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Resumo

A crescente complexidade dos sistemas de software modernos torna
a manutencao uma tarefa desafiadora e critica para garantir a longe-
vidade e adaptabilidade desses sistemas. Code smells, que sao indica-
dores de potenciais problemas no codigo-fonte, podem comprometer
a manutenibilidade de software ao dificultar modificagoes, correcoes
e melhorias. A identificacdo e correcdo desses code smells sdo es-
senciais para reduzir custos operacionais e melhorar a eficiéncia do
desenvolvimento. No entanto, as abordagens tradicionais de andlise e
refatoracao de cédigo podem ser demoradas. Com o avango dos Mo-
delos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), surge a oportunidade
de automatizar e potencialmente aprimorar a deteccao e correcao de
code smells, oferecendo uma solugao promissora para esse campo da
Engenharia de Software.

Este estudo tem como objetivo explorar a eficacia dos Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs) na resolucao de code smells rela-
cionados & manutenibilidade de software, utilizando a LLM DeepSeek.
A pesquisa propoe um método que envolve a selecido de projetos .NET
no GitHub, andlise estatica com SonarQube, e a aplicagdo de prompts
no DeepSeek para correcao dos bad smells detectados. Os resultados
esperados incluem uma discussao sobre a eficidcia do DeepSeek na, re-
solucao de problemas de manutenibilidade, além da analise de quais
tipos de erro a LLM mais comete ao realizar esse tipo de tarefa.

1 Introducao

A qualidade das solugoes de software tem se tornado cada vez mais crucial
com a integracao dessas solucoes em diversos aspectos da vida moderna.
Nunca foi tao importante garantir que os sistemas funcionem de maneira
eficiente, segura e confidvel. Um dos aspectos fundamentais da qualidade de
software é a manutenibilidade [30] [26], que se refere a facilidade com que um
sistema ou componente de software pode ser modificado para corrigir falhas,
melhorar o desempenho e outros atributos, ou adaptar-se a um ambiente
modificado [26]. A manutenibilidade ndo apenas contribui para a longevidade
do software, mas também para sua adaptabilidade as mudancas tecnolégicas
e de requisitos, reduzindo custos operacionais a longo prazo e melhorando a
eficiéncia geral do desenvolvimento.

Para a garantia da manutenibilidade, uma das solugoes é a utilizagao
de ferramentas de andlise estatica de codigo. Elas inspecionam o cédigo
em busca de problemas como erro de sintaxe, vulnerabilidades, violagoes
de padroes, dentre outros [32]. Para resolugao desses problemas de forma



rapida, os desenvolvedores podem recorrer aos Modelos de Linguagem de
Grande Escala (LLMs), que tém se destacado em tarefas como a geragao de
cbdigo [12]. No entanto, devido & natureza emergente dessa tecnologia, pouco
se sabe sobre a sua real eficacia nesse contexto. Por isso, este projeto teve
como objetivo principal avaliar a eficiencia da LLM DeepSeek na resolucao
de code smells relacionados a manutenibilidade de software detectados pelo
SonarQube.

2 Trabalhos Relacionados

O artigo de Nunes et al. [23] investiga a eficicia dos Modelos de Linguagem
de Grande Escala (LLMs) na resolugdo de problemas de manutenibilidade
de cédigo em projetos de software do mundo real. Mais especificamente, o
estudo foca em avaliar se o Copilot Chat, LLM da Microsoft, é capaz de
corrigir problemas de manutenibilidade (code smells) detectados em projetos
Java pela ferramenta de andlise estatica de codigo SonarQube, sem introduzir
novos erros. Um outro trabalho [31] avalia a eficiéncia das LLMs GPT-4 e
Llma 3.1 na refatoragdo de codigo escrito em Python para descobrir sua
aptidao para corrigir problemas de manutenibilidade, identificar limitagoes e
propor melhorias. A diferenca principal deste projeto é que iremos utilizar
a LLM DeepSeek, para correcao de code smells detectados pelo SonarQube,
além de trabalhar com projetos .NET ao invés de projetos feitos em Java ou
Python.

3 Referencial Teorico

3.1 Qualidade de Software

Segundo Pressman [26], qualidade de software se refere a um processo de
desenvolvimento de software bem-sucedido que resulta na criacao de um pro-
duto valioso, beneficiando tanto os desenvolvedores, quanto os usuarios finais.
Tal processo deve especificar uma infraestrutura capaz de suportar quaisquer
esforcos necessarios para a construcao de um software de alta qualidade, e
o software construido deve atender aos requisitos especificados pelos sta-
keholders de forma robusta e sem falhas. Ao beneficiar ambos os lados, o
desenvolvedor se ocupa menos com manutenc¢ao e mais com a criagao de no-
vas funcionalidades, enquanto o usuario final desfruta de um produto que
atende as suas expectativas.



3.1.1 Fatores de qualidade de McCall

McCall, Richards e Walters [20] definem fatores de qualidade de software e
os organizam em trés categorias principais: operagao, revisao e transicao. A
categoria de operacao abrange os atributos do software que impactam direta-
mente sua execucao e o desempenho percebido pelos usuarios finais, assegu-
rando que o software funcione corretamente, com confiabilidade e eficiéncia
durante seu uso. A categoria de revisao concentra-se nos aspectos que facili-
tam a manutengao e evolucao do software ao longo do tempo, sendo essenciais
para garantir que ele possa ser atualizado e aprimorado de maneira eficaz.
Por 1ltimo, a categoria de transicao trata da capacidade do software de se
adaptar a diferentes ambientes e contextos de uso, garantindo sua reutilizagao
e integragao em diversos sistemas.

3.1.2 Fatores de qualidade ISO25010

A ISO/IEC 25010 [16] ¢ uma norma internacional que faz parte da série
SQuaRE (Software Product Quality Requirements and Evaluation), desen-
volvida para substituir e expandir a ISO/IEC 9126. Publicada pela Interna-
tional Organization for Standardization (ISO) e pela International Electrote-
chnical Commission (IEC), a ISO/IEC 25010 fornece um modelo para avaliar
a qualidade de produtos de software, refletindo as necessidades modernas do
desenvolvimento de software. A norma define dois modelos principais: o mo-
delo de qualidade do produto e o modelo de qualidade em uso. O modelo de
qualidade do produto foca nas caracteristicas internas e externas do software,
que sao fundamentais para garantir que ele atenda aos requisitos funcionais
e nao funcionais. J4 o modelo de qualidade em uso avalia a qualidade do
software do ponto de vista do usuério final durante o uso real, considerando
o impacto direto na experiéncia do usuério.

3.2 Code Smells

Segundo Fowler [13], code smells sdo sintomas no codigo-fonte que podem
indicar problemas mais profundos de design, sugerindo a necessidade de re-
fatoragao, mesmo quando o cédigo funciona corretamente. Embora um code
smell nao seja necessariamente um erro, ele frequentemente aponta para uma
fragilidade no design que pode tornar o cédigo mais dificil de manter, enten-
der e evoluir no futuro. Além disso, Fowler [13] destaca que os code smells
sao indicadores, nao regras absolutas, e que a decisao de refatorar deve ser
baseada no contexto e no impacto do code smell no projeto. Os principais
bad smells definidos por Fowler [13] sao:



e Duplicated code: se trata da repeticao do mesmo trecho de cédigo.
Para resolver, em geral, deve-se implementar um método cuja chamada
substitua tais trechos. No entanto, em casos onde ha coédigo duplicado
em classes que nao se relacionam, deve-se considerar a implementagao
de uma nova classe;

e Long method: se trata de um método que é muito longo e que pode
ser dificil de entender e manter. Na maior parte dos casos, a solugao
se encontra na divisao do método atual em outros métodos menores.
No entanto, se tratando de um método com um grande nimero de
parametros, também deve-se considerar a implementagao de um objeto
que agrupe os parametros relacionados;

e Large class: se trata de uma classe que tenta fazer muito e torna-se
dificil de compreender e modificar. A solugao se encontra na imple-
mentacao de uma nova classe que contenha métodos e atributos que se
relacionam;

e [eature envy: ocorre quando um método em uma classe parece estar
mais interessado em outra classe do que na propria, acessando muitos
de seus dados ou métodos. Para resolve esse code smell, basta mover
o método para a classe mais relacionada;

e Data clumps: se trata de conjuntos de variaveis que sempre aparecem
juntos. Isso indica que tais varidveis podem ser encapsuladas em sua
prépria classe;

o Refused bequest: ocorre quando a classe filha nunca utiliza um ou mais
métodos herdados da sua classe pai. Isso pode indicar um problema no
design da hierarquia de classes, onde a subclasse esta forcada a assumir
responsabilidades que nao sao relevantes para ela. A resolucao varia
entre a redefinicao dos métodos herdados e a criagao de uma subclasse
que contenha os métodos nao usados;

e Speculative generality: se trata de codigo escrito para acomodar futuras
necessidades que nunca se materializam, resultando em complexidade
desnecessaria. Deve-se considerar a sua remocgao;

e Temporary field: se trata de atributos que s6 sao usados em certas cir-
cunstancias, tornando o estado da classe dificil de entender. A solucao
se baseia na implementacao de uma classe que contenha tais atributos;

e Shotgun surgery: ocorre quando uma pequena mudanga requer modi-
ficagoes em muitas classes diferentes, indicando que a funcionalidade
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estd espalhada pelo sistema. E solucionado com a transferéncia de
métodos e atributos de forma que as modificacoes sejam feitas somente
numa classe;

e Lazy class: se trata de uma classe que nao faz o suficiente para justifi-
car sua existéncia. Deve-se considerar fundi-la com outra classe relaci-
onada;

e Divergent change: ocorre quando uma unica classe é frequentemente
modificada por diferentes razoes ou para acomodar alteracoes em multi-
plas funcionalidades. A solugao se baseia na implementagao de classes
que agrupem métodos e atributos relacionados a uma mesma respon-

sabilidade.

3.3 Meétricas de Software

Segundo Sommerville [30], métricas de produto sao métricas de previsao que
tém o objetivo de medir atributos internos de software. Elas sao divididas em
métricas dinamicas e métricas estaticas. Métricas dinamicas sao coletadas
durante a execucao do programa e ajudam a avaliar a eficiéncia e a confia-
bilidade de um sistema. Por exemplo, é possivel medir a taxa de utilizacao
da CPU e o consumo de memoéria durante a execucgao, o que se relaciona di-
retamente com a eficiéncia do sistema. Além disso, a frequéncia de erros de
execucao e o tempo médio entre falhas podem ser monitorados, fornecendo
uma relacao direta com a confiabilidade do software.

Por outro lado, métricas estaticas sao obtidas através de medicoes reali-
zadas no codigo-fonte ou na documentacao. As métricas estaticas de produto
discutidas por Sommerville [30] sdo:

e Fan-in/Fan-out: fan-in refere-se ao numero de fung¢oes ou modulos
que chamam uma determinada funcao ou moédulo. Um alto fan-in
pode indicar que a funcao é amplamente reutilizada, mas também pode
sugerir um ponto critico que, se alterado, pode impactar muitas partes
do sistema . J& o fan-out é o nimero de funcoes ou moédulos chamados
por uma determinada funcao ou médulo. Um alto fan-out pode indicar
complexidade, pois a funcao depende de muitos outros componentes;

e Lines of code (LOC): mede o tamanho do cédigo-fonte, geralmente em
termos de linhas de cédigo. Essa métrica fornece uma indicagao basica
do tamanho do projeto e pode influenciar outras métricas, como esforco
de desenvolvimento e manutencao;



e Cyclomatic complexity: mede o nimero de caminhos lineares indepen-
dentes através de um programa. E calculada com base no grafo de
controle de fluxo do programa e ajuda a identificar areas do cédigo que
podem ser dificeis de testar ou manter;

e [dentifier length: refere-se ao tamanho dos nomes usados para variaveis,
funcoes, classes, etc. Identificadores mais longos estao associados a
uma melhor legibilidade e a compreensibilidade do cédigo, enquanto
identificadores muito curtos podem dificultar a compreensao;

e Depth of conditional nesting: mede o nivel de aninhamento de estru-
turas condicionais (como if-else) dentro do cédigo. Uma profundidade
de aninhamento excessiva pode tornar o cédigo dificil de entender e
Seguir;

e Fog index: avalia o quao dificil é a compreensao de um documento por
meio do comprimento médio de suas palavras e sentencas.

Chidamber e Kemerer [4] propéem um conjunto de métricas estéticas
para programas orientados a objetos. Sao elas:

e Weighted methods per class (WMC): calcula a soma das complexidades
dos métodos de uma classe. A complexidade pode ser medida de vérias
maneiras, como pela complexidade ciclomatica. Um WMC alto pode
indicar que a classe é complexa e dificil de entender, testar e manter;

e Depth of inheritance tree (DIT): mede a profundidade maxima da hi-
erarquia de heranca de uma classe, ou seja, o numero de niveis de
heranca até a raiz da arvore. Um DIT maior pode indicar maior reuti-
lizacao de cédigo, mas também pode aumentar a complexidade devido
a dificuldade de prever o comportamento da classe;

e Number of children (NOC): conta o nimero de subclasses diretamente
derivadas de uma classe. Um NOC alto pode indicar uma classe que
¢ altamente reutilizada, mas também pode sugerir que mudancas na
classe base terao um impacto significativo nas subclasses;

e Coupling between object classes (CBO): mede o grau de acoplamento
entre classes, contando o nimero de outras classes as quais uma classe
estd acoplada. Um CBO alto pode indicar dependéncias excessivas,
tornando o sistema mais dificil de modificar e manter;

e Response for a class (RFC): calcula o nimero de métodos que podem
ser executados em resposta a uma mensagem recebida por um objeto de



uma classe. Isso inclui métodos internos e aqueles chamados por outros
métodos. Um RFC alto pode indicar complexidade, pois a classe tem
muitos caminhos de execugao possiveis;

e Lack of cohesion in methods (LCOM): mede a falta de coesao entre os
métodos de uma classe, avaliando quantos métodos acessam diferentes
subconjuntos de variaveis de instancia. Uma LCOM alta sugere que a
classe realiza muitas tarefas nao relacionadas e pode se beneficiar de
uma divisao em classes menores e mais focadas.

3.4 Ferramentas de Analise Estatica

A anélise de codigo estatica é uma técnica fundamental no processo de de-
senvolvimento de software, utilizada para examinar o codigo-fonte sem a
necessidade de executd-lo. Essa abordagem permite identificar potenciais
problemas, como vulnerabilidades de seguranca e bad smells, que podem
comprometer a manutenibilidade e a qualidade geral do software [32]. A se-
guir, sao discutidas algumas das principais ferramentas de andlise de cédigo
estatica.

3.4.1 SonarQube

O SonarQube [9] é uma plataforma de andlise de c6digo estética que oferece
suporte a uma ampla variedade de linguagens de programacao. Ele se integra
aos pipelines de Integragdo Continua (CI) e plataformas DevOps, permitindo
a verificagao automatizada do cédigo em relagao a um conjunto abrangente
de regras. Essas regras cobrem diversos aspectos da qualidade do cdédigo,
incluindo manutenibilidade, confiabilidade e seguranca.

A solugao Sonar visa identificar qualquer problema no cédigo que o impeca
de ser considerado Clean Code. Para isso, cada atributo do Clean Code é
avaliado para uma determinada linguagem com base em uma série de regras.
Cada regra possui as seguintes caracteristicas:

e Associagao com o atributo do Clean Code que ela avalia: Por exemplo,
uma regra pode estar associada a facilidade de manutencao do codigo;

e Associacao com a qualidade de software a qual esse atributo do Clean
Code contribui: As qualidades de software consideradas sao seguranca,
confiabilidade e manutenibilidade;

e Nivel de severidade atribuido (critico, alto, médio, baixo ou informa-
tivo): Essa severidade determina o quanto a qualidade do software é
impactada quando a regra ¢é violada.
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Quando uma regra é violada, um problema de cédigo é levantado. Esse
problema de codigo afeta uma ou mais qualidades de software com diferentes
niveis de severidade, herdados da regra associada.

3.4.2 PMD

PMD [11] é uma ferramenta open source de anélise estatica de cédigo voltada
principalmente para Java, mas que também suporta outras linguagens, como
JavaScript e XML. Ela identifica uma variedade de problemas, desde mas
praticas de codificacao até possiveis bugs e code smells. Para cada linguagem
suportada, o PMD possui um conjunto de regras que pode ser estendido pelo
usuario. Para Java, por exemplo, a ferramenta possui os conjuntos:

e Best practices: regras geralmente aceitas como boas préticas de pro-
gramagao Java;

e (Code style: regras que impoe um estilo especifico de codificagao;
e Design: regras que auxiliam a descoberta de problemas de design;
e Documentation: regras relacionadas a documentacao do codigo;

e Error prone: regras para detectar cédigo que estd muito confuso ou
propenso a erros em tempo de execucao;

o Multithreading: regras que apontam problemas ao lidar com varias
threads de execugao;

e Performance: regras que sinalizam c6digo nao eficiente;

e Security: regras que evidenciam falhas de seguranca potenciais.

3.4.3 Checkstyle

Checkstyle [7] é outra ferramenta popular para projetos Java, focada em
garantir que o cédigo siga padroes de estilo predefinidos. Embora seu foco
principal seja a conformidade com convengoes de codificacao, ela também é
capaz de identificar os code smells large class, long method, long parameter
list e duplicated code.



3.4.4 FindBugs

SpotBugs [10], antiga FindBugs, é uma ferramenta open source que utiliza
técnicas de andlise de bytecode na deteccao de bugs em programas Java. A
ferramenta divide os bugs detectados nas seguintes categorias:

e Bad practices: violagao de boas praticas de programacao;

e Correctness: situacoes em que o comportamento do cédigo provavel-
mente nao é o desejado;

e Experimental: bugs que nao foram totalmente verificados;

e [nternationalization: problemas de cédigo relacionados a internaciona-
lizacao e localidade;

e Malicius code vulnerability: cédigo vulneravel a ataques;

o Multithread correctness: problemas de codigos relacionados a threads e
locks:;

e Performance: cédigo que pode ser ineficiente;

e Security: cédigo que possui uma entrada que pode ser explorada em
ataques;

e Dodgy code: cédigo confuso ou escrito de uma forma que leva a erros.

3.4.5 JDeodorant

JDeodorant [8] é um plugin open source do Eclipse capaz de identificar e
propor refatoragoes para os code smells feature envy, type checking, long
method, god class e duplicated code. A ferramenta é produto de pesquisas
desenvolvidas no Software Refactoring Lab, na Universidade da Concordia e
Software Engineering Group, na Universidade da Macedonia.

3.5 Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Desde o langamento do ChatGPT em novembro de 2022, os Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs) ganharam significativa popularidade,
devido a sua capacidade de retornar resultados a diversos tipos de prompts,
que poderiam ser escritos por qualquer pessoa. Os LLMs sao modelos de
rede neural treinados com uma quantidade massiva de dados, como afirmam
Zhao et al. [38]; e sdo projetados para aprender padroes estatisticos e relagoes



semanticas inerentes a linguagem humana, permitindo-lhes realizar uma am-
pla gama de tarefas de Processamento de Linguagem Natural (NLP), como a

geracao e a sumarizacao de codigo, traducao de idiomas e tomada de decisao
[12].

3.5.1 GPT

O GPT (Generative Pre-trained Transformer) é um modelo de linguagem
desenvolvido pela OpenAl, baseado na arquitetura Transformer [34], uma
rede neural com capacidade de processamento de dados sequenciais, como
séries temporais ou texto. O GPT-3 é considerado um marco importante na
evolugao de PLMs (Pre-trained Language Models) para LLMs por ter mos-
trado que um grande aumento da capacidade do modelo pode ser alcangado
ao escalar as redes neurais para um tamanho significativo. Tal modelo, pré-
treinado apenas com texto simples, apresentava limitacoes na realizacao de
tarefas complexas como completacao de cédigo e resolucao de problemas ma-
tematicos. No entanto, a inclusao de dados de treinamento contendo cédigo
no desenvolvimento do GPT-3.5 resultou em melhorias significativas na capa-
cidade de raciocinio do modelo. O GPT-4, lancado em marco de 2023 supera
o GPT-3.5 em termos de resolucao de tarefas complexas, mostrando um de-
sempenho aprimorado em varias avaliacoes. Além disso, a inclusao de um
componente adicional de seguranca no treinamento por refor¢o com feedback
humano (RLHF) aumentou a eficdcia do GPT-4 ao responder de forma se-
gura a consultas maliciosas ou provocativas [38]. O GPT-4 Omini, o modelo
mais recente lancado em maio de 2024, introduziu uma série de inovacoes
significativas que aprimoram os LLMs anteriores. Este modelo conta com
um nuimero impressionante de parametros, estimado em mais de um trilhao,
superando o GPT-3, que possui 175 bilhoes de parametros. O GPT-4 Omini
possui protocolos éticos e de segurancga aprimorados, abordando eficazmente
a questao das saidas prejudiciais ou incorretas e oferece um tratamento mais
avancado para consultas ambiguas e complexas, reduzindo potenciais mal-
entendidos entre o usuério e o modelo [29]. Uma das principais aplicagoes
dos modelos GPT é o modelo de conversagao desenvolvido pela OpenAl, o
ChatGPT, que possui a capacidade de interagir de forma conversacional com
os usudrios, respondendo a prompts de forma detalhada [38] [15].

3.5.2 Claude

O Claude é um modelo de linguagem criado pela Anthropic, lancado nos
EUA em margo de 2023 e no Brasil em agosto de 2024. Dentre as suas capa-
cidades estao a geracao de cédigo, transcricao e andlise de imagem, geracao
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de texto e reconhecimento de padroes, e traducao de idiomas em tempo real.
A “familia” Claude 3 é composta por trés modelos: o Haiku, o mais rapido e
de menor custo; o Sonnet, que oferece a melhor combinacao de performance
e velocidade em tarefas de alta vazao; e o Opus, o mais dispendioso, que
oferece a melhor performance e se destaca em tarefas complexas [5]. Sua ar-
quitetura é baseada nos transformers de [34], trazendo melhorias, como por
exemplo, um mecanismo de atencao escalavel que mantém a eficiéncia mesmo
para entradas muito extensas, que sao comuns em tarefas como escrita de
artigos e andlise e documentos complexos [6]. O Claude-3.5 Sonnet, langado
em 20 de junho de 2024, apresentou melhorias significativas na velocidade
operacional e na eficiéncia de custos em comparacao com o Claude-3, ope-
rando a uma velocidade duas vezes maior e com custos inferiores ao Claude-3
Opus. Conforme detalhado pela Anthropic, o modelo foi treinado com dados
até abril de 2024 e supera o GPT-40 e o Gemini 1.5 Pro em diversos aspec-
tos. Destaca-se que, no LiveBench, um benchmark para LLMs, o Claude-3.5
Sonnet foi considerado o modelo de melhor desempenho e demonstrou uma
performance em codificacao aproximadamente 25% superior ao do GPT-40
(3]

3.5.3 Gemini

O Gemini Al, langado em marc¢o de 2023 pela Google para concorrer com
a dominancia do ChatGPT no mercado de inteligéncias artificiais generati-
vas [25], apresenta uma série de inovagoes significativas. A primeira versao,
Gemini 1.0, estd disponivel em trés configuragoes: Ultra, Pro e Nano, cada
uma adaptada para diferentes necessidades computacionais e de aplicagao. O
modelo Ultra apresenta étimo desempenho em atividades de alta complexi-
dade; o Pro oferece um bom desempenho numa grande variedade de tarefas,
equilibrado com custo e laténcia; enquanto o Nano é ideal para dispositivos
moveis e se destaca pela capacidade de rodar em dispositivos com diferentes
capacidades de memodria [33]. Recentemente, a Google langou os modelos
Gemini 1.5 Flash e Gemini 1.5 Pro, que aceitam entradas de imagens, audio
e video, além de texto. O Gemini 1.5 Flash se destaca pela baixa laténcia,
sendo ideal para aplicagoes que requerem respostas rapidas, enquanto a nova
versao do Pro entrega qualidade comparavel ao Ultra usando menos recursos
computacionais [22] [14].

A arquitetura do Gemini, construida sobre decodificadores Transformer
[34] aprimorados, foi desenvolvida para processar uma ampla variedade de
dados, incluindo texto, imagens, audio e video. Isso é possivel gracas a um
codificador multimodal exclusivo, juntamente com uma rede de atencao e um
decodificador multimodais. Essa estrutura permite que o Gemini supere as
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limitagoes dos sistemas de codificacao unica, associando conceitos textuais a
regioes de imagem e alcangando uma compreensao composicional de cenas.
Outro fator de destaque do Gemini é seu foco na explicagao do resultado:
ao fornecer justificativas das respostas, promove-se uma maior compreensao
do processo de raciocinio da IA e, consequentemente, ha um aumento da
confianca do usudrio [21].

3.5.4 DeepSeek

O DeepSeek é uma LLM desenvolvida pela empresa chinesa DeepSeek com o
objetivo de competir diretamente com os modelos de raciocinio da OpenAl.
Lancado em janeiro de 2025, o modelo gerou um impacto significativo na co-
munidade global de inteligéncia artificial por ser um modelo de cédigo aberto
e apresentar custos de desenvolvimento reduzidos. O DeepSeek-V3 adota a
arquitetura Mizture-of-Ezperts (MoE), que ativa apenas uma fracao dos seus
parametros durante o processo de inferéncia. Essa abordagem proporciona
maior eficiéncia no uso de recursos computacionais e reduz significativamente
os custos relacionados ao treinamento [27] [35]. Além disso, outras técnicas
inovadoras, como Multi-Head Latent Attention, Multi-Token Prediction, Du-
alPipe e FP8 Mixed Precision Training, foram fundamentais para alcancar o
sucesso e a eficiéncia de custo desse modelo [35] [2].

Enquanto o DeepSeek-V3 foi projetado como um modelo de propésito
geral, cobrindo uma ampla gama de dominios de conhecimento, o DeepSeek-
R1 foi criado para tarefas mais complexas, como a solucao de problemas
matematicos e de raciocinio 16gico [17]. Diferentemente das LLMs tradicio-
nais, que geralmente produzem respostas nao estruturadas, o DeepSeek-R1
oferece um raciocinio sequencial que simula etapas cognitivas humanas, como
auto-verificacao e reflexao. Para isso, o DeepSeek-R1 emprega técnicas mo-
dernas de treinamento, como o supervised fine-tuning (SET) e o reinforce-
ment learning from verifiable rewards (RLVR). Essas técnicas permitiram que
o modelo desenvolvesse comportamentos sofisticados de raciocinio utilizando
uma quantidade relativamente modesta de dados supervisionados [36].

3.5.5 Aplicagcoes de modelos de linguagem de grande escala na
Engenharia de Software

Zheng et al. [39] afirmam que a busca por maneiras de se promover um au-
mento no nivel de automacao em tarefas da engenharia de software para
se alcancar um desenvolvimento e manutencao de software mais eficientes
tem sido um tépico amplamente explorado, em especial com a crescente ex-
ploracao do potencial das LLMs. Os seguintes campos se destacam:
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e Engenharia de requisitos: os LLMs tém mostrado um potencial consi-
deravel na automacao e aprimoramento de tarefas relacionadas a enge-
nharia de requisitos, como obtencao, classificagao, geragao, elaboragao
de especificagoes e avaliagdo de qualidade [18]. Uma pesquisa revelou
que os LLMs sao promissores na geracao de requisitos. Por exemplo,
ao utilizar o ChatGPT para gerar e coletar requisitos dos usuarios,
observou-se que participantes com experiéncia profissional conseguem
usar o ChatGPT de maneira mais eficaz, destacando a influéncia do co-
nhecimento do dominio na eficacia da elicitacao de requisitos assistida
por LLM. Além disso, um outro estudo demonstrou que o uso de LLMs
ajustados pode ser benéfico na geragao de Especificagoes de Requisitos
de Software (SRS), aumentando a produtividade geral do projeto [18].

e Geracao de codigo e desenvolvimento de software: recentemente, a
aplicacao de LLMs na geracao de cédigo e no desenvolvimento de soft-
ware avancou de forma consideravel, transformando a forma como os
desenvolvedores trabalham e promovendo uma mudanca nos processos
automatizados de desenvolvimento. Os LLMs atuais exibem capaci-
dades notaveis de geragao de cdédigo, alcancando satisfatorias taxas
de precisao e compilac¢do, com interven¢ao humana adequada [37]. A
eficacia dos LLMs na geragao de cédigo é atribuida ao pré-treinamento
em grandes volumes de dados textuais, especialmente corpus extensos
de cédigo, embora o fenomeno de ”alucinacao’possa, as vezes, com-
prometer a qualidade do cédigo gerado [19]. Deve-se ressaltar que a
qualidade do codigo gerado esté diretamente relacionada aos prompts
fornecidos pelos usudrios: prompts vagos ou gerais podem dificultar
a compreensao dos requisitos reais pelo LLM, prejudicando a geragao
precisa do c6digo em uma tnica tentativa [18].

e Geracao de testes de software: a aplicagao de inteligéncia artificial
na geracao automatica de casos de teste tem sido objeto de pesquisa
desde meados dos anos 2000. Inicialmente, técnicas mais simples de
[A e aprendizado de maquina foram utilizadas para automatizar partes
desse processo. Com o avanco da tecnologia, modelos mais sofisticados,
como o processamento de linguagem natural e modelos de aprendizado
profundo, passaram a ser empregados, resultando em uma maior pre-
cisdo e abrangéncia na geragao de casos de teste [18]. As LLMs tém
mostrado uma capacidade promissora na geracao de testes, incluindo
a criagao de codigo de teste, entradas de teste e oraculos de teste [19].
Um exemplo notavel é o TESTPILOT, uma ferramenta que gera au-
tomaticamente testes unitarios para JavaScript utilizando modelos de
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linguagem natural. Esta abordagem demonstrou ser altamente eficaz,
superando significativamente a ferramenta Nessie, considerada o estado
da arte da geracao de testes unitarios para JavaScript. Os resultados
indicam que o uso de modelos de linguagem natural pode servir como
uma alternativa eficaz as técnicas tradicionais de geragao de testes [28].
No entanto, Jin et al. [18] afirmam que ao gerar testes de alta cobertura,
os LLMs podem necessitar de prompts e etapas de pds-processamento
mais elaboradas para alcancgar os resultados desejados, sendo que a
qualidade dos resultados depende fortemente do design e da qualidade
do prompt utilizado.

Seguranca e manutencao de software: a compreensao semantica permite
que os LLMs identifiquem falhas légicas e problemas linguisticos que
podem resultar em vulnerabilidades [39]. Jin et al. [18] afirmam que
os LLMs tém demonstrado ser uma ferramenta promissora na area
de seguranca e manutencao ao automatizar a deteccao e correcao de
vulnerabilidades. Sua utilizacao nao apenas agiliza os processos de
seguranca, mas também contribui para a melhoria da qualidade do
software, reduzindo o tempo e os custos associados a identificacao e
correcao de falhas.

Deteccao estatica de bugs: para Liu et al. [19], os LLMs podem aju-
dar a identificar potenciais problemas de qualidade em cédigo-fonte.
Ajustar LLMs em cédigos com bugs ou simplesmente solicitar sua
andlise mostrou-se promissor na identificacao de bugs, vulnerabilida-
des ou bad smells. No entanto, devido a diversidade e complexidade
das causas-raiz de diferentes problemas de codigo e aos longos contex-
tos, os LLMs apresentam precisao limitada na verificacao estatica de
c6digo em cendrios reais.

Documentagao: Ozkaya [24] acredita que a geragao automadtica de do-
cumentacao de software é uma das aplicacoes promissoras dos LLMs.
Esses modelos podem ser treinados para gerar diversos tipos de do-
cumentos, como contratos de software, requisitos funcionais e docu-
mentacao de cédigo, a partir de informacgoes estruturadas ou nao es-
truturadas.

Traducao de linguagens de programacao: A modernizacao de sistemas
legados frequentemente impoe a necessidade de traduzir cédigos de uma
linguagem de programacao para outra. LLMs apresentam um potencial
promissor para auxiliar nessa tarefa, embora sua aplicagdo em larga
escala ainda seja limitada. Estudos demonstram que LLMs podem
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ser eficazes na traducao de fragmentos de cédigo, mas a complexidade
e a especificidade de sistemas legados exigem uma abordagem mais
refinada [24].

4 Metodologia

Nesta secao, apresentamos a metodologia adotada no estudo, que segue uma
abordagem quantitativa para avaliar a eficicia da LLM DeepSeek-V3 na re-
solucao de problemas de manutenibilidade identificados pela ferramenta de
andlise estatica SonarQube [9]. A escolha do DeepSeek foi motivada por sua
relevancia atual no campo da inteligéncia artificial, além da escassez de es-
tudos que explorem seu uso, devido a sua recente introducao no mercado.
Optamos especificamente pela versao “V3”em detrimento da versao “R17,
pois, apesar de possuir capacidade de raciocinio passo a passo e ser mais
adequada para tarefas complexas [36], a versao “R1”tem um tempo de res-
posta consideravelmente alto. Além disso, testes preliminares constataram
um desempenho similar entre as duas versoes no contexto de refatoracao de
code smells. Por fim, escolhemos o SonarQube [9] para identificar os proble-
mas de manutenibilidade, devido a sua reputacao como uma das ferramentas
mais utilizadas e estudadas no campo da andlise estética de cddigo [1].

4.1 Questoes de Pesquisa

1. RQ1l. Quais tipos de erros o DeepSeek comete com mais
frequéncia ao tentar corrigir problemas de manutenibilidade
em cédigo C#7? Para responder a essa questao, durante o processo
de andlise, sempre que a LLM repetia o mesmo tipo de erro ao refatorar
o cbdigo com uma determinada violacao de regra, registravamos essa
informacao em uma tabela para posterior discussao.

2. RQ2. Até que ponto o DeepSeek é eficaz na corregao de pro-
blemas de manutenibilidade em cddigos C#? Para responder
a essa pergunta, cada problema de manutenibilidade refatorado pela
LLM foi analisado para verificar se o problema foi resolvido, se o codigo
compilava, se os testes unitarios passavam e se nenhum novo problema
de manutenibilidade foi gerado no processo.

4.2 Etapa 1: Coleta de Projetos no Github

Nesta etapa, utilizamos a plataforma de hospedagem de cédigos-fonte GitHub
para a selecao e obtencao dos projetos que seriam utilizados no estudo. A
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escolha dos projetos foi guiada por critérios previamente definidos, conforme
descrito abaixo:

e Popularidade: consideramos apenas projetos com mais de 1000 estrelas,
indicando um nivel significativo de relevancia e aceitacao pela comuni-

dade;

e Predominancia de cédigo em C#: selecionamos projetos cujo codigo
fosse composto majoritariamente por C#, correspondendo a pelo menos
90% do total;

e Presenca de testes de unidade: os projetos deveriam ter testes de uni-
dade para permitir a verificacao de que o comportamento dos métodos
refatorados nao foi alterado;

e Atualizacao recente: para garantir que os projetos utilizados no estudo
nao estivessem defasados, consideramos apenas aqueles que haviam sido
atualizados nos ultimos quatro anos;

e Compilagao: durante o processo de sele¢ao, verificamos se os projetos
eram capazes de compilar corretamente no ambiente utilizado para a
pesquisa. Projetos que nao atendiam a esse requisito foram descarta-
dos, pois poderiam comprometer a validade dos resultados.

Esses critérios foram estabelecidos para assegurar a relevancia dos projetos
selecionados, bem como para viabilizar a analise proposta neste trabalho. A
Tabela 1 mostra os projetos escolhidos.

Tabela 1: Projetos escolhidos

Projeto Estrelas | Contribuidores
jackett 13200 442
jellyfin 38300 1220
moq 6100 105
newtonsoftjson | 11000 117
octokit 2800 282
questpdf 12700 31
swagger 5400 230
telegram bot 3400 44
tweetinvi 1000 20
closedxml 5000 87
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4.3 Etapa 2: Identificacao dos Problemas de Manute-
nibilidade

Nesta fase, utilizamos o SonarQube [9] para identificar problemas relacio-
nados a manutenibilidade nos projetos selecionados na fase anterior. Pri-
meiramente, foi necessario criar um projeto dentro da ferramenta, conforme
ilustrado na Figura 1. Em seguida, geramos um token de autenticagao es-
pecifico para cada projeto, como mostrado na Figura 2. Esse token é essencial
para vincular o projeto ao ambiente de analise.

k\(':% SonarQube Projects Issues Rules Quality Profiles Quality G

community

Embedded database should be used for evaluation purposes only. It doesn't support €
more [4

1of 2
Create a local project

Project display name *

| telegram bot | °

Project key *

telegram-bot ]

Main branch name *
main

The name of your project’s default branch Learn More

Figura 1: Tela de criacao de projeto no SonarQube
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Analyze your project

We initialized your project on SonarQube Community Build, now it's up to you to launch analyses!

1 Provide a token

Generate a project token Use existing token

Token name* (O Expires in

[ | } 30 days hd

© Please note that this token will only allow you to analyze the current project. If
you want to use the same token to analyze multiple projects, you need to
generate a global token in your user account [, See the documentation for
more information.

The token is used to identify you when an analysis is performed. If it has been
compromised, you can revoke it at any point in time in your user account [7.

Figura 2: Tela de criacao do token do projeto

Posteriormente, configuramos o tipo e o framework do projeto a ser ana-
lisado. Para os projetos avaliados, utilizamos as opgoes “.NET”e “NET
Core”, como evidenciado na Figura 3. Apds essa configuragao inicial, execu-
tamos os comandos necessarios no terminal do projeto, conforme apresentado
na Figura 4.

2 Run analysis on your project

What option best describes your project?
Maven Gradle .NET Other (for JS, TS, Go, Python, PHP, ...)

Which framework do you use?

.NET Core NET Framework

Figura 3: Tela de escolha do framework do projeto a ser analisado

18



Execute the Scanner

Running a SonarQube analysis is straightforward. You just need to execute the following commands at the root of your solution.

dotnet sonarscanner begin /k:"telegran-bot” /d:sonar_host.url="http://localhost:9860" /d:sonar_token="sqp_8288a1bSababc2bcdsaBssbe1adrsi0sed7fasss” [0 Copy
dotnet build 0 copy

dotnet sonarscanner end /d:sonar . token="sqp_820821b530abc2bcB6a855be1a078106ed7FE858" O copy

Figura 4: Tela de comandos a serem executados no terminal do projeto

Ao término da andlise estdtica realizada pelo SonarQube [9], a ferra-
menta exibe uma interface detalhada com os resultados obtidos. Dentre as
informagoes fornecidas, destacam-se os problemas de manutenibilidade iden-
tificados, que podem ser acessados por meio de uma das se¢oes de navegagao
disponiveis na tela de resultados (Figura 5).

¥r closedxml { master v ?
Overview Issues Security Hotspots Measures Code Activity Project Settings v Project Information
My Issues All (] Selectissues - ~ Navigate to issue ¢ » 1,354 issues  21d effort 0
ClosedXML.Examples/AutoFilters/DateTimeGroupAutoFilter.cs
Filters
O Provide the "DateTimeKind" when creating this object.
Issues in new code & Code smell & localisation pitfall +
Open~  Not assigned v L21 - Smin effort - 7 years ago
v Type
¥¥ Bug 33 [ Provide the "DateTimeKind" when creating this object.
& \iiinarahility [ —— B o v
Qube™ technology is Community Build+v25.3.0.164237 « « STANDARD EXPERTENCE LGPLv3 [ Community 7 Documentation [Z] Plugins [ Web API
ered by SenarSource SA [7]

Figura 5: Tela de problemas de manutenibilidade do projeto

4.4 Etapa 3: Selecao de Problemas de Manutenibili-
dade

Com as 16.123 violagoes de regras identificadas na etapa anterior, foi ne-
cessario realizar uma filtragem para selecionar as regras e os problemas de
manutenibilidade que seriam refatorados pela LLM. Para isso, aplicamos
critérios especificos, o que resultou na selegao final de oito regras e 126 pro-
blemas de manutenibilidade.
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4.4.1

Escolha de regras

A selecao das regras foi realizada de forma aleatéria, considerando apenas
aquelas classificadas com severidade “major”ou “critical”, ou seja, regras
cuja violagao representa problemas de maior seriedade. Além disso, as regras
selecionadas deveriam atender aos seguintes critérios:

e Ter violacoes detectadas em pelo menos cinco projetos diferentes;

e Apresentar um minimo de 18 violagoes detectadas entre todos os pro-
jetos analisados.

A Tabela 3 apresenta as oito regras escolhidas com base nesses critérios. Com
essa filtragem inicial, chegamos a um total de 1351 problemas de manuteni-

bilidade.

Tabela 2: Regras e suas siglas

Regra

Sigla

Cognitive Complexity of methods should not be too high

CCM

Methods should not have too many parameters

MSP

Mergeable ”if” statements should be combined

MSC

Utility classes should not have public constructors

UCC

Unused method parameters should be removed

UMP

LINQ expressions should be simplified

LES

Properties should not make collection or array copies

PCA

Empty arrays and collections should be returned instead of null

EAC

Tabela 3: Numero de problemas identificados e analisados por regra

Sigla | Recorréncia em projetos | Problemas encontrados | Problemas analisados
CCM 10 650 54
MSP 8 263 25
MSC 8 278 26
uccC 7 47 8
UMP 6 21 1
LES 5 46 9
PCA 5 19 1
EAC 5 27 2
1351 126
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4.4.2 Escolha de violagoes de regra

Para a selecao dos problemas de manutenibilidade, foram excluidos codigos
relacionados a testes, uma vez que o foco do estudo é identificar padroes ge-
neralizados em codigo de producao. Considerando que este é um estudo ex-
ploratério, adotamos uma amostra estatisticamente representativa com 90%
de confianga e 7% de margem de erro, o que resultou na escolha de 126
violacoes. O processo de selecao seguiu os passos descritos abaixo:

1. Anélise do cédigo do projeto no SonarQube para identificagao de vi-
olagoes;

2. Exportacao dos dados no formato .csv;

3. Criagao de planilha com os todos os problemas de manutenibilidade
que atendessem os critérios;

4. Selegao aleatéria das violagoes de regras utilizando a fungao “ALEA-

TORIOENTRE”do Google Sheets;

5. Verificagao da cobertura de testes nos métodos selecionados. Somente
métodos cobertos por testes seriam utilizados;

A Tabela 4 mostra a quantidade de violagoes escolhidas por regra e projeto.

A abordagem adotada nesta etapa garantiu a representatividade da selecao
dos problemas de manutenibilidade. A escolha aleatdria das violagoes reduziu
possiveis vieses no processo, enquanto o tamanho da amostra (126 violagoes)
foi estatisticamente representativo. Além disso, a filtragem das regras, base-
ada na severidade (“major”ou “critical”) e no nimero minimo de ocorréncias
(a0 menos 18 violagoes detectadas em cinco ou mais projetos), assegurou que
os problemas selecionados fossem relevantes. Por fim, a variabilidade foi as-
segurada ao garantir que cada violagao de regra estivesse presente multiplos
projetos.
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Tabela 4: Numero de problemas analisados por regra e projeto

Projeto CCM | MSP | MSC | UCC | UMP | LES | PCA | EAC | Total
jackett 10 1 2 0 1 2 1 0 17
jellyfin 17 9 14 0 0 1 0 0 41
moq 0 0 1 0 0 1 0 0 2
newtonsoftjson | 14 0 ) 0 0 2 0 0 21
octokit 1 6 0 0 0 0 0 0 7
questpdf 0 0 0 3 0 0 0 0 3
swagger 2 0 0 4 0 0 0 0 6
telegram 2 9 0 0 0 0 0 0 11
tweetinvi 0 0 1 1 0 0 0 1 3
closedxml 8 0 3 0 0 3 0 1 15

4.5 Etapa 4: Uso do DeepSeek para Resolver Proble-
mas de Manutenibilidade

Nesta etapa, utilizamos o DeepSeek para refatorar os problemas de manute-
nibilidade selecionados na etapa anterior. O acesso a LLM foi realizado por
meio do link https://www.deepseek.com/, onde inseriamos os prompts no
campo de texto disponivel.

4.5.1 Prompt

Adotamos a estratégia de prompting conhecida como zero-shot, que consiste
em fornecer ao modelo uma tarefa com instrucoes explicitas, sem exemplos
prévios ou treinamento adicional. O prompt utilizado incluia a assinatura do
método e o nome da regra violada pelo problema de manutenibilidade, além
de uma referéncia ao cédigo original do método. A estrutura do prompt era:
“In the following class, the method ASSINATURA_METODO has the issue
NOME_REGRA. Can you identify and fix it? Original code: ”, sendo que os
trechos “ASSINATURA_METODO”e “NOME_REGRA” eram substituidos,
respectivamente, pela assinatura do método a ser refatorado e pelo titulo da
violagao detectada. Esse processo foi realizado de forma semi-automatizada,
utilizando a planilha criada na etapa anterior (Figura 6), que ja continha uma
coluna dedicada aos prompts. Na planilha, o campo “NOME_REGRA”j4 es-
tava preenchido automaticamente com o titulo correto da violagao, enquanto
o trecho “ASSINATURA_METODOQO”era preenchido manualmente para cada
caso a ser analisado.
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E
prompt

In the following class, the method “ASSINATURA_IMETODG” has the issue "Cognitive Complexity of methods should not be too high. Can you identify and fix it? Original code: |
In the following class, the method “ASSINATURA_METODQO" has the issue "Cognitive Complexity of methods should not be toe high”. Can you identify and fix it? Original code:

In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Methods should not have too many parameters"”. Can you identify and fix it? Original code:

In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Methods should not have too many parameters”. Can you identify and fix it? Original code:

In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Cognitive Complexity of methods should not be too high”. Can you identify and fix it? Original code:
In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Cognitive Complexity of methods should not be too high”. Can you identify and fix it? Original code:
In the following class, the method k( this lient botClient, string url, InputFileStream? certificate = default, string? ipAddress = default, int? maxConne‘
In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Methods should not have too many parameters”. Can you identify and fix it? Original code:
In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Methods should not have too many parameters”. Can you identify and fix it? Original code:
In the following class, the method “"ASSINATURA_METODRO" has the issue "Methods should not have too many parameters”. Can you identify and fix it? Original code:
In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Methods should not have too many parameters”. Can you identify and fix it? Original code:
In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Methods should not have too many parameters”. Can you identify and fix it? Original code:
In the following class, the method “ASSINATURA_METODO" has the issue "Methods should not have too many parameters”. Can you identify and fix it? Original code:
In the following class, the method “"ASSINATURA_METODO" has the issue "Methods should not have too many parameters”. Can you identify and fix it? Original code:

Figura 6: Trecho da planilha de 1351 problemas de manutenibilidade

4.5.2 Aplicagao da sugestao de refatoracao

Para obter as sugestoes de refatoragao, utilizamos o site do DeepSeek (https:
//www .deepseek.com/). O processo consistiu em copiar o prompt previa-
mente preparado na planilha de violagoes e cold-lo no campo de texto do chat
da ferramenta. Em seguida, substituimos o trecho “ASSINATURA_METO-
DO”pela assinatura especifica do método a ser refatorado e adicionamos o
cbdigo original do método ao final do prompt, conforme ilustrado na Figura
7. Apos enviar o prompt, recebemos a resposta gerada pela LLM contendo
a sugestao de refatoragao (Figura 8). Com base nessa resposta, substituimos
o codigo original pelo cédigo refatorado sugerido. Esse procedimento foi re-
petido para cada um dos 126 problemas de manutenibilidade selecionados.

deepseck

How can | help you today?
(5 New chat
In the following class, the method “GetDataPropertiesFor(JsonObjectContract
jsonObjectContract, out Type extensionDataType)” has the issue "Cognitive Complexity of
methods should not be too high". Can you identify and fix it? Original code:
private List<DataProperty> GetDataPropertiesFor(JsonObjectContract jsonObjectContract,
out Type extensionDataType)
{
var dataProperties = new List<DataProperty>();

foreach (var jsonProperty in jsonObjectContract.Properties)

‘
{
bool memberinfolsObtained = jsonProperty.TryGetMemberInfo(out Memberinfo

memberinfo);

%8 DecpThink R1) € Search o @

[ GetApp (Ew

) My Profile

Figura 7: Chat do DeepSeek
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deepseck Refactor Method to Reduce Cognitive Complexity

(3 New chat sl © copy

private List<DataProperty» G ract jsonObjectContract
extensionDataType)

{
Refactor Method to Redt

bool memberInfoIsObtained = j f Info memberInfo);
if (memberInfolsObtained & = ttribute(memberInfo))
tinue;

var required nProperty, jsonObjectContract);
isSetViaConstructor = tructor(jsonProperty

[ GetApp @ew

&3 DeepThink (R1) @D Search
€Y My Profile

Figura 8: Resposta do DeepSeek

4.6 Etapa 5: Compilacao e Teste

O objetivo desta etapa foi assegurar que, apds as refatoracoes realizadas,
o projeto permanecesse funcional e com o mesmo comportamento esperado.
Para isso, inicialmente, realizamos a compilacao do projeto para garantir que
nao houvesse erros de sintaxe ou problemas estruturais introduzidos pelas
alteracoes. Em seguida, executamos os testes automatizados existentes no
projeto, verificando se todos os casos de teste eram aprovados, o que indicaria
que o comportamento original do sistema nao havia sido alterado.

4.7 Etapa 6: Reanalise do Cédigo Refatorado

Se tivesse sucesso na etapa anterior, o projeto era submetido a uma nova
andlise estatica utilizando o SonarQube, empregando os mesmos comandos
apresentados na Figura 4. O objetivo dessa reandlise era verificar se as
refatoragoes realizadas haviam resolvido os problemas de manutenibilidade
previamente identificados e garantir que nenhuma nova violacao tivesse sido
introduzida no cédigo. Para facilitar esse processo, utilizamos a planilha de
problemas de manutenibilidade, que continha uma coluna dedicada aos links
diretos para cada violagao no SonarQube, conforme ilustrado na Figura 9.
A verificagao da resolucao dos problemas era realizada acessando o link
correspondente e observando o informativo exibido na tela, como mostrado
na Figura 10. J& para identificar possiveis novos problemas de manuteni-
bilidade, navegavamos até a secao “new code”’na visao geral do projeto e
verificivamos o valor indicado em “new issues” (Figura 11). Caso novos pro-
blemas fossem detectados, eles poderiam ser visualizados clicando no ntimero
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correspondente.

s c °
|

line | link_issue

[Telegram| e/ iver.cs 18 hitp/, 0P 773047802 f01cf2564
telegram:src/Telegram Bot/Extensions/FormatExtensions. cs. 23 http://localhost:9000/issues?issueStatuses=OPEN%2CCONFIRMED&open=818796c5-288f-4ba2-81bf-0d6197c51216
[Telegram.Bot, .C 3278 hittp/, 0PI 06f d- 010-9b23-1e79cd5d674C

[Telegram.| QueuedL ivercs 91 hitpy/, i 0P| 13-9dcd-cB57663bc17b

telegram:src/Telegram.Bot/TelegramBotClient.cs 99 http://localhost:9000/issues?issuestatuses=OPEN%2CCONFIRMED&open=e4e9b790-0efd-4250-a223-d4 10cefof327

[Telegram.Bot, c 220 httpy/, 0P ac-0515-5ac617b95f2e
[Telegram.Bot, c 303 httpy/ 0P o

[Telegram.Bot, .c: 817 0P| 4 7d-78fc21c2bed6
[Telegram.Bot, c: 1315 http/, 0PI y d: d1-ec617d52e719
[Telegram.Bot, c 1477 hitpy/, i 0P cdsasa
[Telegram.Bat .C 2280 http:/, -OPI 1237326-b11d-4f5f-aa7c-25b2e63d882¢
Teleeram.Bot, 3 2313 hito:/, 0P d f3f-b1ff-

Figura 9: Trecho da planilha de problemas de violagoes - link para issue

Type
- - = C_j S
Method has 8 parameters, which is greater than the 7 authorized. (® Code Smell ©)

Methods should not have too many parameters csharpsquid:5107 [4]

Effort: 20min « Introduced: 6 months ago

Fixed Not assigned brain-overload +

Where is the issue? Why is this an issue? Activity

[/} This issue is Closed (Fixed). It was detected in the file below and is no longer being detected.

telegram See all issues
OpeninlDE |~ ———— .
(] P in this file *

> src/Telegram.Bot/TelegramBotClientExtensions.ApiMethods.cs

J// MOSTLY GENERATED FILE - DO NOT MODIFY MANUALLY unless vou know what you're doing

Figura 10: Visualizacao de um problema de manutenibilidade resolvido

¥ newtonsoftjson ] master [x @

Overview Issues Security Hotspots Measures Code Activity Project Settings v Project Information

New Code  1failed Overall Code

New Code: Since March 31,2025 Started 1 month ago

i FAILED i

Some Quality Gate conditions on Newissues Accepted issues
@  New Code were ignored because of 2 1 o 0

the small number of New Lines =

Required = 0 Valid issues that were not fixed

1 condition failed

Figura 11: Se¢ao "new code”de um projeto com um novo problema de ma-
nutenibilidade introduzido
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4.8 Consideragoes Finais

A metodologia adotada neste trabalho mostrou-se eficaz para alcancar os
objetivos propostos, permitindo a identificacao, refatoragao e validacao de
problemas de manutenibilidade em projetos escritos em C+#. Desde a selecao
dos projetos até a aplicacao das refatoracgoes sugeridas pela LLM e a reanalise
do codigo, cada fase contribuiu para uma boa avaliacao da capacidade da
ferramenta em melhorar a qualidade de codigo.

Entretanto, alguns empecilhos foram enfrentados ao longo do processo.
Uma das principais dificuldades foi encontrar projetos que atendessem aos
critérios iniciais estabelecidos, como presenca de testes unitarios e atualizacao
recente, além de garantir que esses projetos compilassem corretamente no
computador utilizado. Além disso, a execugao dos testes automatizados se
mostrou um processo demorado, especialmente em projetos maiores.

Apesar dessas dificuldades, a metodologia se mostrou consistente e forne-
ceu resultados relevantes. Tais resultados sao discutidos na préxima secao.

5 Resultados

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos a partir da avaliacao das
refatoragoes realizadas pelo DeepSeek-V3 em métodos que continham dife-
rentes problemas de manutenibilidade identificados pelo SonarQube. Para
organizagao, definimos categorias que classificam os resultados. Além disso,
detalhamos os resultados gerais do estudo, exploramos as falhas especificas
por categoria e examinamos o desempenho da LLM em relagao a cada regra
avaliada.

5.1 Categorias de Resultados

Definimos categorias para agrupar os resultados obtidos na andlise de cada
ocorréncia de code smell analisada.

e Resolvido: esta categoria abrange os métodos que foram corrigidos
pela LLM sem introduzir novos problemas de manutenibilidade e que
passavam nos testes;

e Nao resolvido: esta categoria inclui métodos que passaram nos testes,
nao geraram erros de compilagao, mas nao solucionaram o problema
de manutenibilidade. Também incluimos nessa categoria os casos em
que a refatoracao solucionou outra ocorréncia do mesmo problema de
manutenibilidade no método, mas nao a desejada;
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e Erro de compilacao: esta categoria refere-se a métodos que causaram
erro de compilagao apos a intervencao da LLM;

e Erro em testes: esta categoria abrange os casos em que os testes auto-
matizados falharam apos a intervencao da LLM;

e Gerou novo problema: esta categoria inclui os casos em que ao menos
um novo problema de manutenibilidade foi criado apds a intervengao
da LLM;

e Nao sugeriu: esta categoria se refere aos casos em que a LLM nao
sugeriu correcao para o problema, ou seja, retornou um codigo idéntico
ao original.

5.2 Resultados Gerais

A Figura 12 mostra os resultados gerais do estudo, evidenciando a com-
paracao entre o nimero de problemas de manutenibilidade resolvidos e nao
resolvidos pelas refatoragoes. Dos 126 métodos analisados, o DeepSeek-v3
refatorou com sucesso 62 (49,21%) e falhou ao refatorar 64 (50,79%).

B0

&0

40

Métodos

20

resolvido nao resolvido

Figura 12: Resultados gerais
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5.3 Resultados por Categorias

A Figura 13 apresenta os resultados organizados de acordo com as categorias
de analise definidas no estudo, proporcionando uma visao mais clara das
situagoes em que a LLM falhou ao lidar com os code smells. Os dados
revelam que, em 28 métodos (22,22%), a refatoragio realizada resultou em
erros de compilagao. Em outros 6 métodos (4,76%), a refatoragao alterou o
comportamento esperado, causando falhas nos testes automatizados. Além
disso, em 8 métodos (6,35%), o problema original de manutenibilidade nao foi
resolvido, enquanto em 21 métodos (16,66%) a refatoracao introduziu novos
problemas de manutenibilidade.

B0

60

40

Métodos

20

0
resolvido erro de Erro em nao resolvido geroumovoe  ndo sugeriu
compilagdo 1estes problema

Figura 13: Resultados por categorias

5.4 Resultados por Regras do SonarQube

As Figuras 14 e 15 apresentam os resultados organizados com base nas regras
do SonarQube, que, quando violadas, configuram problemas de manutenibi-
lidade.

A regra The cognitive complexity of methods should not be too high (CCM)
identifica métodos com alta complexidade cognitiva, ou seja, métodos cujo
fluxo de controle é dificil de entender, tornando-os mais complicados de ler,
testar e modificar. Foram avaliados 54 métodos que violaram essa regra, dos
quais a LLM conseguiu resolver 10, mas falhou em 44. Entre os casos de
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insucesso, 22 métodos resultaram em erros de compilagao, 3 métodos apre-
sentaram erros em testes, um método permaneceu sem solugao e 18 métodos
tiveram novos problemas de manutenibilidade gerados.

Ja a regra Methods should not have too many parameters (MSP) alerta
sobre métodos com listas longas de parametros, o que dificulta a compreensao
do papel de cada um e aumenta a complexidade ao utilizéd-los. Nesse caso,
avaliamos 25 métodos, e a LLM foi capaz de resolver 15 deles, enquanto
falhou em 10. Entre os casos de falha, 6 métodos resultaram em erros de
compilacao, trés métodos apresentaram erros em testes e 1 método teve um
novo problema de manutenibilidade gerado.

A regra Mergeable “if”statements should be combined (MSC) sugere evitar
blocos de cédigo aninhados, como declaragoes if dentro de outras, sempre que
possivel. A combinacao dessas declaracoes reduz a profundidade do cddigo,
tornando-o mais simples e legivel. Avaliamos 26 métodos que violaram essa
regra, dos quais a LLM conseguiu resolver 18, mas falhou em 8. Entre os
casos de insucesso, 6 métodos nao tiveram o problema resolvido, um método
apresentou novos problemas de manutenibilidade, e, em um caso, a LLM nao
foi capaz de sugerir alteracao.

Por outro lado, a regra Utility classes should not have public construc-
tors (UCC) estabelece que classes utilitarias, compostas apenas por membros
estaticos, nao devem possuir construtores publicos, ja que essas classes nao
precisam ser instanciadas. Avaliamos 8 ocorréncias de violagao dessa regra e
a LLM foi capaz de resolver todas elas.

A regra Unused method parameters should be removed (UMP) detecta
parametros declarados e nao utilizados em métodos. Esses parametros des-
necessarios podem causar confusao e prejudicar a clareza do codigo. Ava-
liamos 1 método que violou essa regra, e a LLM conseguiu resolvé-lo. J&
a regra LINQ expressions should be simplified (LES) recomenda simplificar
expressoes LIN() para melhorar a legibilidade do cédigo e, em alguns casos,
otimizar seu desempenho. Avaliamos 9 métodos que violaram essa regra, dos
quais a LLM conseguiu resolver 7, mas falhou em 2. Entre os casos de falha,
1 método teve novos problemas de manutenibilidade introduzidos e o outro
método permaneceu sem resolugao.

A regra Properties should not make collection or array copies (PCA)
destaca que propriedades que retornam cépias de colecoes ou arrays podem
ser ineficientes. Avaliamos 1 ocorréncia de violacao dessa regra e a LLM foi
capaz de resolve-la. Por fim, a regra Empty arrays and collections should be
returned instead of null (EAC) recomenda que métodos retornem arrays ou
colecoes vazias em vez de valores nulos, para evitar verificagoes adicionais de
nulidade que tornam o cédigo mais complexo e menos legivel. Avaliamos 2
ocorréncias de violagao dessa regra, e a LLM resolveu ambas.
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Figura 14: Resultados por regras e categorias - Primeira parte
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6 Discussao

Neste secao, apresentamos as discussoes sobre a analise dos resultados obtidos
nos experimentos de refatoracao de codigo C# utilizando o DeepSeek-V3. A
analise foi orientada pelas questoes de pesquisa definidas no inicio da secao
de metodologia, com foco na eficicia da LLM em melhorar a qualidade do
codigo, especialmente em termos de manutenibilidade.

6.1 RQ1. Quais tipos de erros o DeepSeek comete com
mais frequéncia ao tentar corrigir problemas de
manutenibilidade em cédigo C#7?

Ao longo da andlise das refatoracoes propostas pela LLM para diferentes
os diferentes problemas de manutenibilidade, foi possivel identificar padroes
recorrentes de erros, que sao detalhados a seguir:

1. Em algumas refatoragoes para a regra The cognitive complexity of methods
should not be too high (CCM), a LLM falhou ao ndo marcar os novos
métodos criados como static, mesmo quando isso era necessario para
manter a consisténcia do cédigo. Além disso, em alguns casos, embora
tenha criado métodos estaticos corretamente, continuou utilizando atri-
butos da classe original, o que resultou em dependéncias invalidas e
erros de compilacao.

2. Ao tentar reduzir o numero de parametros nos métodos para seguir
a regra Methods Should Not Have Too Many Parameters (MSP), a
LLM frequentemente sugeriu a criagao de classes para encapsular os
parametros. No entanto, houve situagoes em que essas classes conti-
nham parametros incorretos ou desnecessarios, comprometendo a fun-
cionalidade e a clareza do codigo. Em outros casos, a LLM manteve
métodos com parametros nao utilizados, deixando o problema parcial-
mente resolvido.

3. Ao tratar das violagoes da regra Mergeable “If”Statements Should Be
Combined (MSC), a LLM, em alguns casos, otimizou outras ocorréncias
do problema no método, mas ignorou a esperada, deixando o problema
principal sem solucao.

4. Os erros de compilagao foram uma categoria significativa de falhas ob-
servadas nas solucoes geradas pela LLM. As causas de tais erros que
mais se repetiram foram a implementagao de blocos if sem chaves “{}”,
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violando a regra do Visual Studio que exige seu uso explicito; e o uso de
variaveis inacessiveis no contexto atual, seja por falta de inicializagao
ou por referéncia a atributos removidos ou deslocados durante a refa-
toragao.

6.2 RQ2. Até que ponto o DeepSeek é eficaz na correcao
de problemas de manutenibilidade em codigos C#

O DeepSeek demonstrou uma eficadcia moderada na correcao de problemas de
manutenibilidade em codigos C#, com uma taxa de sucesso geral de 49,21%
(62 métodos resolvidos entre 126 analisados). Apesar disso, 50,79% dos casos
apresentaram falhas, sendo que 22,22% resultaram em erros de compilacao,
4,76% causaram falhas nos testes automatizados, 6,35% nao resolveram o
problema original e 16,66% introduziram novos problemas de manutenibili-
dade. Esses resultados evidenciam tanto o potencial da ferramenta quanto
suas limitagoes, especialmente em cendrios mais complexos.

A analise dos resultados por regras do SonarQube revelou que a eficacia
do DeepSeek varia conforme a complexidade do problema. Em regras sim-
ples e bem definidas, como Utility classes should not have public construc-
tors (UCC), Empty arrays and collections should be returned instead of null
(EAC), Properties should not make collection or array copies (PCA) ou LINQ
expressions should be simplified (LES), a LLM apresentou um bom desempe-
nho. Por outro lado, em problemas mais complexos, como aqueles relaciona-
dos a regra Cognitive Complexity of methods should not be too high (CCM),
o desempenho foi significativamente inferior, com taxas de sucesso abaixo de
20%. Isso sugere que a LLM tem maior dificuldade em lidar com refatoragoes
que exigem compreensao profunda do contexto ou mudancas estruturais mais
amplas.

Os resultados indicam que o DeepSeek é eficaz na resolucao de problemas
de baixa complexidade, mas apresenta limitagoes significativas ao refatorar
por completo problemas de manutenibilidade complexos. Ainda assim, a
ferramenta pode ser 1til no processo de refatoracao desses problemas: em
muitos casos em que nao consegue solucionar integralmente o code smell, o
DeepSeek contribui ao fornecer sugestoes iniciais ou parciais que encurtam o
caminho para a solugao final, reduzindo o tempo e o esfor¢o necessarios por
parte do desenvolvedor.
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7 Limitacoes do Estudo

A pesquisa possui algumas limitagoes que devem ser ponderadas. Primei-
ramente, o estudo foi conduzido utilizando apenas uma linguagem de pro-
gramacao, o C#, o que restringe a generalizacao dos resultados para outras
linguagens. Além disso, apesar da disponibilidade da versao “R1”do De-
epSeek - mais adequada para tarefas de raciocinio avancado - foi utilizada
a versao “V3”do DeepSeek, que ¢ uma LLM de propdsito geral. Outra li-
mitacao esta na escolha das regras do SonarQube: foram consideradas apenas
8 regras, sendo que 2 delas sao especificas para a linguagem C#.
Adicionalmente, embora o tamanho da amostra utilizada (126 métodos)
seja significativo, um conjunto maior de dados poderia fornecer uma analise
mais representativa. Por fim, a estratégia de prompting adotada considerou
apenas o contexto local da classe em que o método estava inserido, sem ex-
plorar informacoes de outros arquivos relacionados. Essas limitagoes abrem
espaco para estudos futuros que explorem cenarios mais amplos e diversifi-
cados, bem como estratégias mais avancadas de interagao com a ferramenta.

8 Conclusoes

Este estudo teve como objetivo avaliar a eficicia do DeepSeek ao resolver
code smells relacionados a manutenibilidade de software em coédigo C#. Os
resultados mostraram que o DeepSeek possui um bom potencial para refato-
rar problemas de manutenibilidade, demonstrando-se um avango importante
para a Engenharia de Software: sua capacidade de, no minimo, encurtar o
caminho dos desenvolvedores nessas tarefas permite que haja mais tempo a
ser gasto em aspectos mais estratégicos do projeto.

No entanto, o estudo também identificou limitagoes importantes no uso
do DeepSeek. Em diversos casos, a LLM introduziu novos problemas de
manutenibilidade, alterou o comportamento esperado dos métodos ou gerou
erros de compilagao, especialmente ao lidar com problemas mais complexos.
Esses resultados evidenciam que, embora promissora, a ferramenta ainda re-
quer a supervisao humana no processo de refatoracao. Por isso, seu uso deve
ser encarado como complementar, exigindo revisao por parte dos desenvol-
vedores para garantir que as alteragoes propostas mantenham a integridade
do cédigo.
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