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Abstract—Este trabalho busca alcancar uma compreensao bem
embasada do cendrio atual de pesquisa em aplicacdo de grandes
modelos de linguagem (LLMs - large language models) em
engenharia de software. Sao discutidos aspectos centrais dos
LLMs, como o surgimento de habilidades emergentes, os métodos
e estratégias empregados para melhor aplica-los na engenharia
de software, a partir da perspectiva da geracdo automatizada de
testes de unidade, e os desafios que precisam ser enfrentados no
desenvolvimento das aplicacées e das pesquisas.

Index Terms—Large Language Models, Automated Unit Test
Generation, Software Testing

I. INTRODUCAO

O lancamento do ChatGPT no final de 2022' demarca um
ponto de virada na percepcdo e discussdo da Inteligéncia
Artificial (IA). A capacidade da aplicagdo de gerar respostas
coerentes as mais diversas perguntas dos usudrios estimulou a
imaginacao sobre o futuro da IA e infindaveis discussdes sobre
a capacidade (ou falta) de entendimento acerca do mundo
dos grandes modelos de linguagem (LLMs - large language
models).

Além da geracdo de texto, a aplicacdo também consegue
gerar respostas contendo codigo. Isso desencadeou uma série
de iniciativas, dentro e fora da academia, para desenvolver
aplicacdes baseadas em LLMs para resolver tarefas de geracio
de cédigo. Nos anos de 2023 e 2024 foram experimentadas
aplicacdes de geragdo de cdédigo, e de outros artefatos rela-
cionados ao desenvolvimento de software, em todas as etapas
do ciclo de desenvolvimento de software [1], [2]. J4 fora do
ambiente acad€mico, verificou-se o surgimento de diversas
empresas e ferramentas relacionadas & geracio de c6digo?.

A relacdo do campo da IA com grandes promessas ndo é
boa. Historicamente, dois periodos, conhecidos como invernos
da IA3, mostram isso. Esses dois periodos foram marcados por
grandes promessas que nio foram cumpridas, ainda quando o
paradigma dominante do campo era a IA simbdlica. A quebra
de expectativas gerou uma forte retirada de investimento das
pesquisas em IA.

Posteriormente a esses momentos de decep¢do, o campo
da TA conseguiu um avancgo significativo, trabalhando a partir
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de um outro paradigma. As pesquisas em aprendizado de
maquina geraram retorno em tarefas especificas. Esse novo
paradigma atingiu seu dpice com a proeminéncia do apren-
dizado de maquina profundo a partir da segunda década do
século xxi, que conseguiu avancos significativos em tarefas
até entdo dificeis de serem conquistadas pelos algoritmos
de aprendizado de maquina anteriores, como classificacdo de
imagens, transcri¢do de falas, transcricdo de escrita a mao,
traducdo, conversdo de texto para fala, assistentes digitais,
dire¢do autébnoma, etc [3].

Na terceira década do século XXI novos avangos con-
sideraveis foram feitos, com os LLMs alcangcando um salto
qualitativo no desempenho em algumas tarefas de processa-
mento de linguagem natural (NLP - natural language pro-
cessing), como a criacdo de sistemas de didlogo criveis,
capacidade de tradu¢do comparavel a humana e entendimento
de linguagem natural compardvel ao humano [3].

O treinamento desses modelos em quantidades massivas de
dados, sem ter o foco em uma tarefa especifica, podem gerar
certas ilusdes a respeito do que esses modelos estdo de fato
fazendo. Isto, juntamente com o problema da explicabilidade
dos modelos de aprendizado profundo, ressuscitou as grandes
promessas especulativas, capazes de captar investimentos.
Porém, diferente dos invernos da IA anteriores, dessa vez
ndo se estd buscando mecanismos explicitos para atacar tragos
do comportamento inteligente, como raciocinio, representacao
de conhecimento e planejamento. Avangos aconteceram na
drea de NLP, e alguns especulam que esses outros tragos
do comportamento inteligente estdo sendo, de alguma forma,
contemplados [4].

Portanto, € importante tornar explicito e discutir qual a visao
adotada sobre os modelos, quais suas hipdteses e quais suas
evidéncias. Pois isso impacta na robustez das estratégias, no
sucesso de suas aplicacdes e nos ajuda a encontrar os trabalhos
de pesquisa que t€ém uma contribuicdo cientifica confidvel e
separé-los do ruido.

O intuito deste trabalho € discutir e analisar as aplicagdes
de LLMs na area de engenharia de software, focando na tarefa
de geracdo de testes de unidade. Discutiremos os métodos
empregados e as estratégias subjacentes, buscando entender
em quais hipéteses acerca do comportamento dos LLMs eles
estdo se apoiando. Iremos ressaltar hipdteses competidoras



e as evidéncias a favor e contrarias a cada uma, além das
implica¢des disso sobre os diferentes métodos estudados até
agora.

Tendo isso em vista, este trabalho examina aplicagdes de
LLMs, considerando os debates em aberto e testes empiricos
relacionados aos LLMs e, a partir disso, avalia os resultados
alcangados até agora e as perspectivas futuras. Para isso, na
secdo II é feita uma breve descricdo dos modelos, uma
listagem de diferentes visdes sobre eles e o que sabemos
sobre seu comportamento. Em seguida, na secdo III sdo
apresentadas algumas aplicacdes de LLMs em tarefas de
engenharia de software, com o foco na geracdo de testes de
unidade, seus métodos e estratégias. A secdo IV apresenta
os trabalhos relacionados. A se¢do V discute as aplicacdes
desenvolvidas e expectativas futuras do campo. A secdo VI
conclui o texto.

II. BACKGROUND

LLMs sdo um conjunto de redes neurais profundas, con-
struidas com base na arquitetura de transformadores, € uma
das principais tecnologias de IA Generativa, que utiliza mod-
elos capazes de gerar novos dados, reproduzindo padrdes e
estruturas presentes no conjunto de treino. Os modelos sido
treinados em dados gerais provenientes da web de forma nio
supervisionada, ou seja, seus treinamentos nao t€ém como foco
a realizacdo de uma tarefa especifica, o que permite aplicd-
los em diversos dominios.Por isso, € dito que esses modelos
sdao pré-treinados. Em alguns casos, € feito um treinamento
supervisionado, posterior ao pré-treino, que se chama de fine
tuning, para que o modelo desempenhe melhor em uma tarefa
especifica. Um tratamento mais detalhado sobre esses modelos
pode ser visto em [5]. O nosso foco estdi em destacar as
diferentes formas de se pensar sobre esse modelos, suas
capacidades e limitacoes.

A. As Diferentes Visoes

Existem visdes divergentes sobre as capacidades desses
modelos e sobre o que eles aprendem. As divergéncias surgem
da necessidade de certo nivel de especulacdo do entendimento
desses modelos, ja4 que ndo sabemos exatamente como eles
chegam a uma determinada resposta. Dito isso, algumas visdes
defendidas sao*: I) LLMs sdo papagaios estatisticos; IT) LLMs
conseguem criar modelos internos do mundo, assim como
humanos, que sdo o reflexo da experiéncia e conhecimento
humano, representados de forma textual na web; III) LLMs
ndo possuem capacidade inteligente alguma que seja aniloga
as capacidades humanas, como raciocinio deliberado. Mas, sua
capacidade de memorizar e recuperar informacdes é notdvel.

A escolha e defesa de uma dessas visdes impacta nas
expectativas do potencial dos modelos e, consequentemente,
no alocamento de investimentos, nas dire¢cdes de pesquisa e
na estratégia de avanco do campo de IA, seja aumentando a
capacidade desses modelos, ou buscando solugdes diferentes,
como novas arquiteturas de rede neural.

“https://medium.com/aiguys/can-1Ims-really-reason-and-plan- 50bOac6addd8

B. O que Sabemos?

Existem mais questdes em aberto do que certezas no nosso
conhecimento do comportamento de redes neurais profundas
e ,portanto, do de LLMs também. Nao sabemos exatamente
o que eles estdo aprendendo ao configurar os seus bilhdes
de parametros. O que acontece no interior dos modelos &
incerto. Porém, o que pode ser observado no exterior informa
e da suporte para as diferentes visdes e hipéteses acerca do
seu comportamento. O que acontece no exterior é observado
através da medicdo do desempenho do modelo durante as
iteracdes de treino e da medi¢do de seu desempenho em bench-
marks. Dessa forma, iremos discutir a seguir as evidéncias
levantadas a partir de andlises dessas medi¢des, para que ao
final da sec@o possamos formular a visdo adotada por este
trabalho sobre o comportamento dos LLMs.

1) Capacidade de Planejamento e Raciocinio dos LLMs:
A capacidade de planejamento € vista como uma das car-
acterfsticas de um agente inteligente’. Os LLMs ndo apre-
sentaram bom desempenho quando testados de forma sis-
temdtica em desafios de planejamento [8, 9]. Basicamente,
esses desafios fornecem um cendrio, agdes e restricdes para a
realizacdo das agdes. O objetivo € determinar uma sequéncia
de acdes que levem de um estado inicial até um estado
objetivo. Portanto, esse tipo de planejamento foge de questdes
de conhecimento comum, como planejar um roteiro de férias.
Nesses casos, € dificil saber se o planejamento fornecido pelo
LLM € fruto de memorizagao, por ser um tipo de informacao
comum no conjunto de dados, ou se é fruto de alguma forma
de entendimento real. Os desafios de planejamento formais
sdo uma boa evidéncia de que os LLMs atuais carecem desse
traco do comportamento inteligente ou geram uma forma de
entendimento que ndo € confidvel e talvez seja incorreta. Ainda
em testes com desafios formais de planejamento, os LLMs
conseguiram melhor desempenho na tarefa de gerar um mod-
elo para uma sequéncia de a¢des na linguagem de defini¢do do
dominio de planejamento (PDDL - planning domain definition
language) [10]. Dessa forma, os LLMs podem ser melhor
utilizados como auxiliadores na formulagdo de planejamentos,
necessitando de humanos ou outros sistemas automatizados de
planejamento para gerar um plano executdvel e correto.

2) Memorizacdo, Generalizagdo e Grokking: O problema
central atacado pelo aprendizado de méquina € encontrar
transformacdes, que, quando aplicadas aos dados de entrada,
geram outras representacdes desses dados que facilitem a
resolucdo de uma determinada tarefa, pela aplicacdo de cer-
tas regras (ou padrdes) sobre essas representagdes. Essas
transformacdes sdo encontradas utilizando-se redes neurais
ao se definir um conjunto de pesos, também chamados de
parametros, que definem essas transformacdes, em sucessivas
iteragdes no processo de treinamento. No caso do aprendizado
profundo, sdo feitas sucessivas transformacdes nos dados,
dispostas em vdrias camadas de uma rede neural profunda.

Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_general_intelligence#
Characteristics



Entio, s@o encontradas transformacdes dos dados de entrada
utilizando-se um conjunto de treino e, posteriormente, elas
sao validadas em um conjunto de teste. Nesse processo existe
um tradeoff central em aprendizado de maquina, que consiste
em utilizar uma quantidade maior de pardmetros, permitindo
mais possibilidades de transformacdes e, consequentemente,
representacdes mais complexas que permitem a utilizacio
de regras mais precisas, ou utilizar uma quantidade menor
de parametros que encontrem representacdes e regras mais
simples, mas que sejam mais gerais. Relacionado ao primeiro
caso, pode acontecer o que se chama de overfitting, que
consiste em encontrar representacdes e regras muito atrelados
aos dados do conjunto de treino. Intuitivamente, podemos
pensar que o modelo memoriza esses padrdes, e quando é
alimentado por um dado ndo visto no conjunto de treino, ele
basicamente faz um chute baseado no que ele memorizou. Isso
ndo é o ideal. Melhor seria se o modelo encontrasse regras
que sejam generalizdveis a diversas situagcdes que ele possa
encontrar, tanto nos dados em que foi treinado quanto em
dados novos.

Porém, uma rede neural, com muitos pardmetros, que mem-
oriza as regras para um conjunto de treino finito ndo € neces-
sariamente um fracasso. Foi observado um fendmenochamado
de grokking em redes pequenas de transformadores, treinadas
em conjuntos de dados sintéticos para resolver problemas de
aritmética modular. Ao se continuar as iteragdes de treina-
mento, bem depois do ponto de overfitting ao dados de treino,
aconteceu uma melhora no desempenho com os dados de teste
[6]. Isso indica que alguma forma de generalizacdo ocorreu.
O estudo desse fendmeno pode ajudar na compreensdo do
comportamento de redes maiores, como os LLMs, elucidando
quando esses modelos estdo memorizando e quando eles
estdo generalizando. Outras questdes importantes ainda per-
manecem, como O que causa essa transicdo de memorizagdo
para generalizacdo, e qual é a generalizacdo feita®.

De qualquer forma, alguns trabalhos, como [7], mostram
comportamentos dos LLMs que se assemelham mais a um
aprendizado por memorizacdo do que a um aprendizado por
generalizacdo. Neste caso, se existe no conjunto de treino a
afirmacdo “A é B”, o LLM néo consegue inferir do conjunto
de treino a relagdo “B é A”. Mas, um ponto interessante,
ressaltado ainda nesse artigo [7], € que o LLM consegue inferir
a relacdo na ordem reversa caso ele tenha acesso a algum
contexto fornecido na entrada.

3) Habilidades Emergentes: Em alguns trabalhos € dito
que a principal diferenca entre LLMs e modelos menores
sao as chamadas habilidades emergentes [5]. A nocdo de
emergéncia diz respeito a comportamentos que surgem da
interagdo das partes de um sistema, que sé aparecem quando
esse sistema atinge um certo nivel de complexidade. No
estudo de LLMs, a emergéncia assume a forma, um tanto
similar ao que se definiu como grokking, de um aumento
repentino e imprevisivel no desempenho, quando este € visto
em funcdo da complexidade do modelo, que pode ser medida

Shttps://pair.withgoogle.com/explorables/grokking/

como a quantidade de pardmetros. Em [8], esse fendmeno
de emergéncia nos LLMs foi contestado, ao mostrar que o
comportamento do desempenho em fung¢do da complexidade
do modelo assume um progresso previsivel e suave ao se
mudar a métrica de desempenho. Dessa forma, a emergéncia
ndo teria relacdo com o funcionamento interno dos LLMs.
Contudo, esse é um debate ainda em andamento dentro da
comunidade cientifica.

O debate acerca desse fendmeno € importante para o de-
senvolvimento de métodos que consigam prever 0 compor-
tamento dos LLMs. J4 com relacdo ao desenvolvimento de
aplicacdes baseadas nesses modelos, a discussdo também tem
importancia, pois algumas das estratégias de engenharia de
prompt se baseiam na suposicdo desse fendmeno’.

4) Leis de Escalabilidade Neural: A discussido de ha-
bilidades emergentes estd intimamente ligada com a escala
dos LLMs. A arquitetura de transformadores permitiu que
esses modelos atingissem uma complexidade de bilhdes de
parAmetros. A partir dai, foi possivel observar, pela primeira
vez, o fendmeno de emergénciam e surgiram todas essas
discussoes. Isso traz a pergunta: até onde o aumento de escala
pode nos levar?

O que se chama de lei de escalabilidade neural diz, ba-
sicamente, que o desempenho dos modelos melhora quando
se aumenta sua escala. Mais especificamente, o aumento da
escala e a melhora no desempenho se relacionam por leis
de poténcia [9]. Aumentar a escala consiste em aumentar a
quantidade de pardmetros do modelo, aumentar o tamanho do
conjunto de dados ou aumentar a capacidade computacional
utilizada no treino. Se o desempenho for limitado por apenas
um desses fatores, ele pode ser predito por uma lei de poténcia
[9]. Porém, essa melhora no desempenho ndo significa que o
modelo estd ficando mais inteligente. Para entender esse ponto,
serd preciso avangar no debate sobre grokking e habilidades
emergentes.

Para tornar o ultimo ponto mais claro, a diferenca entre
emergéncia e leis de escalabilidade se d4 no fato desse tltimo
apresentar uma relacdo bem definida entre aumento de escala
e melhora no desempenho. Portanto, podemos prever qual serd
a melhora no desempenho com um aumento de escala de um
LLM. Porém, ndo sabemos qual a relacdo entre o aumento de
escala e o surgimento de novas capacidades [10]. Nao sabemos
nem se essa relagdo realmente existe. E possivel que no futuro
esse fenomeno de emergéncia, entendido da forma descrita na
secdo II-B3, seja observado também em modelos menores.

5) Avaliagdo e Benchmarks Automatizados: Avaliar LLMs
e compard-los ainda € uma tarefa dificil de se fazer
com confianca. Alguns rankings que listam vérios modelos
sofrem variacdes quando sdo introduzidos diferentes tipos de
perturbagdes no método de avaliagdo que gera esses rankings
[12], mostrando como eles sdo sensiveis. Outro problema é
quando ocorre contamina¢do do benchmark, pois o LLM ¢é
treinado no conjunto de testes do benchmark [13]. Essa € uma
drea que ainda carece de solucdes, portanto € importante ser

"https://www.jasonwei.net/blog/emergence



criterioso para aceitar os resultados divulgados em artigos ou
em outros lugares.

C. Qual visdo adotar?

Diferentes visdes sobre LLMs foram listadas na se¢do II-A.
Feito um resumo dos principais pontos sobre o estudo de
LLMs nas se¢des anteriores, podemos dizer que a visdo I é
mais conservadora, a visdo II € mais desafiadora e a visdo
III pode ser colocada em uma posicdo intermedidria entre
as duas. Este trabalho ndo adota nenhuma dessas visdes
completamente. Para a andlise da aplicagdo de LLMs em
engenharia de software, feita até o momento, € considerado
com qual dessas visdes as estratégias e métodos desenvolvidos
melhor se relacionam e no que isso implica no potencial e
incerteza dessa aplicag@o. Seguimos com essa andlise na secio
III.

ITI. APLICACAO DE LLMS EM ENGENHARIA DE
SOFTWARE

LLMs sao modelos de propdsito geral. Isso significa que
esses modelos realizam vdrias tarefas diferentes, mesmo que
elas ndo estejam representadas explicitamente no conjunto
de treino. Essa flexibilidade transformou esses modelos em
candidatos para a gerag@o de diversos artefatos de engenharia
de software.

O restante da se¢do faz uma descricio em alto nivel da
geracdo automatizada de testes de unidade e, depois, analisa
como as caracteristicas dos LLMs s@o exploradas para autom-
atizar a geragdo de testes de unidade.

A. Geragdo Automatizada de Testes

Existem vdrias dreas da engenharia de software que podem
explorar o potencial dos LLMs, cobrindo todo o ciclo de
desenvolvimento de software [1], [2]. Este trabalho foca em
pesquisas feitas sobre a geracdo automatizada de testes de
unidade. Essa ja € uma drea de pesquisa bem consolidada.
Virias ferramentas e técnicas ja existiam antes do advento
dos LLMs. Com isso, as novas aplicagdes baseadas em LLMs
podem ser validadas, comparando-as com a referéncia definida
por outras ferramentas de geracdo automatizada de testes.
Outro ponto importante é que a drea de teste de software
proporciona varias métricas e métodos bem conhecidos para
medir diferentes aspectos da qualidade de um conjunto de
testes, como diversas métricas de cobertura e métodos para
realizar testes de mutagcdo. Além disso, o processo para obter
esses resultados € automatizado por vérios frameworks para
vérias linguagens de programacao.

1) Desafios: Uma série de desafios para o desenvolvimento
dessa drea de pesquisa ja sdo conhecidos [1]. O mais critico
deles é o desafio de corretude dos testes. Quando um teste
é gerado e ele acusa um problema, i.e., o teste ndo passa,
como saber se de fato existe algum problema no cédigo, ou
se o problema estd na forma como o cédigo é testado? Este
problema também é conhecido como Problema do Oréculo. No
caso de programadores humanos, o programador € o oriculo,
pois ele tem capacidade de entender qual comportamento o

sistema deve apresentar ao receber certo estimulo, ou, da
perspectiva do programador, qual saida esperar para uma
entrada fornecida. No caso de um teste gerado por uma
ferramenta, seria necessario um oraculo automatizado. Dai
surge o problema. Portanto, é fundamental que aplica¢des
baseadas em LLMs fornecam métodos para tratar as respostas
do modelo.

B. LLMs Utilizados

Existem trés tipos principais de LLM, categorizados de
acordo com as seguintes arquiteturas: I) encoder-only, II)
encoder-decoder e III) decoder-only [1], [2], [5]. Intuitiva-
mente, a arquitetura I tem como foco tarefas de entendimento,
a arquitetura II tem como foco tarefas de geragdo e a arquite-
tura III une as duas tarefas [2], [5]. A aplicacdo de LLMs em
tarefas de engenharia de software é dominada por modelos do
tipo III [2].

C. Explorando as Capacidades dos LLMs

Existem duas formas de explorar LLMs para gerar testes
de unidade: através de finetuning ou através de engenharia de
prompt. No caso, a segunda forma é a mais adotada, pois nao
sofre dos custos de treinar o modelo, como construir € manter
um conjunto de dados com unidades de cddigo e testes.

Diferentes estratégias de montagem de prompt ji foram
empregadas para descrever a tarefa de geracdo de testes para
LLMs [2]. Alguns padrdes de prompt recorrentes acabam
recebendo nomes. Os mais populares sdo conhecidos como
few-shot prompting, zero-shot prompting e chain-of-thought.
O foco aqui ndo € destacar algum desses padrdes e descreve-
lo profundamente. A partir deste ponto, ¢ dada maior atencao
para o raciocinio envolvido na montagem do prompt para
descrever uma tarefa de geragdo de teste.

Antes de falar sobre a montagem do prompt, vale a pena
reforcar a tarefa alvo. O objetivo do LLM € gerar testes
para uma base de cddigo ja existente. Nao € objetivo do
modelo fazer uma prética de desenvolvimento dirigido por
testes (TDD - test driven development), na qual primeiro se
escreve os testes, que servem como uma especificacdo para a
posterior escrita do cédigo de producdo. Como discutido na
secdo II-B1, LLMs ndo parecem se dar bem com tarefas que
envolvem planejamento e raciocinio, mas podem ter utilidade
como auxiliares. Portanto, gerar os testes para codigo ja
existente € a tarefa mais apropriada.

Existe uma estratégia predominante para a montagem do
prompt entre os trabalhos selecionados. Ela constréi um con-
texto que diz respeito a unidade de codigo que estd sendo
testada. O prompt que descreve a tarefa de geracdo de teste
contém esse contexto [11], [12] [13]. No caso da testagem
de um método, o contexto pode conter sua assinatura, seu
corpo e suas dependéncias, por exemplo. Para construir um
prompt com a descricdo da tarefa e do contexto, é definido um
template, que serve como modelo para a criacdo automatizada
dos prompts.

Existem variacdes a respeito do template de prompts. O
prompt pode ser uma descri¢@o textual da tarefa e do contexto



[11] ou pode ser um trecho de cddigo incompleto, para
que o LLM complete a parte faltante [12], [13]. Também
existem diferentes maneiras de representar e definir o contexto.
Os elementos do contexto podem ser embutidos em partes
especificas da descri¢do textual [11]. No caso do template de
prompt que utiliza c6digo, o contexto pode ser representado
por comentdrios no codigo [12], ou pode ser incluido como
codigo também, por exemplo, o cédigo da classe que contém
um método a ser testado [13]. Por fim, o contexto pode ser
construido para conter a maior quantidade de informacdes
possivel [11] ou pode ser feito um processo de selecdo das
informagdes [12] ou uma quantidade fixa de informacdes pode
ser definida para compor o contexto [13].

1) Cuidados com a Utilizagdo de Prompts: LLMs possuem
uma janela de tokens, que define um limite de tokens que
podem ser fornecidos como entrada e que podem ser gerados
pelo modelo como resposta. E possivel definir limites de to-
kens separados para entrada e saida em alguns modelos, como
o Codex, o GPT-3.5-Turbo e o StarCoder [13]. De qualquer
forma, se muitos dos tokens da janela forem consumidos
pelo contexto, o LLM pode retornar uma resposta incompleta,
por ndo ter tokens suficientes sobrando. Se os limites forem
separados, a especificacdo da tarefa fornecida no prompt pode
ficar incompleta.

Uma estratégia para lidar com a janela de tokens € uti-
lizar um contexto adaptavel [11], [12], que estabelece uma
quantidade de informag¢des minima e obrigatdria para compor
o contexto, e varia a quantidade de informacgdes extras que
sdao adicionadas para cada execucdo da tarefa. Para adotar
essa estratégia € preciso definir quais informacdes serdo adi-
cionadas ao contexto, em um dado momento, € como. Uma
possibilidade € adicionar informagdes extras, seguindo uma
ordem de prioridade pré-estabelecida, até atingir o limite de
tokens [11]. Outra possibilidade € utilizar vdrios prompts com
combinagdes diferentes de informagdes extra no contexto [12].

Fornecer um contexto com muitas informacdes nao neces-
sariamente faz o LLM gerar testes de maior qualidade [13].
Além disso, um determinado tipo de informacdo pode ter uma
contribuicdo maior para a eficicia da geracdo de testes [12].
Isso torna desejavel a exploragdo de estratégias mais flexiveis
para a geragdo do contexto, como a adotada por Schifer et al.
[12].

2) Desafios: A falta de entendimento completo sobre o
comportamento dos LLMs dificulta o desenvolvimento de
um método que consiga, garantidamente, extrair o pontencial
desses modelos de forma 6tima. E dificil saber com exatiddo
se uma boa resposta gerada pelo LLM ¢é fruto do método
de construcdo do prompt ou se € fruto do acaso. Avangos
em pesquisas sobre habilidades emergentes, grokking e es-
calabilidade, que aprofundem nosso conhecimento sobre o
comportamento desses modelos e como melhor controla-lo
serdo de grande valia para pesquisas de engenharia de software
baseada em LLMs como um todo.

D. Validacdo dos Testes Gerados

LLMs ndo conseguem validar e executar planos em tarefas
de planejamento [14]. Da mesma forma, em tarefas de geracao
de testes de unidade, LLMs ndo tem a capacidade para validar
e executar os testes gerados. Alguns aspectos a se considerar
para fazer a validacdo de um teste gerado s@o: sintaxe correta,
compilacdo sem erros, execucdo sem erros, corretude [11]-
[13] e verificar se o teste € flaky (um teste flaky falha ou passa
de forma intermitente e imprevisivel) [15]. Vamos abordar com
mais detalhes a corretude dos testes:

o Corretude: mesmo um teste que ndo tem erros de sintaxe,
compila sem erros, executa sem erros e tem boa qualidade
pode ndo ser um teste correto. Esse aspecto de validacdo
€ mais sutil que os outros e estd intimamente ligado com
o Problema do Oriculo, que até o momento ndo tem
solucdo. Para fugir desse problema, um teste pode ser
considerado correto se o cédigo que ele testa conseguir
passar por ele [13]. A consequéncia dessa decisdo é que
os testes gerados verificam apenas eventuais regressoes
do sistema, desvios do comportamento funcional apés
uma modificacdo. Eles ndo conseguirdo ajudar a encontrar
bugs [1].

Como foi visto, a validacdo dos testes envolve uma série
de checagens que sdo feitas sobre o teste gerado. O tempo
gasto para fazer isso faz com que essas aplicacdes ndo sejam
adequadas para gerar respostas em tempo real [16].

E. Valida¢do da Aplicacdo

Além da validacao dos testes, também € importante validar a
aplicacdo como um todo. Para validar a aplicagdo isoladamente
sdo considerados alguns aspectos: auséncia de test smells,
métricas de cobertura, utilizacdo de APIs de frameworks de
teste, utilizagdo de asserts ndo triviais, propor¢do de testes
corretos [11], [13]. Para obter resultados dos LLMs que
cobrem esses aspectos sdo utilizados pacotes de software de
repositdrios publicos, como github e gitlab, e de gerenciadores
de pacotes, como o npm para JavaScript [11], [12]. Também
sdo utilizados conjuntos de dados contendo prompts, como
o HumanEval, descrevendo problemas de programacdo para
avaliar LLMs e conjuntos de dados contendo projetos de
software open-source, como o SF110 [13].

Também ¢é importante comparar o desempenho das
aplicacdes com outras ferramentas estado da arte (SOTA - state
of the art), quantitativamente e qualitativamente. Ferramentas
que se baseiam em andlise estdtica ou dindmica para gerar
testes automaticamente, como a Nessie, geralmente escrevem
testes muito diferentes dos testes escritos por programadores
humanos e de dificil legibilidade. Outro problema é que essas
ferramentas ndo utilizam as APIs de frameworks de teste.
LLMs apresentam resultados melhores que essas ferramentas
nesses dois quesitos, gerando cddigo que segue os padrdes
de codigos gerados por humanos e utilizando as APIs de
frameworks de teste [12]. Em algumas avalia¢des as aplicacdes
baseadas em LLMs superaram ferramentas como EvoSuite,
AthenaTest, A3Test e Nessie no desempenho medido por



métricas de cobertura, como cobertura de linha e cobertura
de branch, em diferentes niveis, a nivel de projeto e de
método, por exemplo [11], [12]. Porém, em outras avaliacdes,
os LLMs ndo conseguiram superar as métricas da ferramenta
Evosuite [13]. Isso mostra que avaliagdes envolvendo LLMs é
sensivel e pode apresentar resultados contrastantes dependendo
do cendrio.

1) Desafios: A validagio da aplicagdo é uma parte critica
para as pesquisas de aplicagdo de LLMs em engenharia de
software. Se considerarmos que o objetivo subjacente de
qualquer pesquisa cientifica € gerar conhecimento confidvel,
entdo, no contexto desta drea, o que gera essa confianga é
uma validagio bem feita. E a partir dela que se encontra
o sinal em meio ao ruido. Porém, uma série de desafios
precisam ser enfrentados para conseguir uma validagdo que
seja considerada bem feita [17]: I) utilizar LLMs proprietdrios
gera problemas com relacdo a transparéncia dos dados de
treino, que podem conter dados sensiveis, e com relacdo a
evolucdo do LLM; II) vazamento de dados de benchmarks
[18]; III) dificuldades para reproduzir resultados, devido a
variabilidade nas resposta dos LLMs, evolucdo do modelo
ao longo do tempo e falta de rastreamento. Rastrear significa
conseguir determinar de onde veio uma resposta, i.e., de qual
prompt, fornecido para qual versdo de um LLM, com quais
configuracdes de hiperpardmetros.

A solucdo de desafios dessa natureza ainda nio tem uma
solucdo completa e amplamente adotada. Estamos em uma fase
de discussao. Contudo, existem recomendagdes que ajudam a
aliviar esses problemas [17].

F. Alvos da Geragdo de Testes

Os trabalhos coletados e analisados escolhem como unidade
de teste métodos de classes. A escolha do método facilita a
construcdo do contexto, por ser uma unidade menor e mais
especifica. Isso também ajuda a lidar com o tamanho da janela
de tokens.

G. Questoes Além da Geracdo

Além da construcdo dos prompts e do tratamento das re-
spostas dos LLMs existem outros pontos que merecem atencao
para o desenvolvimento de aplicagdes baseadas em LLMs:

o Escolha da linguagem de programacao: tipagem estdtica
ou dindmica, popularidade, existéncia de outras ferramen-
tas SOTA para geragdo de testes. A escolha da linguagem
de programacgdo afeta consideravelmente o desempenho
do ChatGPT em tarefas de geragdo de c6digo, por exem-
plo [19];

o Escolha da fonte dos dados para validagao:
cotes/projetos de software ou benchmarks;

o Procedimento para identificacdo, extragdo e tratamento do
método a ser testado e documentagdo relacionada.

pa-

H. Arquitetura das Aplicacdes

As aplicagcdes de geracdo de testes baseadas em LLMs
precisam extrair a unidade de cdédigo de alguma fonte, um
projeto de software, por exemplo, inseri-la em um prompt

juntamente com seu contexto, validar o teste gerado pelo LLM
e, caso necessdrio, reparar testes defeituosos. Essa divisdo em
etapas se adequa naturalmente a uma arquitetura de pipeline®.

1. Outros Tipos de Tarefa

Dentro da area de teste de software, existem outros tipos
de tarefa que podem ser fornecidas para LLMs, diferentes
da geracdo de novos testes. Algumas delas sdo [1]: avaliar
a efetividade de um conjunto de testes, prever testes flaky e
remocdo de testes redundantes.

Uma tarefa parecida com a gera¢do automatizada de testes
€ o melhoramento de um conjunto de testes. Nesta tarefa, a
aplicacdo recebe como entrada um conjunto de testes e utiliza
um LLM para adicionar novos testes a esse conjunto. Essa
mudancga sutil facilita a integracdo da aplicacdo dentro de um
fluxo de trabalho existente em uma organizacdo [15].

2

J. Geragdo de Testes de Unidade é uma Habilidade Emer-
gente?

Recapitulando rapidamente, no contexto de LLMs, habili-
dade emergente € um fendomeno pode ser observado em curvas
de escalabilidade. Esses fendomenos sdo caracterizados por
uma mudanca brusca de desempenho, do aleatério para algo
substancialmente melhor que aleatério. A observacdo desse
fendmeno € imprevisivel e varia de acordo com a combinacio
de LLM, tipo de tarefa, métrica de desempenho e cendrio de
experimentacdo [10]. A geracdo de testes de unidade parece
ter desempenho melhor que respostas aleatérias. Porém, o pre-
sente trabalho desconhece se o fendmeno de emergéncia, como
descrito acima, foi observado para essa tarefa. De qualquer
forma, ndo sabemos como forgar esse tipo de emergéncia, nem
exatamente o que ela significa. Portanto, hd muitas incertezas
acerca desse conceito para considerd-lo no desenvolvimento
de métodos para geracdo de testes com LLMs.

Uma caracterizagdo extensa de erros do ChatGPT em tarefas
de geracdo de cddigo foi feita em um dos trabalhos coleta-
dos [19], evidenciando que LLMs, mesmo com desempenho
melhor que aleatério, ndo necessariamente possuem capaci-
dades extraordindrias de programacdo. Portanto, enquanto per-
manecer o desconhecimento sobre o fenomeno de habilidades
emergentes, a melhor suposicdo acerca da capacidade dos
LLMs € obtida a partir desse tipo de caracterizacdo sistemadtica
de suas respostas.

IV. TRABALHOS RELACIONADOS

Fan et al. [1] fornecem um survey da literatura de aplicagdo
de LLMs em engenharia de software, descrevendo tendéncias
e problemas em aberto da aplicagdo dos LLMs em diversas
atividades de desenvolvimento de software, desde engenharia
de requisitos até manutengdo e implantacdo de software.

Hou et al. [2] fornecem uma caracterizacdo sistematizada da
literatura de aplicacdo de LLMs em engenharia de software,
cobrindo quais LLMs sdo utilizados, quais conjuntos de dados
sao utilizados e como sao pré-processados, quais técnicas de
otimiza¢do de desempenho de LLMs sdo utilizadas e quais

8https://airspeed.ca/when-to-use-the-pipeline-architecture-style/



tarefas de engenharia de software sdo abordadas. Além disso,
também sdo identificadas e discutidas desafios e oportunidades
de pesquisa na drea.

V. DISCUSSAO

A. Os Modelos

LLMs sdao um desenvolvimento recente da area de IA. O
desconhecimento sobre eles é maior que o que sabemos. Ainda
ha muito espago para melhora [10]:

o No desenvolvimento de melhores formas de treinar os
LLMs;

o No melhoramento das arquiteturas;

« Na coleta de conjuntos de dados maiores;

o Melhores técnicas para entender e criar prompts;

o Na constru¢do de dados de melhor qualidade;

o No aprofundamento do estudo de fendmenos como
grokking e emergéncia;

o No desenvolvimento de melhores técnicas para construir
melhores prompts;

o No desenvolvimento de melhores técnicas que permitam
entender melhor o efeito de um tipo de prompt no
comportamento dos LLMs;

e No estudo de tarefas que ndo conseguem apresentar
desempenho substancialmente melhor que aleatério em
acurdcia, como tarefas de planejamento [14].

O maior limitante para o sucesso de aplicacdes em engen-
haria de software baseadas em LLLMs sdo os préprios modelos.
Avancos nessas linhas de pesquisa certamente impactardo as
aplicacdes dos LLMs em engenharia de software.

B. As Aplicagoes

O desenvolvimento de aplicagdes baseadas em LLMs requer
a elaboracdo de métodos que melhor aproveitem o que os mod-
elos tém a oferecer de melhor atualmente, fazendo atualizacdes
a medida que o campo de pesquisa em LLMs avance.

O aumento no desempenho das novas aplicagdes compara-
das ao SOTA anterior foi verificado em alguns casos [11], [12].
Porém, eles ndo s@o disruptivos. Mas indicam potencial para
continuar explorando a drea. E mais provével que o avango
do SOTA ocorra pelas aplicacdes baseadas em LLMs do que
pelas ferramentas anteriores.

Retomando a discussdo das diferentes visdes acerca de
LLMs, levantada na secdo II-A, parece que, no momento
atual, a drea de pesquisa esteja mais alinhada com a visdo III,
LLMs ndo possuem nenhum aspecto de inteligéncia andlogo a
aspectos humanos, mas possuem capacidades surpreendentes
de memorizagdo e recuperagdo de padrdes. Essa € uma visdo
adequada, considerando o avango alcancado pelos LLMs em
vdrias tarefas historicamente dificeis para o campo de NLP.
Mas, também se alinha bem com as limitagcdes encontradas
para outras tarefas de interesse, como geracdo de cédigo [19],
de tal forma que as aplicagdes devem ser desenvolvidas com
certa cautela, ndo deixando a responsabilidade somente com
os LLMs.

C. As Pesquisas

Para garantir que pesquisas desenvolvidas nessa drea nao
se percam no ruido, é fundamental que os desafios elencados
sejam discutidos pela comunidade cientifica [17], buscando
uma convergéncia sobre um conjunto de boas préticas, prin-
cipalmente no que concerne aos métodos de validagdo das
aplicacdes.

VI. CONCLUSAO

A aplicagdo de LLMs em engenharia de software tem
o potencial de avancar o SOTA em tarefas como geracdo
automatizada de testes. Por causa disso, um grande vol-
ume de pesquisas foram acumuladas nos anos de 2023 e
2024. Este trabalho tem o intuito de trazer um pequeno
resumo, para gerar um entendimento em alto nivel dessa
area de pesquisa nascente. Para isso, discutimos brevemente
os principais aspectos que geram empolgacdo em torno dos
LLMs. Em seguida, analisamos os desafios e estratégias de-
senvolvidas para criar aplicagdes efetivas de LLMs em tarefas
de engenharia de software, focando em apenas uma tarefa,
geracdo automatizada de testes de unidade, o que permitiu
uma discussdo mais detalhada dos trabalhos coletados. Por fim,
listamos alguns trabalhos relacionados e encerramos com uma
discussao a respeito do cendrio atual e expectativas futuras da
pesquisa em LL.Ms e da pesquisa em aplicacdes de LLMs em
engenharia de software.
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