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RESUMO

A geracdo manual de scripts de teste € um processo demorado, custoso e propenso a erros,
ressaltando a importancia de solu¢des automatizadas. Os Large Language Models (LLMs) tém
demonstrado um potencial significativo nessa drea, aproveitando seu vasto conhecimento para
gerar codigo de teste de forma mais eficiente. Este estudo investiga a qualidade do cédigo de
teste em Python produzido por trés LLMs: GPT-40, Amazon Q e LLama 3.3. A confiabilidade
estrutural das suites de teste € avaliada em dois contextos distintos de prompt: Text2Code (T2C)
e Code2Code (C2C). A andlise envolve a identificacdo de erros e test smells, com um foco
especial na correlagdo desses problemas com padrdes inadequados de design. Os resultados
indicam que a maioria das suites de teste geradas pelos LLMs continha pelo menos um erro
ou test smell. Os erros de assercdo foram os mais prevalentes, representando 64% de todos os
erros identificados, enquanto o Lack of Cohesion of Test Cases foi o test smell mais detectado
(41%). O contexto do prompt teve um impacto significativo na qualidade dos testes, pois prompts
textuais com instru¢des detalhadas geraram testes com menos erros, mas uma maior incidéncia
de rest smells. Entre os LLMs avaliados, o GPT-40 produziu a menor quantidade de erros em
ambos os contextos (10% em C2C e 6% em T2C), enquanto o Amazon Q apresentou as maiores
taxas de erro (19% em C2C e 28% em T2C). Em relagdo aos test smells, 0 Amazon Q teve menos
deteccdes no contexto C2C (9%), enquanto o LLama 3.3 apresentou melhor desempenho no
contexto T2C (10%). Além disso, observou-se uma forte relacio entre erros especificos, como
problemas de assercao e indentacio, e test smells relacionados a coesao dos casos de teste. Esses
resultados destacam oportunidades para aprimorar a qualidade dos testes gerados por LLMs
e reforcam a necessidade de pesquisas futuras para explorar cendrios de geracdo otimizados e

estratégias mais eficazes de engenharia de prompt.

Palavras-chave: large language models; cddigo de teste python; test smells; engenharia de

prompts.



ABSTRACT

The manual generation of test scripts is a time-intensive, costly, and error-prone process, emphasi-
zing the importance of automated solutions. Large Language Models (LLMs) have demonstrated
significant potential in this area by leveraging extensive knowledge to generate test code more ef-
ficiently. This study examines the quality of Python test code produced by three LLMs: GPT-40,
Amazon Q, and LLama 3.3. The structural reliability of test suites is evaluated under two distinct
prompt contexts: Text2Code (T2C) and Code2Code (C2C). The analysis involves identifying
errors and test smells, with a particular focus on their correlation to inadequate design patterns.
The findings indicate that most test suites generated by the LL.Ms contained at least one error or
test smell. Assertion errors were the most prevalent, accounting for 64% of all identified errors,
while Lack of Cohesion of Test Cases was the most frequently detected test smell (41%). Prompt
context played a significant role in test quality, as textual prompts with detailed instructions
tended to generate tests with fewer errors but a higher incidence of test smells. Among the
evaluated LLMs, GPT-40 produced the fewest errors in both contexts (10% in C2C and 6%
in T2C), whereas Amazon Q exhibited the highest error rates (19% in C2C and 28% in T2C).
Regarding test smells, Amazon Q had fewer detections in the C2C context (9%), while LLama
3.3 showed better performance in the T2C context (10%). Additionally, a strong relationship was
observed between specific errors, such as assertion and indentation issues, and test case cohesion
smells. These results highlight opportunities to enhance the quality of LLM-generated tests
and emphasize the need for further research into optimized generation scenarios and improved

prompt engineering strategies.

Keywords: large language models; python test code; test smells; prompt engineering.
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1 INTRODUCAO

Teste de software é o processo que transforma os defeitos ocultos em defeitos
identificaveis. Esta € uma fase crucial do ciclo de vida de desenvolvimento de software, pois
revela os defeitos latentes em um produto de software (Kumar; Mishra, 2016). O teste unitario
serve como uma faceta importante do teste de software porque permite que unidades individuais
de cddigo sejam testadas em isolamento (Gonzalez er al., 2017). No entanto, o processo de
escrita de scripts de testes unitdrios tende a ser negligenciado pelos desenvolvedores na maioria
dos casos devido a sua dificuldade (Runeson, 2006; Beller et al., 2015; Daka et al., 2015).

A escrita manual de scripts de teste € um processo demorado, trabalhoso e caro
(L1, 2022). Nesse sentido, um esfor¢o cada vez maior tem sido dedicado a implementacao de
abordagens e ferramentas para automatizar a geracao de testes unitdrios (Serra et al., 2019).
Neste contexto, diversos métodos para a geracao automadtica de testes tém sido explorados e
avaliados pelos pesquisadores (Shamshiri et al., 2018; Tufano et al., 2021). No entanto, Schifer
et al. (2024) destacam que a maioria dessas técnicas resultam em testes inutilizdveis e de baixa
usabilidade.

Nesse contexto, ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) emergiram como auxilia-
res na programacao e na geracao de cdédigo, utilizando otimizacdo baseada em pesquisa e técnicas
orientadas por feedback para aprimorar seu desempenho (Hansson; Ellréus, 2023). Algumas
dessas feramentas, como o Codex introduzido por Chen et al. (2021), sdo especializadas na
geragdo de codigo a partir do Processamento de Linguagem Natural (PLN). O recente advento
das ferramentas de geracdo de cédigo baseadas em IA disponiveis gratuitamente apresenta varias
oportunidades promissoras neste dominio (Becker et al., 2023).

Estudos recentes, como os de Schifer et al. (2024) e Haji et al. (2024), destacaram o
potencial significativo dos Large Language Models (LLMs) no processo de geragdo de codigo de
teste. Uma estratégia comumente adotada nesses estudos envolve o treinamento prévio de LLMs
por meio da formulagao de prompts em linguagem natural para guiar a geracao de codigo de
teste. Conforme destacado por Yu et al. (2023), essa abordagem capacita os LLMs a produzirem
scripts de teste alinhados com os objetivos desejados, uma vez que esses modelos sdo capazes
de compreender e gerar texto semelhante ao humano, permitindo a criacdo de cédigos de teste
adaptados a cendrios especificos. Yetistiren et al. (2022) afirma que determinados LLMs podem
gerar cddigo validos e corretos na maioria dos cendrios. O estudo de Haji et al. (2024) observou

que um dos principais fatores que impactam a usabilidade do cddigo de teste € o contexto. Os
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codigos de teste gerados por LLMs neste trabalho demonstraram uma eficicia ampliada quando
incorporados em uma suite de testes.

A Engenharia de prompts, o processo de elaboragdo de prompts eficazes para orientar
os resultados do modelo, provou ser um fator essencial para otimizar o desempenho dos LLMs
(Sahoo et al., 2024; Marvin et al., 2024). Prompts bem projetados podem melhorar significativa-
mente a qualidade, a estrutura e a usabilidade do cddigo de teste gerado (Cain, 2024). A literatura
mostrou que os LLMs podem se adaptar a diferentes tipos de prompts, como descri¢des textuais
(Text2Code ou T2C) e trechos de cédigo pré-existentes (Code2Code ou C2C), produzindo niveis
variados de qualidade, dependendo do contexto de geracao (Lu et al., 2021; Agarwal et al.,
2024). Essa adaptabilidade destaca o potencial transformador dos LLMs na automagao de testes
de software.

Apesar de seus recursos, os scripts de teste gerados pelos LLMs costumam apresentar
problemas relacionados a erros e test smells (Siddiq et al., 2024). Assim como o cédigo de
produgdo, o cddigo de teste deve aderir as préticas de programac¢do adequadas para garantir a
confiabilidade e a capacidade de manutencao (Wang et al., 2022b). Os test smells, que se referem
a escolhas de design ou implementagao abaixo do ideal no cédigo de teste, podem reduzir a
eficdcia dos testes na deteccao de falhas e na validacdo do comportamento do software (Tufano
et al., 2016; Tufano et al., 2021). Por exemplo, o estudo de Alves et al. (2024) identificou um
nimero significativo de test smells em testes gerados pelo GitHub Copilot (que utilizava, na
época do estudo, o modelo GPT-4). Os problemas comuns incluiram smells de asser¢ao, coesao
deficiente entre casos de teste e tratamento inadequado de erros, destacando a necessidade de
uma investiga¢do mais aprofundada sobre o desempenho do LLM em diversos contextos.

Este estudo se baseia no trabalho de Alves et al. (2024), ampliando a anélise da
qualidade do cédigo de teste gerado pelo LLM em trés modelos importantes: GPT-40, Amazon
Q e LLama 3.3. Foi comparado o desempenho desses modelos em dois contextos de prompts,
Text2Code e Code2Code, para avaliar sua capacidade de produzir scripts de teste Python de alta
qualidade. Esta pesquisa se concentra na confiabilidade estrutural dos testes gerados, analisando
erros e test smells para identificar padrdes associados ao design ndo ideal. Ao investigar a relacio
entre esses dois contextos (erros e fest smells), o objetivo deste estudo consiste em descobrir
oportunidades para melhorar a geracao de testes baseados em LLLM e fornecer percepgdes praticas
para pesquisadores e profissionais. Além de avaliar o desempenho dos modelos, este trabalho

enfatiza a funcdo da engenharia de prompt como um mecanismo para aprimorar a usabilidade e a
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confiabilidade da geracdo de testes automatizados. A medida que os LLMs continuam a avangar,
compreender suas limitagdes e otimizar seu uso na engenharia de testes sdo etapas essenciais

para melhorar a qualidade do software e reduzir os custos de desenvolvimento.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Conduzir um estudo empirico comparativo para avaliar a capacidade de diferentes

LLMs na geracdo de codigos de teste de qualidade em diferentes contextos e prompts.
1.1.2 Objetivos Especificos

a) Investigar a ocorréncia de erros no cddigo de teste gerado por LLMs em resposta a dois
contextos: Text2Code e Code2Code.

b) Avaliar a presenca e a distribui¢do de test smells nos codigos de teste gerados por LLMs
em cada contexto de prompt, identificando os padrdes mais comuns.

¢) Analisar as diferencas de desempenho entre os LLMs na geracdo de cédigos de teste
considerando as particularidades dos contextos 7ext2Code e Code2Code.

d) Identificar possiveis padrdes e correlacdes entre a ocorréncia de erros e test smells nos

codigos de teste gerados por LLMs.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos relevantes e necessdrios para compre-
ender este trabalho. Na Sec¢do 2.1, serdo discutidas as defini¢cdes de testes unitdrios em Python,
0S erros mais comuns nesses testes e a geracao automaética de testes unitdrios. Em seguida, na
Secdo 2.2, serdo explorados os conceitos sobre LLMs com destaque para alguns modelos (Github
Copilot, Amazon Q Developes e LLaMa), incluindo suas utilidades e funcionalidades. Além
disso, a Se¢do 2.2 também contém conceitos de Engenharia de prompts. Por fim, a Secao 2.3
fornecerd uma visdo geral dos conceitos basicos relacionados a qualidade de cédigo de teste,

com €nfase nos conceitos de fest smells e suas ferramentas de deteccao.

2.1 Teste de Unidade

Teste de unidade € um tipo de verificacdo que procura por defeitos e valida o
funcionamento de componentes do software, como mdédulos, objetos e classes, que podem ser
testados separadamente (Graham et al., 2021). Para diminuir a quantidade de bugs levados para o
ambiente de producgdo, € necessario testar o codigo constantemente. Idealmente, a cada alteracio
feita, todo o sistema deve ser testado por inteiro novamente (Aniche, 2014). Todos os testes
devem ser integrados ao ciclo de desenvolvimento, eles devem ser executados em cada mudanca
de cédigo, mesmo a menor delas (Khorikov, 2020).

Escrever testes de unidade é uma atividade comum em que os desenvolvedores
escrevem casos de teste junto com o cédigo de producgdo. Essa pratica € 1ltil para evitar possiveis
erros de programacao e detectar problemas logo no inicio do processo de desenvolvimento (Peng
et al., 2021). Estruturas de automacio como JUnit! para Java popularizaram essa abordagem,

permitindo a execucdo frequente e automética de suites de testes unitdrios (Daka; Fraser, 2014).
2.1.1 Teste Unitdrio em Python

Na linguagem Python, as bibliotecas que popularizaram a escrita de testes unitrios
s30 0 pytest*> e o unittest®, ambas oferecendo uma variedade de comandos que facilitam a
construcdo de cendrios de teste especificos para essa linguagem. A demanda por testes unitarios

em Python tem aumentado, impulsionada pelo crescente aumento de popularidade da linguagem

https://junit.org/junit5/
https://docs.pytest.org/en/8.2.x/

3 https://docs.python.org/3/library/unittest.html
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no desenvolvimento de programas (Trautsch; Grabowski, 2017).

O Cadigo-fonte 1 exemplifica uma classe de testes unitdrios em Python utilizando a
biblioteca unittest. A classe de teste € identificada como uma subclasse de unittest. TestCase e
contém trés casos de teste distintos, que validam o comportamento de trés métodos de Strings. Os
trés testes sao definidos por métodos cujos nomes comecam com a palavra test, uma convengao
que sinaliza ao executor quais métodos representam os testes. O ponto crucial de cada teste € a
chamada para os métodos assert, que verificam os resultados esperados. O método assertEqual()
verifica se o resultado obtido corresponde exatamente ao esperado, assertTrue() e assertFalse()
avaliam uma condi¢do como verdadeira ou falsa, respectivamente, e assertRaises() verifica se

uma excecao especifica é lancada.

Cdédigo-fonte 1 —Exemplo de testes unitarios em Python

import unittest

[N

class TestStringMethods (unittest.TestCase):

4 def test_upper (self):

5 self.assertEqual ('foo'.upper(), 'F00')
6

7 def test_isupper(self):

8 self.assertTrue ('FO0'.isupper ())

9 self.assertFalse('Foo'.isupper())

11 def test_split(self):

12 s = 'hello world'

13 self.assertEqual(s.split(), ['hello', 'world'])
14 with self.assertRaises(TypeError):

15 s.split (2)

16

17/if __name__ == '__main__"':

18 unittest.main ()

Fonte: https://docs.python.org/3/library/unittest.html#basic-example

2.1.2 Erros de Testes Unitdrios em Python

Assim como o cddigo de producdo, o cddigo de teste unitidrio em Python pode
apresentar erros na sua estrutura que sao detectados pelo proprio interpretador e que impedem o
cddigo de ser executado com sucesso. A linguagem Python fornece uma documentagdo extensa

que cataloga e mapeia os possiveis erros que podem ser detectados nos codigos, o material estd


https://docs.python.org/3/library/unittest.html##basic-example
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disponivel na documentagio de Erros* e Excecdes®. Alguns estudos, como o de Haji et al. (2024)
e Alves et al. (2024), detectaram esses erros nos codigos de teste python para considera-los como
validos e invélidos. Nas Subsubse¢des 2.1.2.1, 2.1.2.2, 2.1.2.3 e 2.1.2.5 estdo mapeados alguns
dos erros mais frequentes que estdo documentados pelo Python e um exemplo em cédigo de

como eles sdo aplicdveis em testes.
2.1.2.1 AssertionError

Essa exce¢do € gerada quando uma instrugdo assert falha. Na biblioteca unittest,
os assertions sao mais diversos, incluindo assertEquals, assertTrue, assertln, entre outros. A
ocorréncia dessa excecdo indica que a expectativa do teste ndo estd alinhada com o comporta-
mento do cdédigo de producdo. O Cédigo-fonte 2 ilustra um exemplo em que essa excecao €
levantada. O método da Linha 1 verifica se um AttributeError € gerado onde as mensagens de
erro devem devem corresponder a seguinte string: “unknown image attribute fake_attribute”
(que estd implementada no cédigo de produgdo). No entando, no teste, a string validada é:
"image does not have attribute”. Isso levantard um erro de expectativa, uma vez que o teste nao

espera o mesmo do método de producdo. Esse tipo de exce¢do € comumente encontrada em

testes unitdrios, uma vez que € o dominio de c6digo que mais utiliza asser¢des na sua estrutura.

Cédigo-fonte 2 — Exemplo de teste unitdrio contendo erro de asser¢ao em Python

I|def test_handle_bad_attribute ()

5

3

4 with open (os.path.join(os.path.dirname(__file__), "grand_canyon.jpg"), "
rb"

5 ) as image_file

6 image = Image (image_file)

7

8 with pytest.raises(AttributeError ,match="image does not have attribute"):

9 image.fake_attribute

Fonte: Haji et al. (2024)

4
5

https://docs.python.org/3/tutorial/errors.html
https://docs.python.org/3/library/exceptions.html
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2.1.2.2 SyntaxError

O SyntaxError € gerado quando o codigo viola as regras sintaticas da linguagem,
ou seja, quando ndo segue o padrdo de interpretagdo do Python. Um exemplo comum € o
esquecimento de fechar parénteses apds uma chamada de funcdo ou expressao, o que resulta
em um erro. Além disso, a auséncia de dois pontos (:) apds a declaragdo de estruturas como
condicionais, lagos ou defini¢des de func¢des pode gerar erros de sintaxe. Outro erro frequente €
deixar uma string sem a citacio de fechamento, seja com aspas simples ou duplas. No Cédigo-
fonte 3, esse erro pode ser observado na dltima linha, onde o paréntese da chamada a funcao

assertEqual ndo foi fechado corretamente, resultando em uma falha na anélise do c6digo.

Cdédigo-fonte 3 — Exemplo de teste unitdrio com erro de sintaxe em Python

I|def test_captures_stdout_stderr (self)

2

3 message = " This should be captured ..."

4

5 buf = io.StringI0 ()

6 with stdout_err_redirector (buf)

7 print (message)

8 print (message , file=sys.stderr)

9

10 self . assertEqual(buf.getvalue() , message + '\n'+ message + '\

Fonte: Haji et al. (2024)

2.1.2.3 IndentarionError

O IndentationError é um erro bastante comum em Python. Como se trata de uma
linguagem interpretada, seu interpretador processa o cédigo linha por linha. Para que o c6digo
seja executdvel, € essencial que ele esteja devidamente formatado, respeitando corretamente os
espacos e recuos. Esse alinhamento correto € conhecido como indentacdo. Caso a indentagao
ndo seja aplicada corretamente, o interpretador levantard um erro de indentacdo, impedindo a
execugdo do cédigo. O Codigo-fonte 4 ilustra um erro de indentacdo na classe de teste declarada
na Linha 3. O erro de indentacdo ocorre porque a linha self.assertEqual(result, 4) estd com um
nivel de indentacdo a mais do que deveria. Além disso, a classe TestExample estd no mesmo nivel
de indentacdo do método def test_addition(self). Isso resultard em um erro de IndentationError

ao tentar executar o codigo.
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Cdédigo-fonte 4 — Exemplo de teste unitdrio com erro de indentacdo em Python

import unittest

class TestExample(unittest.TestCase):

def test_addition(self):
result = 2 + 2
self.assertEqual (result, 4)

" .

if __name__ == "__main_

unittest.main ()

Fonte: Criado pelo Autor.

A estrutura correta do codigo para evitar o IndentationError seria a do Codigo-

fonte 5, em que todos os elementos estdo no nivel correto de indentacdo:

Cdédigo-fonte 5 — Exemplo de teste unitdrio com a indentagdo correta em Python

NS —_

w

W

6

import unittest

class TestExample (unittest.TestCase):

def test_addition(self):
result = 2 + 2
self.assertEqual (result, 4)
if __name__ == "__main__":

unittest.main ()

Fonte: Criado pelo Autor.

2.1.2.4 KeyError

O erro KeyError é levantado quando uma chave de mapeamento ndo € encontrada

entre as chaves existentes no conjunto de dados. Em Python, o mapeamento mais comum € o

dicionario. Quando tentamos acessar um item no dicionario usando uma chave que nao esta

presente no conjunto de chaves, o Python gera o erro KeyError. O método de teste apresentado

no Cdédigo-fonte 6 falha porque o valor da chave CRON_VAR ndo existe em self.crontab.env.

Outro erro de busca ocorre quando um valor de indice fora do intervalo é usado em um dicionério

Oou array.
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Cédigo-fonte 6 — Exemplo de teste unitario com erro de chave em Python

import unittest

\S]

def test_06_env_access (self):

w

w

self.assertEqual(self.crontab.env['PERSONAL_VAR'], 'bar')

6 self.assertEqual (self.crontab.env['CRON_VAR'], 'fork')

7 self.assertEqual (self.crontab[0].env['CRON_VAR'], 'fork')
8 self.assertEqual (self.crontab[1].env['CRON_VAR'], 'spoon')
9 self.assertEqual (self.crontab[2].env['CRON_VAR'], 'knife')

10 self.assertEqual(self.crontab[3].env['CRON_VAR'], 'knife')
11 self.assertEqual(self.crontab[3].env['SECONDARY'], 'fork')

Fonte: Haji et al. (2024)

2.1.2.5 NameError

Em Python, um NameError é gerado quando o programa tenta acessar ou usar uma
varidvel que ndo foi definida ou atribuida a um valor. Isso pode acontecer se a varidvel for escrita
incorretamente ou se for acessada antes de ser definida. Esse erro pode ser gerado tanto com
varidveis, quanto com outro tipo de nomes, como declara¢des de fungdes, classes ou bibliotecas
que ndo existem. Por exemplo, o método de teste do Codigo-fonte 7 contém o uso de uma classe
chamada CronRange. Isso resultou em um erro NameError, indicando que CronRange nao esta
definida. Dentro do projeto, realmente existe uma classe chamada CronRange. No entanto,
ela ndo estd importada e, portanto, ndo existe no namespace. Esse tipo de erro pode acontecer

também caso as varidveis ndo sejam importadas corretamente.

Cdédigo-fonte 7 — Exemplo de teste unitdrio com erro de nome em Python

1 def test_18_range_cmp(self):

o

3 self.assertEqual (CronRange('*/6'), CronRange('*/6"'))
4 self .assertNotEqual (CronRange('*/6'), CronRange('x*/7'))

w

self.assertNotEqual (CronRange('*/6'), CronRange('*/6-7"'))

Fonte: Haji et al. (2024)
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2.1.3 Geragdo Automadtica de Teste Unitdrio

A geracdo automdtica de testes possibilita a producdo e execucdo de um grande
nimero de entradas que exercitam extensivamente a unidade em teste (Xie; Notkin, 2006). Esses
testes podem ser integrados aos cédigos do software e, assim como os testes escritos manual-
mente, oferecem suporte aos desenvolvedores durante a manutencao do software (Shamshiri
et al., 2018). Consequentemente, um amplo espectro de técnicas para a geragdo automadtica de
testes unitarios tem sido objeto de investigacao ao longo dos anos, visando reduzir os esfor¢os
manuais na elaboracao de testes (McMinn, 2004; Yuan et al., 2024).

Dentre as técnicas mais tradicionais, destacam-se a geracdo de testes baseados
em modelos, especificagdes, andlise estdtica e teste baseado em pesquisa (McMinn, 2004;
Maragathavalli, 2011). Algumas dessas abordagens operam a partir de especifica¢des do software,
capturando modelos comportamentais, diagramas de atividade, graficos de estado e diagramas
de sequéncia (Wang et al., 2022a). Outras abordagens utilizam algoritmos evolutivos, que
sdo métodos computacionais utilizados para treinar um conjuntos de casos de teste e avaliar a
qualidade desses conjuntos em termos de cobertura de c6digo, detec¢do de falhas, ou outros
critérios de qualidade de teste (Fraser; Arcuri, 2013).

Estudos anteriores sobre sistemas de codigo aberto mostraram que as ferramentas de
geracdo de testes sdo bastante eficazes na deteccdo de falhas (Almasi ef al., 2017). A maioria
das ferramentas, como o Evosuite® e Randoop’, oferece suporte 2 linguagem Java e gera testes
no formato JUnit (Fraser; Arcuri, 2011). No entanto, atualmente, diversos ecossistemas de
programagio também contam com ferramentas similares. Por exemplo, o PYNGUIN? é uma
ferramenta extensivel para geracao de testes em Python (Lukasczyk; Fraser, 2022), enquanto
o JSEFT? utiliza cobertura de funcio e algoritmos de abstracdo de estado para gerar testes
automatizados em JavaScript (Mirshokraie ef al., 2015), entre vérias outras disponiveis para uso.

Entretanto, a aplicacdo das ferramentas de geracdo automadtica de testes unitarios na
industria € limitada, em parte devido ao tempo que os desenvolvedores precisam dedicar para
analisar a saida dessas ferramentas (Fraser ef al., 2015). No entanto, a IA tem desempenhado
um papel importante na superacao desses desafios, especialmente quando se trata da geracdo

de casos de teste baseados em PLN. A geracdo automatica de codigo por IA tem o potencial

https://www.evosuite.org/
https://randoop.github.io/randoop/
https://www.pynguin.eu/

6
7
8
°  https://github.com/saltlab/JSeft
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de reduzir significativamente o tempo e os custos associados a codificagdo manual e a busca
por ferramentas que automatizam esse processo (Hansson; Ellréus, 2023). Por meio dessa
abordagem, as ferramentas de IA podem ser treinadas para gerar codigo a partir da linguagem
humana, permitindo a criacdo de scripts de teste com base em cendrios descritos pelo proprio
desenvolvedor. Tudo o que € necessario € especificar as entradas, saidas e arquitetura do teste

(Yuan et al., 2024).

2.2 Large Language Models

LLMs sdo modelos de linguagem baseados em IA que foram treinados em grandes
quantidades de texto para aprender padroes de linguagem e gerar texto de forma semelhante ao
humano (Yang et al., 2024). Os primeiros modelos de linguagem t€m como objetivo principal
modelar e gerar dados de texto, enquanto os modelos de linguagem mais recentes, por exemplo, o
Generative Pre-trained Transformer 4 (GPT-4) se concentram na resolu¢do de tarefas complexas
(Zhao et al., 2023). De acordo com Yao et al. (2024), um LLM deve ter quatro caracteristicas
principais : (1) compreensao profunda do contexto da linguagem natural; (i1) capacidade de
gerar texto semelhante ao humano; (iii) consciéncia contextual, especialmente em dominios
intensivos em conhecimento; (iv) forte capacidade de seguir instrugdes que € util para a resolu¢ao
de problemas e tomada de decisdes.

Recentemente, a OpenAI'”

se destacou como a empresa pioneira no desenvolvimento
de modelos de linguagens avancados. No ultimo relatdrio técnico referente ao desenvolvimento
do GPT-4 levantado pela empresa, os resultados destacam que o modelo exibe desempenho de
nivel humano em vérios benchmarks profissionais e académicos (OpenAl, 2024). Esta tecnologia,
assim como outros LLMs, passa por um extenso treinamento com grandes quantidades de
dados para conseguir compreender e modelar as saidas baseadas em aprendizado de maquina
(Roumeliotis; Tselikas, 2023). Dessa forma, a arquitetura dos LLMs € dividida em dois grupos:
— Encoder-only: Esses modelos sdo projetados com arquiteturas que permitem apenas a
codificacdo de texto. Incluem modelos como Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) e Text-To-Text Transfer Transformer (TS) (Fan et al., 2023; Yang et

al., 2024).

— Decoder-only: Esses modelos sdo projetados especificamente para gerar texto de forma

autdnoma a partir da decodificacdo de texto, sem a necessidade de entrada de contexto

10" https://openai.com/
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adicional durante a geracdo. Incluem modelos como o GPT, GPT-3 e GPT-4 (Fan et al.,
2023; Yang et al., 2024).

A Figura 1 apresenta a arquitetura geral Encoder-Decoder dos LLMs, conforme
proposta por Vaswani et al. (2017) e denominada "The Transformer Model". Essa arquitetura é
utilizada em modelos de PLN para compreensao e geracao de texto.

A esquerda da Figura 1, estd representado o processo de codificacio de textos
(Encoder), abordagem adotada pelo modelo BERT. O Encoder tem como principal objetivo
compreender o contexto de uma palavra considerando tanto as palavras anteriores quanto
as posteriores. O texto de entrada passa por um processamento no Encoder, gerando uma
representacdo interna que captura informacdes contextuais de maneira eficaz. A direita da figura,
encontra-se a decodificacdo de texto (Decoder), abordagem utilizada pelo modelo GPT. Diferente
do Encoder, o Decoder foca na geragdo de texto, prevendo o proximo foken da sequéncia de
saida com base nas palavras geradas até o momento. Esse mecanismo permite que o modelo
construa sentengas coerentes e contextualmente relevantes.

A Figura 1 também evidencia a interagdo entre o Encoder e o Decoder, ilustrando
como esses componentes trabalham em conjunto para aprimorar tanto a compreensao quanto a
geracdo de texto. No processo de tradugdo automadtica, por exemplo, o Encoder transforma a
sentencga de entrada em uma representacio intermedidria rica em contexto, que € entdo utilizada
pelo Decoder para gerar a traducao correspondente na lingua de destino. Essa comunicagdo
entre os modulos permite a adaptacao a diferentes tarefas de PLN. Enquanto o Encoder captura
relagcdes semanticas complexas no texto de entrada, o Decoder emprega essas informagdes para
gerar saidas coerentes e contextualmente apropriadas. Dessa forma, a arquitetura Encoder-
Decoder demonstra como diferentes partes dos LLMs sao otimizadas para tarefas especificas,
garantindo eficiéncia desde a interpretacdo até a produgdo textual.

Além disso, os LLMs podem ser treinados com pardmetros incorporados a sua
arquitetura para processar os dados de entrada e gerar saidas mais precisas. Alguns modelos
utilizam uma vasta quantidade de parametros, que podem variar de 6 bilhdes (6B) a 70 bilhdes
(70B). Isso implica que, em geral, quanto maior o nimero de parametros, maior a capacidade
do modelo de capturar nuances e detalhes, resultando em respostas mais precisas e de maior
qualidade, essas descobertas foram registradas por Yeom et al. (2024) ao promover e avaliar o

modelo de linguagem da Meta'! chamado LLaMa (Large Language Model Meta AI).

1" https://about.meta.com/br/
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Figura 1 — Arquitetura Transformer utilizada pelos LLMs
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Fonte: Vaswani et al. (2017).

Essas multiplas habilidades dos LLMs estdo sendo aproveitados para automatizar
atividades de engenharia de software, como traduzir c6digo entre linguagens de programacao,
gerar documentagdo para codigo e gerar de testes unitdrios (Ross et al., 2023). Fan et al. (2023)
descrevem como "Propriedades Emergentes'as habilidades dos LLMs que t€m sido cada vez
mais buscadas e estudadas na drea da Engenharia de Software. Estas propriedades incluem
codificagdo, reparo, refatoragdo, melhoria de desempenho, documentacdo e anélise. O Quadro 1
mapeia os dois LLMs mais utilizados para gerar cddigos de acordo com Yetistiren ef al. (2023) e
suas principais caracteristicas: Amazon CodeWhisperer e GitHub Copilot. Para este trabalho,
também foi adicionado o modelo de linguagem LLaMa e as caracteristicas foram destacadas nos
parametros propostos pelos autores. As subsecgdes 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3 fornecem uma descri¢ao

detalhada de suas funcionalidades.



Quadro 1 — Caracteristicas dos modelos de linguagens mais utilizados para gerar c6digos
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Funcionalidades LLaMa Amazon CodeWhisperer GitHub Copilot

IntelliJ IDEA, Android Studio,
JetBrains, Visual Studio ﬁpe pc(}:l(l)sset’ CDI;ig(r;,riCogth\gtl;“
Suporte para IDE Sem suporte para IDEs | Code, AWS Cloud9, Land J Brai %l' ll\)/IPS
AWS Lambda console GolLand, JetBrains ‘eT“’ ’

PhpStorm, PyCharm, Rider,
RubyMine, WebStorm

Lancamento Fevereiro de 2023 Junho de 2022 Outubro de 2021

Desenvolvedor Meta AWS OpenAl - GitHub

Fornece fontes e

referéncias das Niao Sim Nao

sugestoes

Exp hcfl ¢ao das Sim Nao Nio

sugestoes

FornecNe multiplas Sim Sim Sim

sugestdes
“...treinado em todas as

Fonte de dados S “Vastas quantidades de cédigo | linguagens que aparecem

. Repositorios . P R I o P

de treinamento disponiveis publicamente em repositorios publicos
(adaptado)

L1nguagen§ de C#, Java, JavaScript, Python, Python,.C, C++, C#, Go, Java,

programacao que N/A T . JavaScript, PHP, Ruby, Scala,

f ypeScript .

ornece suporte TypeScript

Pohvalentefexceto Sim Nio Nio

programagao)

Podp ser usado Nio Nio Nio

offline

Pode acessar Nio Sim Sim

arquivos locais

Fonte: Adaptado de Yetistiren et al. (2023)

2.2.1 LLaMa

O LLaMa € um modelo de linguagem desenvolvido pela Meta, focado em criar uma
alternativa eficiente e acessivel para pesquisadores e desenvolvedores que trabalham com IA.
Conforme demonstrado no estudo de Yeom et al. (2024), esse LLM busca alcancar desempenho
competitivo em tarefas de PLN ao utilizar menos recursos computacionais em comparacdo com
modelos maiores, como o GPT. A Meta lancou o LLaMa com a inten¢do de fomentar a inovacao
na IA, oferecendo um modelo que combina alta performance com eficiéncia, e que pode ser
facilmente acessado e adaptado pela comunidade académica e por empresas (Meta, 2023). Seu
langamento inicial foi em fevereiro de 2023 com o LLaMa 1, que incluia modelos de 7B a
65B parametros. Em julho de 2023, a Meta langou o LLaMa 2, aprimorando a eficiéncia e o
desempenho, com versdes de 7B, 13B e 70B parametros. A versdo mais atual, LLLaMa 3, traz
ainda mais refinamentos, consolidando-se como uma ferramenta para pesquisa e aplicagdes
comerciais em IA. A Figura 2 demonstra um exemplo de utilizacdo do modelo extraido dos

andncios da prépria Meta.
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Figura 2 — Exemplo de utilizagao do LLaMa

@ localhost:12345 *

Llama Agent System

Hello

Llama Agent

How can | assist you today? Are you looking for information on a particular topic or perhaps need
help with a task?

How many days are between July 7, 2024 and July 23, 2026?

Llama Agent

There are 746 days between July 7, 2024 and July 23, 2026.

Enter your prompt

Upload No file chosen

Fonte: https://github.com/meta-llama/llama-agentic-system

2.2.2 Amazon Q Developer

Incialmente chamado de Amazon CodeWhisperer, o Q Developer € um LLM de-
senvolvido pela Amazon Web Services (AWS) e foi anunciado em 2022 como um modelo de
aprendizado de maquina treinado em fontes de dados da Amazon e em cédigos-fonte abertos
(Bays, 2022). Esse modelo pode ser integrado a IDEs compativeis, permitindo que os usudrios
fornecam instru¢des em linguagem natural para que o Q Developer responda de maneira ade-
quada. Além disso, quando os desenvolvedores escrevem um comentario no editor de cédigo de
sua IDE conforme exibido na Figura 3, o LLM analisa automaticamente o comentario e identifica
os servi¢os mais apropriados. Em seguida, ele gera e insere um trecho de cédigo diretamente
no editor (Yetistiren et al., 2023). Embora a arquitetura do Q Developer seja especificamente
adaptada e integrada aos diversos servigos da AWS, estudos recentes indicam que, apesar de ser
uma ferramenta Util, ele pode ndo ser tdo eficaz quanto modelos baseados em GPT-x na gerag¢ao
de respostas validas, por mais que se destaque em outros ambitos, como sugestdes de codigo e

completamento automatico (Huang et al., 2024; Kapitsaki, 2024).



30

Figura 3 — Exemplo de utilizacdo do Amazon CodeWhisperer

AMAZON Q: CHAT v @ code lpy ® D~

Chat X  + C: > Users > antho > OneDrive > Area de Trabalho > lim-test-code > @ code_1.py > .

import datetime

1

- z

generate the unit test 3 def parse_expenses(expenses_string):

. p
5
6
7
8

Parse the list of expenses and return the list of triples (date, amount, currency).
Ignore lines starting with #.
To generate unit tests for the parse_expenses|function, we can use Parse the date using datetime.

Python's built-in|unittest| module. Here's an example of how you can Example expenses_string:

write unit tests for the| parse_expenses| function: 9 et el L
10 2023-01-03  2.59 DKK
P — | zem-019) 272 ER
from datetime import datetime
X 13 expenses = []
from code_1 import parse_expenses ”
. 15 for line in expenses_string.splitlines():
class TestParseExpenses(unittest.TestCase): 16 1 line.startawith("#")s
def test_parse_expenses(self): o Con;i"ue T
 expenses_string = """2023-01-02 -34.61 USD 18 date, value, currency = line.split(" ")
ZPEOED 259 B 19 expenses . append( (datetime.datetime. strptime(date, "%v-%m-%d"),
2023-01-63 -2.72 EUR™™" s Float (value)
expected_expenses = [ 0 currency))
(datetime(2023, 1, 2), -34.81, "USD"), 2 return expenses
(datetime (2023, 1, 3), 2.59, 'DKK"), 23
(datetime(2023, 1, 3), -2.72, "EWR") 24 expenses_data = '''2023-01-62 -34.01 USD
1 25 2023-91-03 2.59 DKK
self.assertEqual (parse_expenses(expenses_string), exps 26 2023-01-03 -2.72 EUR'
27 < > Accept Accept Word
def test_parse_expenses_with_comments(self): 28 #unit test for this function Amazon Q Tip 1/3: Press [TAB] to accept ([ESC] to exit)
expenses_string = """# This is a comment d ):

2023-01-02 -34.01 USD
# Ancther comment
2023-01-03 2.59 DI

Use of Amazon Q is subject to the AWS Responsible Al Policy.

Fonte: Criado pelo autor.

2.2.3 GitHub Copilot

O GitHub Copilot!?, lancado em 2021, é um LLM de codificagio assistida desen-
volvido pela OpenAl em colaboracdo com o GitHub, utilizando o modelo GPT-40. Conhecido
popularmente como "Al pair programmer", sua principal funcionalidade € a geracao automadtica
de cédigo. Isso significa que, ao abrir um arquivo de cédigo de producdao em uma IDE com
suporte ao Copilot, os desenvolvedores podem usar a ferramenta para criar automaticamente
testes unitdrios (Figura 4), agilizando o processo de desenvolvimento. Dessa forma, essas funcio-
nalidades do Copilot tém motivado estudos recentes para avaliar sua capacidade em resolver bugs,
refatorar codigo e realizar outras atividades relacionadas a programacao mediante interacdes em
linguagem natural (Imai, 2022; Dakhel et al., 2023; Wermelinger, 2023). Embora esses estudos
enfatizem a capacidade do Copilot em gerar c6digo de maneira eficiente, outros ressaltam suas
limitagdes, afirmando que ainda ha necessidade de intervenc@o humana e ajustes manuais para
maximizar sua eficdcia e garantir a qualidade dos resultados produzidos (Mastropaolo et al.,

2023).

12 https://github.com/features/copilot
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Figura 4 — Exemplo de utilizagao do GitHub Copilot

CHAT = D) oo ? code lpy U @

code_1.py
‘ ovictorpa 1 import datetime
Escreva um teste unitario para esta funcio 2
3 def parse_expenses(expenses_string):
2
& GitHub Copilot 5 Parse the list of expenses and return the
6 list of triples (date, amount, currency).
> Used 1 reference 7 Ignore lines starting with #.
5 . 8 Parse the date using datetime.
assos: 9 Example expenses_string:
. = 10 2023-01-082 -34.01 USD
1. Importar o médulo unittest.
. . 11 2023-01-03 2.59 DKK
2. Importar a funcéo parse_expenses do arquivo code_1.py . 1 2023-01-03 -2.72 EUR
3. Criar uma classe de teste que herda de (unittest.TestCase . 13 o
4. Escrever métodos de teste para verificar diferentes cendrios, incluindo entradas vélidas e 14 expenses = []
linhas que comegam com # 15
5.Usar self.assertEqual para verificar se a safda da funcio é a esperada. 16 for line in expenses_string.splitlines():
17 if line.startswith("#"):
Cadigo: 18 continue
19 date, value, currency = line.split(" ")
. . 20 B d((datetime.datetime.strpti dat "RY-%m-%d"
import unittest @ expenses.appen ((fio:t:(.::luz)e ime.strptime(date, "%Y-%m ),
ki de_1 i t ’
rom code_1 import parse_expenses 2 currency))
. 23 return expenses
class TestParseExpenses(unittest.TestCase): 24
25 expenses_data = '''2023-01-82 -34.81 USD
def test_parse_expenses_valid_data(self): 26 2023-01-83  2.59 DKK
expenses_string = '''2023-01-02 -34.091 USD 27 2023-01-03 -2.72 EUR' "'
2022-01-93 2.59 DKK 28

2023-01-03 -2.72 ELR'"'
expected_output = [
(datetime.datetime(2023, 1, 2), -34.01, 'USD'),
(datetime.datetime(2023, 1, 3), 2.59, 'DKK'),
(datetime.datetime(2023, 1, 3), -2.72, "EUR')
1

B O S PR

What is the purpose of the self.assertEqual method in unit tests?

L—Xs( Copilot or type / for commands 9 2

Fonte: Adaptado de https://github.com/features/copilot

2.2.4 Engenharia de prompts

Um prompt € um conjunto de instru¢des fornecidas a um LLM que orienta e perso-
naliza o modelo, aprimorando ou refinando suas capacidades (Liu et al., 2023). A Engenharia
de prompts é um conjunto de procedimentos de programacgao de instru¢des para personalizar
saidas e interacdes de LLLMs, sendo uma habilidade obrigatdria para a eficdcia da comunicacao
e da interagdo com essas ferramentas (Marvin et al., 2024). Esse processo envolve projetar
estrategicamente instrucdes especificas para tarefas, orientando a saida do modelo sem alterar
os parametros (Sahoo et al., 2024). Desse modo, essa engenharia surge como um mecanismo
chave para acessar as capacidades transformadoras do modelo de linguagem no processo de
aprendizagem e na formulacdo da resposta (Cain, 2024).

No contexto de Engenharia de Software, a eficiéncia na modelagem de prompts é
essencial para guiar e contextualizar o modelo acerca da estrutura e organizagdo das diversas
tarefas relacionadas ao cédigo-fonte (Pornprasit; Tantithamthavorn, 2024). Nesse sentido,
estudos recentes sobre automacao de processos com LL.Ms, como o de Agarwal et al. (2024) e o
de Lu et al. (2021), caracterizaram tipos diferentes de contextos envolvendo prompts que podem

ser utilizados para a geracdo de saidas por LLMs, dentre elas:
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— Codigo para Cédigo (Code2Code): contexto em que o prompt é um trecho de c6digo e a
saida também € um trecho de cédigo. Utilizado em tarefas de produ¢do, manutencao e
traducgdo de codigo.

— Texto para Cédigo (Text2Code): contexto em que o prompt é um texto em linguagem
natural e a saida € um trecho de cédigo. Utilizado em tarefas de geracao e refatoracdo de
codigo.

— Cddigo para Texto (Code2Text): contexto em que o prompt ¢ um trecho de cédigo e a
saida € um texto em linguagem natural. Utilizado em tarefas de resumo e documentagdo
de codigo.

Esses contextos de prompts destacam a importancia de projetd-los para fornecer valor
além do simples texto ou geracao de cédigo (White et al., 2023). Em dois estudos aprofundados
sobre geracdo de respostas em um contexto de prompts, Reeves et al. (2023) e Liu et al. (2024)
destacaram que a eficacia dos prompts pode variar significativamente dependendo do contexto
e do objetivo em questdo. Eles afirmam que a forma como as instrucdes sao modeladas é
crucial para a obtencdo de respostas mais precisas e corretas. Essa modelagem envolve a escolha
cuidadosa das palavras, a estruturagao légica das instrucdes e a adaptacao do prompt ao tipo
de tarefa desejada, de modo a maximizar a performance do modelo e garantir resultados mais

alinhados com as expectativas do usudrio.

2.3  Test Smells

Test smells sao problemas que podem surgir nos codigos de teste e que afetam
negativamente a eficicia, dificultam a compreensdo do cddigo de teste e tornam a manutengdo
mais dificil (Kim, 2020; Santana et al., 2020). Normalmente sdo identificados como escolhas de
design inadequadas na implementagao dos casos de testes, podendo ter um impacto significativo
na eficdcia desses testes (Palomba et al., 2018). Esses smells geralmente sdo introduzidos
quando o cdédigo de teste é confirmado no repositério pela primeira vez e tende a permanecer
no sistema por um longo tempo, dificultando sua manutenibilidade (Tufano et al., 2021). Os
test smells se manifestam de diversas formas, como falta de estruturacao no cédigo de teste e
l6gica excessivamente complexa. Dessa forma, isso pode resultar em testes longos, duplicagdo
de c6digo e aumento no risco de erros (Breugelmans; Rompaey, 2008; Kim et al., 2021). De
acordo com Spadini et al. (2018), a presenca de smells em testes unitdrios acarreta em c6digos

de producao mais suscetiveis a problemas nao identificados, resultando em um software menos
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confidvel e com maior risco de defeitos.

Deursen et al. (2001) catalogaram 11 tipos de test smells em um estudo sobre
refatoracdo de codigo de teste: Mystery Guest, Resource Optimism, Test Run War, General
Fixture, Eager Test, Lazy Test, Assertion Roulette, Indirect Testing, For Testers Only, Sensitive
Equality, e Test Code Duplication. Recentemente, Peruma et al. (2019) propuseram mais 12 tipos
de test smells além daqueles ja presentes no estudo anterior: Conditional Test Logic, Constructor
Initialisation, Default Test, Duplicate Assert, EmptyTest, Exception Handling, Ignored Test,
Magic Number Test, Redundant Assertion, Redundant Print, Sleepy Test e Unknown Test. Dessa
forma, esses problemas foram catalogados de acordo com a sua origem natureza.

A maioria das pesquisas desenvolvidas sobre test smells estdo focadas em projetos
Java (Bavota et al., 2012; Spadini et al., 2018; Tufano et al., 2021). Entretanto, com o crescente
uso de Python em softwares de aprendizado de maquina, surgiu a necessidade de investigar
essas métricas para testes especificos nessa linguagem (Wang et al., 2022b). O Cédigo-fonte 8
apresentado por Fushihara et al. (2023) demonstra um exemplo de teste em Python contendo fest
smells. Alguns smells observéveis sdo: Assertion Roulette, devido a falta de clareza nas vérias
assercoes (expected e assertEquals) dentro do loop for; Magic Number Test, pelo uso direto de
valores numéricos; e Conditional Test Logic, com ldgica condicional (for, if, else) complexa que

pode esconder erros e comprometer a cobertura do caso de teste.

Cdédigo-fonte 8 — Exemplo de caso de teste em Python com test smells

I| import unittest

2| class TestFizzBuzz (unittest.TestCase):

3 def test_fizz_buzz(self):

4 for value in range(1,31):

5 if value in [3,6,9,12,18,21,24,27]:
6 expected = "Fizz"

7 elif value in [5,10,20,25]:

8 expected = "Buzz"

9 elif value in [15,30]:

10 expected = "Fizz Buzz"

11 else:

12 expected = str(value)

13 actual = fizz_buzz(value)

14 self.assertEqual (expected, actual)

Fonte: Fushihara et al. (2023)
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2.3.1 Ferramentas de deteccdo de test smells

Aljedaani et al. (2021) realizaram um mapeamento sistemdtico sobre as ferramentas
de detecc¢do de fest smells e destacaram que seu uso € essencial para a avaliacdo da qualidade
do cddigo de teste. Estudos recentes desenvolveram ferramentas especificas responsaveis por
realizar a deteccao de test smells e metrificar a qualidade dos testes em Python. Algumas dessas
ferramentas de deteccdo ja foram diretamente utilizadas na avaliagdo da qualidade estrutural
de teste unitdrios, como no estudo de Alves et al. (2024). As ferramentas de deteccao mais
presentes atualmente na literatura sio: Pynose'® e TEMPY!4:

— Pynose: Este plugin integravel a IDE PyCharm detecta test smells exibindo avisos direta-
mente na interface, permitindo que os desenvolvedores monitorem em tempo real se hd
problemas no cédigo sendo desenvolvido (Wang et al., 2022b).

— TEMPY: Projeto de cédigo aberto desenvolvido em Python, executdvel via IDE, que
disponibiliza uma interface simples para selecionar um projeto e gerar um relatério em
formato HTML com todos os test smells identificados. Essa ferramenta € ttil para uma
andlise detalhada da qualidade dos cédigos de teste em projetos Python (Fernandes et al.,
2022).

Alguns tipos de test smells sao amplamente encontrados em diversas linguagens de
programacao e podem comprometer a qualidade dos testes unitdrios. Exemplos comuns incluem
Conditional Test Logic, onde a 16gica condicional dentro dos testes pode dificultar a interpretagdo
dos resultados; Assertion Roulette, caracterizado pelo uso excessivo de miultiplas asser¢des sem
mensagens explicativas, tornando dificil identificar a causa de falhas; Empty Test, que representa
testes sem qualquer implementacao valida; Verbose Test, quando a complexidade e o tamanho
excessivo dos testes prejudicam a legibilidade e manutencdo; Programming Paradigms Blend,
que mistura diferentes paradigmas de programacgdo de maneira inconsistente; e Magic Number
Test, onde valores numéricos arbitrarios sao usados diretamente, dificultando a compreensao e
manutengdo do cédigo. Esses fest smells sao detectados por diversas ferramentas automatizadas.

Além desses, existem test smells especificos do ecossistema Python devido as carac-
teristicas proprias da linguagem na escrita de testes unitarios. Entre eles, Sleepy Test refere-se
a testes que utilizam atrasos desnecessarios (sleep), impactando a eficiéncia da execucao; Test

Maverick ocorre quando um teste ndo pertence a nenhuma estrutura organizacional definida,

13" https://pypi.org/project/pynose/
14 https://github.com/danieldavidf/ TEMPY
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dificultando sua rastreabilidade; General Fixture acontece quando um conjunto de dados de teste
contém informagdes irrelevantes para determinados testes, aumentando o custo de manutencao;
e Redundant Print, caracterizado pelo uso desnecessério de comandos de saida (print), poluindo
os logs de execucdo (Wang et al., 2022b; Fernandes et al., 2022).

Enquanto alguns desses fest smells sao identificados por vdrias ferramentas de
detecc¢do, outros sdo reconhecidos apenas por ferramentas especificas. O Quadro 2 apresenta os
diferentes tipos de test smells que as duas ferramentas descritas anteriormente sao capazes de

detectar, juntamente com suas respectivas descri¢des.

Quadro 2 — Principais test smells detectados pelas ferramentas citadas

.~ Ferramenta que
Test smell Descricao q
detecta
Conditional Test Logic | Testes com estruturas de controle (if, for, while...) Pynose,
> TEMPY
Assertion Roulette Varios assertions sem qualquer explica¢cdo ou mensagem | Pynose
Magic Number Test Existéncia de valores numéricos literais em um teste Pynose
. . . ~ . . Pynose
Exception Handling Presenca da instrucéo try/except ou da instrucgio raise Y
TEMPY
.. Pynose
Sleepy Test Invoca fungdo time.sleep() no teste TEMPY
. - Pynose
Redundant Print Invoca fung¢@o print() no teste TEMPY
Unknow Test Testes sem nenhum assertion TEMPY
Non-Functional . p
Escopo vazio em um método de teste TEMPY
Statement
Verbose Test Meétodo de teste muito longo TEMPY
Duplicate Assert Assertions duplicados em um mesmo teste Pynose
Se o conjunto de testes tiver um acessorio com setUp,
Test Maverick mas um caso de teste nesse conjunto ndo usar essa Pynose
configuracdo
Um caso de teste ndo contém uma tnica instru¢io
Empty Test . Pynose
executdvel
. Presenca de assert cujo resultado nunca muda (ou seja,
Redundant Assertion § ) ( J Pynose
assert 1 ==1)
Nem todos os campos instanciados no método setUp()
General Fixture de um conjunto de testes sdo utilizados por todos os Pynose
casos de teste nesse conjunto de testes
Lack of Cohesion of Os conjuntos de testes em um caso d? teste ndo sao
coesos de acordo com a métrica de similaridade de Pynose
Test Cases
COSseno entre pares
Suboptimal Assert Presenca de um dos suboptimal asserts Pynose
Programming . . .
Paradigms Blend Mistura de paradigmas no mesmo arquivo de teste TEMPY

Fonte: Criado pelo autor.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Ao analisar a literatura existente, foram identificados estudos relevantes que abordam
diversas percepg¢des e investigacdes sobre geracdo e avaliagdo da qualidade de cédigo gerados
por LLMs. Nesta secdo, sdo apresentados esses estudos, destacando suas contribuicdes e a forma

como se relacionam com o presente trabalho.

3.1 Assessing the quality of GitHub copilot’s code generation

Yetistiren ef al. (2022) realizaram uma avaliagcdo da qualidade da geracdo de cédigo
pelo GitHub Copilot, avaliando a correcao, validade e eficiéncia das solucdes geradas. O objetivo
da pesquisa foi entender o quao eficaz o Copilot € na produgao de cédigos validos, corretos e
de alta qualidade. Para isso, os pesquisadores definiram trés questdes de pesquisa: (QP1) qual
¢ a qualidade dos cédigos gerados; (QP2) qual € o efeito do uso de docstrings na qualidade
dos cédigos gerados; (QP3) qual € o efeito do uso de parametros de fun¢des apropriados na
qualidade dos cddigos gerados.

A metodologia desta pesquisa consistiu em utilizar o conjunto de dados HumanEval
da OpenAl, criado para avaliar a eficicia de LLMs em resolver problemas de programacao.
Foram gerados cddigos de duas maneiras: (i) através da geracdo automaética, onde o Copilot
sugeria trechos de c6digo a medida que os programadores escreviam; e (ii) utilizando prompts em
linguagem natural, onde o Copilot sugeria trechos de cddigo com base nos comandos fornecidos.
Todos os cédigos gerados estavam na linguagem Python, devido ao maior suporte oferecido pelo
modelo de linguagem.

Os resultados deste estudo indicaram que o GitHub Copilot conseguiu gerar c6digos
validos na maioria dos casos em relagdo aos problemas do conjunto de dados HumanEval e
demonstrou alta efici€ncia ao comparar suas solu¢des com as escritas por humanos. No entanto,
apenas um quarto das solucOes geradas foram consideradas corretas. O uso de docstrings e
de parametros de entrada impactou diretamente a qualidade e a validade dos cédigos gerados,
destacando a importancia da documentagdo na geragao de codigos por LLMs. Os pesquisadores
concluiram que, embora o Copilot seja uma ferramenta promissora para a geracao automatica de
codigo, ainda hé necessidade de avaliagdes continuas para explorar ao méximo sua capacidade
de gerar cédigo de qualidade.

O estudo de Yetistiren et al. (2022) se relaciona diretamente com o presente trabalho
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ao analisar as melhores técnicas para avaliar a qualidade dos cédigos gerados pelo GitHub
Copilot. No entanto, enquanto os autores da pesquisa citada se concentraram na qualidade dos
codigos de producio, o foco do presente trabalho serd avaliar a qualidade dos cédigos de teste

gerados.

3.2 Using GitHub Copilot for Test Generation in Python: An Empirical Study

Haji et al. (2024) conduziram um estudo empirico sobre a geracdo automatica de
testes unitdrios pelo GitHub Copilot. O objetivo principal deste trabalho foi analisar a capacidade
do Copilot de gerar testes unitarios validos dentro e fora de um contexto de suite de testes. Para
este estudo, os autores elaboraram quatro questdes de pesquisa referentes a usabilidade dos testes
gerados dentro de um conjunto de testes existente (QP1) e fora de um conjunto de testes existente
(QP2). Adicionalmente, eles analisaram a influéncia da documentacdo e dos comentdrios de
codigo na geracdo dos testes. Para isso, investigaram a usabilidade dos testes gerados utilizando
os comentdrios e documentagdes presentes nos métodos de teste, tanto dentro (QP3) quanto fora
(QP4) de uma suite de teste.

Neste trabalho, os autores utilizaram sete projetos de c6digo aberto e empregaram os
métodos de teste ja existentes como base para o Copilot gerar o cédigo. Para isso, removeram
todo o corpo dos testes, deixando apenas o método e os possiveis comentarios e documentacoes
existentes. Em seguida, submeteram esses métodos de teste ao LLM para que os testes fossem
gerados. Para a andlise dos dados, os testes foram classificados em duas categorias: aqueles
que faziam parte de suites de teste e aqueles que incluiam comentéarios ou documentagoes.
Essa abordagem permitiu aos autores avaliar a influéncia dos comentarios e documentagdes na
qualidade e usabilidade dos testes gerados pelo Copilot, tanto dentro quanto fora do contexto de
uma suite de teste.

Como resultados deste trabalho, os autores destacaram que o GitHub Copilot conse-
guiu gerar testes validos em 45,28% dos casos quando os testes possuiam contexto, € apenas
em 7,55% dos casos quando ndo havia contexto. Isso revelou uma diferenga significativa na
capacidade do LLLM de gerar uma quantidade substancialmente maior de testes validos dentro
do contexto de uma suite de teste. Esses resultados também foram observados em testes que
incluiam comentdrios e documentacdo; no entanto, notou-se que a quantidade de testes validos
gerados fora de um contexto foi maior. Alguns dos erros mais recorrentes incluiram erros de

sintaxe, referéncias a atributos inexistentes e assertivas incompativeis.
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Embora este trabalho relacionado avalie a capacidade do GitHub Copilot de gerar
testes unitarios, nao aborda a qualidade dos codigos de teste considerados validos. O presente
trabalho também utilizara a metodologia de Haji ef al. (2024) para a sele¢do de projetos de
codigo aberto na geracdo de testes unitdrios, levando em considerag¢do os aspectos que permitem
ao Copilot gerar mais testes véalidos. No entanto, de forma complementar, este estudo ird além,

analisando a qualidade dos cédigos de teste vélidos gerados.

3.3 GitHub Copilot Al pair programmer: Asset or Liability?

Dakhel et al. (2023) exploram afundo a denominacdo de "Al pair programmer" dada
ao Github Copilot investigando a qualidade do cédigo que ele gera. A justificativa € investigar
qual nivel de qualidade o Copilot adicionara aos projetos de software se for usado como um
programador de pares de IA. Um dos objetivos especificos deste estudo também € realizar uma
investigacdo comparativa dos cédigos do Copilot com c6digos escritos por humanos, a fim de
determinar se ele pode ser usado no lugar de um desenvolvedor em tarefas de programagao em
pares de projetos de software sem impactar a qualidade do cédigo.

Primeiro, os autores avaliaram as capacidades do Copilot na resoluciao de problemas
algoritmicos fundamentais de pesquisa e classificacdo em Python. Também estudaram a corre¢do
e reprodutibilidade das solu¢des do Copilot para esses problemas. Em segundo lugar, os
autores compararam as solu¢des do Copilot com solu¢des humanas na resolucao de tarefas de
programacao, para avaliar até que ponto este pode imitar o trabalho de um par de programadores
humanos. Para isso, usaram um conjunto de dados de diferentes tarefas de programagao contendo
até 4000 solucdes fornecidas por humanos (corretas € com erros).

Os resultados deste estudo mostraram que o Copilot é capaz de gerar solucdes
corretas para alguns problemas fundamentais no projeto de algoritmos. No entanto, a quali-
dade do codigo gerado depende muito da concisdo e profundidade do prompt fornecido pelo
desenvolvedor. Além disso, os resultados também indicaram que o Copilot ainda precisa de
mais desenvolvimento na compreensdo completa dos enunciados em linguagem natural para
poder preencher a posi¢ao de um programador par. Na conclusao, os pesquisadores explicaram
que ocasionalmente o Copilot pode ndo conseguir gerar cdigo que atenda a todos os critérios
descritos no prompt, mas o cédigo gerado pode ser incorporado com alteragdes pequenas a
moderadas no prompt fornecido ou no cédigo.

O presente trabalho também se propde a avaliar os codigos gerados pelo GitHub
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Copilot, utilizando uma metodologia semelhante a empregada por Dakhel et al. (2023) na
geracdo automdtica de cddigo. No entanto, ao contrdrio dos autores mencionados, nosso foco
estd em avaliar a qualidade das soluc¢des propostas pelo Copilot especificamente a nivel de codigo
de teste. Embora a programagdo em pares ndo seja um conceito explorado nesta pesquisa, os

resultados obtidos podem fornecer descobertas valiosos para esse aspecto do desenvolvimento.

3.4 Guiding ChatGPT for Better Code Generation: An Empirical Study

Liu et al. (2024) realizaram um estudo empirico sobre o uso do ChatGPT para a
geracdo de cddigo, com foco na Engenharia de Prompts para guiar o modelo na geracao de
codigos de qualidade. Os autores exploraram diferentes contextos de prompts e utilizaram o
dataset CodeXGLUE como referéncia para a geragdo dos cddigos. No estudo, foram extraidos
os tipos distintos de contextos para a geragdo de codigo: Code2Code, para traducdo entre
diferentes linguagens de programacao, e Text2Code, para a geracao de codigo a partir de textos
em linguagem natural. No caso de Text2Code, foram empregados textos detalhados e resumidos,
a fim de analisar a capacidade do modelo em lidar com esses dois tipos de prompt.

Para avaliar a qualidade dos c6digos gerados em cada contexto, os autores utilizaram
uma combinagio de métricas especificas. A validade e a similaridade dos c6digos foram medidas
por meio de métricas como BLEU e CodeBLEU, que avaliam a correspondéncia entre o c6digo
gerado e o codigo de referéncia presente no dataset. Para analisar a estrutura do c6digo, os
autores recorreram a métricas adicionais de qualidade, como a deteccdo de Code Smells, que
identificam padroes indesejdveis na implementacao do cédigo. Esses fatores foram analisados de
forma independente para cada contexto e tipo de prompt submetido ao ChatGPT. A anélise foi
conduzida por meio de uma abordagem quantitativa, onde os resultados de cada métrica foram
comparados e interpretados separadamente, proporcionando uma visao detalhada da performance
do modelo em diferentes cendrios de geracdo de codigo.

Os resultados do estudo demonstram que a construgdo e otimizacdo de prompts para
0 ChatGPT podem melhorar significativamente o desempenho na geracio de cddigo, tanto em
contextos de Text2Code quanto de Code2Code. A pesquisa revelou que os prompts projetados
superaram o desempenho de LLMs de ultima geracdo, com uma andélise de 100 amostras
geradas que confirmou a relevancia e corre¢ido do cédigo produzido. Além disso, as métricas
de desempenho, como BLEU e CodeBLEU, mostraram estabilidade em multiplas execugdes,

indicando que instrugdes especificas nos prompts limitam a aleatoriedade da geracao.
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O presente trabalho se relaciona com o de Liu et al. (2024), uma vez que também re-
aliza um estudo empirico da geragcao de cédigo por LLMs em contextos Text2Code e Code2Code,
como também utilizard a métrica CodeBLEU como base para analisar os resultados. No entanto,
o presente estudo ird além dessa anélise de cédigo de produgdo e focard em codigos de teste,

além de realizar também um estudo comparativo com diversas LLMs.

3.5 Detecting Test Smells in Python Test Code Generated by LLM: An Empirical Study with
GitHub Copilot

Alves et al. (2024) avaliaram a qualidade dos cédigos de teste gerados pelo GitHub
Copilot em Python, focando na detec¢ao de fest smells. Os autores destacaram que embora os
LLMs sejam cada vez mais utilizados para geracdo automatica de testes unitdrios, hd uma lacuna
na avaliacdo da qualidade desses testes. Para isso, foram analisados os test smells presentes
nos testes gerados pelo Copilot, verificando a frequéncia com que ocorrem e a percep¢ao dos
profissionais de software sobre esses problemas.

A metodologia adotada envolveu a geracdo de 194 casos de teste a partir de 30
arquivos de teste em Python, utilizando o Copilot. Esses testes foram analisados com ferramentas
de detec¢do de test smells em Python (Pynose, TEMPY e pytest-smell). Além disso, uma
avaliacdo qualitativa foi conduzida com profissionais de desenvolvimento e garantia de qualidade
de software, que forneceram percepgdes sobre os problemas detectados nos testes gerados.

Os resultados indicam que 47,4% dos testes gerados apresentaram pelo menos um fest
smell, sendo o mais comum a falta de documentag@o nas asser¢des (Assertion Roulette). Outros
problemas identificados incluem uso excessivo de valores numéricos fixos (Magic Number Test)
e testes sem assercdes (Unknown Test). A avaliagdo dos profissionais refor¢ou essas descobertas
e apontou questdes adicionais, como baixa legibilidade e falta de uso dos recursos avangados das
bibliotecas pytes e unittest. Esses achados sugerem que, embora o GitHub Copilot gere testes
funcionais, ainda ha desafios relacionados a qualidade e manutencao desses c6digos.

O presente estudo apresenta uma extensdo do trabalho de Alves et al. (2024), uma
vez que avaliard essa qualidade dos testes para varios LLMs e em varios contextos de prompts,
além de também nao focar apenas em test smells e expandir a anélise para os erros nos testes

invalidos.
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3.6 Analise Comparativa

O Quadro 3 apresenta uma andlise do presente estudo em relagio aos quatro trabalhos
relacionados detalhados nas se¢des anteriores, isso visa destacar como o presente trabalho se
posiciona no contexto da literatura existente. Para isso, foram utilizados 4 critérios principais: (i)
se o trabalho explora técnicas de geracdo de cédigo por LLMs; (ii) se o estudo realiza alguma
medicado da qualidade dos cddigos utilizando métricas de qualidade; (iii) se o trabalho explora
técnicas de geracao utilizando contextos de prompts;(iv) se o trabalho foca em cédigo de teste.
Dessa forma, é possivel observar que todos os quatro trabalhos relacionados exploram técnicas
de geracao de codigo. No entanto, apenas o estudo de Haji ef al. (2024) e Alves et al. (2024)
foca na geracdo de cddigo de teste. Entre os trabalhos analisados, os estudos de Yetistiren et
al. (2022), Dakhel et al. (2023), Alves et al. (2024) e Liu et al. (2024) avaliam a qualidade dos
codigos gerados, enquanto os demais se limitam a avaliacdo da validade e as técnicas de geracao.
Considerando essas variaveis, o diferencial do presente trabalho é combinar a geragdo de c6digo
com a avaliacdo da qualidade, focando exclusivamente em cddigos de teste e explorando diversos

contextos de prompts.

Quadro 3 — Comparativo entre os trabalhos relacionados com o trabalho proposto.

Explora a geracao Avaliz} a qualidade Explora diversos Foca em codigos

Trabalhos de codigo por LLMs dos codigos gerados contextos (prompts) | de teste

por LLMs
Este trabalho X X X X
Yetistiren et al. (2022) X X
Haji et al. (2024) X X X
Liu et al. (2024) X X X
Dakhel et al. (2023) X X
Alves et al. (2024) X X X

Fonte: Criado pelo autor
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo serdo apresentados 0s passos necessdrios para a realizacdo deste
trabalho. O estudo foi planejado para investigar a qualidade dos testes unitarios gerados pelos
LLMs, com foco na detec¢ao de problemas estruturais e padrdes de baixa qualidade nos cédigos
de teste. Para isso, foram estabelecidas quatro questdes de pesquisa que orientam a investigagao
e delimitam os aspectos mais relevantes para andlise. O Quadro 4 apresenta essas questoes,

detalhando os objetivos especificos que cada uma pretende alcangar.

Quadro 4 — Questdes de Pesquisa

ID Questao de Pesquisa Objetivo
Essa questdo busca identificar os erros que ocorrem
Quais sdo os tipos e a frequéncia de erros durante a execugdo dos conjuntos de testes gerados
QP1 | relatados nos conjuntos de testes gerados pelos modelos em Python. Os erros podem incluir
pelos LLMs durante a execugdo? problemas de sintaxe, excecdes de tempo de execugdo
ou falhas na légica de teste.
gt N . A segunda questdo investiga a presenca de fest smells
Qual € a distribui¢do e quais sdo os tipos gUNCa questac Ives1ga 2 presenca ¢ .
. . . no cédigo. A andlise inclui a identificagdo dos tipos
QP2 | especificos de fest smells identificados . . .
) i o, | mais comuns e sua distribui¢do entre os diferentes
nos conjuntos de testes gerados pelos LLMs? .
conjuntos de testes.
Nesta pergunta, o foco estd no impacto do tipo de
Como o tipo de prompt influencia a prompt usado (T2C ou C2C) sobre a qualidade dos
QP3 | ocorréncia de erros e de test smells em testes gerados. A pergunta avalia se os diferentes estilos
conjuntos de testes gerados por LLMs? de entrada resultam em variagdes significativas na
frequéncia de erros e nos resultados dos testes.
Esta questdo explora a correlagdo entre a presenga
. - de erros de execucdo e os fest smells no mesmo
Existe uma correlagdo entre a presenga . Co p
QP4 | de erros e a detecgdo de test smell no conjunto de testes. O objetivo € verificar se hd um
. ¢ padrdo no qual os testes estruturalmente problemdticos
mesmo conjunto de testes gerado por LLMs? A - o
(com test smells) t€ém maior probabilidade de apresentar
erros.

Fonte: Criado pelo autor.

Para responder as questdes de pesquisa, o estudo foi estruturado em seis etapas. A
primeira etapa consistiu na sele¢do do dataset com amostras de cddigo-fonte que serviriam de
base para a geracdo dos testes. Em seguida, foram preparados os prompts de entrada para orientar
os LLMs na producao dos cédigos de teste, garantindo um formato padronizado. A terceira
etapa envolveu a geracdo dos testes unitarios, aplicando os modelos de linguagem previamente
configurados. Apds a obtencdo dos testes, a quarta etapa focou na anélise dos erros presentes
nos coédigos gerados, identificando falhas que poderiam comprometer sua funcionalidade. A
quinta etapa consistiu na detec¢do de test smells, utilizando ferramentas para identificar padroes
problematicos na estrutura dos testes. Por fim, na sexta etapa, foi realizada a andlise das
coocorréncias entre erros e fest smells, buscando entender a relagdo entre esses fatores e suas
implica¢des na qualidade dos testes. A Figura 5 ilustra a sequéncia das etapas e os principais

procedimentos adotados neste estudo.
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Figura 5 — Fluxo dos procedimentos metodoldgicos
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Fonte: Criado pelo autor.

4.1 Preparacao dos prompts de entrada com base no dataset HumanEval

Primeiramente, foi realizada a extragdo dos cédigos e descricdes contidos no dataset

HumanFEval, os quais foram armazenados separadamente para facilitar o processo subsequente.

O HumanEval foi desenvolvido pela OpenAl para treinar e avaliar a capacidade dos LLMs de

gerar cédigo funcional a partir de cédigos e descri¢cdes em linguagem natural. O dataset consiste

em uma colecdo de problemas de programacdo, cada um com uma descri¢do textual, testes,

exemplos de entrada e saida. A partir desses elementos, neste estudo foram elaborados dois tipos

distintos de prompts: um focado em c6digo e outro em texto.

1. Prompt de Cédigo: Este tipo de prompt foi composto majoritariamente pelo cédigo

extraido do HumanEval. Apenas uma instrucdo em linguagem natural foi incluida para
orientar a geracao dos testes, garantindo que o foco principal estivesse na andlise do

codigo.

2. Prompt de Texto: Além da descri¢do do codigo fornecida pelo HumanEval, o prompt

textual incluiu uma instru¢io que guiou a geragdo do teste. Isso visou explorar a capacidade
dos modelos de compreender e trabalhar com descri¢des textuais mais elaboradas.

A Figura 6 ilustra exemplos de prompts criados a partir dos cédigos e descrigdes

contidos no HumanEval..

4.2 Geracao dos codigos de teste utilizando os LLMs

Os prompts elaborados no passo anterior, que incluiam tanto descri¢des em lingua-

gem natural quanto blocos de codigo extraidos do dataset HumanEval, foram submetidos aos
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Figura 6 — Exemplo de prompts que deverdo ser submetidos para os LLMs

Prompt de Texto Prompt de Cédigo

Escreva um teste unitdrio para essa fungdo:

from typing import List def
separate_paren_groups(paren_string: str) -> List[str]: from typing import List

def separate_paren_groups(paren_string: str) ->
List[str]:

......

A entrada para essa fungdo € uma string que

contém vdrios grupos de parénteses aninhados. Seu result = []
objetivo é separar esses grupos em cadeias de current_string = []
caracteres separadas e retornar a lista delas. Os current_depth =0

grupos separados sdo equilibrados (cada chave
aberta é fechada corretamente) e ndo estéo
aninhados uns nos outres. >>>

for ¢ in paren_string:
ifc=="("
current_depth +=1

separote_paren_grouDS('( 2O OO O, O, 00y ™ current_string.appendi(c)
elifc=="):
Escreva um teste unitdrio de para essa fungdo de current_depth -=

current_string.appendi(c)

if current_depth == 0:
result.append(”join(current_string))
current_string.clear()

acordo com as especificacdes

return result

Fonte: Criado pelo autor.

LLMs para que estes gerassem testes automatizados a partir das informagdes fornecidas. Esses
testes foram essenciais para avaliar a eficicia e a precis@o dos modelos na tarefa de geracao de
codigo de teste com base em diferentes tipos de prompts. Para este estudo, trés LL.Mss foram
utilizados, conforme detalhado na Secdo 2.2: LL.aMa (desenvolvido pela Meta), versdo 3.3 70B;
Amazon Q Developer (desenvolvido pela AWS); e GitHub Copilot (desenvolvido pela OpenAl),
versao GPT-4o.

4.3 Deteccao de erros nos testes

Depois que os conjuntos de testes foram gerados, eles foram executados para verificar
se havia erros de interpretagdo. Durante esse processo, todos os erros relatados pelo Python
foram identificados e mapeados. Nessa etapa, a distribui¢do da detec¢ao de erros foi contada
e os tipos de erros foram classificados em relacdo a cada contexto de prompt, considerando os
resultados obtidos para cada um dos trés LLMs analisados. Para contar os erros e as excegdes,
inicialmente foi somada todas as deteccdes identificadas no conjunto geral. Em seguida, foi
calculado o total especifico para cada tipo de erro identificado em cada LLM, o que permitiu uma
avaliacdo segmentada dos resultados para facilitar a futura anélise dos dados extraidos, descrita

na Equacdo 4.1.

m
Terros = ZErroi 4.1)
i=1
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No total, foram contabilizadas 151 detec¢des de erros nos conjuntos de testes. Depois
de contar todos, foi calculada a distribui¢ao percentual dos erros por tipo, conforme descrito na
Equacdo 4.2. O objetivo desse cédlculo € determinar a distribui¢do de erros por tipo com base no
total de erros detectados em cada LLM (calculado na Equacao 4.1) em relacdo ao nimero total

de erros identificados em todos os LLMs.

. . Terros
Distrib = “4.2)
O Y ims Terros

4.4 Aplicacao de ferramentas de deteccao de test smells nos testes gerados

Depois que as suites de teste foram geradas e os erros identificados, foi realizada a
detecgao de smells no cédigo. Para essa etapa, foram selecionadas previamente duas ferramentas
especificas para identificar inconsisténcias e violacdes de qualidade nos testes de unidade:
Pynose(Wang et al., 2022b) e TEMPY (Fernandes et al., 2022). Cada uma adota suas proprias
técnicas e abordagens para detectar e categorizar os test smells. Para contar os smells, primeiro
foi somada todas as detec¢des. Em seguida, para cada LLM, foi aplicado o célculo da soma
individual de deteccdes por tipo (consulte Equacdo 4.3), o que permite uma analise detalhada e

segmentada dos resultados.

n
Tymenis = ) Smell; (4.3)
=1

i=

No total, foram contabilizadas 512 detec¢des de smells nos conjuntos de testes.
Depois de contar todas as identificacdes, foi calculada a distribui¢do percentual das identificagdes
por tipo (consulte Equacdo 4.4). O objetivo dessa equagdo € determinar a distribuicdo das
ocorréncias de test smells por tipo com base no total de ocorréncias detectadas em cada LLM
(consulte 4.3) em relacdo ao nimero total de ocorréncias de smells identificadas em todos os

LLMs.

. . Tsmells
Distribgmens = Z—Tll 4.4)
LLMs £smells
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4.5 Analise de coocorréncia

A etapa final do estudo consistiu em analisar a correlagdo entre os erros detectados
e os test smells identificados pelas ferramentas. Para isso, foram considerados apenas os
codigos que apresentavam simultaneamente erros e smells no mesmo conjunto de testes. O
numero de fest smells detectados em cada conjunto de testes com um erro foi contado, e foi
estabelecida uma relacio entre os tipos de smells e identificados e os tipos de erros relatados
pelo interpretador Python. Com essa abordagem, foi possivel avaliar a coocorréncia de erros e
test smells, analisando a frequéncia e a distribuicio de cada tipo nos conjuntos de testes afetados.

Para contar as coocorréncias, consideramos a soma (consulte a Equacao 4.6):

k= Z Tsmelis (45)
LLMs
k
Qtdco-occurrence (SvE> = ZHA(SHE) (4.6)

i=1
Em que k € o nimero total de casos avaliados (ntimero total de test smells detectados)
e 1(SNE) é uma funcgdo indicadora que retorna 1 se S (smell) e E (erro) coincidirem no mesmo
caso e 0 caso contrario. Por fim, um total de 512 casos foi analisado, resultando em 265

coocorréncias.
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5 AVALIACAO DA QUALIDADE DOS TESTES GERADOS POR LLMS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados deste estudo, juntamente com as
respostas as quatro questdoes de pesquisa levantadas anteriormente. Durante a andlise dos
resultados, cada LLM ser4 referido pelo nome de seu modelo original. Portanto, os resultados
obtidos com o GitHub Copilot serdo associados diretamente ao modelo GPT-40. Ao final de
cada sec¢do de resultados, haverd uma subsecao dedicada a responder diretamente a questao de
pesquisa relacionada ao resultado apresentado. Foi criado um repositério' com todos os dados
deste estudo, incluindo testes gerados, arquivos oriundo das ferramentas e prompts submetidos.

Além disso, todas as planilhas? com os dados deste estudo estio disponiveis online.

5.1 Tipos e frequéncia de erros

Para analisar os erros, todos os conjuntos de testes gerados foram executados junta-
mente com seus respectivos codigos de produgiao, extraidos anteriormente do HumanEval. Os
testes que foram executados com éxito foram classificados como vélidos. Aqueles que falharam
ou resultaram em excecdes levantadas pelo interpretador Python foram registrados como casos
de erro. No total, foram identificados 151 erros nos conjuntos de testes analisados. E importante
observar que algumas suites tinham varios erros, e cada ocorréncia foi contada separadamente

para fins de andlise, refletindo a diversidade e a frequéncia das falhas detectadas.
5.1.1 Resultados gerais da incidéncia de erros nos testes gerados pelos LLMs

A Tabela 1 mostra a distribui¢do dos tipos de erros detectados nos conjuntos de
testes para os contextos C2C e T2C (coluna C), analisados em cada um dos trés LLMs. Em
geral, os erros de asserc¢do, denominados AssertionError (AE) foram os mais predominantes,
representando 64,9% do total. Esse resultado mostra que muitos testes foram gerados com
expectativas incorretas em relagdo ao comportamento do codigo de produgdo. O segundo tipo de
erro mais frequente foi IndentationError (IE), que representou 11,3% das deteccdes, indicando
que vérias partes dos testes gerados ndo seguiram os padrdes de indentacao exigidos pelo Python,
resultando em falhas de execugdo. O SyntaxError (SE) e KeyError (KE) tiveram a mesma

taxa de 4,6%, sugerindo que algumas suites tinham erros de sintaxe ou casos de “alucinagdes”,

I https://github.com/ovictorpa/llms-research

2 https://docs.google.com/spreadsheets/d/1 X4r1 PAtMSGULZfCI1gN5LgARSimglscUBKBBixOwCxI/edit?
usp=sharing


https://github.com/ovictorpa/llms-research
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1X4r1PdtMSGULZfCI1qN5LgARSimqlscUBKBBix0wCxI/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1X4r1PdtMSGULZfCI1qN5LgARSimqlscUBKBBix0wCxI/edit?usp=sharing
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em que os LLMs tentavam acessar varidveis ou fungdes inexistentes. Outros erros também
foram detectados em menor escala: AttributeError (ATE) com 4%, NameError (NE) com 3,3%,
TypeError (TE) com 2,6%, OverflowError (OE) com 2%, ZeroDivisionError (ZE) com 1,3% e,
com menor frequéncia, IndexError (IE) e ValueError (VE), ambos com 0,7%. A ultima coluna
da Tabela 1 apresenta o percentual total de erros detectados por cada LLM em cada contexto

(Equacao 4.2), enquanto a ultima linha expde a distribui¢c@o do total de erros detectados por tipo.

Tabela 1 — Distribui¢do dos erros nas suites de testes geradas pelos LLMs

LLM C AE 1IE SE KE ATE NE TE OE ZE 1IE VE TOTAL

GPT-40 C2C 0,112 0,000 0,286 0,143 0,000 0,000 0,000 0,333 0,000 0,000 1,000 0,106

GPT-40 T2C 0,082 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,333 0,500 0,000 0,000 0,066

gmazon c2Cc 0,194 0,235 0,143 0,143 0,000 0,600 0,000 0,333 0,000 0,000 0,000 0,192
Amazon
Q T=C 0,184 0,765 0,286 0,286 0,667 0,400 0,500 0,000 0,000 0,000 0,000 0,285

LLama Cc2C 0,276 0,000 0,000 0,143 0,167 0,000 0,500 0,000 0,500 1,000 0,000 0,219

LLama T2C 0,153 0,000 0,286 0,286 0,167 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,132

% Distribuicao 0,649 0,113 0,046 0,046 0,040 0,033 0,026 0,020 0,013 0,007 0,007 1,00

Fonte: Criado pelo Autor.

Ao analisar os desempenhos individuais dos LLMs estudados (conforme apresentado
na Tabela 1), observa-se que o modelo GPT-40 apresentou a menor incidéncia de erros, com
uma taxa de 10,6% no contexto C2C e 6,6% no contexto T2C. Notavelmente, GPT-40 também
teve a menor diversidade de tipos de erros, com a maior parte das falhas concentradas em dois
tipos: AssertionError e SyntaxError. A partir desses resultados, € possivel identificar uma maior
precisdo e consisténcia no comportamento do modelo, sugerindo que, embora cometa erros, o
modelo tende a ser mais previsivel e eficiente na execucdo dos testes.

Por outro lado, o modelo Amazon Q Developer apresentou uma taxa de erros
significativamente mais alta, atingindo 19,2% de detecc¢des no contexto C2C e 28,5% no T2C.
Este modelo se destacou por ser o Unico a registrar casos de IndentationError, refletindo
problemas com a estruturacao do cédigo gerado. Em vérios testes, as fungdes de teste foram
declaradas com uma indentacdo inadequada, o que prejudicou sua execugdo e gerou falhas. Dessa
forma, infere-se que o Amazon Q Developer pode ter dificuldades com a formatacao correta de
codigo, especialmente em cendrios onde a indentacdo € crucial para o funcionamento do teste.

Por fim, o modelo LLaMA apresentou um desempenho intermediario, com 21,9%
de erros no contexto C2C e 13,2% no T2C. Esses resultados colocam o LLaMA em uma posi¢ao
equilibrada entre os dois extremos, refletindo uma distribuicdo mais moderada de erros em
comparagao com GPT-40 e Amazon Q Developer. A taxa intermedidria de falhas sugere que o

LLaMA poderia apresentar um equilibrio entre qualidade e quantidade de erros, o que pode ser



49

interpretado como uma abordagem mais robusta, porém ainda passivel de melhorias.

5.1.2 Exemplo de incidéncias de erros nos testes gerados pelos LLMs

O Codigo-fonte 9 apresenta um exemplo de teste com IndentationError gerado pelo
Amazon Q Developer no contexto T2C. Esse tipo de erro foi exclusivo dos testes gerados por
esse modelo. No exemplo da suite de testes gerada, observa-se uma falha na defini¢do da fungdo
de teste test_example_case(self) na linha 4, onde o modelo declarou a fun¢@o, mas ndo inseriu
nenhum contetdo no seu corpo. Isso resultou em um erro de indentagiao no Python, ja que o
c6digo ndo apresentou continuidade ap6s os dois pontos (:) que indicam o inicio do método. Esse

tipo de erro foi identificado em diversos testes gerados por esse modelo em ambos 0s contextos.

Cédigo-fonte 9 — Exemplo de suite de teste gerada contendo erro de identagdo

import unittest

NS

class TestMeanAbsoluteDeviation(unittest.TestCase):

w

4 def test_example_case(self):

5

6 def test_empty_list(self):

7 with self.assertRaises(ValueError):
8 mean_absolute_deviation ([])

10 def test_single_element (self):
11 self.assertAlmostEqual (mean_absolute_deviation([5.0]), 0.0)

Fonte: Gerado pelo modelo de linguagem Amazon Q Developer para este estudo

O Codigo-fonte 10, gerado pelo modelo LLaMa no contexto C2C, apresentou um
AttributeError. Na terceira fungdo de teste (linha 15), o modelo incluiu uma validacdo para
tratamento da excecao TypeError, no entanto, esse tratamento nao estava presente no codigo de
producdo que o modelo estava analisando. Como resultado, ao executar o teste, um AttributeError
€ gerado, pois a funcdo count_distinct_characters manipula strings, € ndo valores inteiros. Este
caso € um exemplo cldssico de "alucinacdo", pois 0 modelo pressupds que o cédigo de produgao

realizava um tratamento que, na realidade, ndo existe.

Cddigo-fonte 10 — Exemplo de suite de teste gerado contendo erro de atributo

I| import unittest

[\e)

3| class TestDistinctCharactersFunction(unittest.TestCase):
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5 def test_multiple_character_string(self):

6

7 self.assertEqual (count_distinct_characters("hello"), 4)
8

9 def test_duplicate_characters_string(self):

11 self.assertEqual (count_distinct_characters ("aaaabbbccc"), 3)

13 def test_non_string_input(self):

14

15 with self.assertRaises (TypeError):
16 count_distinct_characters (123)

Fonte: Gerado pelo modelo de linguagem LlaMa para este estudo

O Codigo-fonte 11 apresenta um caso de "alucinag¢do"semelhante ao anterior, mas
desta vez gerou um AssertionError, detectado na geracdo T2C do GitHub Copilot. Nesse
contexto, o modelo validou o tratamento de exce¢ao ValueError (linha 11), que ndo existe na
funcgdo string_xor. A diferenca € que, neste caso, o modelo utilizou 0 mesmo tipo de atributo
aceito pela funcdo, com o objetivo de validar regras especificas do cddigo. Isso resultou em um
erro de assercdo, indicando que o tratamento de excec¢do ndo € acionado no cédigo de produgio.

Os cenérios apresentados no Cddigo-fonte 10 e Codigo-fonte 11 evidenciam a
semelhanca na geracdo de "alucinagdes", mesmo sendo originadas por LLMs diferentes. A
partir desses resultados, € possivel inferir que essas "alucina¢des"podem levar a ocorréncia de

diferentes tipos de erros no c6digo, dependendo do contexto em que o teste € realizado.

Cddigo-fonte 11 — Exemplo de suite de teste gerado contendo erro de asser¢ao

import unittest

[\e)

(5%}

class TestStringXor (unittest.TestCase):

4 def test_basic_functionality(self):

wn

self.assertEqual (string_xor ('010', '110'), '100"')

7 def test_empty_strings(self):

8 self.assertEqual (string_xor('', "''), '')

10 def test_different_lengths(self):
11 with self.assertRaises(ValueError):

12 string_xor ('01', '001')
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Fonte: Gerado pelo modelo GPT-40 (Github Copilot) para este estudo

5.1.3 Resposta da QP: Quais sdo os tipos e a frequéncia de erros relatados nos conjuntos

de testes gerados pelos LLMs durante a execucdo?

Um total de 151 ocorréncias de erros foi identificado nos conjuntos de testes gerados
pelos LLMs. Entre esses erros, os mais frequentes foram AssertionError (64,9%), Indentatio-
nError (11,3%) e SyntaxError (4,6%). Ao analisar os resultados por modelo, GPT-40 apresentou
a menor quantidade de erros, enquanto Amazon Q Developer registrou a maior incidéncia.
Notavelmente, alguns tipos de erros, como IndentationError € NameError, foram exclusivos
dos testes gerados pelo Amazon Q Developer. O modelo LLaMA, por outro lado, embora
tenha exibido uma taxa intermedidria de erros no geral, foi responsavel pelo maior nimero de
ocorréncias de AssertionError. Esses resultados sugerem que determinados modelos podem ser
mais confidveis do que outros na geragdo de testes vdlidos. No entanto, a prevaléncia de erros
especificos, como os erros de asser¢do, pode impactar a precisao e a confiabilidade dos testes

gerados, uma vez que esse tipo de falha foi detectado nos testes dos trés modelos analisados.

5.2 Tipos e Distribuicao de Test Smells

Cada conjunto de testes foi analisado usando ferramentas especializadas para detectar
test smells. Todas as deteccdes feitas pelas duas ferramentas foram contadas, considerando cada
odor identificado individualmente, mesmo quando vérios smells foram encontrados no mesmo
conjunto de testes. Ao consolidar os resultados das duas ferramentas, foram registradas 512

deteccdes de test smells, que serviram de base para a andlise deste estudo.

5.2.1 Resultados gerais da incidéncia de test smells nos testes gerados pelos LLMs

Os resultados da distribuicdo dos odores de teste sdao mostrados na Tabela 2. A
andlise revelou que o smell identificado com mais frequéncia foi Lack of Cohesion of Test Cases
(LC), responsavel por 41,2% de todas as detec¢des. Isso indica que um numero significativo de
conjuntos de testes continha casos que ndo tinham coesao entre si, comprometendo a qualidade
estrutural dos testes. Em seguida, o smell Assertion Roulette (AR) foi detectado em 24,2% dos
casos, 0 que sugere que muitos testes tinham varias asser¢des sem documentagao ou explicagcdes

claras, dificultando a compreensdo e a manutengcdo. O Programming Paradigms Blend (PP)
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foi o terceiro test smell mais frequente, com 15,8% das detecc¢des, indicando que alguns testes
usavam campos inicializados fora da classe de teste (no escopo global), o que € considerado uma
pratica inadequada. Outro smell relevante foi o Suboptimal Assertion (SA), documentado por
Wang et al. (2022b) na ferramenta Pynose, que obteve detec¢des recorrentes. Esse test smell
reflete asser¢des que ndo eram especificas, robustas ou relevantes o suficiente para validar o
comportamento esperado do cédigo de producdo. Além disso, a Tabela 2 destaca outros fest
smells menos predominantes: Non-Functional Statement (NF) e Unknown Test (UT) apareceram
em 3,7% das detec¢des, Conditional Test Logic (CT) em 2,7%, Duplicated Assert (DA) em
1,4% e Exception Handling (EH) foi identificado apenas uma vez. Esses resultados reforcam
a diversidade e a complexidade dos problemas de design encontrados nos conjuntos de testes

gerados pelos LLMs.

Tabela 2 — Distribui¢do dos test smells nas suites de testes geradas pelos LLMs
LLM C LC AR PP SA NF Cr UT DA EH TOTAL
GPT-40 C2C 0,171 0,185 0,012 0,056 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,121
GPT4o T2C 0,180 0,137 0432 0917 0000 0000 0,000 0,000 0000 0240

gmam“ C2C 0,104 0,097 0,099 0000 0000 0000 0316 0,143 1,000 0,098
émaz"“ T2C 0,180 0315 0444 0028 1,000 0,143 0684 0857 0000 0301

LLama C2C 0,185 0,202 0,012 0,000 0,000 0,357 0,000 0,000 0,000 0,137
LLama  T2C 0,180 0,065 0,000 0,000 0,000 0,500 0,000 0,000 0,000 0,104
% Distribuicao 0,412 0,242 0,158 0,070 0,037 0,027 0,037 0,014 0,002 1,000

Fonte: Criado pelo Autor.

Na andlise por LLM, o Amazon Q Developer apresentou a maior recorréncia e
diversidade de test smells, destacando-se como o modelo com a maior quantidade e distribui¢ao
de detec¢des. Notadamente, alguns smells foram exclusivos do cédigo gerado por esse modelo,
como Unknown Test, Non-Functional Statement, Duplicated Assert e Exception Handling, o que
demonstra problemas especificos na qualidade dos testes produzidos. Por outro lado, o LLama
apresentou o melhor desempenho em termos de qualidade estrutural, com o menor nimero e
variedade de smells detectados. Apenas trés tipos foram identificados em suas suites de teste:
Lack of Cohesion of Test Cases, Assertion Roulete e Conditional Test Logic, demonstrando
maior consisténcia na geracdo de testes com menos violagdes de qualidade. O GPT-4o0 ficou
entre esses dois extremos, com um volume moderado de detec¢des e uma baixa diversidade de
smells. Apenas quatro tipos foram identificados, semelhante ao LLama. No entanto, houve uma
concentracgdo significativa do Suboptimal Assertion, que teve uma alta frequéncia de deteccdes
em um dos contextos analisados. Esse padriao sugere que, embora o GPT-40 produza menos

variedade de test smell, ele pode estar propenso a problemas especificos relacionados a qualidade
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das assercOes geradas.

5.2.2 Exemplo de incidéncias de test smells testes gerados pelos LLMs

No conjunto de testes apresentados no Codigo-fonte 12 gerado pelo GPT-40 no
contexto T2C, o Assertion Roulette esta presente porque os métodos de teste contém multiplas
assercoes sem mensagens explicativas, tornando dificil identificar qual delas falhou em caso
de erro. O Lack of Cohesion of Test Case ocorre porque os testes avaliam diferentes cenarios
do comportamento da fungdo, mas nao estao claramente agrupados em casos altamente coesos;
por exemplo, um unico método poderia estar testando tanto niimeros pequenos quanto grandes,
reduzindo a clareza da inten¢do do teste. J4 o Programming Paradigms Blend pode ser observado
na mistura de paradigmas de programacdo funcional e imperativa dentro do cédigo de teste
e da implementacgdo, ja que a funcao truncate_number é escrita de forma funcional, mas os
testes seguem uma abordagem orientada a objetos com unittest. TestCase, o que pode gerar

inconsisténcias no estilo de cédigo.

Cdodigo-fonte 12 — Exemplo de suite de teste gerado contendo AR, LC e PP

I| import unittest

3| class TestTruncateNumber (unittest.TestCase):

4 def test_basic_functionality(self):

5 self.assertEqual (truncate_number (3.5), 0.5)

6 self.assertEqual (truncate_number (10.75), 0.75)
7 self.assertEqual (truncate_number (0.99), 0.99)
8

9 def test_whole_numbers(self):

10 self.assertEqual (truncate_number (4.0), 0.0)

11 self.assertEqual (truncate_number (100.0), 0.0)

13 def test_small_numbers(self):

14 self.assertEqual (truncate_number (0.001), 0.001)

15 self.assertEqual (truncate_number (0.0001), 0.0001)

16

17 def test_large_numbers(self):

18 self.assertEqual (truncate_number (123456.789), 0.789)

19 self.assertEqual (truncate_number (987654321.123), 0.123)
20

211if __name_ == '__main__"':

22 unittest.main ()
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Fonte: Gerado pelo modelo GPT-40 (Github Copilot) para este estudo

O Codigo-fonte 13 apresenta um dos testes mais simples gerados pelo modelo GPT-
40 no contexto T2C. Apesar de sua estrutura minimalista, ele contém um Suboptimal Assertion
na assercao self.assertEqual(is_happy("a"), False). Esse problema ocorre porque a biblioteca
unittest oferece um método especifico para validar valores booleanos (assertFalse), tornando
o uso de assertEqual redundante e menos expressivo. Esse tipo de estrutura foi recorrente nos

testes gerados pelo GPT-4o.

Cdédigo-fonte 13 — Exemplo de suite de teste gerado contendo Suboptimal Assertion

import unittest

(3]

w

class TestIsHappy(unittest.TestCase):

4 def test_example_1(self):

5 self.assertEqual (is_happy("a"), False)
6

7/if __name__ == '__main__"':

8 unittest.main ()

Fonte: Gerado pelo modelo GPT-40 (Github Copilot) para este estudo

O Cédigo-fonte 14, gerado pelo Amazon Q Developer no contexto T2C, apresenta
uma das suites de teste com o maior nimero de fest smells detectados. A diferencga estrutural
entre os trés casos de teste € evidente na anélise visual do c6digo, o que levou as ferramentas a
identificarem multiplos smells durante a deteccao.

O smell Non-Functional Statement aparece no comentdrio dentro do método de
teste chamado test_prime_fib_properties, que explica a verificacao de Fibonacci sem contri-
buir para a execucao do teste. O Assertion Roulette ocorre em test_prime_fib_examples e
test_prime_fib_properties, pois ha miltiplas assercdes sem mensagens claras, dificultando a iden-
tificacdo de falhas. O Lack of Cohesion of Test Cases esta presente porque test_prime_fib_properties
mistura verificagdes de primalidade e pertencimento a sequéncia de Fibonacci, tornando o teste
menos focado. O Conditional Test Logic ocorre na assercao composta em test_prime_fib_properties,
onde o operador 16gico or introduz miiltiplas possibilidades de sucesso, tornando o teste menos
previsivel. O Suboptimal Assertion estd em test_prime_fib_properties, pois assertTrue(condition)
poderia ser substituido por assertEqual ou assertIn para maior clareza. Por fim, o Programming
Paradigms Blend estd na mistura de estilos imperativo e funcional, pois o cddigo de teste segue

um paradigma orientado a objetos (unittest.TestCase), enquanto a 16gica matemadtica utilizada
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Codigo-fonte 14 — Exemplo de suite de teste gerado contendo multiplos test smells
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(3] —_

w

import unittest

class TestPrimeFibFunctions (unittest.TestCase):

def test_prime_fib_examples(self):
self.assertEqual (prime_fib (1), 2)
self.assertEqual (prime_fib(2), 3)
self.assertEqual (prime_£fib(3), 5)
self.assertEqual (prime_£fib (4), 13)
self.assertEqual (prime_£fib(5), 89)

def test_prime_fib_properties(self):

for i in range(1l, 6):

14 result = prime_fib (i)

15 self.assertTrue(is_prime(result), f"{result} should be prime")
16

17

18 n = result

19 self.assertTrue (

20 math.isqrt (5*xn*n + 4)**2 == (5*n*n + 4) or
21 math.isqrt (5*xn*n - 4)**2 == (5xn*n - 4),
22 f"{result} should be a Fibonacci number"
23 )

24

25 def test_is_prime_type_error(self):

26 with self.assertRaises (TypeError):

27 is_prime (3.14)

28

291if __name__ == '__main__"':

unittest.main ()

Fonte: Gerado pelo modelo Amazon Q Developer para este estudo

O exemplo a seguir € uma evidéncia de como em determinados contextos os LLMs

inserem légicas complexas em testes que deveriam ser simples. Cdédigo-fonte 15, gerado

pelo LLama no contexto C2C, evidencia como o Conditional Test Logic pode impactar nega-

tivamente a complexidade e a legibilidade do cédigo. A atribuicdo das varidveis numbers e

any_triple_sum_to_zero envolve uma légica intrincada, combinando multiplos loops aninha-

dos com condicoes if. Esse padrao de codificacdo aumenta a complexidade cognitiva do teste,
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dificultando sua compreensiao e manutencao. Além disso, a presenca excessiva de estruturas
condicionais dentro da légica de teste compromete a clareza da inten¢ao do coédigo, tornando

mais dificil identificar falhas e interpretar os resultados dos testes.

Cdédigo-fonte 15 — Exemplo de suite de teste gerado contendo 16gica complexa

|| import unittest

2

3| class TestTriplesSumToZeroFunction(unittest.TestCase):

4

5 def test_large_input(self):

6

7 numbers = [i for i in range(-100, 101)]

8 any_triple_sum_to_zero = any((x + y + z == 0) for x in numbers for y
in numbers for z in numbers if x != y and x != z and y != z)

9 self.assertTrue(any_triple_sum_to_zero)

10

11{if __name__ == '__main__":

12 unittest.main ()

Fonte: Gerado pelo modelo LLama para este estudo

5.2.3 Resposta da QP,: Qual é a distribuicdo e quais sdo os tipos especificos de test smells

identificados nos conjuntos de testes gerados pelos LLMs?

Identificou-se um total de 512 deteccdes de test smells nas suites de teste geradas
pelos LLMs. Lack of Cohesion of Test Cases foi o smell mais frequente (41,2%), seguido
por Assertion Roulette (24,2%) e Programming Paradigms Blend (15,8%). Outros smells
menos prevalentes incluiram Non-Functional Statement, Unknown Test, Conditional Test Logic,
Duplicated Assert e Exception Handling. Entre os LLMs, o Amazon Q Developer apresentou a
maior ocorréncia e diversidade de test smells, com varios problemas exclusivos de seu codigo
gerado, como Unknown Test € Non-Functional Statement. Por outro lado, o LLama apresentou a
melhor qualidade estrutural, com apenas trés tipos de smells detectados, o que sugere testes mais
coesos e bem estruturados. O GPT-40 apresentou desempenho moderado, com quatro tipos de
test smells identificados, mas uma concentracio notdvel em Suboptimal Assertion, indicando

problemas frequentes com a especificidade e a robustez da assercao.
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5.3 Influéncia do contexto de prompts na qualidade dos testes

Com base na andlise das Tabelas 1 e 2, foi possivel observar o impacto dos diferentes
tipos de prompt na ocorréncia de erros e de test smells nos conjuntos de testes gerados por
cada LLM. Com base nesses dados, foi realizada uma andlise detalhada, separando o nimero
total de detec¢des para cada contexto de prompt (Text2Code e Code2Code), o que permitiu uma

compreensdo mais profunda da influéncia do contexto na qualidade das geracdes.

5.3.1 Anadlise do contexto Code2Code

Ao analisar os dados das suites de teste geradas no contexto C2C (Figura 7), observa-
se uma variacdo moderada na deteccao de fest smells. O modelo Amazon Q teve 50 detecgdes,
enquanto o LLLaMA liderou com 70, e 0 GPT-40 ficou em uma posi¢ao intermedidria com 62
detec¢des. Quanto a ocorréncia de erros, o GPT-40 se destacou por ter 0 menor nimero nesse
contexto, enquanto os modelos LLaMA (33) e Amazon Q (29) tiveram incidéncia semelhante.
Esses resultados indicam que, apesar de terem gerado os testes com base no cédigo de producio
fornecido no prompt, os modelos Amazon Q e LLaMA apresentaram alta ocorréncia de erros
nos testes gerados, o que demonstra fragilidades na qualidade de suas geracdes nesse cendrio.
Figura 7 — Quantidade de erros e fest smells no contexto C2C

@ TOTALSMELLS @ TOTAL ERRORS

110

GPT-4o Amazon Q LLama

Fonte: Criado pelo Autor.
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5.3.2 Anadlise do contexto Text2Code

No contexto T2C da Figura 8, a incidéncia de test smells no GPT-40 dobrou em
comparagdo com o contexto C2C, chegando a 123 deteccdes, embora a ocorréncia de erros tenha
sido menor. O Amazon Q teve um aumento ainda mais acentuado, com o nimero de fest smells
triplicando (154 detec¢des) e a incidéncia de erros subindo para 43. Por outro lado, o LLaMA
apresentou uma melhoria significativa em compara¢ao com o contexto C2C, com uma redugdo
tanto no ndmero de test smells quanto no nimero de erros. Esses resultados indicam que o
LLaMA demonstrou maior capacidade de gerar testes de qualidade a partir de descrigdes textuais,
superando o Amazon Q. Além disso, o Amazon Q enfrentou dificuldades criticas na interpretacio
do texto para gerar c6digo, com alguns dos problemas relacionados a erros no cédigo produzido.
No caso do GPT-40, o principal desafio no contexto do T2C foi a alta incidéncia de smells na
estrutura dos cddigos gerados. Entretanto, o nimero de erros permaneceu baixo, indicando uma
estrutura funcional, mas pouco otimizada.

Figura 8 — Quantidade de erros e fest smells no contexto T2C
@ TOTAL SMELLS @ TOTAL ERRORS

200

GPT4o Amazon Q LLarma

Fonte: Criado pelo Autor.
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5.3.3 Resposta da QP3: Como o tipo de promp influencia a ocorréncia de erros e de test

smells em conjuntos de testes gerados por LLMs?

Os resultados dessa andlise mostram a individualidade de cada LLM em relacdo aos
dois contextos de prompt analisados. Nao foi possivel identificar um padrdo consistente entre os
trés modelos em termos da qualidade dos conjuntos de testes gerados, pois cada LLM apresentou
comportamentos diferentes. O GPT-40 se destacou como o modelo mais estdvel entre os dois
contextos, com uma baixa incidéncia de erros em ambos os prompts. No entanto, no contexto
T2C, houve um aumento significativo no nimero de festt smells, o que sugere que o modelo
estrutura melhor os testes por ter acesso direto ao cddigo de produgdo no prompt. O Amazon Q
enfrentou grandes dificuldades no contexto T2C, com uma alta incidéncia de erros e test smells.
Isso indica que o modelo € mais confidvel para gerar testes quando pode visualizar o c6digo
diretamente, como no contexto C2C. Por outro lado, o LLaMA teve um desempenho melhor
ao gerar testes no contexto T2C, com uma reducdo considerdvel de erros e de fest smells em
comparacao com o contexto C2C. Esse comportamento indica que o modelo é mais capaz de

interpretar descricdes textuais e gerar testes de qualidade a partir delas.

5.4 Correlacao entre Erros e Test Smells

Para correlacionar a ocorréncia de erros com fest smells, contabilizamos todas as
deteccdes de smells e identificamos aquelas diretamente associadas a erros. Essa andlise revelou
que, das 512 detecgdes de fest smells, 265 foram encontradas em conjuntos de testes que exibiam
algum tipo de erro. A Figura 9 demonstra visualmente as relagdes entre os smells detectados
e seus erros associados. Esses resultados representam as detec¢des agregadas em todos os trés
LLMs analisados neste estudo.

Lack of Cohesion of Test Cases foi o test smell mais frequente, com 131 ocorréncias,
e estd fortemente associado ao AssertionError, que totalizou 138 ocorréncias. Essa relagao
indica que suites de teste com baixa coesdo frequentemente falham em validar corretamente o
comportamento esperado do cédigo de producdo. Além disso, esse test smell também apresentou
conexdes com erros como IndentationError € SyntaxError, evidenciando problemas estruturais e
de formatacdo em testes com casos ndo coesos. Assertion Roulette, identificado 40 vezes, esteve
majoritariamente ligado ao AssertionError, ressaltando que testes com multiplas assercdes sem

explicagdes claras aumentaram consideravelmente a probabilidade de expectativas incorretas. Por
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outro lado, o Programming Paradigms Blend, com 50 deteccdes, mostrou uma ampla dispersao
de conexdes, incluindo erros como IndentationError e TypeError. 1sso sugere que a mistura de
paradigmas nos testes pode comprometer sua estrutura e execucao légica.

Unknown Test, com 17 ocorréncias, destacou-se por sua forte associagdo com Indenta-
tionError. Essa conexdo indica que muitos testes classificados como desconhecidos apresentaram
sérios problemas de formatacao, relacionados ao fato de o Amazon Q Developer ndo estruturar
o cddigo adequadamente (como discutido na RQs3). Outros fest smells, como Non-Functional
Statement (14 ocorréncias), possuem multiplas conexdes com erros como KeyError e NameError.
Esses resultados indicam que testes mal definidos ou nao funcionais frequentemente utilizam
elementos inexistentes ou invélidos, causando falhas criticas. Além disso, Duplicate Assert e
Conditional Test Logic, embora menos frequentes, estdo associados a AssertionError, evidenci-
ando que problemas com légica condicional ou asser¢des duplicadas impactam diretamente a
eficicia dos testes.

Os erros menos recorrentes, como OverflowError, ZeroDivisionError, IndexError e
ValueError, aparecem com menor frequéncia, mas mantém conexdes com diversos fest smells.
Isso sugere que falhas especificas podem ser causadas por uma combinacdo de problemas
estruturais e l6gicos. Por fim, é importante destacar que todos os fest smells detectados estdo
direta ou indiretamente ligados ao AssertionError, reforcando que a validacao incorreta é um

problema critico nas suites de teste geradas por LLMs.

5.4.1 Resposta da QP,: Existe uma correlagdo entre a presenga de erros e a deteccdo de test

smell no mesmo conjunto de testes gerado por LLMs?

A andlise revelou que 265 das 512 detecgdes de test smells ocorreram em testes com
erros, evidenciando uma forte relagdo entre problemas estruturais e falhas nos testes gerados
por LLMs. Lack of Cohesion of Test Cases foi o test smell mais frequente, apresentando uma
forte associagdo com AssertionError, o que indica que testes com baixa coesdo frequentemente
falham na validacdo do cédigo. Além disso, erros como IndentationError e SyntaxError foram
comuns em testes ndo coesos, apontando falhas estruturais. Assertion Roulette também aumentou
a incidéncia de AssertionError, demonstrando que multiplas asser¢des sem contexto levam a
expectativas incorretas.

A mistura de paradigmas nos testes gerou uma variedade de erros, afetando tanto a

estrutura quanto a légica dos testes. Testes mal definidos ou com l6gica condicional problemética
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Figura 9 — Coocorréncias de erros e fest smells por tipo

AssertionError
138

Lack of Cohesion of Test Cases
131

SyntaxError
13

Assertion Roulette ‘ - —— KeyError

40 = 12

ValueError
1

OverflowError
6

Programming Paradigms Blend
50

A«-‘ /A ~
=~ >, Y =
AAQA ,‘\
Suboptimal Assertion ‘, (/""
3 ndentationError
= =7\ S s

ZeroDivisit ror
4

Unknown Test
17

Duplicate Assert

4 NameError

10

Conditional Test Logic
6 - AttributeError
10

Non-Functional Statement

14 TypeError
12

IndexError
2

Fonte: Criado pelo Autor.

também contribuiram para falhas criticas. De modo geral, a predominancia de AssertionError
na maioria dos test smells refor¢a que a validacao inadequada é um problema central nos testes

gerados por LLMs, comprometendo sua confiabilidade.

5.5 Discussao e Implicagoes

Os resultados deste estudo tém implicagdes diretas para a industria de testes de
software, especialmente para equipes que adotam metodologias dgeis e praticas como o Desen-
volvimento Orientado a Testes (TDD). A anélise da qualidade dos testes gerados por LLMs nos
contextos Code2Code (C2C) e Text2Code (T2C) revela desafios especificos para diferentes perfis
de desenvolvedores e abordagens de escrita de testes.

No cendrio em que os desenvolvedores escrevem testes diretamente a partir do
codigo (C2C), como nas abordagens tradicionais de TDD, a gera¢do automética de testes pode

acelerar o ciclo de desenvolvimento. No entanto, os resultados indicam que os LL.Ms ainda
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apresentam limitacdes na producgdo de testes coesos e bem estruturados, com alta incidéncia
de test smells, como Lack of Cohesion of Test Cases e Assertion Roulette. Isso significa que a
revisdo manual ainda € essencial para garantir a qualidade dos testes gerados, uma vez que erros
como AssertionError e IndentationError foram recorrentes, exigindo refinamento antes de sua
adoc@o em um ambiente real.

Por outro lado, desenvolvedores que escrevem testes com base em descri¢des textuais
(T2C), como equipes que seguem o Desenvolvimento Orientado a Comportamento (BDD) ou
documentam requisitos antes da implementacdo, podem enfrentar desafios distintos. Os achados
indicam que os LLMs tendem a produzir testes mais propensos a erros estruturais e com alta
incidéncia de fest smells, especialmente Suboptimal Assertions. Para equipes que priorizam
documentacdo em linguagem natural, o uso de LLMs pode acelerar a criacao de testes, mas exige
estratégias para mitigar a baixa especificidade das asser¢des geradas, garantindo verificacdes
mais robustas.

Além disso, foram observadas diferencas no desempenho dos LLMs nos diferentes
cendrios analisados. O GPT-40 apresentou a menor taxa de erros e a maior consisténcia na
geragdo de testes, tornando-se uma opg¢ao vidvel para equipes que buscam maior confiabilidade
na automagdo de testes. No entanto, exibiu alta incidéncia de Suboptimal Assertions, o que
pode impactar equipes que utilizam TDD ou BDD, pois exigiria ajustes nas verificacdes de cada
teste gerado. O Amazon Q Developer, por sua vez, apresentou uma alta recorréncia de erros
estruturais, como IndentationError € NameError, além de diversos test smells exclusivos. Isso
sugere que sua aplicacio pode ser mais limitada em cendrios que exigem testes bem estruturados.
Ja o LLama teve um desempenho intermedidrio, com um nimero moderado de erros, mas se
destacou negativamente por apresentar a maior quantidade de AssertionError. Por outro lado,
esse modelo teve um bom desempenho na geracio de testes a partir de texto (T2C), o que pode
tornd-lo uma escolha vidvel para desenvolvedores que trabalham com documentacao ou BDD.

A adocao de LLMs para a geracdo automatica de testes precisa ser acompanhada
por boas praticas, como revisdo manual, engenharia de prompts mais refinada e integracdo com
ferramentas de andlise estdtica. Empresas que utilizam metodologias dgeis podem se beneficiar
dessas tecnologias para acelerar a escrita de testes, mas devem considerar os riscos associados a
confiabilidade dos testes gerados, garantindo que a automacao contribua, de fato, para a melhoria

continua da qualidade do software.
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5.6 Ameacas a Validade

— Validade da Conclusao: Embora os testes tenham sido gerados a partir do conjunto
de dados HumanEval, a diversidade de cendrios pode ndo ser ampla o suficiente para
capturar todas as possiveis falhas e test smells que os LLMs podem produzir. A detec¢io
de erros e test smells isoladamente pode nao ser suficiente para determinar com precisao
a qualidade dos testes gerados. Além disso, a andlise desses problemas depende de
ferramentas automatizadas e da linguagem utilizada, as quais possuem limitagcdes e podem
ndo identificar todas as inconsisténcias presentes nos testes.

— Validade Interna: A variabilidade na geracdo de cédigo pelos LLMs pode influenciar
a reprodutibilidade dos testes, especialmente se os modelos forem atualizados no futuro.
Além disso, possiveis diferencas nos parametros utilizados pelos LLLMs podem ter impac-
tado a qualidade dos testes gerados, dificultando a garantia de que os resultados sejam
completamente atribuiveis aos tipos de prompts analisados.

— Validade de Construcao: Foram utilizadas ferramentas especificas para a deteccdo de
test smells (Pynose e TEMPY), mas elas podem nao cobrir todos os smells presentes em
testes automatizados. Além disso, a categorizacdo dos erros foi baseada nas mensagens do
interpretador Python, o que pode levar a diferentes interpretacdes sobre a criticidade dos
problemas encontrados.

— Validade Externa: Os resultados podem nao ser generalizaveis para outros dominios de
software, pois o estudo foi conduzido exclusivamente com cddigo e testes em Python.
Além disso, apenas trés LL.Ms foram analisados (GPT-40, Amazon Q Developer e LLama
3.3), o que pode limitar a aplicabilidade dos achados a outros modelos de geracdo de
codigo. Os cddigos de producio presentes no HumanEval abrangem problemas especificos
de programacdo, frequentemente utilizados para treinar LLMs. Assim, os resultados
obtidos podem nao ser generalizdveis para outros dominios de cédigo fora desse escopo,

limitando a aplicabilidade dos achados a contextos mais complexos ou diversificados.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A qualidade estrutural dos cédigos de teste gerados por LLMs € um tépico pouco
abordado e que deve ser estudado de forma aprofundada (Alves et al., 2024). Este trabalho
apresenta um estudo comparativo sobre a qualidade dos testes gerados por trés LLMs (GPT-4o,
Amazon Q Developer e LLama 3.3). O conjunto de dados HumanEval foi utilizado para gerar
testes a partir de prompts nos contextos Text2Code e Code2Code. Ap6s a geragdo, as suites
de teste foram executadas em conjunto com o c6digo de produgdo para verificar a ocorréncia
de erros. Em seguida, ferramentas de deteccdo de test smells foram aplicadas para avaliar a
qualidade estrutural dos testes gerados. Além disso, foi analisada a correlacio entre a presenca
de erros e fest smells dentro da mesma suite de testes.

Os resultados destacam a influéncia do tipo de prompt e do modelo de LLLM na
qualidade das suites de teste geradas. A andlise revelou que os erros mais frequentes foram
AssertionError, IndentationError e SyntaxError, com variagdes significativas entre os modelos
avaliados. O GPT-40 apresentou a menor taxa de erros, enquanto o Amazon Q Developer
foi o modelo mais propenso a gerar testes com falhas estruturais, incluindo IndentationError
e NameError, sendo este ultimo exclusivo desse modelo. Além disso, os test smells mais
prevalentes foram Lack of Cohesion of Test Cases e Assertion Roulette, indicando que muitas
suites geradas por LLMs apresentam baixa coesdo entre os testes e multiplas assercdes sem
contextualizagdo adequada. A correlacao entre erros e test smells demonstrou que problemas
estruturais impactam diretamente a confiabilidade dos testes automatizados.

Apesar dos avancos na geracao automadtica de testes, os achados indicam que os
LLMs ainda enfrentam desafios para produzir suites de alta qualidade, principalmente devido a

recorréncia de erros e violagdes de boas préticas de teste.

6.1 Principais Contribuicoes

— Investigacdo detalhada da qualidade dos testes gerados por diferentes LLMs, considerando
dois contextos distintos de prompting (Text2Code e Code2Code).

— Identificacdo dos erros mais comuns em testes gerados automaticamente e suas associacoes
com fest smells, fornecendo evidéncias sobre os principais desafios estruturais desses testes.

— Comparacdo do desempenho de trés modelos de LLM, destacando suas limitacdes e

tendéncias na geracado de testes automatizados.
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— Andlise da relacdo entre fest smells e falhas nos testes, demonstrando como problemas
estruturais impactam diretamente a confiabilidade da valida¢do automatizada.
— Direcionamento de futuras pesquisas e praticas na area de geragcdo automatica de testes,

sugerindo melhorias no uso de LLMs para esse proposito.

6.2 Trabalhos futuros

— Avaliacdo de modelos adicionais, incluindo varia¢des do GPT, Claude, Gemini e outros
LLMs especializados em c6digo, para verificar se os padroes de erros e fest smells se
mantém ou variam entre diferentes arquiteturas.

— Utilizacdo de datasets mais diversificados além do HumanEval, incluindo repositérios de
codigo aberto (e.g., CodeXGLUE, BigCode) para testar a aplicabilidade dos resultados em
cendrios mais complexos e realistas.

— Estudo sobre a evolucao dos testes gerados por LLMs ao longo do ciclo de vida do software,
avaliando sua manutencgao e eficdcia conforme o cédigo de producdo sofre modificagdes.

— Investigacdo de como LLMs podem ser incorporados em ferramentas de CI/CD e metodo-
logias ageis (e.g., TDD e BDD), otimizando a geragdo e execugdo automatizada de testes
dentro do fluxo de desenvolvimento.

— Proposta de métodos automatizados para corrigir falhas nos testes gerados, utilizando

LLMs para refatoracdo e aprimoramento dos casos de teste detectados como problematicos.
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