagao
estrutural e aderéncia a principios de projeto como diferenciais positivos. Isso sugere
que, além de corrigirem problemas de manutenibilidade, os modelos também podem
contribuir para tornar o cédigo mais facil de compreender e mais préximo de boas
praticas de desenvolvimento.

Por outro lado, nem todas as refatoragoes foram recebidas de maneira positiva. Uma
parte dos avaliadores considerou o codigo original mais legivel, enquanto alguns
nao notaram diferencga relevante entre a versao original e a refatorada. Esses casos
mostram que os LLMs ainda podem produzir trechos com pouca clareza ou até
mesmo solucoes que se afastam dos padroes de desenvolvimento esperados.

Outro ponto importante diz respeito ao perfil dos avaliadores. Como a maioria tinha
experiéncia limitada com Python, é possivel que detalhes mais sutis de legibilidade
tenham passado despercebidos. Para reduzir possiveis vieses, nos casos de empate
foi realizada uma avaliacao adicional por um terceiro desenvolvedor mais experiente,
garantindo maior consisténcia na analise.

Ao cruzar os dados quantitativos e qualitativos, foi possivel obter uma visao mais
completa dos resultados. A predominancia da escolha pelo cédigo refatorado
(81,25%) se conecta diretamente as justificativas mais recorrentes, como maior cla-
reza, simplicidade e melhor organizacao. J4 entre os que preferiram o codigo original
(17,5%), o argumento principal foi que certas refatoragoes diminuiram a legibilidade
ou fugiram dos padroes esperados. Nos poucos casos de equivaléncia, a percepgao
foi de que a refatoracao nao trouxe mudancas significativas para a leitura do codigo.
Esses resultados indicam que, embora os LLMs tendam a favorecer a legibilidade,
os ganhos nao sao uniformes e variam tanto em fun¢ao da qualidade da refatoragao
quanto da experiéncia do avaliador com a linguagem.

De forma pratica, esses achados trazem duas licoes importantes. Em primeiro lugar,
os LLMs podem ser usados como aliados em tarefas de manutencgao rotineira, ofe-
recendo sugestoes que facilitam a leitura e incentivam boas praticas. Em segundo
lugar, é fundamental manter a revisao humana, sobretudo em trechos criticos ou
complexos, onde escolhas inadequadas podem comprometer a qualidade ou a segu-
ranca do software.

Em resumo, a avaliacao humana refor¢ca o potencial dos LLMs como assistentes
no desenvolvimento, mas também deixa claro que o uso dessas ferramentas exige
supervisao especializada e integracao cuidadosa ao fluxo de trabalho, para que os
ganhos de legibilidade se convertam em resultados consistentes e confidveis.

6.7 Limitacoes e Implicacoes Praticas

Este estudo apresenta algumas limitagoes que precisam ser consideradas. Identificar
os erros cometidos pelos LLMs foi fundamental para entendermos como esses mo-
delos se comportam ao refatorar cédigo, mesmo quando buscam corrigir problemas
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de manutenibilidade. Esses achados nos mostram que, embora os LLMs consigam
gerar refatoragoes 1teis e, muitas vezes, melhorar a legibilidade do cédigo, eles ainda
nao oferecem uma solugao definitiva para o processo de manutencao de software.

6.7.1 Limitacoes dos LLMs

Os resultados indicam que, em diversas situagoes, os modelos conseguiram melho-
rar a estrutura do codigo e corrigir problemas de manutenibilidade. Entretanto,
surgiram erros que nao podem ser ignorados, como falhas de execugao (NameEr-
ror, TypeError, AttributeError), falhas em testes (AssertionError), a introducao de
novos problemas de manutenibilidade e casos em que a refatoracao nao solucionou
completamente o problema original. Isso evidencia que, embora os modelos consigam
compreender partes do cédigo, nem sempre captam o contexto completo, podendo
gerar consequéncias inesperadas que afetam a funcionalidade, a confiabilidade e a
integridade do software.

Na préatica, o codigo gerado pelos LLMs pode parecer organizado e funcional, mas
ainda apresenta riscos que vao desde pequenas falhas de legibilidade até problemas
que comprometem o funcionamento do programa. Algumas refatoragoes nem sequer
resolveram o problema inicial e, em certos casos, chegaram a introduzir novas difi-
culdades. Esses achados reforcam a importancia de manter a revisao humana e a
execucao de testes automatizados como parte essencial do fluxo de desenvolvimento,
garantindo que o uso dos LLMs seja seguro e confiavel.

Por outro lado, os LLMs se mostraram bastante tteis em tarefas mais simples ou
repetitivas, como renomeacao de variaveis, extracao de métodos e reorganizacao de
trechos de cédigo. Eles podem acelerar o trabalho do desenvolvedor e servir como
um bom ponto de partida, principalmente quando utilizados de forma consciente e
integrada a processos de revisao e testes.

6.7.2 Alucinacoes

Durante o experimento, observamos que os quatro modelos de LLM avaliados, in-
dependentemente do tipo de prompt utilizado, apresentaram alucinagoes. Embora
conseguissem resolver problemas de manutenibilidade, os modelos ainda geravam
erros persistentes, muitas vezes sutis e dificeis de detectar mesmo com testes auto-
matizados. A inclusao de exemplos de cédigo com problemas de manutenibilidade
(few-shot) contribuiu para reduzir a frequéncia dessas alucinagoes, evidenciando a
importancia de técnicas de prompting mais refinadas e contextualizadas para au-
mentar a confiabilidade das refatoragoes.

Em alguns casos, os LLMs corrigiam problemas ou refatoravam o cédigo, mas nao
consideravam o contexto completo do método, o que podia afetar o resultado final.
Situacoes aparentemente simples, como renomear uma variavel para seguir o padrao
snake_case do Python, poderiam resultar em inconsisténcias se o modelo nao atu-
alizasse todas as ocorréncias da variavel dentro do método. KEsse comportamento
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indica que, embora os LLMs apresentem potencial para auxiliar na refatoracao, suas
decisoes nem sempre sao totalmente confidveis quando analisadas em um contexto
mais amplo.

Esses achados evidenciam uma limitagao crucial dos LLMs: mesmo quando me-
lhoram a estrutura e a legibilidade do cédigo, podem introduzir inconsisténcias ou
alteracgoes inesperadas no comportamento. Além disso, o padrao observado reforca
que a eficacia das refatoragoes nao pode ser avaliada apenas pela aparéncia do codigo
ou pela correcao sintatica.

Alguns exemplos de alucinagoes identificados neste estudo podem ser consultados
no Apéndice G. Esses casos demonstram a necessidade de integragao entre modelos
automatizados, boas praticas de programacao e mecanismos de validagao continua,
destacando a importancia de uma abordagem critica e interpretativa ao utilizar
LLMs na refatoracao de codigo.

6.7.3 Implicagoes Praticas

O estudo revela que os LLMs tém um potencial promissor para apoiar a refatoragao
de cédigo Python com problemas de manutenibilidade. Além de resolverem esses
problemas, os modelos foram capazes de produzir versoes mais legiveis, claras e bem
estruturadas do codigo, o que pode trazer beneficios praticos para desenvolvedores e
equipes de software que buscam aumentar a qualidade e a manutenibilidade de seus
sistemas.

Na pratica, este estudo sugere que, ao solicitar a refatoracao de cédigo aos LLMs, é
fundamental validar os resultados gerados. Nem sempre as alteragoes correspondem
ao que realmente se deseja ou preservam o comportamento original do cédigo. Por
isso, é imprescindivel complementar as refatoracoes automatizadas com testes, exe-
cugao do codigo e revisao humana, como realizado neste experimento. Diante disso,
o estudo aponta que a adogao de LLMs por profissionais de engenharia de software
requer cautela, especialmente em sistemas criticos, ja que esses modelos ainda come-
tem erros que podem comprometer sua aplicacao no dia a dia. Apesar do potencial
para apoiar tarefas de refatoracao e contribuir para a melhoria da qualidade do c6-
digo, o uso direto, sem mecanismos de validacao, pode introduzir riscos relevantes,
como inconsisténcias ou alteragoes indesejadas no comportamento do sistema.

O grande aprendizado deste estudo é que essas ferramentas ainda nao substituem
a supervisao humana, mas podem atuar como ferramentas auxiliares em tarefas de
programagcao, especialmente na refatoracao de codigos com problemas de manuteni-
bilidade. Quando utilizadas de forma estratégica, contribuem para aumentar a pro-
dutividade e a consisténcia do cédigo. Integra-las aos fluxos de trabalho existentes,
aproveit