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Abstract. Large Language Models are revolutionizing software engineering by
automating code generation. Despite this increase in developer productivity,
concerns remain about the quality and accuracy of the generated code. This
study evaluates the effectiveness and quality of 2,464 code solutions generated
by GPT-4, Gemini, Claude 3 Haiku, and Llama for 616 LeetCode problems in
Python, achieving accuracy rates above 50%. Our analysis reveals that model
performance is sensitive to the problem’s formulation. Furthermore, while the
code accumulates significant technical debt in aggregate (including 2,8K main-
tainability issues), the average incidence per individual solution remains low.

Resumo. Large Language Models (LLMs) estdo revolucionando a engenharia
de software ao automatizar tarefas de geragdo de cédigo. Apesar do aumento
na produtividade dos desenvolvedores, ainda hd diividas sobre a qualidade e
taxa de acerto do codigo gerado. Este trabalho investiga a eficdcia e qualidade
de 2.464 respostas de codigo gerado via GPT-4, Gemini, Claude 3 Haiku e
Llama 3.1 em 616 problemas do LeetCode em Python. Os resultados mostram
taxas de acertos superiores a 50%. A andlise também revela que o resultado
é sensivel a formulacdo do problema e que, embora o codigo gerado acumule
um débito técnico expressivo (2.8K problemas de manutenibilidade e 13.9K de
divida técnica), a incidéncia média por resposta individual permanece baixa.

1. Introducao

Gerar cédigo de forma automatica e com qualidade continua a ser um desafio, mesmo
com os progressos da area de engenharia de software [Dakhel et al. 2023]. Nos ultimos
anos, as ferramentas de geracdo de codigo baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) e o



surgimento de Large Language Models (LLM) ganharam um consideravel destaque, vi-
sando aumentar a produtividade dos desenvolvedores [Wang and Chen 2023]. Um exem-
plo notavel é o GitHub Copilot,impulsionado pelo modelo Codex da OpenAl, que
demonstra a habilidade de gerar cédigo preciso para diversas tarefas de programacgao
[Dakhel et al. 2023, Vaithilingam et al. 2022].

Diversos trabalhos focam na correcdo e avaliacdo de cddigos gerados pelo
GitHub Copilot em diferentes contextos. Por exemplo, Rubio et al. (2023) avaliam
a eficcia das solucdes geradas por LLMs em atividades universitarias envolvendo pro-
blemas de programacgao de disciplinas de um curso superior de ciéncia da computagio.
Ja Finnie-Ansley et al. (2022) comparam os acertos entre alunos e o Davinci (versao
beta do modelo Codex) em questdes de um curso de programacdo. Outros estudos ex-
ploram a interacdo humana e a eficiéncia com que os desenvolvedores utilizam LLMs.
Porém, tais estudos focam exclusivamente na ferramenta Copilot e ndo envolvem
uma andlise do cédigo [Dakhel et al. 2023]. Além disso, diferentes estudos utilizaram
problemas do LeetCode como forma de avaliar ferramentas de LLM [Billah et al. 2024,
Guimaraes et al. 2025, Oertel et al. 2025]. Porém, ndo h4 investigacao sobre as solucdes
com defeitos e possiveis sugestdes de melhorias utilizando a linguagem natural e dife-
rentes entradas. Portanto, € possivel encontrar problemas de qualidade de c6digo gerado
por estas ferramentas, podendo afetar negativamente a compreensao do c6digo, introduzir
bugs ou criar vulnerabilidades de seguranca [Liu et al. 2024].

Além disso, o cendrio das IAs gera preocupacdes com plagio e dependéncia ex-
cessiva. Afinal, iniciantes em programacdo podem utilizar ferramentas de geracdo de
codigo para concluir tarefas de programacdo sem compreender os conceitos subjacentes,
o que pode comprometer o desenvolvimento de habilidades essenciais como o pensa-
mento critico e a capacidade de resolugdo de problemas [Reeves et al. 2023]. Além disso,
usudrios sem qualquer experiéncia em programacao podem utilizar LLMs para gerar tre-
chos de cédigo a partir de requisitos em linguagem natural [Becker et al. 2023].

Somados a este contexto, a rapida e ampla disponibilidade de ferramentas gene-
rativas tem levado a especulacdes sobre o futuro da educacdo em computacgdo e desenvol-
vimento de software no geral [Welsh 2022]. Embora essas ferramentas possam auxiliar e
agilizar o processo de geracdo de codigo e desenvolvimento, hd dividas quanto a confia-
bilidade, taxa de acertos e a qualidade do cédigo produzido. Ademais, seu uso crescente
levanta preocupagdes sobre o impacto na seguranca e na inteligibilidade das respostas.
Trabalhos como o de Liu et al. (2024) investigaram mais a fundo o funcionamento e
sintetizacdo mais aprofundado de diversos LLM, mas eles ndo abordaram aspectos rela-
cionados a qualidade do cédigo e compreensao humana das respostas.

Desta forma, o objetivo geral deste trabalho é realizar uma andlise comparativa
para a resolugdo de problemas da plataforma LeetCode' utilizando quatro LLMs difundi-
dos no mercado: GPT-4, Gemini, Claude 3 Haikue Llama 3.1. Os objetivos
especificos sdo: (I) analisar a qualidade do cédigo gerado pelas LLMs; (II) avaliar a taxa
de acertos das respostas das LLMs; e (III) investigar se variagdes na formulagdo das per-
guntas feitas as LLMs impactam o cddigo gerado.

Como resultado, os modelos Claude 3 Haiku e GPT-4 apresentam acertos
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superior a 80% em problemas de programacgdo, demonstrando bom desempenho tanto
de modelos especializados quanto robustos. Apesar da menor taxa de acertos (51%),
o modelo Llama 3 destacou-se pelos melhores indicadores de qualidade estrutural.
Observou-se ainda que variacdes nos enunciados influenciaram significativamente as res-
postas dos modelos, resultando em um aumento de aproximadamente 52% nos acertos
em problemas anteriormente incorretos ou com erros de execugdo. Com base nesses re-
sultados, foram geradas implicacOes relevantes para a comunidade de software.

O restante do artigo se divide da seguinte forma: A Secdo 2 apresenta o referencial
tedrico e discute os trabalhos relacionados.A Secdo 3 descreve a metodologia proposta
para a realizacdo do trabalho. As secdes 4 e 5 apresentam e discutem os resultados obtidos
na pesquisa. A Secdo 6 contempla as ameacas a validade e suas mitigagdes. Por fim, a
Secdo 7 apresenta a conclusao e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

LLMs sdo redes neurais baseadas na arquitetura de transformadores e mecanismos de
atencdo, treinadas com vastos corpus de dados para prever a proxima palavra em uma
sequéncia [Alberts et al. 2023]. Essa capacidade permite a execuc¢ao de vdrias tarefas
de linguagem natural, incluindo a geragao de cédigo [Taecharungroj 2023]. A literatura
recente foca em avaliar a qualidade desse cédigo. Estudos como os de Nguyen e Nadi
(2022) e Rubio et al. (2023) investigam a corretude e a qualidade das sugestoes do GitHub
Copilot em desafios de programacdo (LeetCode) e métricas de ferramentas de andlise
estatica como o SonarQube. Segundo os autores, o cddigo gerado apresenta falhas de
funcionalidade, bugs e problemas de manutenibilidade apesar de sua simplicidade.

Outra vertente de pesquisa concentra-se na sensibilidade dos LLMs as entradas
do usuario (prompts). Denny et al. (2023) exploram como a engenharia de prompts afeta
o desempenho na resolucio de problemas, categorizando falhas comuns em conceituais,
ambiguas ou decorrentes de prompts fracos. De forma complementar, Mastropaolo et
al. (2023) demonstram que pequenas alteragdes semanticas na descri¢ao de um problema
podem levar o Copilot a gerar codigos funcionalmente diferentes e incorretos. Juntos,
esses estudos evidenciam que a confiabilidade e a consisténcia das respostas de um LLM
sdo altamente dependentes da forma como a requisi¢ao € formulada.

Em uma avaliaciao mais holistica, Su et al. (2023) propdem uma metodologia para
analisar a capacidade de geracdo de codigo de diferentes LLMs através de multiplas di-
mensdes como validade, corre¢do, complexidade, seguranca e legibilidade. Ao comparar
modelos como ChatGPT e Bing Al, eles observam que LLMs que integram busca em
tempo real podem oferecer maior robustez. Tais trabalhos sdo fundamentais por estabele-
cerem métodos de avaliagdo de desempenho, comparacdo entre ferramentas e andlise de
qualidade que informam a metodologia adotada neste artigo.

3. Metodologia

Esta secdo apresenta a metodologia que inclui desde a selecio de problemas de
programacdo na plataforma LeetCode e a subsequente geracdo de respostas, até uma
andlise de sua taxa de acertos e qualidade.



3.1. Selecao de Problemas de Programacao na Plataforma LeetCode

Um conjunto de scripts foi elaborado para selecionar os problemas que possuem acesso
gratuito e que estdo na categoria de algoritmos. Os metadados incluem, por exemplo,
informagdes sobre numero de resolucdes, nivel de dificuldade, nimero de likes e dislikes.
Em seguida, foram selecionados os top-25%, ordenados pelo nimero de submissdes, por
se tratar de uma métrica que sugere problemas de interesse da comunidade. Especifi-
camente, foram selecionados 2.894 problemas de programacio da plataforma LeetCode.
Em seguida, os problemas foram filtrados para incluir apenas os disponiveis gratuita-
mente. Apoés isso, eles foram ordenados pelo nimero de submissoes, € o primeiro quartil
foi selecionado para andlise. Dessa forma, este trabalho inclui a anélise da resposta de
616 problemas de algoritmos mais populares disponiveis na plataforma LeetCode. Para
cada problema foram geradas quatro respostas produzidas por LLMs distintas, resultando
na andlise de 2.464 trechos de cddigo.

A caracterizagdo dos dados coletados é realizada por meio de graficos boxplot
na escala logaritmica, conforme apresentado na Figura 1. Especificamente, apresenta-
se métricas de engajamento dos problemas, considerando a quantidade de submissoes,
aceitacoes, discussoes, likes e dislikes. Como pode-se observar, os dados indicam uma
alta variabilidade no engajamento dos problemas.
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Figura 1. Caracterizacao dos problemas LeetCode

A Figura 1(a) mostra que o numero de submissdes por problema varia entre
373.977 e 26.747.970 (mediana de 1.000.526 submissdes) com 75% dos problemas apre-
sentando até 2 milhdes de submissdes. A Figura 1(b) mostra que as aceitacdes variam
entre 103.157 e 14.327.700 (mediana de 548.619,5) e 75% dos problemas com cerca de
1 milhao de aceitacOes. Na Figura 1(c) observa-se que a maioria dos problemas possui
até 250 discussoes (mediana de 149,5). Isso sugere que a maioria dos problemas nado
gera um ndmero elevado de debates. Em termos de popularidade, o nimero de likes (Fi-
gura 1(d)) varia entre 80 e 57.813 (mediana de 6.182) e demonstra que alguns problemas
sdo significativamente mais apreciados que outros. Por fim, o nimero de dislikes varia
entre 37 e 18.882, com uma mediana de 411,5 (Figura 1(e)). Em relagdo a distribui¢do
dos problemas por nivel de dificuldade, 217 problemas sao classificados como faceis pela
plataforma LeetCode, 334 como dificuldade média e 65 como dificeis.

3.2. Geracao de Respostas para os Problemas de Programacao

Este trabalho considera respostas geradas por quatro LLMs populares GPT-4, Gemini
2.5 flash,Claude 3 Haikue Llama 3.1, desenvolvidas e mantidas por gran-



des companhias de software. Adotou-se a biblioteca G4F para gerar as respostas aos
problemas selecionados de forma automatizada. As perguntas foram estruturadas em ar-
quivos JSON, e em seguida, submetidas para resolucao por cada LLM.

O texto a seguir mostra um exemplo da mensagem enviada para os modelos
através da biblioteca G4F,? que inclui o enunciado do problema, especificacdes detalhadas
sobre o formato esperado pelo LeetCode e instrugdes para o uso da assinatura requerida
pelo interpretador da plataforma. O cddigo foi gerado em Python, devido a popularidade
e simplicidade da linguagem [Lopes and Hora 2022], além de estar entre as linguagens
mais populares no ranking de LLMs.?

Generate only Python code for the following problem:

[code problem from LeetCode platform]

Ensure that the function maintains the same name and the same number of parameters as in this example:
[class and method definition for Python code]

Only use the “class Solution”. Do not create another class and do not use any libraries. I want only the Python code without
additional text or comments.

A Figura 2 mostra um exemplo da assinatura requerida para o problema Two Sum,
mencionado anteriormente. Como pode-se observar, o trecho de codigo esperado requer
uma classe denominada Solution e um método twoSum que recebe trés parametros.

Python v

v class Solution(object):
v def twoSum(self, nums, target):

:type target: int
rrtype: List[int]

1
2
3
4 :type nums: List[int]
5
6
7

Figura 2. Exemplo de assinatura requerida para submissao de problema na pla-
taforma LeetCode (Two Sum problem)

3.3. Analise da Taxa de Acertos e Qualidade das Respostas

ApOs a geracdo das solugdes dos problemas via LLMs, as respostas foram submetidas na
plataforma LeetCode para verificar a taxa de acertos. Para tanto, elaborou-se um conjunto
de scripts que interpretam e submetem solugdes de cddigo geradas pelas LLMs.

Para avaliacdo das respostas considera-se o conceito de eficdcia definido em tra-
balhos anteriores [Mastropaolo et al. 2023a]: (i) correta: passou pelo interpretador e por
todos os casos de teste propostos pela plataforma LeetCode; (i1) incorreta: passou pelo in-
terpretador, mas ndo obteve sucesso em todos os casos de teste propostos pela plataforma
LeetCode; (iii) errada: apresentou erro de sintaxe e que nao passou pelo interpretador.

Por fim, analisa-se a qualidade dos trechos de cddigo para respostas corretas uti-
lizando SonarQube. A escolha deve-se a popularidade da mesma no contexto de andlise
estdtica de cddigo [Rocha et al. 2024]. Especificamente, consideram-se as métricas de
manutenabilidade e divida técnica detectadas pela ferramenta.

2github.com/xtekky/gpt4free
Shttps://huggingface.co/spaces/bigcode/bigcode-models—leaderboard



3.4. Parafraseamento dos Problemas de Programacao

Como tltima etapa deste trabalho, verifica-se a taxa de acerto das respostas em caso de
parafraseamento (isto é, incorretas ou erradas). Em outras palavras, € verificado se a
reescrita do enunciado do problema, mantendo o significado original, pode impactar na
taxa de acertos das LLMs. Nesta etapa sdao analisadas todas as respostas que nao foram
aprovadas pelo interpretador do LeetCode ou pelos casos de testes.

O modelo Pegasus foi utilizado para o parafraseamento do enunciado dos pro-
blemas de programacio.* Em seguida, o fluxo é executado novamente para gerar novas
respostas e avaliar o impacto das solucdes. O trecho a seguir mostra um exemplo de
enunciado apds a reescrita do mesmo. Como pode-se observar, a mesma instrucdo é apre-
sentada de formas distintas, solicitando que dois nlimeros sejam somados e apresentados
em formato de uma lista.’

Enunciado original: “You are given two non-empty linked lists representing two non-negative inte-
gers. The most significant digit comes first and each of their nodes contains a single digit. Add the
two numbers and return the sum as a linked list. You may assume the two numbers do not contain any
leading zero, except the number 0 itself.”

Enunciado parafraseado: “Two non-empty linked lists that represent two non-negative numbers are
provided to you. Each of their nodes has a single digit, with the most important digit appearing first.
Return the total as a linked list after adding the two numbers. You might suppose that, except from the
number 0 itself, neither of the two numbers contain a leading zero.”

4. Resultados

Nesta secdo, apresentam-se os resultados obtidos neste trabalho.

4.1. Qualidade do Codigo Gerado por LLMs

Inicialmente, analisam-se a qualidade dos 2.464 trechos de codigo gerados para os 616
problemas selecionados, através do SonarQube, . Detectou-se 2.871 issues relacionadas a
problemas de manutenibilidade e 13.917 pontos de divida técnica, conforme apresentado
na Figura 3. Nos préximos paragrafos, os resultados sdo discutidos por categoria.

Llama 3.1 678 Llama 3.1 3309
GPT-4 747 GPT-4 3689
Gemini 761 Gemini 3584
Claude 3 685 Claude 3 3335
Haiku Haiku
0 200 400 600 800 1000 500 1500 2500 3500 4500
Total Issues de Manutenibilidade Total Divida Técnica
(a) Manutenibilidade (b) Divida técnica

Figura 3. Quantidade de issues de manutenibilidade e divida técnica em cédigos
gerados por LLMs

“https://huggingface.co/tuner007/pegasus_paraphrase
Shttps://leetcode.com/problems/add-two-numbers—1ii



Manutenibilidade. A Figura 3(a) mostra o total de issues relacionadas a manutenibili-
dade identificadas por cada LLM. Como pode-se observar, detectou-se 2.871 issues. O
modelo Gemini apresenta a maior quantidade de issues (761 ocorréncias, 26.5%), en-
quanto o modelo L1ama 3.1 possui a menor frequéncia (678 ocorréncias, 23.6%). A
mediana é de aproximadamente uma issue por resposta. O modelo Gemini varia de 0
e 10 issues por resposta gerada, Claude 3 Haiku entre 0 e 8§, GPT-4 entre 0 e 9 e
Llama 3.1 variando entre O e 9.

Para avaliar os valores das métricas calculadas para as respostas geradas utiliza-
se o teste de Kruskal-Wallis [Kruskal and Wallis 1952], um procedimento estatistico ndo
paramétrico que avalia as medianas das amostras. Essa metodologia permite inferir a
presenca de diferencgas estatisticas significativas entre trés ou mais amostras de dados.
Caso o p-value deste teste for menor ou igual a 0,05 indica que as distribui¢des sdo es-
tatisticamente diferentes. Neste contexto, obteve-se p-value = 0,019 para a métrica de
issues de manutenibilidade, sugerindo que as distribui¢des sao estatisticamente diferentes.

O Listing 1 mostra um exemplo de issue de manutenibilidade gerada pelo modelo
Llama 3.1 para o problema Second Minimum Node In a Binary Tree®, que consiste
em encontrar o segundo menor valor em uma arvore bindria, onde cada n6 tem dois ou
nenhum filho. Como pode-se notar, existe um code smell na Linha 8, que indica condici-
onais que podem ser simplificadas (“Nested Control Flow”).

I class Solution(object) :
def findSecondMinimumValue (self, root):
if not root: return -1
4 ar = set ()
5 def dfs(root):
6 ar.add(root.val)
7 if root.left:

8 if root.left.val != root.val:)
9 dfs (root.left)

Listing 1. Exemplo de issue em cddigo gerado por LLM (Llama 3.1)

Divida técnica. A Figura 3(b) mostra os resultados relacionados a divida técnica total por
LLM, que compreendem 13.917 ocorréncias. O modelo GPT-4 possui a maior taxa de
divida técnica (3.689 ocorréncias, 26,5%), enquanto o modelo L1ama 3.1 possui a me-
nor frequéncia (3.309 ocorréncias, 23,8%). Considerando a distribui¢ao de divida técnica
por codigo gerado, os valores variam entre aproximadamente 0 e 44 issues (Gemini 0-
50; Claude 3 Haiku 0-35; GPT-4 0-51; Llama 3.1 0-41). A mediana gira em
torno de cinco pontos de divida técnica por resposta gerada. O teste de Kruskal-Wallis
resultou em um p-value = 0, 03 entre os grupos, sugerindo que as distribuicdes sao esta-
tisticamente diferentes.

4.2. Taxa de Acertos do Codigo Gerado por LLMs

A Tabela 1 mostra um visdo geral das aproximadamente 2.5 mil respostas geradas pelas
LLMs. Obteve-se 1.777 respostas corretas € 111 incorretas. Existem também erros de
sintaxe, impedindo a interpretacao pela plataforma LeetCode (573 respostas erradas).

Observa-se que a maioria dos modelos apresenta uma alta taxa de acertos, indi-
cando uma boa precisdo na geragao de codigo. Por exemplo, o modelo GPT—-4 teve uma

Shttps://leetcode.com/problems/second-minimum-node-in-a-binary—-tree/



Tabela 1. Frequéncia respostas corretas, incorretas e erradas por LLM

Modelo Solucoes Corretas Incorretas Erradas Acertos (%)
Llama 3.1 616 314 24 278 50.97
GPT-4 616 500 22 92 81.17
Gemini 616 420 29 166 68.18
Claude 3 Haiku 616 543 36 37 88.15
Total 2,464 1,777 111 573 -
Média 616.00 444.25 27.75 143.25 72.12

taxa de acertos de 81,17%, enquanto o modelo Claude 3 Haiku apresentou uma taxa
de 88,15%. Em contraste, o modelo Gemini teve uma taxa de acertos de 68,18%. Por
fim, o modelo Llama 3.1, teve uma taxa de acertos de 50,97%, mostrando um desem-
penho intermedidrio.

Como consequéncia, o numero de respostas incorretas € erradas € relativamente
menor. O modelo GPT-4 teve 92 casos de erro e 29 casos incorretos, enquanto o modelo
Claude 3 Haiku apresentou 37 casos de erro e 36 casos incorretos. As maiores taxas
de falhas foram encontradas nos modelos Gemini e L1ama 3.1. Especificamente, o
modelo Gemini, teve 166 casos de erro e 29 casos incorretos, enquanto o modelo L1ama
3.1 teve 24 casos de erro e 278 casos incorretos.

4.3. Analise da Taxa de Acertos dos Problemas ap6s Parafraseamento

Para as 684 respostas incorretas ou erradas, realizou-se o parafraseamento do enunciado
do problema correspondente.

Este processo foi realizado para todas as respostas incorretas, resultando em uma
taxa de acertos de aproximadamente 52%. A Tabela 2 mostra os resultados por LLM.
Como pode-se observar, o0 modelo Llama 3.1 possui os maiores valores de acertos apOs
o parafraseamento, enquanto apenas 11 respostas foram assinaladas como corretas no
modelo Claude 3 Haiku apds a reescrita do enunciado. A melhoria na taxa de acertos
nesta etapa, como a do Llama 3.1, ndo indica necessariamente um desempenho superior,
uma vez que, ele falhou em problemas simples na primeira etapa de andlise da acertos,
onde os outros modelos se sairam melhor.

Tabela 2. Frequéncia de acertos dos modelos apds parafraseamento

Modelo Solucoes Corretos Incorretos Erros Acertos (%)
Llama 3.1 302 213 21 68 70.37
Gemini 114 65 9 40 56.67
GPT-4 195 127 14 54 65.22
Claude 3 Haiku 73 11 4 58 15.22
Total 684 416 48 220 -
Média 171 104 12 55 51.87

O Listing 2 mostra um exemplo de cddigo que foi gerado pelo modelo GPT-4.
Esta resposta corresponde a um problema que solicita a maior substring impar presente
em uma string numérica (Largest Odd Number in String’). Entretanto, o modelo forneceu

"https://leetcode.com/problems/largest—odd-number—in-string



um cddigo incorreto, isto €, que ndo atende aos casos de testes propostos. O Listing 3
exibe um cddigo distinto, gerado para o mesmo problema. Desta vez, o modelo recebeu
o enunciado parafraseado, o que resultou em uma resposta correta.

class Solution: I class Solution:
def largestOddNumber (self, num: str) ->2 def largestOddNumber (self, num: str) ->
str: str:
for char in reversed (num) : 3 for i in range(len(num) - 1, -1,
if int (char) % 2 != 0: -1):
return num[:len (num) - num. 4 if int(num[i]) % 2 != 0:
index (char) ] 5 return num[:i+1]
return "" 6 return ""
Listing 2. Coddigo gerado pelo Listing 3. Codigo gerado pelo
GPT-4 (resposta incorreta) GPT-4 (resposta correta)

5. Discussao de Resultados

A analise da qualidade do codigo pode complementar decisoes relacionadas a escolha
de LLMs. Embora o Llama 3.1 tenha apresentado baixa de acertos (50,97%), seus
bons resultados em manutenibilidade sugerem que a qualidade estrutural do c6digo nao
garante, necessariamente, a resolucao correta de problemas [Coignion et al. 2024]. Isso
sugere que, ao selecionar um modelo para desenvolvimento de solugdes de software, é
importante considerar tanto a taxa de acertos quanto a qualidade, equilibrando a precisiao
necessdria com a facilidade de manutencdo do cédigo gerado.

O parafraseamento de instrucoes revela oportunidades para melhorias na interacao
com LLMs. A andlise mostra que a taxa de acertos geral dos modelos aumentou apos
o parafraseamento dos problemas (Tabela 2). Esse aumento destaca a importancia de
uma formulagdo cuidadosa das instrucdes, visto que este tipo de técnica tém sido ampla-
mente investigada para aumento da produtividade no desenvolvimento software, como por
exemplo, para deteccio de code smells [Silva et al. 2024], migracdo de APIs de forma au-
tomatica [Almeida et al. 2024], e melhorias na escrita de testes [Alshahwan et al. 2024].

A facilidade de uso e taxa de acertos das LLLMs levanta questoes sobre o seu uso
em processos seletivos. Assim como o LeetCode, existem outras plataformas populares
que disponibilizam diversos problemas e desafios de programagio, com HackerRank® e
CodeChef®. Grandes empresas de software tém utilizado estes sistemas em processos se-
letivos. Dessa forma, os resultados deste trabalho mostram uma possibilidade de fraudes
nestas etapas, visto que foi possivel resolver um conjunto significativo de problemas de
forma fécil utilizando LLMs. Em outras palavras, candidatos podem fazer uso modelos
LLMs para atingir bons resultados com esfor¢co minimo, um desafio que t€m sido discu-
tido na literatura recente [Canagasuriam and Lukacik 2024]. Isso ressalta a importancia
de desenvolver métodos de avaliacdo mais robustos e complementares, que nao dependam
apenas do desempenho em plataformas de algoritmos. E fundamental que recrutadores
levem em consideracdo essas limitacdes e combinem avaliacdes com entrevistas técnicas
préticas e supervisionadas para obter uma visao mais precisa das habilidades reais dos
candidatos.

8https://www.hackerrank.com
‘https://www.codechef.com



6. Ameacas a Validade

Esta secdo descreve as principais ameacgas a validade deste estudo, bem como as es-
tratégias adotadas para mitigd-las. No que diz respeito a validade externa, os resulta-
dos obtidos podem ndo ser generalizdveis para outros contextos, como problemas fora
da plataforma LeetCode, outras linguagens de programac¢do ndo abordadas ou modelos e
versdes de LLLMs distintos dos utilizados. Além disso, a selecdo de problemas gratuitos
e populares tende a favorecer questdes mais simples, de dominios distintos e com Vviés
académico. No entanto, o uso de uma amostra expressiva, 616 problemas resolvidos por
quatro LLMs, totalizando 2.464 respostas, contribui para a robustez das andlises.

Referente a validade de construcao, reconhece-se que as métricas de manutenibi-
lidade e divida técnica ndo capturam todos os aspectos qualitativos das respostas. Para
mitigar essa limitacdo, foram adotadas métricas predefinidas e documentadas,'® aplica-
das de forma uniforme em todas as respostas analisadas. Além disso, apenas o conteido
textual dos problemas da plataforma LeetCode foram considerados. A avaliacdo da taxa
de acertos foi conduzida de maneira automatizada via scripts integrados a API oficial da
LeetCode, somados a validagdo manual em uma amostra dos dados. Por fim, destaca-se
como ameaga a replicabilidade a natureza volatil das LLMs, cujas respostas podem va-
riar ao longo do tempo. Recomenda-se, portanto, que estudos futuros utilizem ambientes
controlados ou versdes fixas dos modelos para garantir maior consisténcia nos resultados.

7. Conclusao

Este estudo teve como objetivo avaliar a taxa de acertos e a qualidade do cédigo gerado
por quatro Large Language Models: GPT-4, Gemini, Claude 3 Haiku e Llama
3.1, na resolugdo de 616 problemas populares da plataforma LeetCode. As andlises
consideraram tanto a taxa de acerto das respostas quanto aspectos relacionados a ma-
nutenibilidade e a divida técnica do cédigo produzido. Além disso, os enunciados dos
problemas foram parafraseados com o intuito de investigar o impacto da reformulacao
textual no desempenho dos modelos. Os resultados indicam que o Claude 3 Haiku
apresentou a maior taxa de acertos, enquanto o Llama 3.1 obteve o pior desempenho,
evidenciando o papel decisivo das arquiteturas e dos dados de treinamento na eficicia das
solucdes geradas. Observou-se, ainda, que o parafraseamento contribuiu significativa-
mente para a melhoria da taxa de acertos, com aumento de até 51,87% na taxa de acertos
em respostas inicialmente incorretas ou com erros, o que destaca a ambiguidade textual
dos enunciados como uma barreira relevante para o desempenho dos modelos.

Como direcdes futuras, sugere-se ampliar a andlise para outros dominios, como
financgas e seguranca. Também € recomendada a realizacdo de estudos qualitativos consi-
derando a percepcao dos desenvolvedores.

Disponibilidade de Artefato. Os scripts e dataset encontram-se disponiveis em:
github.com/alinebrito/vem2025-replication—-package—-qualidade—11lm
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