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Abstract. This paper investigates developers’ perceptions of refactoring code
smells using Large Language Models (LLMs). Through a study with 48 Java de-
velopers, we analyzed (i) their opinions on the use of these tools, (ii) which fac-
tors affect the prioritization of the refactoring order, and (iii) their perceptions
about the quality of the code generated for refactorings. Our results indicate the
benefits of using LLMs in refactoring and in the software development proces-
ses, including improvement in quality attributes, productivity, learning, and sup-
port during development. However, possible short- and long-term maladaptive
tendencies were also highlighted, such as using low-quality code, counterpro-
ductive decision-making, and dependence on LLMs for development activities.

Resumo. Este artigo investiga a percepgdo de desenvolvedores sobre a refa-
toracdo de code smells por meio de Large Language Models (LLMs). Através
de um estudo com 48 desenvolvedores Java, analisamos (i) a opinido sobre o
uso dessas ferramentas, (ii) quais fatores afetam a priorizacdo da ordem de
refatoragdo e (iii) a percepgdo sobre a qualidade do cédigo gerado para as re-
fatoragées. Nossos resultados indicam os beneficios do uso de LLMs tanto na
refatoracdo quanto no processo de desenvolvimento de software, incluindo me-
lhoria em atributos de qualidade, produtividade, aprendizado e apoio durante o
desenvolvimento. Porém, também foram evidenciadas possiveis tendéncias de-
sadaptativas a curto e longo prazo, como o uso de codigos de baixa qualidade,
a tomada de decisoes contraproducentes e a dependéncia nos LLMs para as
atividades de desenvolvimento.

1. Introducao

A refatoracdo de cédigo € uma pratica essencial para a melhoria da qualidade de soft-
ware, especialmente quando lidamos com code smells, indicativos de fragilidades no de-
sign que sdo capazes de dificultar a compreensao e evolu¢iao do cédigo, como métodos
longos, classes que assumem muitas responsabilidades, ou as que fazem mais uso de fun-
coes de outras classes que da propria [Fowler 2018]. Code smells podem ndo apresentar
falhas funcionais diretas, no entanto, ainda podem impactar negativamente diversos atri-
butos de qualidade de um software [Kruchten et al. 2012, Ahmed et al. 2015], tais como



o acoplamento, coesdo, complexidade e heranca do cédigo [Martins et al. 2021]. Para
mitigar esses efeitos, técnicas de refatoracdo podem contribuir para a remocao de code
smells, desde que a refatoracdo seja adequadamente realizada, com aplicacao criteriosa e
no contexto apropriado [Lacerda et al. 2020].

Recentemente, os Grandes Modelos de Linguagem (LLMs, do inglés Large Lan-
guage Models) t€ém revolucionado o desenvolvimento de software, oferecendo suporte
automatizado para a geragdo, andlise e otimizacdo de cddigo. Tais modelos também
podem ser uteis para a melhoria da qualidade de codigo e refatoracdo de code smells
[Chang et al. 2024]. No entanto, a efetividade dessas ferramentas depende de como os
desenvolvedores interagem com elas, particularmente, no uso de prompts que orientam o
modelo na dire¢do desejada [AlOmar et al. 2024].

Diversos estudos t€ém abordado a capacidade dos LLMs em relagdo a refatoracao
de cddigo, experimentando variacdes de prompt para o aumento de eficiéncia na refatora-
cdo [Zhang et al. 2024], explorando a capacidade de boas sugestdes de refatoracdo apds
treinamento com refatoracdoes de qualidade [Pomian et al. 2024], e também casos em que
o LLM infere o uso de praticas de refatoracdo conhecidas mesmo sem meng¢do direta
[AlOmar et al. 2024]. Dado que este € um tépico de pesquisa emergente, novos estudos
sd0 necessarios para avangar o entendimento sobre o uso de LLMs em diferentes ativida-
des de desenvolvimento de software [Fan et al. 2023], incluindo investigacOes acerca da
percepg¢ao dos desenvolvedores sobre a adocao de tais ferramentas para apoiar atividades
de refatoracdo de cédigo.

Este artigo tem como objetivo investigar a percepc¢io de desenvolvedores de soft-
ware sobre o uso de LLMs na refatoracdo de code smells. O estudo investiga, principal-
mente, a percepcao sobre o uso de LLMs como suporte as atividades de desenvolvimento,
os fatores que influenciam a priorizagao da refatoragao de code smells e a percep¢ao da
qualidade do cddigo refatorado. Para isso, busca-se responder: (i) a utilidade e limitacdes
das LLMs no suporte ao desenvolvimento de software; (ii) os fatores que influenciam a
decisdo de priorizacdo da refatoracdo de code smells; e, (ii1) a percepcao dos desenvolve-
dores sobre a qualidade do cédigo apos a refatoracdo assistida por LLMs. Para responder
a essas questdes, realizamos um estudo experimental com 48 desenvolvedores, aplicando
refatoracdes em uma série de code smells presentes em um projeto Java adaptado de ins-
tAncias em projetos open source. Para refatorar foram utilizadas trés LLMs: ChatGPT!,
GitHub Copilot? e Google Gemini®. Os desenvolvedores executaram cendrios para refato-
racdo de code smells no projeto e suas percepcdes sobre o processo de refatoracao foram
coletadas por meio de questiondrios.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. Code Smells

Os code smells sdo trechos do cddigo-fonte que apresentam indicios de ma quali-
dade estrutural, tornando o software mais dificil de compreender e manter. Eles
sinalizam 4reas que podem ser refatoradas para melhorar a qualidade do projeto
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[Danphitsanuphan e Suwantada 2012]. Eles foram catalogados, sendo o de Martin
Fowler o catdlogo mais referenciado, descrevendo 22 tipos distintos de problemas re-
correntes na estrutura do cddigo-fonte e técnicas de refatoracdo que buscam resolvé-los
[Fowler 2018]. Tais problemas estruturais variam de tamanho e complexidade. Por
exemplo, o code smell Feature Envy trata da situacdo em que uma classe utiliza mais os
métodos de outra classe que os seus proprios para realizar uma funcao.

Todos esses problemas no c6digo necessitam de uma refatoracdo continua, a qual
¢ fundamental para manter um cédigo limpo, legivel e adaptavel as mudancas. Segundo
[Kerievsky 2005], essa prética permite evoluir o design do sistema de forma incremental,
preservando sua sadde estrutural e facilitando a adicdo de novas funcionalidades, especi-
almente em contextos de desenvolvimento 4gil. Esse processo sistemético torna o c6digo
mais legivel, modular e eficiente, contribuindo para uma arquitetura mais robusta. Como
resultado, a manutencdo do software se torna mais simples e os custos de futuras modifi-
cacoes sao reduzidos [dos Santos et al. 2019].

2.2. LLMs

LLMs sao modelos de linguagem computacionais capazes de entender e gerar lingua-
gem humana [Chang et al. 2024]. A maioria deles tem como base a arquitetura Trans-
former [Vaswani et al. 2017, Pan et al. 2024] e podem auxiliar ao gerar resumos, tradu-
zir linguas, identificar padrdes [Chang et al. 2024], gerar cédigo e também refatora-lo
[Zhang et al. 2024]. Uma das possiveis formas de interacido € por meio de prompt, que
€ um conjunto de instru¢des que ao serem fornecidas para um LLM tem a capacidade de
customizar, melhorar ou refinar suas capacidades [Liu et al. 2023].

LLMs sao amplamente utilizados no desenvolvimento de software [Li et al. 2023].
O ChatGPT ¢ um modelo conversacional capaz de interpretar comandos em linguagem
natural para sugerir, corrigir e otimizar codigo [OpenAl 2024]. O GitHub Copilot auxilia
na codificacdo, sugerindo trechos de cédigo e descrigdes de mudancas, com suporte a
modelos como Claude 3.5 Sonnet ¢ GPT-4o [GitHub 2024]. O Google Gemini é um
modelo multimodal que integra e processa diferentes tipos de informacao, incluindo texto,
codigo, dudio, imagem e video [Google 2023].

3. Trabalhos Relacionados

[Menolli et al. 2024] investigaram o uso do ChatGPT no ensino de refatoragao, reali-
zando um estudo com 23 estudantes. Os resultados indicam que a ferramenta facilitou
o aprendizado. Diferente deste, nosso estudo analisa a percepcdo dos desenvolvedores
sobre LLMs na refatoracao, focando na qualidade do cédigo gerado, enquanto o estudo
dos autores aborda o ensino de refatoracao.

[AlOmar et al. 2024] investigaram como desenvolvedores usaram o ChatGPT
para refatoracdo, identificando 43 padrdes de documentagdo de refatoracdo, categorizados
em atributos de qualidade. O estudo mostrou que o ChatGPT foca mais nos atributos de
qualidade interna. Em contraste, nosso estudo analisa a percep¢ao dos desenvolvedores
sobre a qualidade do cédigo apds refatoracdo por LLMs (ChatGPT, Copilot e Gemini) em
codigo Java.

[Sergeyuk et al. 2024] reavaliaram modelos de legibilidade de cédigo Java com
foco no desenvolvedor, examinando como a legibilidade do cédigo gerado por Inteligén-



cia Artificial € percebida por humanos. Enquanto o estudo investiga a legibilidade do
codigo, o nosso estudo foca na percepcao dos desenvolvedores sobre a qualidade do c6-
digo ap6s a refatoracdo assistida por LLMs em c6digo Java.

[Cordeiro et al. 2024] analisaram como o StarCoder2* pode realizar refatoracdes
automadticas em codigo Java open source, focando na redugdo de code smells e compa-
rando seu desempenho com desenvolvedores humanos. A principal distingdo em relagao
ao nosso estudo € que enquanto os autores avaliam a eficdcia do LLM na remocdo de
code smells, nosso estudo investiga a percep¢ao dos desenvolvedores sobre a qualidade
do cédigo apds a refatoracao assistida por LLMs considerando multiplos modelos.

4. Metodologia
4.1. Objetivo e Questoes de Pesquisa

Este artigo apresenta um estudo sobre a percep¢do dos desenvolvedores ao utilizar LLMs
para refatoracdo de code smells. A pesquisa foi conduzida com desenvolvedores traba-
lhando em duplas, refatorando code smells utilizando um LLM e ferramentas de anélise
e testes de unidade para apoiar a refatoragdo. Além disso, foram aplicados questiondrios
para obter suas percepcdes. As questdes de pesquisa (QP;) sdo detalhadas a seguir.

QP;: Qual é a opinido dos desenvolvedores sobre a utilidade e limitacoes dos
LLMs no suporte ao desenvolvimento de software? Esta questdo investiga a percep-
cdo dos desenvolvedores, antes de refatorar os code smells, a respeito do uso de LLMs
como ferramentas de apoio as atividades de desenvolvimento. Ao responder a QPq, é
possivel entender como o uso dos LLMs afetou positiva ou negativamente o processo de
desenvolvimento.

QP5: Quais fatores influenciam a decisao dos desenvolvedores na priorizacao
da refatoracao de code smells? Nesta QP, busca-se entender as motivagdes por tras da es-
colha da ordem de refatoragdes seguida. Ao responder a QP,, é possivel identificar quais
aspectos os desenvolvedores priorizam antes de considerar uma ordem de refatoracgao.

QP;: Como os desenvolvedores avaliam a qualidade do cédigo apés a re-
fatoracao assistida por LLMs? O objetivo desta questdo € analisar a percepcido dos
desenvolvedores sobre a alteracdo da qualidade de cddigo apds utilizarem LLMs como
ferramenta de apoio a refatoracdo. Ao responder a QP3, € possivel identificar a percepg¢ao
dos desenvolvedores sobre o cédigo gerado e a contribui¢do do LLM.

4.2. Etapas do Estudo
A Figura 1 ilustra as etapas necessdrias para a realizacao do estudo.

Etapa 1: Selecao dos code smells. Foi selecionado o dataset MLCQ
[Madeyski e Lewowski 2020], que retne code smells de projetos Java industriais, e
utilizamos as ferramentas PMD?’ e IntelliJlDeodorant® para identificar e adaptar os code
smells, priorizando os de menor gravidade. Foi criado um projeto’ incluindo cinco ins-
tancias para cada code smell: Data Class, Large Class, Long Method e Long Parameter

“https://github.com/bigcode-project/starcoder2
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Figura 1. Etapas do estudo

List. O projeto possui 59 classes, distribuidas em 57 arquivos, possuindo 501 funcdes em
4.458 linhas. Além disso, foram desenvolvidos 100 testes de unidade com JUnit (228
asserts) para validar as refatoracdes (em que o comportamento observavel ndo pode ser
alterado).

Etapa 2: Selecdo de desenvolvedores e treinamento. Foram selecionados 48
desenvolvedores Java, em que a maioria desenvolve a menos de cinco anos e usa LLMs
no cotidiano. Foi ministrado um treinamento em code smells, refatoracdo e no uso de
LLMs (Google Gemini, OpenAl ChatGPT e GitHub Copilot). O treinamento, tedrico e
pratico, incluiu tutoriais sobre as ferramentas. Apds um questiondrio de caracterizacao,
cada dupla foi designada a um LLM para auxiliar nas refatoragoes.

Etapa 3: Refatoracao em duplas. Os desenvolvedores foram agrupados em du-
plas para realizar as refatoracoes. Cada dupla foi designada a um LLM especifica e usou
ferramentas para anélise estatica de code smells. O trabalho foi feito em um repositdrio
do GitHub, com cada dupla criando um fork e realizando refatorag¢des, seguindo um pro-
cesso detalhado para garantir a qualidade do cédigo: (i) Fazer um fork do repositorio; (ii)
Executar as ferramentas de anélise estdtica para identificar os code smells; (iii) Refatorar o
cddigo utilizando o LLM com o prompt especifico para cada tipo de code smell (destacado
abaixo); (iv) Verificar funcionalidade e executar testes para garantir que o0 comportamento
ndo foi alterado; e, (v) Registrar as alteracdes feitas com commits, seguindo o padrao de
mensagem especifico.

Prompt: Fix the [codeSmellName] code smell using the [refactoringTechnique-
Name ] refactoring technique.

Etapa 4: Aplicar questionario para analisar o uso efetivo dos LLMs na refa-
toracao. Foi aplicado um questiondrio para investigar a percep¢ao dos desenvolvedores
sobre a dificuldade de refatoracdo e percepcdo do uso de LLMs. O questiondrio consiste
em perguntas abertas e fechadas a respeito das atividades exercidas no estudo. Ambos
0s questiondrios possuem um termo de consentimento informando os procedimentos do
estudo e o cuidado com a privacidade dos desenvolvedores. Os dados dos questiondrios
pré- e pos-estudo acerca da percepcdo de refatoracdo dos code smells estao disponiveis
no Zenodo®.

Etapa 5: Analise das respostas. As respostas dos questiondrios foram analisadas
utilizando técnicas de Grounded Theory [Corbin e Strauss 2014], uma metodologia de

8https://doi.org/10.5281/zenodo. 15079585



pesquisa qualitativa, com foco na codificacdo das respostas dos participantes por meio de
open coding e axial coding. As percep¢des dos desenvolvedores foram entdo agrupadas
em categorias com base nas suas respostas.

5. Resultados

Esta sec@o tem como objetivo responder as trés questdes de pesquisa do presente estudo
por meio dos resultados obtidos a partir da anélise da percep¢cdo dos desenvolvedores
sobre 0 uso de LLMs na refatoracdo de code smells. Acompanhadas das categorias obtidas
estdo as citagdes dos participantes (P).

5.1. Opinido dos Desenvolvedores sobre a Utilidade e Limitacoes dos LLMs no
Suporte ao Desenvolvimento de Software (QP;)

Ao investigar os dados coletados para a QP;, foram identificadas duas categorias sobre
como os desenvolvedores percebem o uso de LLMs no desenvolvimento de software: (i)
aspectos positivos e (ii) aspectos negativos. Estas sdo apresentadas na Figura 2.

QP1 - Qual é a opinido dos desenvolvedores sobre a utilidade e limitacdes das LLMs no suporte ao
desenvolvimento de software?

]
[ ]

Aspectos positivos (47) Aspectos negativos (17)
« Produtividade (15) « Dependéncia na ferramenta (7)
« Facilitacao do Aprendizado (11) « Aprendizado comprometido (4)
« Apoio no desenvolvimento (6) « Codigo de baixa qualidade (3)
« Ferramenta de apoio (6) « Falha da ferramenta (3)
« Uso responsavel (5)
« Geral (4)

Figura 2. Opiniao dos desenvolvedores sobre a utilidade e limitacdes dos LLMs no suporte
ao desenvolvimento de software

Os resultados indicam que a maioria dos desenvolvedores (47 citagdes) percebe
os LLMs como benéficas para o desenvolvimento de software. A maior parte das citacdes
destacou a melhora na “produtividade” (15) e na “facilitacdo do aprendizado” (11).

Ps5: “No desenvolvimento, LLMs tém sido benéficas ao acelerar a prototipagem, automatizar
tarefas repetitivas, resolver problemas e compartilhar conhecimento técnico”.

P,5: “Utilizo para tirar dividas sem oferecer amostra de codigo, para mostrar exemplos de uso,
explicar saida de erros complexas, nomenclatura de fungées e varidveis”.

Além disso, o uso dessas ferramentas também foi considerado positivo para o
apoio no desenvolvimento (6), como ferramenta de apoio (6), desde que seja usada de
forma responsdvel (5), em que pode ser geralmente benéfica (4). Entretanto, parte dos
desenvolvedores apontaram aspectos negativos (17) importantes, que podem limitar a ex-
periéncia. A principal questdo levantada estd relacionada a dependéncia excessiva que
essas ferramentas podem gerar (7 citacoes).

Pa7: “Pode causar dependéncia criativa entre os programadores que as utilizam com frequéncia
7
e sem limites”.

Além disso, algumas respostas indicam que os desenvolvedores estdo preocupados
em ter seu aprendizado comprometido (4), que seu codigo sofra uma redugdo na qualidade
(3) por conta da geracdo dos LLMs ou em eventuais falhas das mesmas (3).



Implicacoes da QP;. Foram identificados beneficios no uso de LLMs por parte
dos desenvolvedores, sendo este uso para gerar c6digo, apoiar no desenvolvimento, redu-
zir tarefas repetitivas e facilitar o entendimento. Também foi destacado o uso responsdvel
e controlado das ferramentas para que sejam evitadas consequéncias prejudiciais a curto
prazo, como piora na qualidade do cédigo e experiéncia negativa devido a falhas, assim
como depender da ferramenta ou ter o aprendizado comprometido a longo prazo.

5.2. Fatores que Influenciam a Decisdao dos Desenvolvedores na Priorizacio da
Refatoraciao de Code Smells (QP5)

A andlise dos dados coletados para a QP identificou fatores que as duplas levaram em
consideracdo para a priorizacdo da refatoracio de code smells: (i) organizacdo interna,
(i1) influéncia externa e (iii) motivagdo ndo explicita. Esses fatores sdo apresentados e
detalhados na Figura 3.

QP2 - Quais fatores influenciam a decisao dos desenvolvedores na priorizacao da refatoracao de code smells?

[
[ l ]

Organizacéao interna (25) ‘ Influéncia Externa (20) ’ ‘ Motivagao nao explicita (10)

« Divisdo de responsabilidade (5) « Deciséo apoiada por ferramenta (8)
« Disponibilidade (2)
« Eficiéncia (1)

« Percepcao de dificuldade (17) « Predefinida em artefato (12) ‘ « Decis&o arbitraria (10)

Figura 3. Fatores que influenciam a decisdo dos desenvolvedores na priorizacdo da refa-
toracao de code smells

A categoria “organizac¢do interna” foi a mais citada pelos participantes (25 cita-
coes). Ela leva em consideracdo a tomada de decisdo com base na percep¢do individual
e na experiéncia da dupla. A subcategoria “percep¢ao de dificuldade” (17) foi um dos
critérios mais influentes, em que os participantes afirmaram preferir comecar pelas refa-
toracOes mais simples ou evitar as complexas.

Psy: “Percepgdo de dificuldade, comecando pelo aparentemente mais simples”.

Além disso, a “divisdo de responsabilidade” (5) entre os membros da dupla teve
relevancia, em que foram levadas em consideracdo a preferéncia entre as duplas. A dis-
ponibilidade dos desenvolvedores (2) e a eficiéncia (1 citacdo) também foram fatores
mencionados, indicando que a escolha da ordem das refatoracdes pode considerar a carga
de trabalho e a busca por um fluxo de desenvolvimento mais otimizado.

P12: “Cada integrante escolheu dois tipos de smells para refatorar e realizou de acordo com sua
disponibilidade”.

Outra categoria levantada foi a “influéncia externa” (20), simbolizando o uso de
meios externos a organizac¢ao da dupla para definir a ordem das refatora¢des. Utilizar uma
ordem “predefinida em artefato” (12), como documentagdo, ou tomar a “decisdo apoiada
por ferramenta” (8), como no resultado da andlise do PMD, foram alternativas que as
duplas utilizaram. As respostas dos participantes revelam que a priorizac¢do da refatoracao
pode ser guiada por informacdes externas que ajudaram a estruturar o processo.



Por: “Achamos melhor seguir a sequéncia listada no README do repositorio”.
Pos: “Seguimos a ordem do documento JSON gerado pelo PMD”.

Embora a sequéncia de refatoracao tenha seguido diferentes critérios, 10 citagdes
indicaram que a escolha da ordem de refatora¢do ndo teve motivacdes explicitas e foi feita
de forma arbitréria. Isto indica que algumas refatoracdes podem ser realizadas sem uma
motivacao clara, sendo apenas baseadas na intui¢io dos participantes.

P1g: “A ordem dos demais ndo teve uma logica, foi aleatoria”.

Implicacoes da QP,. A priorizacdo da refatoracdo de code smells ndo segue um
padrdo unico, podendo ser influenciada por fatores internos da dupla, externos ou pela
intuicdo dos desenvolvedores. E possivel que o uso de ferramentas automatizadas e do-
cumentacdo contribua para uma abordagem mais sistemadtica, enquanto a experiéncia da
dupla e a percepcao de dificuldade possam afetar diretamente a execucdo das refatoragdes.
No entanto, a dependéncia excessiva dos LLMs e a adocdo de decisdes arbitrarias podem
comprometer a qualidade do cédigo, refor¢cando a necessidade de um planejamento cui-
dadoso e uma abordagem equilibrada entre automacao e discernimento humano. Geral-
mente os desenvolvedores fazem pedidos genéricos, enquanto o LLM inclui inten¢do ao
aplicar uma refatoracdo [AlOmar et al. 2024]. Conhecer as diferentes formas de priorizar
a ordem de refatoracdes pode apoiar os desenvolvedores a incluir intencdo ao conversar
com os LLMs.

5.3. Como os Desenvolvedores Avaliam a Qualidade do Cdodigo Apés a Refatoraciao
Assistida por LLM (QP3)

A andlise qualitativa dos questiondrios sintetizou dados que respondem a QP3. A Figura
4 ilustra as categorias levantadas: (i) melhoria em atributos de qualidade; (ii) melhoria na
qualidade; (iii) melhoria no processo de desenvolvimento; e (iv) impacto negativo.

QP3 - Como os desenvolvedores avaliam a qualidade do codigo apds a refatoracao assistida por LLMs?

I
[ [ | ]

Melhoria em atributos de
qualidade (44)

Melhoria na qualidade (11) ’ { M:ég‘;:::;;m:ﬁf:ﬁ’o?e ’ { Impacto negativo (3)

« Legibilidade (19)

« Manutenibilidade (13)
« Multiplos atributos (9)
« Robustez (2)

« Eficiéncia (1)

« Qualidade geral (11) 2
« Redugao de retrabalho (5) contraproducente (3)

« Organizagao (5) « Refatoragédo

Figura 4. Como os desenvolvedores avaliam a qualidade do codigo apds a refatoracao
assistida por LLM

A categoria “melhoria em atributos de qualidade” foi a mais citada (44 citagdes).
A maior parte dos desenvolvedores comentou sobre o aprimoramento na “Legibilidade”
(19 citagdes) apds a refatoracdo assistida por LLMs, destacando a maior facilidade para
ler e entender o cddigo.

Pg: “O maior impacto foi em legibilidade, o codigo foi ficando mais claro”.



Outra subcategoria amplamente citada foi a “Manutenibilidade”. Contendo 13
mengoes, esta aborda sobre a maior facilidade para manter o projeto e realizar modifica-
coes, possibilitando menos complicagdes ao longo prazo.

Ps: “Reduz o tempo necessdrio para futuras alteracées e diminui a probabilidade de introduzir
novos bugs”.

Houve menc¢des sobre “miltiplos atributos” (9) de qualidade, em que os parti-
cipantes perceberam melhorias em mais de um atributo em relacdo ao cédigo gerado.
Poucas citagdes foram levantadas sobre “Robustez” (2) e “Eficiéncia” (1).

Pyg: “Apds a remogdo de code smells a melhoria da legibilidade e testabilidade do codigo foram
visiveis”.

Alguns participantes notaram melhorias de qualidade, mas ndo explicitaram um
atributo especifico. Para isso, a categoria “melhoria na qualidade” (11) foi introduzida.
Todas as citagdes desta pertencem a subcategoria “qualidade geral”, representando a per-
cepg¢do positiva geral sobre a qualidade do cédigo gerado.

Py3: “Melhora na qualidade do codigo”.

Fatores relativos a “melhoria no processo de desenvolvimento” (10) também fo-
ram citados, divididos igualmente entre as subcategorias “organizacdo” e “reducdo de
retrabalho” (5 citagdes para cada). Os participantes avaliaram como positiva a influéncia
do uso de LLMs para reduzir tarefas repetitivas e apoiar na organizacdo do codigo.

P14 “A remocdo impacta positivamente na qualidade do software, visto que esta prdtica evita
problemas mais profundos no codigo, além de diminuir as chances de uma possivel refatoracdo
ou retrabalho futuro”.

Por outro lado, foram observadas opinides negativas sobre o uso das ferramentas
para refatoracdo. A categoria “impacto negativo” (3) obteve trés citacdes sobre “refato-
racdo contraproducente”, em que 0s participantes mencionaram que ndo refatorar com
LLMs seria mais benéfico, devido a reducio na qualidade do cédigo e dificuldade de uso.

Po1: “Pelo trabalho que deu, achei que era melhor ter ficado com mal cheiro mesmo”.

A anélise dos dados coletados para a QP53 indicou que, em geral, os desenvolve-
dores consideram a refatoracdo assistida por LLMs benéfica, especialmente em termos de
legibilidade, manutenibilidade e robustez. As melhorias incluem uma organizacdo mais
eficiente do c6digo e a reducao do esforco em modificacdes futuras. No entanto, algumas
opinides divergentes surgiram com alguns desenvolvedores considerando o esforco de re-
fatoragdo nao justificavel pelos beneficios obtidos. Isso sugere que, embora a refatoracao
traga impactos positivos, a percepcao sobre seu custo-beneficio pode variar conforme a
complexidade do processo.

Implicacoes da QP;. Grande parte dos desenvolvedores perceberam melhorias
significativas na qualidade do cédigo apds a refatoracdo, especialmente no quesito de
legibilidade e manutenibilidade. Entretanto, alguns desenvolvedores consideraram a re-
fatoragdo um processo exaustivo, cujo esfor¢o nao justificava os beneficios obtidos. Isso
sugere que o uso dos LLMs deve ser complementado por documentacdes e diretrizes mais
eficientes e adaptdveis ao contexto de cada projeto, garantindo qualidade e otimizagao.



6. Limitacoes

Sao fatores que podem limitar a replicabilidade deste estudo: (i) o uso de apenas um da-
taset para adaptacao de um projeto, havendo a possibilidade de experimentar com outros
datasets e projetos; (ii) a variabilidade nas respostas dos LLMs, principalmente, apds o
primeiro prompt; (iii) falsos positivos e negativos das ferramentas de andlise a respeito
da deteccdo de code smells, que podem ser mitigados pelo uso de outras ferramentas em
conjunto; e, (iv) o uso de trés LLMs especificas (ChatGPT, Copilot, Gemini), podendo
limitar a generalizacdo para outros contextos.

7. Consideracoes Finais

Neste artigo, foram investigadas as percepcdes de desenvolvedores sobre refatoracio de
code smells por meio de LLMs. Para isso, foi adaptado um projeto com 20 instancias de
code smells que foi refatorado por duplas utilizando os LLMs: ChatGPT, Copilot e Ge-
mini. Os resultados obtidos mostram que os desenvolvedores percebem o uso de LLMs
como positivo para produtividade e como suporte durante o desenvolvimento de software,
desde que usados com cuidado para evitar depender da ferramenta ou utilizar cédigos ge-
rados com baixa qualidade. A ordem de refatoracdo seguida pelas duplas teve influéncia
de meios externos (e.g., artefatos do projeto), internos (e.g., percepcao de dificuldade), e
da intuicdo das duplas. Em relac¢do ao cédigo gerado, os desenvolvedores avaliaram que
as LLMs melhoraram a qualidade geral, atributos de qualidade especificos, organizacao
do cédigo e reducao de retrabalho. Porém, eles também consideraram que em certas situa-
coes deve-se ponderar se a refatoracdo € necessdria, ou se teria efeitos contraproducentes.

Como trabalhos futuros, pretende-se: (i) replicar o estudo para outros code smells
e projetos; (ii) avaliar as percepcdes dos desenvolvedores considerando refatoracdes de
maior complexidade; (iii) comparar a percep¢cdo entre os membros das duplas; e, (iv)
identificar estratégias para mitigar os impactos negativos na percepcao.
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