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Abstract. This study investigates the effectiveness of automated payment of self-
admitted technical debt (SATD) using Large Language Models (LLMs), focusing
on GPT-4o. Although LLMs are increasingly applied to software maintenance,
there is little empirical evidence on how closely their edits resemble real de-
veloper actions. The study evaluates whether GPT-4o can approximate human
SATD repayment when removing comments such as TODO, FIXME, and HACK.
Popular Python repositories from GitHub were mined, SATD-removal commits
were identified using PyDriller, and the “before” code of each case was submit-
ted to GPT-4o under zero-shot and few-shot prompts. The generated variants
were compared with the human commits using structural metrics and diff-based
similarity measures. The results provide practical evidence about the useful-
ness and limitations of GPT-40 as a support tool for automated technical-debt
repayment.

Resumo. Este trabalho investiga a efetividade do pagamento automatizado de
Divida Técnica Auto-Admitida (SATD) com modelos de linguagem de grande
porte, focando no GPT-4o. Apesar do uso crescente de LLMs na manutengdo
de software, ainda faltam evidéncias empiricas sobre o qudo proximas suas
modificacoes estdo das agoes de desenvolvedores reais. O estudo avalia se o
GPT-40 consegue aproximar o pagamento humano de SATD ao remover co-
mentdrios como TODO, FIXME e HACK. Repositorios Python do GitHub foram
minerados, commits de remog¢cdo de SATD foram identificados com PyDriller e
o codigo “before” foi submetido ao GPT-40 nos modos zero-shot e few-shot.
As versoes geradas foram comparadas aos commits humanos usando métricas
estruturais e de similaridade. Os resultados oferecem evidéncias prdticas sobre
o potencial e as limitagcoes do GPT-40 como apoio ao pagamento automatizado
de divida técnica.
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1. Introducao

O uso crescente da Inteligéncia Artificial (IA) tem transformado o desenvolvimento de
software, especialmente na automacao de tarefas como o pagamento de divida técnica de
codigo [Midolo and Di Penta 2025]. Neste trabalho, o foco recai sobre um subtipo es-
pecifico dessa divida, a Divida Técnica Auto-Admitida (SATD, Self-Admitted Technical
Debt), na qual o proprio desenvolvedor registra em comentérios do cédigo (por exem-
plo, TODO, FIXME, HACK) a existéncia de problemas, limitagdes ou atalhos a serem
tratados futuramente [Sheikhaei et al. 2025]. Embora essa automacgdo traga beneficios
como agilidade e reducdo de custos, estudos recentes alertam para um possivel efeito
colateral da sua ado¢@o: o aumento da divida técnica, especialmente quando utilizada
sem critérios adequados ou ferramentas apropriadas de avaliacdo continua da qualidade
[Zhang et al. 2022]. Nesse cendrio, o pagamento de divida técnica automatizado com
modelos de linguagem como o GPT-40 (um LLM, Large Language Model) t€m sido in-
vestigadas como alternativas promissoras para mitigar tais problemas ao longo do ciclo
de vida do software [Shirafuji et al. 2023].

Apesar do avanco das ferramentas de IA no suporte a engenharia de soft-
ware, ainda persistem incertezas sobre sua efetividade pratica na melhoria da quali-
dade, conforme sugerem estudos como Guo et al. (2024), que destacam que, embora
modelos como o ChatGPT consigam propor alteracOes estruturais plausiveis, muitas
dessas sugestdes nao resultam em beneficios claros em termos de reducdo de divida
técnica. Além disso, pesquisas apontam que o pagamento de divida técnica automatizado
pode introduzir inconsisténcias ou padrdes ndo idiomadticos, dificultando a manutencao
[Zhang et al. 2022, Midolo and Di Penta 2025].

Permanece, portanto, incerta a eficicia pratica de modelos como o GPT-40 na
reducdo da divida técnica em cdédigos escritos em Python quando avaliados por critérios
objetivos, como complexidade ciclomética (CC, Cyclomatic Complexity). Mesmo quando
as modificagdes propostas sdo plausiveis, ndo hd garantia de que se aproximem das me-
lhorias de fato aplicadas por desenvolvedores humanos em seus commits. Diante disso,
torna-se necessario verificar até que ponto os pagamentos de divida técnica produzi-
dos pelo modelo realmente contribuem para pagar a divida técnica, aproximando-se dos
padrdes de edicao observados em projetos reais. A verificagdo dessa eficicia, bem como
de sua aderéncia ao pagamento efetuado por desenvolvedores humanos, € essencial para
compreender os beneficios e limitagdes do uso de IA na manutencio e na mitigagao da
divida técnica ao longo do ciclo de vida dos projetos.

A divida técnica impacta diretamente a manutenibilidade e o custo operacional de
sistemas de software. Embora ferramentas de IA venham sendo adotadas para apoiar o
desenvolvimento, ainda hd incertezas sobre sua contribui¢do real para redu¢cao de com-
plexidade e melhoria de sustentabilidade [Guo et al. 2024]. O acimulo de divida técnica
decorre, muitas vezes, de decisdes rapidas e tende a comprometer a evolu¢do do sis-
tema, exigindo solugdes proativas para sua gestdo [Zhang et al. 2022]. Nesse contexto, a
automacao apoiada por IA € promissora; entretanto, sem critérios claros pode introduzir
comportamentos inesperados e falhas sutis [Midolo and Di Penta 2025]. Avaliar o paga-
mento de divida técnica com GPT-40 constitui, assim, questdo de qualidade de software
e de gestdo eficiente de recursos.

Este trabalho tem como objetivo geral avaliar a eficicia do modelo GPT-40 na



automacado do pagamento de Divida Técnica Auto-Admitida (SATD, Self-Admitted Tech-
nical Debt) em projetos Python, e sua proximidade em relacdo ao pagamento de divida
técnica humano, observadas em commits. O estudo € conduzido de forma empirica:
sdo identificados commits em repositorios populares que removem comentarios SATD
(TODO, FIXME, HACK); para cada caso, o codigo anterior é submetido ao GPT-40 com
prompts pré-definidos nos modos zero-shot e few-shot, e o cédigo gerado € comparado
ao commit real. Os objetivos especificos sdo: (i) identificar e aplicar métricas objetivas
para mensurar a qualidade estrutural do c6digo antes e depois do reparo de divida técnica.
(i1) avaliar a capacidade do GPT-40 em propor pagamentos de divida técnica eficazes e
proximos dos realizados por humanos a partir de trechos com SATD; e (iii) comparar, de
forma quantitativa e qualitativa, pagamentos de divida técnica automatizados e pagamen-
tos de divida técnica humanos observados nos commits.

Os resultados obtidos mostram que o GPT-40 ndo reproduz o caminho de edi¢ao
seguido pelos desenvolvedores humanos ao pagar SATD: as similaridades de diff perma-
necem baixas, com valores medianos de F1 LEMOD entre 0,32 e 0,35 e Crystal BLEU-diff
entre 0,20 e 0,25. Apesar dessa baixa convergéncia em nivel de edi¢do, as variantes gera-
das pelo modelo apresentaram reducao de complexidade estrutural mais intensa e consis-
tente do que os commits reais, com medianas de ACC entre —1 e —1,5. Assim, o LLM
nao atua como um replicador do pagamento humano, mas como um gerador de solugdes
alternativas que, embora estruturalmente mais simples, divergem significativamente do
diff aplicado no projeto.

Por fim, este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica sobre divida técnica, limitacdes de LLMs e as metricas ultilizadas;
a Secdo 3 discute os trabalhos relacionados; a Se¢do 4 descreve os materiais, 0 conjunto
de dados e os métodos utilizados no estudo; a Secdo 5 apresenta os resultados obtidos;
a Sec¢do 6 discute os resultados; e a Secdo 7 traz as conclusdes e direcdes para trabalhos
futuros.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. Divida Técnica

O conceito de divida técnica foi proposto como uma metafora por Ward Cunningham
para descrever os custos futuros associados a decisdes de projeto e cddigo apressadas,
sendo posteriormente formalizado e difundido por trabalhos como o de Kruchten et
al. [Kruchten et al. 2012]. Em termos gerais, a ideia é que escolhas de curto prazo que
simplificam o desenvolvimento hoje geram uma divida a ser paga no futuro, na forma de
esforco adicional de manutencao e risco de defeitos.

Martin Fowler (2009) propds uma categorizacdo da divida técnica em qua-
tro quadrantes, a partir de dois eixos: intencionalidade (deliberada ou inadvertida) e
prudéncia (prudente ou imprudente). Essa taxonomia ajuda a entender as motivagdes
por trds da introducao da divida técnica e a planejar estratégias de pagamento e gerencia-
mento [Fowler 2009].

Um subtipo importante € a divida técnica auto-admitida (SATD, do inglés Self-
Admitted Technical Debt), em que os proprios desenvolvedores registram a existéncia
de divida por meio de comentarios como 7ODO, FIXME ¢ HACK. Esses marcadores



oferecem uma oportunidade para estudos empiricos, pois permitem identificar de forma
explicita pontos do c6digo em que a equipe reconheceu a necessidade de melhoria. O pa-
gamento dessa divida pode ser observado em commits que removem tais comentarios, ser-
vindo como fonte de dados para pesquisas que investigam praticas reais de manutengao.

2.2. Inteligéncia Artificial para Engenharia de Software

Modelos de linguagem como o GPT-40 sdo poderosos aliados na automacado de tarefas
de engenharia de software, mas apresentam limita¢cdes importantes. Em primeiro lugar, o
modelo funciona como uma black box, ou seja, o raciocinio por trds das respostas geradas
ndo € transparente [Guo et al. 2024]. Isso dificulta a validacido dos pagamentos de divida
técnica gerados.

Além disso, esses modelos podem cometer erros sutis, como sugerir mudancas
que alteram o comportamento funcional do c6digo, mesmo que mantenham a sintaxe cor-
reta. Guo et al. (2024) destacam que esse tipo de falha pode comprometer seriamente a
confiabilidade do pagamento da divida técnica gerado por LLMs. Outra limitag¢do recor-
rente € a falta de contexto: como o modelo responde a partir de trechos isolados, ele nao
compreende o projeto como um todo, o que pode levar a perda de dependéncias impor-
tantes ou a violacao de regras arquiteturais [Midolo and Di Penta 2025].

A qualidade dos prompts utilizados também € um fator critico. Estudos mostram
que a estrutura e a clareza do prompt influenciam diretamente a qualidade do cédigo
gerado [Shirafuji et al. 2023]. Estratégias como zero-shot prompting (sem exemplos) e
Sfew-shot prompting (com exemplos) impactam diretamente a legibilidade, a eficiéncia e
a adesdo as boas praticas no codigo gerado por modelos de linguagem. Shirafuji et al.
(2023) mostram que a inclusdo de exemplos melhora significativamente a qualidade es-
trutural do cédigo refatorado, reduzindo complexidade e aumentando a manutenibilidade
[Shirafuji et al. 2023].

Por fim, modelos como o GPT-40 podem gerar cd6digo com padroes nao
idiomadticos, ou seja, que funcionam, mas nao seguem o estilo convencional da lingua-
gem, o que prejudica a manutengdo a longo prazo [Midolo and Di Penta 2025]. Esses fa-
tores reforcam a importancia de avaliar os resultados com métricas objetivas, como com-
plexidade ciclomatica, bem como com medidas de similaridade em nivel de diff, como
CrystalBLEU-diff e LEMOD, para comparar pagamento de divida técnica humano e au-
tomatico.

Com base nessas limitagdes, o desenho dos prompts adotados neste trabalho segue
recomendacgdes recentes sobre o uso de LLMs para manutencao e refatoracao de codigo
[Shirafuji et al. 2023, Sheikhaei et al. 2025]. O objetivo € explicitar a tarefa de paga-
mento de Divida Técnica Auto-Admitida (SATD), restringir o espago de respostas para
evitar alteracOes irrelevantes e, a0 mesmo tempo, permitir uma comparagao justa com o
desenvolvedor humano em nivel de diff.

Sdo usadas duas variantes de prompting: zero-shot e few-shot. Em ambas, o mo-
delo recebe uma mensagem de sistema que o caracteriza como assistente de pagamento de
divida técnica em Python e exige que devolva o trecho completo de cédigo, copiando as
linhas ndo modificadas e produzindo apenas c6digo bruto, sem explicacdes. Na variante
zero-shot, a mensagem de usudrio combina metadados (comentédrio de SATD, caminho
do arquivo, trecho da mensagem de commit) com instrucdes concisas para pagar a divida



técnica registrada no comentério a partir do cédigo before, devolvendo o trecho inteiro
sem texto explicativo. Na variante few-shot, esse mesmo esqueleto é precedido por um
exemplo curto de pagamento de SATD (um caso BEFORE/AFTER simples), que ilustra o
padrao esperado de transformacao.

2.3. LLMs e Manutencao de Software

Modelos de linguagem de grande porte (LLMs) vém sendo aplicados em tarefas de
manutencdo e evolugdo de software, como migracdo de bibliotecas, modernizacdo de
APIs e ajustes de compatibilidade [Almeida et al. 2024]. Esses estudos mostram que,
com prompts adequados e validagdo posterior, os modelos sdo capazes de propor
transformacoes estruturais uteis em projetos reais, mas também podem introduzir padroes
nao idiomaticos ou alteracoes de comportamento [Sheikhaei et al. 2025]. Este trabalho se
insere nesse cendrio ao investigar especificamente o pagamento automatizado de SATD
em codigo Python, comparando pagamentos humanos e automatizados sob a dtica de
métricas estruturais e de similaridade em nivel de diff.

2.4. Métricas de avaliacao de similaridade para avaliar pagamento de divida
tecnica

A avaliagdo do pagamento de divida técnica, seja humano ou automatizado, demanda
métricas complementares que capturem tanto os aspectos estruturais do cédigo quanto a
proximidade entre as mudangas propostas e aquelas efetivamente aplicadas em projetos
reais.

2.4.1. Métricas estruturais

Neste trabalho, as métricas estruturais sdo usadas para quantificar o impacto do paga-
mento de SATD sobre a qualidade interna do cédigo.

A complexidade ciclomdtica (CC) € aproximada por meio de uma heuristica de
contagem de condic¢des, baseada em uma adaptacdo pratica do método de McCabe. O
método formal estabelece que a CC é equivalente ao nimero de pontos de decisdo (predi-
cados) mais um.

O célculo heuristico deste trabalho considera a soma de tokens de fluxo de controle
(if,while, for, try, etc.), acrescida da ponderacdo de 0,5 para cada operador 16gico
(and, or) presente em predicados compostos; em seguida, o resultado é normalizado
pela contagem de funcdes no trecho, gerando a medida avg cc (complexidade média por
trecho).

Além da complexidade, considera-se uma métrica de tamanho para dimensionar
o volume de c6digo modificado. O nimero total de linhas (LOC) é a medida mais bésica;
entretanto, pode ser enganoso ao incluir comentarios e elementos ndo executaveis. Por
1sso, este trabalho utiliza a métrica Linhas de Codigo Fonte (SLOC), que mede o volume
de codigo apds a remogao de comentdrios e docstrings, fornecendo um indicador mais
fiel do cédigo que o desenvolvedor precisa analisar e manter.

A combinacdo de complexidade média por trecho e SLOC permite comparar,
de forma objetiva, a complexidade e o tamanho dos trechos modificados, tanto para o
desenvolvedor humano quanto para as variantes geradas pela LLM.



2.4.2. Métricas de Similaridade Baseadas em Diff

Conforme discutido na Secdo 2.4.1, este estudo utiliza duas familias de métricas para
avaliar o pagamento automatizado de SATD: (1) métricas estruturais (como CC e SLOC),
que capturam o impacto das modificacdes na qualidade interna do cddigo resultante; e
(i) métricas de similaridade entre o pagamento automatizado e o pagamento humano.
Nesta subsecdo, o segundo grupo é detalhado, composto por métricas orientadas a diff,
que sdo aplicadas diretamente sobre os trechos de codigo efetivamente modificados e sdo
utilizadas nas andalises empiricas deste trabalho para quantificar o qudao préximo o reparo
gerado pelos LLMs esta do reparo observado no histérico de commits.

Medidas de similaridade orientadas a diff comparam o pagamento de divida
técnica produzido por um LLM com o pagamento de divida técnica humano obser-
vado no commit. Essa abordagem é fundamental no contexto de Divida Técnica Auto-
Admitida (SATD), pois foca a avaliac@o estritamente nas linhas de cédigo que foram
alteradas, mitigando o ruido de métodos whole-code [Sheikhaei et al. 2025] e permitindo
uma comparacao mais fiel entre “o que o desenvolvedor realmente mudou” e “o que o
modelo decidiu mudar”.

No presente trabalho, sao utilizadas duas métricas baseadas em diff:
CrystalBLEU-diff e LEMOD F1. A primeira captura similaridade textual entre as
mudancas; a segunda captura acerto em nivel de linhas modificadas.

O CrystalBLEU-diff adapta algoritmos de similaridade textual baseados em n-grams
para focar apenas no texto das diferencgas entre o codigo de entrada e as versdes pOs-reparo
(candidata e referéncia). Intuitivamente, quanto maior a sobreposicao de n-grams entre o
diff humano e o diff gerado pelo modelo, mais o pagamento automatizado se aproxima
do pagamento observado no projeto.

Diferentemente do BLEU tradicional, CrystalBLEU-diff emprega listas de pa-
rada para atenuar a influéncia de n-grams pouco informativos (como pontuagdes e tokens
muito frequentes), concentrando a pontuacdo em termos mais relevantes para descrever
a modificacdo [Sheikhaei et al. 2025]. No contexto deste trabalho, essa métrica fornece
uma visdo quantitativa do quanto as alteracdes propostas pelos LLMs se alinham, em
nivel textual, as alteracdes efetivamente aplicadas pelos desenvolvedores.

O Line-Level Exact Match on Diff (LEMOD F1) ¢é uma métrica proposta especifi-
camente para o reparo de SATD [Sheikhaei et al. 2025] que avalia a qualidade do reparo
em termos de Precisao, Recall e F1 em nivel de linha. Em vez de olhar apenas para a
similaridade textual, o LEMOD foca na sobreposi¢ao dos conjuntos de linhas modifica-
das (diff) entre a verdade fundamental (reparo humano) e o cédigo gerado pelo modelo,
oferecendo uma medida mais interpretavel de acerto sobre as linhas que “deveriam” ter
sido alteradas.

As componentes do LEMOD sao definidas como:

* reference_dif f: conjunto de linhas alteradas na verdade fundamental (reparo
humano).
* candidate_dif f: conjunto de linhas alteradas no cédigo gerado pelo modelo.
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Neste trabalho, o foco estd na métrica LineF1 (LEMOD F1), que sintetiza o
equilibrio entre a precisdo e o recall em nivel de linha e é utilizada como indicador prin-
cipal de acerto estrutural do pagamento automatizado de SATD.

Em conjunto, CrystalBLEU-diff e LEMOD F1 fornecem sinais complementares
ao longo das andlises empiricas: enquanto as métricas estruturais (CC e SLOC) avaliam o
impacto dos pagamentos de divida técnica na qualidade do c6digo resultante, as métricas
de diff medem o quao préximo o pagamento de divida técnica automatizado estd daquele
praticado pelos desenvolvedores no histérico do projeto, tanto em termos de conteiido
das mudangas (CrystalBLEU-diff) quanto em termos de linhas efetivamente modificadas
(LEMOD F1).

3. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, sdo discutidos trabalhos relacionados ao tema deste estudo, com foco na
aplicacdo de inteligéncia artificial e modelos de linguagem para pagamento de divida
técnica automdtico de cddigo em projetos de software, especialmente na linguagem
Python. Esses trabalhos tratam de problemas correlatos aos definidos na introducao deste
trabalho, e servem de base para comparacao e aprofundamento da proposta aqui apresen-
tada.

Uma revisao sistematica conduzida por Pandi et al. (2023) realiza uma revisao
sistematica da literatura para investigar como técnicas de inteligéncia artificial podem
ser aplicadas na identificacdo e gestdo da divida técnica em projetos de software. O es-
tudo analisou quinze artigos relevantes e categorizou as principais abordagens de uso da
IA, incluindo andlise de codigo, testes automatizados, refatoracdo, manutengdo predi-
tiva e documentacao automatica. Os autores destacam que ferramentas como SonarQube
e CAST apresentam potencial significativo, mas ainda enfrentam desafios relacionados
a necessidade de dados de alta qualidade e as implicacdes éticas do uso de algorit-
mos automadticos. Este artigo oferece uma base tedrica valiosa sobre as possibilidades
e limitagdes do uso de IA na redugdo da divida técnica, servindo como apoio para o pre-
sente estudo, que avanga ao aplicar experimentalmente um modelo de linguagem natural
(GPT-40) na refatoracao de cédigo Python.

Lambert et al. (2024) investigam o uso de Large Language Models para
identificagdo de Divida Técnica Auto-Admitida (SATD) em issues de projetos de soft-
ware, comparando trés modelos generalistas (Claude 3 Haiku, GPT-3.5-turbo e Gemini



1.0 Pro) com o classificador baseado em transformers proposto por Skryseth et al. O
estudo utiliza um conjunto de 8 663 issues rotuladas como TD ou Not_ TD em quatro
repositorios e avalia diferentes estratégias de prompt engineering (zero-shot, think step-
by-step, few-shot e chain-of-thought) por meio de métricas como F1-score, precisao,
revogacao e MCC, mostrando que Claude 3 alcanca desempenho competitivo em relacao
ao modelo especializado, embora com maior tendéncia a falsos positivos, e que o uso de
few-shot prompting melhora significativamente o equilibrio das predi¢des. Esse trabalho
relaciona-se ao presente estudo ao também empregar LLLMs e técnicas de prompting no
contexto de SATD, mas focando na tarefa de identificacdo em artefatos textuais, enquanto
o estudo atual aborda o pagamento automatizado de SATD diretamente no cédigo-fonte e
analisa o impacto estrutural das modificacdes geradas.

Sheikhaei et al. (2025) investigam a eficdcia de modelos de linguagem no paga-
mento automadtico de Divida Técnica Auto-Admitida (SATD) e propdem benchmarks e
métricas especificas para esse problema. Os autores constroem conjuntos de dados de
pagamento de SATD para Java e Python a partir de historicos de commits do GitHub
e aplicam um pipeline de filtragem para remover falsos positivos. O estudo argumenta
que métricas tradicionais aplicadas ao cédigo completo (como BLEU e CrystalBLEU)
sdo pouco informativas nesse contexto e introduz variantes baseadas em diff (BLEU-
diff, CrystalBLEU-diff) e a métrica LEMOD, que mede precisdo, revocagcdo e F1 em
nivel de linhas modificadas. Com esses artefatos, comparam modelos menores ajusta-
dos com LLMs de grande porte acessados por prompting, mostrando que estes ultimos
obtém melhor desempenho nas métricas detalhadas de similaridade de diff e qualidade
das alteracdes. Este trabalho relaciona-se diretamente ao presente estudo ao fornecer o
arcabouco conceitual e as métricas (BLEU-diff, CrystalBLEU-diff e LEMOD) usadas
aqui para avaliar os pagamentos de SATD gerados pelo GPT-40 em cédigo Python.

Outra abordagem relevante foi apresentada por Shirafuji et al. (2023), que
propdem o uso do GPT-3.5 para refatorar automaticamente cédigos Python, com foco
na reducdo da complexidade ciclomdtica. A abordagem utiliza few-shot prompting, com
exemplos cuidadosamente selecionados para orientar o modelo a gerar versdes menos
complexas dos programas. A avaliag¢do foi conduzida com 880 programas reais extraidos
do Aizu Online Judge. Os resultados mostram que o modelo produziu refatoracdes cor-
retas em 95,68% dos casos, considerando como base de comparagdo a versdao original
dos programas. Em média, as versdes geradas apresentaram uma reducdo de 17,35% na
complexidade ciclomadtica e de 25,84% no numero de linhas de codigo, evidenciando o
potencial do modelo em gerar versdes estruturalmente mais simples sem comprometer a
funcionalidade.

Wehaibi et al. (2016) investigam o impacto da Divida Técnica Auto-Admitida
(SATD) na qualidade de software em cinco projetos open source (Chromium, Hadoop,
Spark, Cassandra e Tomcat). Os autores comparam arquivos com e sem SATD e analisam
mudancas que tocam esses arquivos, utilizando SZZ para identificar defect-inducing chan-
ges e métricas de dificuldade de mudanga, como churn, nimero de arquivos e diretorios
modificados e entropia. Os resultados mostram que nao ha um padrao claro de maior de-
feito em arquivos com SATD em relacdo aos demais, mas que a taxa de corre¢cdes aumenta
apos a introdugdo da SATD e que mudancas em arquivos com SATD sao, em média, mais
dificeis de realizar, embora induzam menos defeitos futuros do que mudancas sem SATD.



Esse trabalho se aproxima do presente estudo ao analisar empiricamente a relacdo entre
SATD e qualidade, mas foca em historico de defeitos e dificuldade de manutencdo, en-
quanto esta pesquisa avalia o pagamento automatizado de SATD por LLMs e o impacto
estrutural das refatoracdes geradas no cédigo Python.

4. Materiais e Métodos

O presente estudo caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de natureza experimental
e quantitativa. O foco reside na avaliacdo da eficicia do pagamento de divida técnica
automatizado com modelos de linguagem de grande porte (LLM), como o GPT-40, em
cendrios reais de projetos Python de codigo aberto.

Nesta secdo, inicialmente define-se o ambiente de pesquisa, explicando o uso de
ferramentas e a escolha da plataforma para coleta dos repositérios. Em seguida, sdo dis-
cutidas as etapas de defini¢cao e mineracdo da base de dados com SATD. Posteriormente,
a amostragem e a curadoria manual dos casos sdo detalhadas. A seguir, aborda-se a
aplicacao do LLM para geracao dos pagamentos automatizados de divida técnica em dife-
rentes configuragdes de prompting. Por fim, apresenta-se o conjunto de métricas utilizado
para comparar a qualidade e a similaridade entre as solu¢cdes humanas e automatizadas.

4.1. Ambiente de pesquisa

O ambiente de pesquisa adota uma infraestrutura local baseada em Python 3.11, na qual
sdo implementados os scripts responsaveis pela mineracdao de repositorios, extracdo de
SATD, interacdo com o modelo GPT-40 e cédlculo das métricas de avaliagdo. A escolha
de Python se deve a sua ampla utilizagdo em anélise de dados e automagdo de pipelines
experimentais, bem como a disponibilidade de bibliotecas para mineragdo de repositorios,
manipulacdo de diffs e integracdo com APIs. A coleta de dados a partir do histérico de
desenvolvimento ocorre sobre projetos hospedados no GitHub, em funcio da populari-
dade da plataforma, do grande nimero de repositérios disponiveis e da transparéncia do
histérico de commits.

Para reduzir ruidos operacionais, o estudo mantém uma copia local dos repo-
sitérios analisados e registra os hashes dos commits utilizados em cada etapa. As cha-
madas ao GPT-40 sdo realizadas via API com parametros fixos ao longo de todo o experi-
mento, garantindo que as diferengas observadas entre as variantes se devam ao conteudo
dos prompts e ao cddigo de entrada, e ndo a variacdes da configuracdo do modelo. Essa
padronizac¢do do ambiente contribui para a reprodutibilidade dos resultados e para a com-
parabilidade entre os casos analisados.

4.2. Base de dados e mineracao de SATD

A base de dados é composta por repositérios de codigo aberto com predominancia da
linguagem Python, selecionados a partir da API GraphQL do GitHub. A sele¢do prioriza
projetos ativos, com volume significativo de codigo e nimero de estrelas, de forma a
refletir contextos reais de desenvolvimento. Diferentemente de abordagens que filtram
previamente arquivos ou médulos especificos, a estratégia adotada segue o principio de
coleta all-in: a arvore de commits de cada repositério € percorrida integralmente, sem
restri¢do inicial de mensagens, autores ou datas, de modo a capturar 0 maximo possivel
de ocorréncias de SATD ao longo da evolugao do projeto.



Durante essa mineragao, o estudo identifica commits que removem explicitamente
marcadores de Divida Técnica Auto-Admitida em comentarios do codigo, tais como
TODO, FIXME e HACK. Sempre que um desses marcadores desaparece entre uma re-
visdo e a seguinte, o commit correspondente € interpretado como um pagamento de divida
técnica realizado pelo desenvolvedor humano. Para cada caso, sao extraidos o trecho de
codigo anterior a remog¢ao da SATD e o trecho posterior, incluindo um pequeno contexto
de linhas ao redor da mudancga, de forma a preservar a estrutura local onde a divida é
inicialmente declarada e, em seguida, paga.

4.3. Amostragem e curadoria dos pares de codigo

A aplicacdo da mineracao all-in resulta em um conjunto inicial de 6.968 casos candida-
tos a pagamento de SATD. Esse conjunto bruto inclui desde dividas bem definidas até
comentarios ambiguos ou alteracdes cosméticas. Para possibilitar uma andlise mais cui-
dadosa e alinhada ao escopo do trabalho, o estudo adota uma etapa de amostragem seguida
de curadoria manual.

Primeiro, é sorteada uma amostra de 365 casos, cada um representando um par
de trechos de c6digo relacionados a um mesmo pagamento de SATD (antes e depois da
remog¢do do comentdrio). Em seguida, cada par € inspecionado manualmente com base
em trés critérios. O primeiro critério verifica se o comentdrio removido corresponde de
fato a uma SATD, isto €, se aponta explicitamente para uma limitacdo conhecida, um
hack provisério ou uma solucao que o proprio desenvolvedor reconhece como técnica e
temporaria. O segundo critério avalia se a alteracdo realizada no codigo realmente paga
a divida descrita no comentario, em vez de apenas remover o texto sem modificar o com-
portamento relevante. O terceiro critério examina se o pagamento se concentra no proprio
trecho analisado, sem depender de modificagdes espalhadas por multiplos arquivos, o que
inviabilizaria uma comparagdo justa com uma proposta gerada a partir de um dnico con-
texto.

Os casos que ndo atendem a esses critérios sao descartados por ndo representarem
pagamentos de SATD claros ou analisaveis no recorte local desejado. Apds essa curado-
ria, permanece um conjunto de 151 pares considerados validos, que serve de base para a
aplicagdo do LLM e para o calculo das métricas estruturais e de similaridade nas etapas
subsequentes.

4.4. Geracao automatizada dos pagamentos de divida técnica

Com a amostra curada de 151 casos, o modelo GPT-4o0 € aplicado para gerar pagamentos
automatizados de divida técnica a partir dos trechos before, isto é, o codigo que ainda
contém o comentario de SATD e o contexto imediato ao redor dos pares de codigo.

Para cada par de c6digo sdo produzidas duas variantes, seguindo as estratégias de
prompting descritas na Se¢do 2.2: zero-shot e few-shot. Em ambas, o modelo recebe uma
mensagem de sistema que o configura como assistente de pagamento de divida técnica em
Python e impde requisitos estruturais fixos, como devolver o trecho completo no mesmo
escopo do cddigo de entrada, ecoar as linhas ndo modificadas, ndo usar markdown e
produzir apenas cédigo Python bruto.

Na configuragdo zero-shot, a mensagem de usudrio combina o texto do comentario
de SATD, o caminho do arquivo e o c6digo before, acompanhados de um pequeno bloco



de requisitos que instruem o modelo a pagar a divida técnica registrada no comentario,
devolvendo o trecho inteiro e sem texto explicativo. Na configuracdo few-shot, o mesmo
esqueleto € mantido, mas antecedido por um exemplo curto em formato BEFORE/AF-
TER, no qual um TODO simples € removido e substituido por uma implementag¢ao con-
creta. Os prompts permanecem fixos ao longo de todo o experimento, de modo que as
diferencas observadas nos resultados decorrem apenas do contetido dos trechos de entrada
e das variantes de prompting (zero-shot vs. few-shot).

4.5. Métricas de qualidade e similaridade

A avaliagdo dos pagamentos de divida técnica produzidos pelo GPT-40 se baseia na
comparacao sistemadtica, para cada par de cédigo, entre trés variantes de codigo: o pa-
gamento humano observado no commit, a versdao automatizada gerada na configuracdo
zero-shot e a versao gerada na configuracao few-shot. As métricas apresentadas na Se¢ao
2.4 sdo aplicadas aqui em dois grupos: métricas estruturais e métricas de similaridade em
nivel de diff.

No grupo estrutural, o script de andlise aplica, para cada variante, uma
heuristica automatizada de estimativa da complexidade ciclomatica, conforme descrito
na Secdo 2.4.1. Essa heuristica ndo se baseia na construcao explicita de grafos de fluxo de
controle, mas na contagem de estruturas de controle do cédigo-fonte, como condicionais,
lagos e blocos de excecdo, bem como operadores 16gicos, com normaliza¢ao pelo nimero
de funcgdes presentes no trecho analisado. A partir dessa estimativa, € gerada a medida
avg_cc por trecho, além das contagens de SLOC. Com base nesses valores absolutos, o
estudo deriva diferengas intrinsecas entre variantes, como Aavg_cc e ASLOC, sempre
tomando o pagamento humano como referéncia. Essas diferengas quantificam se cada
pagamento automatizado torna o trecho estruturalmente mais simples, mais complexo ou
apenas diferente em relacdo ao que foi realizado no projeto original.

No grupo de métricas baseadas em diff, a avaliacdo se restringe as linhas efetiva-
mente alteradas em relacdo ao cédigo original com SATD. Para cada par “LLM vs. hu-
mano”, o script extrai, a partir do mesmo before, os diffs do pagamento humano e da
variante LLM, concatena o texto das linhas modificadas e célcula CrystalBLEU-diff sobre
esses textos, aplicando, nesse caso, a stoplist de tokens sintdticos para atenuar n-grams
pouco informativos. Em seguida, os conjuntos de linhas alteradas em cada diff sao com-
parados pelo LEMOD, produzindo LineP, LineR e LineF1 em nivel de linha. Todas essas
métricas sdo cdlculadas de forma padronizada para os 151 casos, permitindo comparar,
de maneira consistente, 0 comportamento das variantes zero-shot e few-shot em relagao
ao pagamento de divida técnica observado nos commits.

5. Resultados

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir das métricas de qualidade estrutu-
ral e de similaridade de diff para os 151 pares de cddigo analisados, comparando o de-
sempenho do GPT-40 (nas variantes de prompt zero-shot e few-shot) com o pagamento
de divida técnica realizado pelos desenvolvedores humanos. Inicialmente, € feita uma
caracterizacao geral do conjunto de dados utilizado; em seguida, sdo discutidos os resul-
tados de similaridade entre os diffs do LLM e dos humanos e, por fim, o impacto estrutural
dos pagamentos de divida técnica na complexidade ciclomatica média.



5.1. Caracterizacao do conjunto de dados

O conjunto de dados é composto por 151 pares de c6digo de pagamento de Divida Técnica
Auto-Admitida (SATD) extraidos de repositdrios publicos em Python no GitHub, con-
forme descrito na Se¢do 4.2. Para cada caso, sdo consideradas quatro variantes de codigo:
(i) a versao original antes do pagamento (before); (ii) o pagamento humano observado no
commit (ground truth); (iii) a variante gerada pelo GPT-40 em configuragdo zero-shot; e
(iv) a variante gerada em configuragdo few-shot. Todas as métricas estruturais e baseadas
em diff sdo calculadas a partir dessas variantes.

5.2. Similaridade e alinhamento com o pagamento de dividas técnicas humano

Para avaliar em que medida o processo de pagamento de SATD automatizado reproduz o
caminho de edicdo observado nos commits, foram calculadas as métricas F1 LEMOD e
CrystalBLEU-diff entre as variantes geradas pelo LLM e a solu¢do humana, bem como a
varia¢ao no nimero de linhas de c6digo modificadas (ASLOC).
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Figura 1. Distribuicao do F1 LEMOD para as variantes LLM few-shot e zero-shot
em relacdo ao pagamento humano.

Para quantificar o alinhamento entre o caminho de edicdo do LLM e o pagamento
de SATD humano, foi calculada a métrica F1 LEMOD em nivel de linha. A Figura
1 apresenta a distribui¢do desses valores para as duas variantes de prompting. Para a
configuracdo few-shot, a mediana do F1 LEMOD ¢€ de aproximadamente 0,32, enquanto
o primeiro quartil se situa em torno de 0,16 e o terceiro quartil em torno de 0,42. Na
configuracio zero-shot, observa-se uma mediana ligeiramente maior, em torno de 0,35,
com primeiro quartil proximo de 0,18 e terceiro quartil também em torno de 0,42. Em
ambas as variantes, portanto, pelo menos 75% dos pagamentos de divida técnica automa-
tizados permanecem com F1 abaixo de 0,5, indicando que o conjunto de linhas modifica-
das pelo modelo converge apenas parcialmente para o conjunto de linhas alteradas pelo
desenvolvedor humano.

A respeito da similaridade do CrystalBLEU-diff, a Figura 2 mostra a distribui¢ao
desses valores para as duas variantes de prompting. Na configuragdo few-shot, a mediana
do CrystalBLEU-diff é de aproximadamente 0,20, com primeiro quartil em torno de 0,08
e terceiro quartil préximo de 0,32. Ja na configuracdo zero-shot, a mediana situa-se em
torno de 0,25, com o primeiro quartil aproximado em 0,11 e o terceiro quartil em torno
de 0,36. Em ambas as configuragdes, pelo menos 75% dos casos permanecem abaixo de
0,40.
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Figura 2. Distribuicao da similaridade CrystalBLEU-diff entre as variantes LLM e
o0 pagamento humano.

5.3. Impacto na qualidade estrutural do codigo

O impacto estrutural dos pagamentos de SATD foi avaliado por meio da variagdo da
complexidade ciclomdtica média (ACC) e da diferenca no nimero de linhas de c6digo
(ASLOC) em relagao ao cédigo original e da comparagdo direta entre as variantes huma-
nas e automatizadas.
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Figura 3. Distribuicdo da similaridade SLOC entre as variantes LLM e o paga-
mento humano.

Na Figura 3, observa-se a distribui¢ao da diferenca de linhas de cédigo (ASLOC)
entre as solugdes geradas pelo LLM e o pagamento humano de divida técnica. Na variante
few-shot, a mediana de ASLOC ¢ igual a 0, enquanto o primeiro quartil se situa em
aproximadamente —3 e o terceiro quartil em torno de 4, de forma que metade dos casos
permanecem dentro desse intervalo simétrico em torno de zero. Na variante zero-shot, a
mediana é aproximadamente 0, com primeiro quartil em cerca de —2 e terceiro quartil
proximo de 4.

Na Figura 4, apresenta-se a distribuicao da variacdo da Complexidade Ciclomética
Média (ACC) em relagdo ao cédigo original para as trés variantes consideradas. No
pagamento humano, a mediana de ACC fica proxima de —0, 5, com primeiro quartil em
torno de —2 e terceiro quartil proximo de 0, indicando que metade dos casos se concentra
nesse intervalo. Na variante few-shot, a mediana situa-se em cerca de —1, 5, com primeiro
quartil em aproximadamente —2 e terceiro quartil em torno de 0. Ja na variante zero-shot,
a mediana € proxima de —1, enquanto o primeiro quartil se encontra em torno de —2 e
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Figura 4. Variacao de complexidade ciclomatica média (ACC) em relagao ao
codigo original para as trés variantes de pagamento.

o terceiro quartil em 0. Em todas as variantes, observam-se ainda valores atipicos fora
desses intervalos interquartis, indicando casos em que a variacdo de complexidade se
afasta de forma mais acentuada do comportamento central.
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Figura 5. Comparacao direta da distribuicao de ACC entre as variantes do LLM
e a solucao humana.

Na Figura 5, apresenta-se a distribuicao da variacdo da Complexidade Ciclomatica
Média (ACC) entre as variantes geradas pelo LLM e o pagamento humano. Na
configuragdo few-shot, a mediana de ACC situa-se em aproximadamente —0,5, com o
primeiro quartil em torno de —1,0 e o terceiro quartil préximo de 1,0, concentrando me-
tade dos casos nesse intervalo. Na configuracdo zero-shot, a mediana encontra-se em
cerca de —0, 5, enquanto o primeiro quartil estd em torno de —1, 7 e o terceiro quartil em
aproximadamente 0.

6. Discussao dos Resultados

Esta secdo discute como os resultados obtidos se relacionam com os objetivos do estudo.
De um lado, as métricas estruturais (avg_cc e SLOC) permitem observar o efeito das
edicoes na complexidade e no tamanho do c6digo; de outro, as métricas de similaridade
em nivel de diff (LEMOD F1 e CrystalBLEU-diff) indicam o grau de alinhamento entre
os pagamentos humanos e automatizados, ainda que nao capturem aspectos semanticos
mais detalhados.

No eixo da similaridade de diff, tanto o F1 LEMOD quanto o CrystalBLEU-diff



indicam que o GPT-40 nao reproduz o caminho de edi¢ao observado nos commits huma-
nos. As medianas baixas em ambas as métricas, mesmo quando o ASLOC € préximo de
zero, mostram que o modelo altera linhas diferentes e produz conteudo lexical distinto,
sugerindo que a divergéncia estd na escolha das linhas e no tipo de modificag¢do, e ndo
na quantidade de mudancas aplicadas. No aspecto estrutural, o0 GPT-40 demonstra um
padrao consistente de simplificacdo mais intensa que a solu¢do humana, com reducdes de
complexidade ciclomdtica mais agressivas. Enquanto o pagamento humano tende a pe-
quenas reducdes, o modelo frequentemente entrega versoes estruturalmente mais simples,
reforcando um papel de “otimizador estrutural” do cédigo.

Do ponto de vista qualitativo, a combinacdo desses padroes sugere que o GPT-40
nao atua como um reprodutor do pagamento de SATD realizado em projetos reais, mas
como um gerador de solugdes alternativas: pouco alinhadas em nivel de diff, porém com
efeito estrutural mais forte. Na prética, iSso o torna promissor como apoio para propor
pagamentos de divida técnica e melhorias de qualidade, desde que suas edi¢des passem
por validagdo e revisdo criteriosas antes de serem integradas ao codigo.

7. Conclusao

O objetivo deste trabalho foi avaliar se o Large Language Model (LLM) GPT-40 é capaz
de pagar Divida Técnica Auto-Admitida (SATD) de forma comparavel aos desenvolve-
dores humanos em projetos Python. Para isso, foram analisados 151 pares de cédigo
extraidos de repositorios populares do GitHub, gerando, para cada caso, uma solugdo
humana e duas variantes automatizadas (zero-shot e few-shot), avaliadas por meio de
métricas estruturais e de similaridade de diff. Os resultados indicam que o GPT-40 nao
reproduz o caminho de edi¢ao seguido pelos desenvolvedores, apresentando baixa simila-
ridade em nivel de diff, mas produz c6 digos que, em geral, simplificam mais a estrutura
do que os pagamentos humanos. Assim, o modelo se comporta menos como um replica-
dor do commit original e mais como um gerador de solucdes alternativas com foco em
melhoria estrutural, o que o torna promissor para apoiar a manutengdo, mas com risco
adicional de realizar alteragcdes além das que s@o especificadas no comentério SATD.

Os resultados deste estudo devem ser interpretados considerando algumas
limitacdes. A andlise concentrou-se em trechos isolados de codigo, sem a execugdo de
testes automatizados de regressdo, o que impede garantir plenamente a preservacdo do
comportamento semantico. Além disso, os experimentos foram realizados em projetos
Python, utilizando um conjunto restrito de modelos de linguagem e um nimero limitado
de prompts, o que pode impactar a generalizagdo dos resultados para outros contextos.

Como desdobramentos futuros, este estudo aponta a necessidade de incorporar
verificacdo semantica e testes automatizados sobre os pares de cédigo avaliados, de modo
a verificar se a simplificagc@o estrutural promovida pelo LLM preserva o comportamento
funcional do cédigo. Também se mostra relevante investigar variacdes de engenharia de
prompt que possam afetar a forma como a LLM realiza o pagamento, explorar a replicacao
do experimento em outras linguagens e dominios para ampliar a validade externa dos
achados e, por fim, conduzir estudos empiricos com desenvolvedores para avaliar o custo-
beneficio pratico de revisar diffs de baixa similaridade, porém com ganho estrutural, em
cendrios reais de manuten¢do de software.



Pacote de replicacao
O pacote de replicacdo deste trabalho encontra-se disponivel em:

https://github.com/ICEI-PUC-Minas—PPLES-TI/
plf-es-2025-1-tcci-0393100-pes—bernardo-pires
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Apéndice
Apéndice A — Detalhes de Prompts e Parametros da API

Este apéndice descreve os principais aspectos relacionados a configuracao dos prompts e
aos parametros utilizados na interagdo com o modelo de linguagem durante o pipeline ex-
perimental, com o objetivo de complementar as informagdes apresentadas na metodologia
sem comprometer a concisdo do corpo do artigo.

A.1 Estrutura dos Prompts

Foram utilizados dois cendrios de interacdo com o modelo de linguagem: zero-shot e
few-shot. Em ambos os casos, os prompts foram estruturados para fornecer ao modelo
o trecho de cédigo contendo comentérios de Divida Técnica Auto-Admitida (SATD),
bem como instrugdes explicitas para remover o comentario e implementar a refatoracao
correspondente.

No cenério zero-shot, o prompt contém apenas instru¢oes textuais e o trecho de
codigo original, sem exemplos adicionais. Ja no cendrio few-shot, um exemplo ilustrativo
de refatoragao € incluido no prompt, apresentando um caso simples de remoc¢ao de SATD
seguido de sua implementagdo funcional, com o objetivo de orientar o comportamento do
modelo.

Em ambos os cendrios, os prompts impdem restricdes explicitas quanto ao escopo
da refatoragdo, exigindo que o modelo retorne o trecho completo de c6digo no mesmo
nivel de granularidade fornecido, sem introdu¢do de novos comentarios, explicacoes tex-
tuais ou dependéncias externas.

A.2 Parametros da API do Modelo de Linguagem

Os parametros da API do modelo de linguagem foram mantidos fixos ao longo de todos os
experimentos, incluindo temperatura, limite méximo de tokens e estrutura das mensagens
trocadas com o modelo. Essa decisio metodoldgica visa reduzir a variabilidade entre
execucoes e permitir uma comparagao direta entre os diferentes cendrios analisados, como
zero-shot e few-shot, bem como entre refatoracdes humanas e automatizadas.

A escolha por manter os parametros constantes prioriza a consisténcia experimen-
tal, ainda que configuracdes alternativas desses parametros possam resultar em compor-
tamentos distintos do modelo. Dessa forma, os resultados obtidos refletem o desempenho
do modelo sob uma configuracdo controlada e padronizada.

A.3 Consideracoes sobre Reprodutibilidade

A defini¢do fixa dos prompts e dos parametros da API contribui para a reprodutibili-
dade dos experimentos conduzidos neste estudo. No entanto, variagcdes no desenho dos
prompts, na escolha dos parametros ou na versdao do modelo de linguagem podem impac-
tar os resultados, devendo ser consideradas em estudos futuros que busquem ampliar ou
generalizar os achados apresentados.



