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Introdução - Contextualização

Desafios na Qualidade de Software  
Manutenibilidade e Legibilidade 

Desafios da Refatoração  
Manter a integridade da aplicação 
Métodos longos e complexos

Ferramentas de Análise Estática
SonarQube,  Pylint, Flake8 etc ...
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(Pressman 2010)

 (Martin, 2008).

 (Fowler 2018)



Introdução - Contextualização

Surgimento dos Modelos de Linguagem de Grande Escala(LLMs)
O que são LLMs?

Modelos treinados em grandes volumes de texto e código
Capazes de compreender e gerar linguagem natural e programação

ChatGPT, Copilot Chat (OpenAI/Microsoft)
Gemini (Google), LLaMA (Meta), Mistral, DeepSeek
Impacto na Engenharia de Software

Estudos Recentes
Muitos estudos em geração e explicação de código

Poucos estudos sobre refatoração
Existência de lacunas
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Objetivos 

Esta pesquisa tem como objetivo investigar, por meio de um
estudo empírico, a eficácia dos Modelos de Linguagem de Grande
Escala (LLMs) na refatoração de código Python, com foco na
correção de problemas de manutenibilidade identificados em
cenários reais de desenvolvimento.
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Objetivos - Questões de Pesquisa

01

02

03

RQ1 - Até que ponto os LLMs são eficazes na refatoração
de códigos Python  com problemas de manutenibilidade?

RQ2 -  Quais tipos de erros os LLMs cometem com mais
frequência ao tentar refatorar códigos Python com
problemas de manutenibilidade?

RQ3 - Até que ponto os desenvolvedores consideram as
soluções refatoradas pelas LLMs mais legıv́eis?
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Metologia
Abordagem Quantitativa e Qualitativa

Correção de Problemas de Manutenibilidade
Refatoração de Métodos Python

Ferramentas
SonarQube
VsCode, Pytest, Tox

LLMs
Copilot Chat (4o)
Llama 3.3 70B Instruct
DeepSeek V3
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Aleatoriedade

Metologia 8/21

Etapas  do Metodologia

Popularidade

Ativo 

Testados

Recentes

Testabilidade

Variabilidade

Testabilidade
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                                   Metologia - Promptings 10/21

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 metric to consider is the cognitive complexity of functions, as defined by
the S3776 rule of SonarQube:
"The cognitive complexity of functions should not be too high."
To help you understand the desired refactoring pattern, I will provide examples of
code that violate this rule and their respective refactorings.
After that, I will provide you with a piece of code with issues, and you should
refactor it following the same principles.
Ex: 1, Ex: 2, Ex: 3, and Ex: 4

Now that you have seen examples of refactoring, identify and fix the
code below to improve its maintainability and readability by issues,
keeping the original behavior, without adding new features. Analyze
the def inserted_primary_key_rows(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.

In this class, the method 'def
to_internal_value
(self, value):' has the following issue
'Cognitive Complexity of functions
should not be too high'. Can you
identify and /fix it?

Zero-shot

Few -Shot: Solicitação

Few-shot: Treinamento



Metologia - Interação com LLMs

Copilot Chat 40

Llama 3.3  70B

www.huggingface.co
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DeepSeek V3



Resolvidos
Não Resolvidos
Erros de Execução
Erros de Testes
Degradados
Não sugeridos

Categorias de Resultados 12/21



Resultados Preliminares
RQ1 -  Até que ponto as
LLMs são eficazes na
correção de problemas de
manutenibilidade em
códigos Python?
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Resultados Preliminares
RQ2 - Quais tipos de erros as
LLMs cometem com mais
frequência ao tentar corrigir
problemas de
manutenibilidade em código?
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Resultados Preliminares
RQ2 - Quais tipos de erros as
LLMs cometem com mais
frequência ao tentar corrigir
problemas de
manutenibilidade em código?
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Discussão: Exemplo de Sucesso - EX. 01
RefatoradoOriginal

S3776 - CCF

6

8
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Discussão: Exemplo de Sucesso - Ex. 02

21/27

S1192 - SLD

Original

Refatorado
78
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S117 - LVN

Discussão - Alucinação
Original

Refatorado

Ex. 01

Ex. 02

S1172 - UFP
4

1

10
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Discussão - Trabalhos Relacionados

 AlOmar et al. (2024) - ( Refatoração de Código)
Refatoração de código 
Somente 2,3% confiaram totalmente nos modelos
Diversidade de interações 

Bo et al. (2024) - ( Refatoração de código )
Gemine(56,2%), GPT(63,6%) , Copilot Chat(53,67%), Llama 3.1(35,33%)

Nunes et al  (2025) - ( Refatoração de Código )
Java
Avaliação com Humanos -  68,63% (melhorias)
Resultados

Ilama (few-shot) =  44,9%
Copilot Chat (zero-shot) = 32,9% 
Llama (zero-shot) = 30%
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Conclusão
Potencial das LLMs

Potencial promissor na refatoração de código
            código Python, com problemas de manutenibilidade

Limitações
Introdução de erros e novos problemas de manutenibilidade
Necessidade de supervisão humana

Contribuições Parciais
Contribuições relevante para Engenharia de Software
Catálogo de exemplos de alucinações com análises detalhadas
Casos de sucesso ilustrando melhorias na qualidade do código.
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Conclusão 
Limitações e Ameaças

Número de instâncias
Número de regras
Número de linguagens de programação
Execução por um único pesquisador

Trabalhos Futuros
Ampliação do conjunto de LLMs
Ampliar o número de Instâncias
Avaliar  e catalogar as técnicas de refatoração
Estudo com Humanos ( Legibilidade )
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