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RESUMO

A refatoracdo de codigo é uma prética essencial na Engenharia de Software, voltada a melho-
ria da estrutura interna do cédigo sem alterar seu comportamento externo, contribuindo para
a qualidade, a manutenibilidade e a evolugédo dos sistemas ao longo do tempo. Com o avango
das ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa, surge a possibilidade de automatizar esse
processo, levantando questdes sobre a eficacia e as limitagcdes dessas abordagens em com-
paracao a intervengao humana. Este trabalho apresenta uma comparagao entre a refatoracéao
de cddigo realizada manualmente e com o auxilio das ferramentas GitHub Copilot e Amazon
Q Developer, tendo como objetos de estudo trés jogos educacionais desenvolvidos no ambito
do Projeto de Desenvolvimento de Software Educacional da Universidade Tecnolégica Fede-
ral do Parana (UTFPR). A refatoragdo manual foi conduzida com base em técnicas classicas
descritas por Fowler, enquanto a refatoracdo automatizada utilizou um prompt padronizado apli-
cado as mesmas ferramentas. A avaliacdo dos resultados foi realizada por meio de métricas
de qualidade obtidas com o SonarQube, contemplando atributos relacionados a manutenibili-
dade, compreensibilidade, reusabilidade e complexidade estrutural. Os resultados indicam que
as ferramentas de |IA Generativa foram capazes de promover melhorias relevantes em diferen-
tes métricas de qualidade, embora tenham apresentado limitagdes relacionadas a preservagéo
de contexto, geracao de erros de compilagao e introducao de alteragdes que extrapolam o es-
copo tradicional da refatoracdo. Observou-se ainda que cada ferramenta apresentou melhor de-
sempenho em atributos especificos, enquanto a abordagem manual demonstrou maior controle
sobre as decisdes arquiteturais e aplicacao direcionada das técnicas de refatoragdo. Os resulta-
dos contribuem para a compreensao do potencial e das limitagdes da IA Generativa como apoio
a manutencao e evolugao de software.

Palavras-chave: refatoracdo de cddigo; inteligéncia artificial generativa; qualidade de software.



ABSTRACT

Code refactoring is an essential practice in Software Engineering, aimed at improving the in-
ternal structure of code without altering its external behavior, thereby contributing to the quality,
maintainability, and long-term evolution of software systems. With the advancement of Genera-
tive Artificial Intelligence tools, the possibility of automating this process has emerged, raising
questions about the effectiveness and limitations of such approaches in comparison to human in-
tervention. This paper presents a comparison between manual code refactoring and refactoring
assisted by GitHub Copilot and Amazon Q Developer, using three educational games developed
within the Educational Software Development Project at the Federal University of Technology
— Parana (UTFPR) as case studies. Manual refactoring was conducted based on classical te-
chniques described by Fowler, while automated refactoring was performed using a standardi-
zed prompt applied to both tools. The results were evaluated through software quality metrics
obtained using SonarQube, considering attributes related to maintainability, comprehensibility,
reusability, and structural complexity. The findings indicate that Generative Al tools were capable
of achieving significant improvements in several quality metrics. However, they also exhibited
limitations related to context preservation, generation of compilation errors, and the introduction
of modifications that extend beyond the traditional scope of refactoring. Furthermore, each tool
demonstrated superior performance in specific quality attributes, whereas the manual approach
provided greater control over architectural decisions and the targeted application of refactoring
techniques. The results contribute to a better understanding of the potential and limitations of Ge-
nerative Artificial Intelligence as a support mechanism for software maintenance and evolution.

Keywords: code refactoring; generative artificial intelligence; software quality.
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1 INTRODUCAO

A refatoracao de codigo, conforme definida por Fowler (2020, p. 12), é "o processo de
modificar um sistema de software de modo que nao altere o comportamento externo do cédigo,
embora melhore a sua estrutura interna". Tradicionalmente realizada manualmente, a refatora-
cao tem como obijetivo aprimorar aspectos como manutenibilidade, compreensibilidade e reu-
sabilidade do cédigo. No entanto, com os recentes avangos tecnoldgicos, a Inteligéncia Atrtificial
(IA) surgiu como uma alternativa para a automacao dessa atividade, trazendo novas possibi-
lidades, mas também levantando questées sobre as capacidades, confiabilidade e limitagoes
dessas ferramentas (DePalma et al., 2024).

As ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa (IAG), como GitHub Copilot,
ChatGPT e Sourcery, sdo capazes de gerar trechos de codigo a partir de comandos em lin-
guagem natural (Noring et al., 2024). Treinadas em grandes volumes de dados, essas ferramen-
tas interpretam diferentes linguagens de programacgao, como Python, Java, JavaScript, C++,
podendo ser aplicadas na automagéo de tarefas antes realizadas manualmente (Almanasra;
Suwais, 2025). Apesar dos ganhos em produtividade, o uso dessas ferramentas no desenvol-
vimento de software levanta questdes quanto a introducao de vulnerabilidades no sistema, a
compreensao limitada do contexto completo dos projetos e a limitagdo na aderéncia a padrdes
de qualidade estabelecidos (Almanasra; Suwais, 2025; Rebai et al., 2020).

Enquanto a refatoragdo manual depende da andlise critica e da expertise de desenvolve-
dores humanos, as abordagens automatizadas baseadas em IA conseguem identificar padroes
e sugerir modificagdes de forma rapida, embora apresentem limitagcdes. De acordo com Gouveia
(2024), algumas ferramentas, como o GitHub Copilot', auxiliam na geracédo de c6digo em tempo
real, enquanto outras, como o Sourcery?, sdo voltadas a sugestio de melhorias em trechos de
codigo ja existentes. Além disso, ferramentas como o ChatGPT® permitem a geracéo de codigo
a partir de descricdes em linguagem natural, e modelos como o OpenAl Codex?, treinados em
vastos repositérios de codigo, oferecem suporte a multiplas funcionalidades (Gouveia, 2024;
Lira; Neto; Osorio, 2024).

A principal problematica do uso de IAs Generativas na refatoragao reside na compara-
cao entre a qualidade do cédigo refatorado manualmente e aquele modificado por IA, levantando
duvidas quanto a confiabilidade das ferramentas automaticas (AlOmar et al., 2021; DePalma et
al., 2024). Embora uteis na identificacdo de padrdes e sugestbes de melhoria, essas tecno-
logias apresentam limitacdes na garantia da qualidade estrutural do cédigo produzido. Sem a
avaliagcao humana sobre as mudancas propostas, alteragdes sugeridas por |1As, embora sintati-
camente corretas, podem nao trazer beneficios efetivos ao projeto em termos de desempenho
e manutencao (AlOmar, 2025).

GitHub Copilot. Disponivel em: https://github.com/features/copilot. Acesso em 30 de maio de 2025.
Sourcery. Disponivel em: https://sourcery.ai. Acesso em 30 de maio de 2025.
ChatGPT. Disponivel em: https://chatgpt.com. Acesso em 30 de maio de 2025.

]
2
3
4 OpenAl Codex. Disponivel em: https://openai.com/codex. Acesso em: 30 de maio de 2025.
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Diante desse contexto, o presente trabalho realizou uma analise comparativa entre a
refatoragcdo manual, realizada por uma desenvolvedora com experiéncia prévia em desenvol-
vimento de software, e a efetuada com auxilio de Inteligéncia Artificial Generativa. Para isso,
foram aplicadas técnicas de refatoracdo a codigos de jogos desenvolvidos pelo Laboratério
de Engenharia de Software e Inteligéncia Computacional (LESIC) (LESIC, 2026) da UTFPR.
Esses codigos fazem parte do Projeto de Desenvolvimento de Software Educacional (DSE,
2026), sendo compostos por jogos desenvolvidos por académicos dos cursos de computacao
da UTFPR Campus Ponta Grossa, com foco no apoio a praticas educacionais e no desenvolvi-
mento de habilidades computacionais.

A eficacia de cada abordagem foi avaliada com base em métricas de qualidade de cé6-
digo, considerando os seguintes critérios: i) manutenibilidade, definida como a facilidade de
modificar o software ao longo do tempo (Sommerville, 2011, p. 466); ii) compreensibilidade (ou
legibilidade), que se refere a facilidade de entendimento do cddigo por outros desenvolvedores
(Riemer, 2024); iii) reusabilidade, que corresponde a capacidade de reutilizar componentes em
diferentes partes do sistema ou em novos projetos; e iv) complexidade estrutural, fator que in-
fluencia diretamente tanto a manutenibilidade quanto a compreensao do cédigo (Riemer, 2024;
Sommerville, 2011, p. 473).

Este estudo contribuiu para uma melhor compreensao das potencialidades e limitagbes
das ferramentas de IA Generativa no contexto da refatoracdo de cédigo, além de identificar
cenarios em que a intervengdo humana ainda se faz necessaria para garantir a qualidade do

software.

1.1 Objetivos

Esta secdo descreve os objetivos que motivaram a elaboracéo deste trabalho.

1.1.1  Objetivo geral

Comparar os resultados da refatoragcéo de codigo realizada manualmente e por Inteligén-
cia Artificial Generativa, considerando atributos de qualidade relacionados a manutenibilidade,
compreensibilidade, reusabilidade e complexidade estrutural.

1.1.2 Objetivos especificos

Os obijetivos especificos que nortearam o desenvolvimento deste trabalho foram:

 Selecionar trés jogos desenvolvidos pelo Projeto de Desenvolvimento de Software Edu-
cacional (DSE) para serem utilizados como objetos de estudo;

 Aplicar técnicas e boas praticas de refatoragao manualmente;
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» Executar a refatoragéo utilizando ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa;

» Comparar os resultados das abordagens manual e automatizada com base em métri-
cas de qualidade de cédigo.

1.2 Justificativa

O crescente uso de |As Generativas no contexto da refatoracdo de codigo apresenta
tanto beneficios quanto desafios. De um lado, essas ferramentas prometem acelerar o processo,
aumentando a produtividade e sugerindo melhorias que poderiam passar despercebidas por
desenvolvedores humanos (DePalma et al., 2024). De outro lado, surgem preocupagdes quanto
a qualidade do cédigo gerado, a aderéncia as boas praticas de engenharia de software e ao
risco de dependéncia excessiva de sistemas automatizados (Almanasra; Suwais, 2025).

Compreender as diferengas entre as abordagens manual e automatizada torna-se fun-
damental para avaliar o impacto das tecnologias de IA no desenvolvimento de software. Além
disso, ao investigar critérios de qualidade em diferentes contextos, pode-se gerar insights rele-
vantes tanto para desenvolvedores quanto para empresas sobre como aplicar essas tecnologias
com mais seguranca e eficiéncia (Asare; Nagappan; Asokan, 2023).

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 1 apresenta o tema, os
objetivos, a justificativa e a estrutura geral do trabalho. O Capitulo 2 detalha a metodologia utili-
zada para a realizagdo da pesquisa, incluindo a selecao dos codigos, a aplicacao das técnicas
de refatoracao e a escolha das ferramentas de |A. O Capitulo 3 apresenta os resultados obtidos
com as refatoragbes manuais e automatizadas e analisa os dados usando métricas de quali-
dade. O Capitulo 4 sintetiza as principais conclusées do trabalho, suas limitagées e propostas
para pesquisas futuras.
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2 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia adotada para a realizagdo do estudo comparativo
entre a refatoracao manual e a refatoracao automatizada por meio de ferramentas de Inteligén-
cia Artificial Generativa. A se¢do 2.1 apresenta uma visédo geral da metodologia utilizada neste
trabalho. A secao 2.2 detalha o processo de selecao e analise dos cédigos-fonte a serem refato-
rados. A segao 2.3 descreve as ferramentas de |A Generativa selecionadas. A se¢ao 2.4 aborda
a execucgao da refatoracdo manual dos cédigos, enquanto a secdo 2.5 trata da aplicacdo da
refatoragdo com o auxilio de Inteligéncia Artificial Generativa. A segao 2.6 apresenta os critérios
de avaliacédo adotados, detalhando as métricas utilizadas.

2.1 Visao Geral

Este trabalho adotou uma abordagem de estudo empirico comparativo, fundamentada
na Metodologia de Aplicacdo de Técnicas de Refatoracdo descrita por Almogahed et al. (2023),
a qual descreve etapas para aplicacao de refatoracées e avaliacdo de seus impactos em atri-
butos de qualidade. A metodologia empregada, conforme ilustra a Figura 1, adapta e estende
essa abordagem para a realizacdo da comparacédo entre as refatoragcdes manuais e aquelas
realizadas com o auxilio de ferramentas de |A Generativa.

Figura 1 — Visao Geral da Metodologia

Seleq'at.) e Andlise de Escolha de Técnicas - Coleta d.e.N.Ietrlcas Aplicagao ~das Coleta c’e Metrlcas Comparagao dos
Codigos-Fonte e Ferramentas Iniciais Refatoragoes Finais Resultados

l l — l

eI Selecao de Técnicas Refatoracées Refatoragées com IA ot
Oportunidades de < ! co o Refatoracédo Antes e

Refatorago de Refatoragao Manuais Generativa Depois da Aplicagdo

l l Legenda

Selecao de Contiribuigao do autor
Ferramentas de IA
Generativa Contiribuicao de Almogahed et al. (2023)

Estudo das
Linguagens Utilizadas

Fonte: Autoria propria (2026).

O processo iniciou-se com uma revisao bibliografica sobre técnicas de refatoracao, boas
praticas de programagao e o uso de Inteligéncia Artificial Generativa na automacao do desenvol-
vimento de software. Foram consultadas fontes como artigos cientificos, livros, documentacoes
técnicas e repositérios especializados.

A partir da revisdo, foram selecionados os cédigos-fonte a serem analisados, provenien-
tes de projetos desenvolvidos no Laboratério de Engenharia de Software e Inteligéncia Com-
putacional (LESIC, 2026) da UTFPR. A escolha priorizou projetos com maior potencial para
refatoracdo, além de apresentarem complexidade e tamanho adequados para viabilizar a apli-
cagao pratica das técnicas e a analise dos efeitos. Também foi realizado um estudo aprofundado
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nas linguagens de programacao utilizadas nesses projetos, a fim de embasar o processo de re-
fatoracao.

Na etapa seguinte, foram definidas as técnicas de refatoragdo consideradas no estudo,
com base no catalogo de Fowler (2026) e em sua aplicabilidade aos projetos analisados. En-
tre as principais técnicas avaliadas estdo Extract Method, Extract Class, Remove Dead Code,
Replace Magic Number, Rename Method, Encapsulate Field.

Apo6s a definicao das técnicas, foram estabelecidos os critérios de comparacéao entre as
abordagens manual e assistida por Inteligéncia Artificial Generativa, sendo eles manutenibili-
dade, compreensibilidade, reusabilidade e complexidade estrutural, além da analise do tempo
necessario para execugao das refatoracdes e do esforco requerido em cada abordagem. Antes
da realizagao de qualquer modificagdo, foram coletadas métricas iniciais dos projetos por meio
de ferramentas de analise estatica, constituindo a linha de base para as avaliagcdes posteriores.

As refatoragcdées manuais foram realizadas observando os principios de preservacao do
comportamento e as boas praticas de design. Todo o processo foi documentado, incluindo
tempo despendido, decisbes tomadas e dificuldades enfrentadas. A validagao funcional foi con-
duzida por meio de execug¢ao manual dos sistemas, assegurando a equivaléncia comportamen-
tal.

Na sequéncia, os mesmos projetos foram submetidos a refatoracdo com o auxilio das
ferramentas GitHub Copilot e Amazon Q Developer. Para garantir a comparabilidade entre os
resultados, foi utilizado um Unico prompt padronizado durante todo o experimento. As sugestoes
geradas pelas ferramentas foram incorporadas com intervengao humana restrita as situagdes
necessarias para corre¢do de erros de compilagdo, execugdo ou integracao das modificagbes
propostas. Apds cada etapa, também foi realizada validacao funcional dos sistemas.

Concluidas as refatoragdes, foram coletadas novamente as métricas de qualidade por
meio de ferramentas de andlise estatica. Adicionalmente, foram registrados dados complemen-
tares, como tempo de execugao, quantidade de interagdes necessarias com as ferramentas de
IA, correcdes realizadas para resolucéo de erros e observagdes qualitativas sobre os resultados
obtidos em cada abordagem.

Por fim, os resultados foram comparados com base nas métricas coletadas e em cri-
térios qualitativos, como clareza do cédigo, aderéncia a boas praticas e facilidade de uso das
abordagens. Essa anadlise permitiu identificar os pontos fortes e limitagdes de cada método,
contribuindo para uma avaliagéo critica da viabilidade da Inteligéncia Artificial Generativa como
suporte a refatoracdo de cédigo.

A metodologia adotada buscou assegurar a confiabilidade e reprodutibilidade dos re-
sultados, em conformidade com as boas praticas da engenharia de software e da pesquisa
cientifica. Cada uma de suas etapas é detalhada nas proximas secgoes.



16

2.2 Selecao dos Casos de Estudo

A escolha dos cédigos-fonte utilizados nesta pesquisa baseou-se em critérios técnicos

e metodoldgicos, com o objetivo de garantir uma base sélida para a aplicagdo e comparacao

entre abordagens de refatoragcdo manual e assistida por IA Generativa.

ware e

Os projetos analisados foram desenvolvidos pelo Laboratério de Engenharia de Soft-
Inteligéncia Computacional da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR) e

encontram-se disponiveis publicamente na pagina do projeto (LESIC, 2026).

2.21

Critérios de Selecao

O processo teve inicio com um levantamento dos jogos educacionais disponiveis, junta-

mente com a identificagao das tecnologias utilizadas em cada um deles. O Quadro 1 apresenta

um resumo dos mesmos, indicando o ano, autor, linguagem e ferramentas utilizadas.

Quadro 1 — Resumo dos Jogos Analisados

Ano Nome do Jogo Autor(es) Linguagem/Ferramentas
2021 Querida Floresta Luan Leme Unity / C#

2023 | Querida Floresta 2.0 | Wagner Pichler Junior Unity / C#

2023 Memoletrando Lucas Paris e Rafael de Campos | Angular / TypeScript / Bootstrap
2024 ECO-MAN Lukas Kenji Miazaki Hashimoto Pygame / Python

2024 Florarium Gabriel De Andrade Sauter Godot / GDScript

2024 SpeakSnake Lazaro Santos JavaScript / HTML / CSS / PHP
2024 VacinandoEdu Eduardo de Almeida Bento Dias | Flutter / Dart (Android Studio)

Fonte: Autoria propria (2026).

Os sete jogos inicialmente avaliados foram submetidos a analise estatica utilizando o

SonarQube. Desses, 0s trés projetos selecionados foram aqueles que apresentaram simultane-

amente melhor aderéncia aos seguintes critérios:

1

. Quantidade e diversidade de problemas detectados por ferramentas de analise esta-

tica, sendo utilizada a ferramenta SonarQube para identificagéo de issues (falhas, vul-
nerabilidades ou problemas de qualidade no c6digo) relacionados a manutenibilidade,
compreensibilidade, reusabilidade e complexidade estrutural. Conforme Lenarduzzi et
al. (2023), o SonarQube é uma das ferramentas mais utilizadas para andlise estatica
de cddigo.

Relevancia da linguagem de programacao utilizada, priorizando jogos desenvolvidos
em linguagens com maior suporte por ferramentas de Inteligéncia Artificial Genera-
tiva. Conforme estudos encontrados na literatura (Almogahed et al., 2023; Almanasra;
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Suwais, 2025), linguagens como JavaScript e C# ocupam posicoes de destaque tanto
em pesquisas relacionadas a refatoragdo de codigo quanto em estudos sobre ferra-
mentas de A aplicadas a engenharia de software.

3. Volume de codigo-fonte disponivel, uma vez que projetos com maior quantidade de
codigo oferecem um ambiente mais rico para a aplicagao e avaliagao de técnicas de
refatoracéao.

2.2.2 Projetos Selecionados e Arquitetura Logica

Com base nos critérios de selegao definidos, trés jogos educacionais foram escolhidos
para analise: Memoletrando, Querida Floresta 2.0 e SpeakSnake. A seguir, sdo apresentados 0s
principais motivos de escolha, a arquitetura l6gica de cada sistema e as métricas de qualidade
extraidas pelo SonarQube.

2.2.2.1 Memoletrando

Desenvolvido com Angular, TypeScript, lonic, Laravel e Bootstrap, o jogo Memoletrando
foi selecionado por apresentar uma quantidade significativa de problemas relacionados a ma-
nutenibilidade, identificados por meio da ferramenta SonarQube, além de alta complexidade
estrutural e taxa de duplicacao de cédigo.

A arquitetura do projeto é organizada em multiplas camadas, favorecendo a separagéo
de responsabilidades e permitindo a analise de refatoracées em diferentes contextos tecnolégi-
cos. Sua estrutura é composta pelas seguintes camadas:

+ Camada de Interface (Ul): Implementada com Angular, lonic, HTML e CSS, respon-
savel pela apresentacao visual do sistema e interagdo com o usuério por meio de
componentes, paginas e templates.

» Camada de Aplicagdo: Composta por scripts em TypeScript e servigos responsaveis
pelo gerenciamento do fluxo da aplicacao, regras de negdcio do front-end e comunica-
¢do com os servicos do back-end.

» Camada de Servicos e Negécio: Implementada com PHP e o framework Laravel, res-
ponsavel pelo processamento das regras de negdcio, validagdes e gerenciamento das
requisicoes da aplicacao.

» Camada de Dados: Estruturada segundo o padrao MVC (Model-View-Controller) do
Laravel e integrada a um banco de dados MySQL para armazenamento e recuperagao
das informagbes do sistema.

A organizacado modular do projeto e a diversidade de tecnologias empregadas possibili-
tam a observacéo dos efeitos das refatoragdes em diferentes camadas arquiteturais. A Tabela 1
apresenta a distribuicdo das linhas de cddigo do projeto Memoletrando.
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Tabela 1 — Distribuicao de linhas de codigo no Memoletrando

Tecnologia Linhas de Codigo
Angular (Front-End) 3.929

lonic (Front-End) 11.117
Laravel (Back-End) 7.757
Public 27

Total 22.830

Fonte: Autoria propria (2026).

2.2.2.2 Querida Floresta 2.0

O jogo Querida Floresta 2.0, desenvolvido com a engine Unity e a linguagem C#, foi
selecionado por apresentar uma quantidade significativa de problemas relacionados a manute-
nibilidade, identificados por meio da analise estatica realizada com o SonarQube, além de alta
complexidade estrutural. A arquitetura l6gica do sistema pode ser organizada em trés camadas
principais:

« Camada de Interface (Ul): Responsavel pela interagdo com o jogador, abrangendo
elementos visuais, gerenciamento de cenas, componentes de interface e scripts rela-
cionados a experiéncia do usuario.

» Camada de Aplicacédo e Controle: Composta pelos scripts responsaveis pela légica do
jogo, controle de estados, gerenciamento de audio, carregamento de cenas, transicoes
e demais funcionalidades que coordenam o comportamento da aplicagao.

» Camada de Dados: Formada por classes responsaveis pelo armazenamento e geren-
ciamento de informagdes do jogador, incluindo progresso, configuragdes e estatisticas
de utilizacao do sistema.

A estrutura do projeto segue o padrdo organizacional da Unity, com separagcédo entre
diretérios de Assets, Scenes e Scripts, promovendo a modularizagéo e distribuicdo de respon-
sabilidades. A Tabela 2 apresenta a distribuicdo das linhas de cddigo do jogo.

Tabela 2 — Distribuicao de linhas de cédigo no Querida Floresta 2.0

Secao Diretérios ou Arquivos Incluidos na Contagem LOC
Cenas (Ul + Légica Local) AuthMenu, MainMenu, PlayersForest, Quiz2, Scene1-9  2.668
Gerenciamento de Dados Data, RegisterMenu 540
Estatisticas e Relatorios Statistics, ReportCreator.cs 86
Gerenciamento de Audio AudioController, MusicPlayer, NarratorController 77
Logica Geral ConnectElements, SceneSelection, SceneLoader.cs 315
Utilitarios Utils, AplicationModel.cs, RectTransformExtensions.cs 78
Total do Codigo-Fonte Principal  Project/Scripts 3.764
Dependéncias e Configuragao Packages, RainMaker, NuGet.config, packages.config 45.373
Total Geral 49.137

Fonte: Autoria propria (2026).
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2.2.2.3 SpeakSnake

O jogo SpeakSnake foi selecionado por apresentar elevado indice de duplicagéo de c6-
digo e problemas de manutenibilidade identificados por meio da andlise estéatica realizada com
o0 SonarQube. Além disso, sua arquitetura simples e pouco modularizada constitui um cena-
rio interessante para avaliagdo dos impactos da refatoragdo manual e assistida por Inteligéncia
Artificial Generativa, permitindo observar como diferentes abordagens atuam em projetos com
baixa organizagéo estrutural.

Desenvolvido com HTML, CSS, JavaScript e PHP, o projeto adota uma arquitetura mo-
nolitica, sem utilizacao de frameworks ou padrbes arquiteturais formalmente definidos. Sua es-

trutura pode ser organizada nas seguintes camadas:

» Camada de Interface (Ul): Implementada por meio de arquivos HTML e CSS, respon-
saveis pela apresentagao visual do sistema e pela interagdo com o usuario.

» Camada de Aplicagao: Composta por scripts JavaScript responsaveis pelas funciona-
lidades do jogo, manipulagéo da interface, validacbes e controle do fluxo de execucgao.

+ Camada de Dados: Implementada em PHP, responsavel pelo acesso ao banco de da-
dos, processamento das regras de neg6cio e comunicacdo com o front-end por meio
de requisicoes AJAX.

Diferentemente dos demais projetos analisados, 0 SpeakSnake apresenta uma orga-
nizagao estrutural mais simples, com arquivos concentrados em poucos diretérios e limitada
separacdo de responsabilidades entre os componentes do sistema. A Tabela 3 apresenta a
distribuicdo das linhas de codigo do projeto SpeakSnake.

Tabela 3 — Distribuicao de linhas de codigo no SpeakSnake

Camada Linhas de Cddigo
Interface (HTML e CSS) 797

Légica (JavaScript) 932

Dados (PHP puro) 68

Total 1.797

Fonte: Autoria propria (2026).

2.3 Selecao das Ferramentas de IA Generativa

Diversas ferramentas de IA Generativa estao disponiveis no mercado com funcionalida-
des voltadas a geracao, sugestao e otimizagao de codigo. O Quadro 2 traz uma comparacao
entre diferentes ferramentas de IA Generativa avaliadas na fase de selecao, com destaque para
suas funcionalidades e limitaces.

Apesar da diversidade de ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa disponiveis,
nem todas se mostraram adequadas aos objetivos deste estudo. Ferramentas como o ChatGPT,
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Quadro 2 - Ferramentas de IA Generativa Consideradas para Refatoracao de Codigo

Ferramenta | Funcionalidade Principal Limitacoes

ChatGPT Geracgao e revisao de cé- | Ferramenta de propdsito geral, nao é especifica a ge-
digo via linguagem natural | ragéo de cédigo; compreenséo limitada do contexto
de um projeto.

IntelliCode | Sugestdes de cddigo inte- | Limitacdes em interpretar e resolver problemas com-
ligentes integradas a IDE | plexos; sua documentagdo técnica e suporte a lin-
Visual Studio. guagens sao restritos.

Kite Al Autocompletar inteligente | Desempenho comprometido em projetos com multi-
com sugestOes de codigo. | plas linguagens de programagao; ferramenta descon-
tinuada em 20217,

OpenAl Geracgao de cédigo a partir | Como o GitHub Copilot incorpora suas funcionalida-
Codex de descrigbes em lingua- | des, seu uso seria redundante. Além disso, o Copilot
gem natural. oferece mais recursos e melhor integracao com IDEs.

Sourcery Sugestdes de refatoragéo | Restrito a linguagem Python.
de codigo para Python.

Tabnine Sugestdes preditivas de | Entendimento limitado do contexto do projeto;
codigo baseadas em IA. pode gerar sugestdes superficiais ou redundantes.

Fonte: Autoria propria (2025), com base em Gouveia (2024) e Haque (2025).

embora versateis, apresentam limitagdes quanto a compreensao do contexto completo de pro-
jetos de software, o que pode impactar a qualidade das sugestoes de refatoracédo. O IntelliCode
e o Tabnine, por sua vez, oferecem suporte mais restrito em termos de profundidade analitica,
sendo mais voltados a sugestao preditiva de codigo do que a refatoragao.

Ja o Kite Al foi desconsiderado por se tratar de uma ferramenta descontinuada, o que
inviabiliza sua utilizagdo. O Sourcery, embora possivelmente eficaz, possui limitacdo quanto as
linguagens suportadas, sendo restrito ao Python, o que ndo atende integralmente as tecnologias
utilizadas nos projetos analisados. Por fim, o OpenAl Codex nao foi selecionado por ter suas
funcionalidades amplamente incorporadas ao GitHub Copilot, tornando seu uso redundante no
contexto desta pesquisa.

Dessa forma, optou-se pela utilizacdo de ferramentas que apresentam maior aderéncia
aos critérios definidos, especialmente em termos de compatibilidade, integragdo com o ambi-
ente de desenvolvimento e aplicabilidade préatica na refatoragéo de cédigo. As ferramentas se-
lecionadas foram: GitHub Copilot (Gouveia, 2024; Lira; Neto; Osorio, 2024; Asare; Nagappan;
Asokan, 2023; Lira; Neto; Osorio, 2024) e Amazon Q Developer' (Cheng et al., 2024; Gouveia,
2024; Haque, 2025; Huang et al., 2024).

As ferramentas foram testadas na IDE Visual Studio Code, ambiente de desenvolvimento
original dos jogos, de forma a simular cenérios reais de manutencao. A escolha das ferramentas
também considerou sua capacidade de integracdo com repositérios Git, facilitando a compara-
¢ao entre versdes do cddigo antes e depois das refatoracoes.

' O Amazon CodeWhisperer é atualmente denominado Amazon Q Developer (ou simplesmente Ama-

zon Q), apds a reformulagédo do servigo anunciada pela Amazon em 2024.
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2.4 Aplicacao da Refatoracao Manual

A refatoragdao manual foi conduzida com o objetivo de promover melhorias estruturais
nos cédigos analisados, sem alterar seu comportamento funcional externo. O processo foi ori-
entado pelas boas praticas de engenharia de software, sendo executado manualmente por uma
desenvolvedora com familiaridade com as tecnologias utilizadas nos projetos analisados. Para
assegurar a consisténcia e a validade dos resultados, seguiu-se o seguinte fluxo de atividades,
alinhado a Metodologia de Aplicacdo de Técnicas de Refatoragdo proposta por Almogahed et
al. (2023):

1. Validacao Funcional Inicial: Antes de qualquer modificacédo, cada sistema foi executado
em seu ambiente original, com o intuito de registrar seu comportamento esperado e
garantir uma base confiavel para comparagao posterior.

2. Aplicacdo da Refatoragdo Manual: As técnicas de refatoragdo, descritas na subse-
¢ao 3.1.1, foram aplicadas com sua execugao sendo realizada conforme os procedi-
mentos estabelecidos por Fowler em seu repositério (Fowler, 2026).

3. Validagao Funcional Pés-Refatoracao: Apds cada etapa de modificacdo, os sistemas
foram novamente executados para confirmar que nenhuma alteragdo comprometeu o

comportamento funcional original, assegurando a equivaléncia funcional.

4. Registro das Alteracbes: Todas as modificacbes foram documentadas, incluindo os
arquivos alterados, trechos modificados, justificativas técnicas para cada intervencao e
o tempo despendido em cada tarefa.

O processo de refatoragao foi conduzido no ambiente de desenvolvimento Visual Studio
Code, garantindo uniformidade nas condi¢des de trabalho entre esta etapa e a aplicacdo da
refatoracao assistida por Inteligéncia Artificial Generativa.

2.4.1 Perfil do Desenvolvedor

A refatoragdo manual foi conduzida por uma desenvolvedora em nivel janior, com expe-
riéncia prévia em desenvolvimento de software e familiaridade com as tecnologias empregadas
nos projetos analisados.

A desenvolvedora possuia experiéncia em linguagens como JavaScript, TypeScript, PHP
e C#, além de conhecimento sobre principios de Engenharia de Software e técnicas de refato-
racao descritas por Fowler (2020). Essa caracterizacao foi importante para contextualizar os
resultados obtidos pela abordagem manual e permitir comparacdes futuras envolvendo diferen-
tes niveis de experiéncia profissional.

' A ferramenta Kite Al foi oficialmente descontinuada em novembro de 2021, conforme anunciado no

site da empresa: https://kite.com/. Acesso em: 15 jun. 2025.
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2.5 Aplicacao da Refatoracao com IA Generativa

A refatoragao com suporte de Inteligéncia Artificial Generativa foi aplicada com o intuito
de comparar seu desempenho a abordagem manual, mantendo o0 mesmo escopo, critérios de
avaliacao e ambiente de execugao. Assim como na refatoracdo manual, buscou-se assegurar a
equivaléncia funcional e a imparcialidade metodolégica entre as abordagens.

Para essa etapa, foram utilizadas as ferramentas GitHub Copilot e Amazon Q, conforme
justificado na secdo 2.3. O processo foi conduzido no ambiente de desenvolvimento Visual
Studio Code, adotando os mesmos projetos e configuragdes utilizados na refatoragdo manual.
A execugao seguiu as seguintes etapas, em conformidade com a metodologia empregada por
DePalma et al. (2024), para a aplicagdo de refatoragdo com LLMs.

1. Preparacdo do Ambiente: As extensdes oficiais das ferramentas foram instaladas e
configuradas no Visual Studio Code, visando reproduzir um ambiente de desenvolvi-
mento realista, reduzindo interferéncias externas que pudessem afetar os resultados.

2. Aplicacdo dos Prompts: Para garantir consisténcia e minimizar a influéncia subjetiva
na geracao de cédigo, utilizaram-se prompts padronizados durante todo o processo de
refatoracdo, descritos na subsecdo 2.5.1. Os prompts foram aplicados individualmente
a cada arquivo selecionado para refatoragdo, com o propdésito de reduzir vieses na
formulacdo dos comandos e assegurar que as variagcoes nos resultados decorressem
das préprias ferramentas, e nao de instrucées humanas.

3. Aplicacédo das Sugestdes: As alteragdes propostas pelas ferramentas foram incorpora-
das aos projetos mantendo-se a menor intervencao humana possivel, conforme deta-
lhado na subsecgéo 2.5.1. CorregOes pontuais foram realizadas apenas quando iden-
tificados erros de compilacdo, falhas de execugao ou inconsisténcias decorrentes das
alteracdes geradas. Todas as intervencdes realizadas durante o processo foram regis-
tradas para posterior andlise e comparacao entre as abordagens.

4. Validagéo Funcional e Registro: Assim como na abordagem manual, apds cada refa-
toracdo, realizou-se uma validagéo funcional do sistema, assegurando que o compor-
tamento externo permanecesse equivalente ao original. Todas as modificacdes foram
registradas, incluindo o cédigo gerado, eventuais corre¢des adicionais, o tempo de exe-
cucgao e observacgdes sobre a eficacia das sugestdes fornecidas pelas |As.

2.5.1 Prompts Utilizados

Para garantir a comparabilidade entre as ferramentas avaliadas e reduzir a influéncia
de diferentes estratégias de interagao, foi adotado um unico prompt padronizado durante o
processo de refatoracdo assistida por Inteligéncia Artificial Generativa. A utilizagdo de um co-
mando Unico teve como objetivo minimizar variaveis experimentais relacionadas a formulagéao
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dos prompts, permitindo que as diferencas observadas nos resultados estivessem associadas
principalmente as caracteristicas das ferramentas analisadas, e ndo as instru¢des fornecidas
pelo usuario. Embora comandos mais especificos possam direcionar a aplicacdo de determi-
nadas técnicas de refatoracdo ou produzir resultados distintos, a adogdo de um anico prompt
contribuiu para a padronizagao do experimento e para a isonomia metodoldgica entre as abor-
dagens avaliadas.

Dessa forma, em todas as interagdes relacionadas a refatoragdo dos projetos, foi utili-
zado o seguinte prompt principal:

"Refatore este cddigo para melhorar manutenibilidade, compreensibilidade,
reusabilidade e complexidade estrutural."

Durante a execucdo do experimento, observou-se que as ferramentas frequentemente
propunham nao apenas técnicas classicas de refatoragdao, mas também modificacdes relacio-
nadas a seguranga, confiabilidade e robustez da aplicacdo. Embora essas alteracdes nédo se
enquadrem estritamente na definicao classica de refatoracao proposta por Fowler (2020), elas
foram mantidas e registradas por representarem melhorias de qualidade frequentemente suge-
ridas por ferramentas de IA Generativa quando submetidas ao prompt utilizado.

Em alguns casos, as alteragdes propostas resultaram em erros de compilacao, execu-
cdo ou integracdo entre componentes do sistema. Nessas situagdes, a intervencdo humana
restringiu-se a solicitacdo de correcdo dos problemas identificados, utilizando um segundo
prompt padronizado:

"Resolva os seguintes erros: [erros identificados]."

Nao foram fornecidas instrugdes adicionais relacionadas a arquitetura, implementacao
ou aplicacao de novas técnicas de refatoracao além das sugeridas pelas proprias ferramentas.
As intervencgdes realizadas tiveram como Unico objetivo restaurar o funcionamento esperado
dos sistemas para possibilitar a continuidade da andlise.

Essa estratégia buscou aumentar a reprodutibilidade do experimento e assegurar con-
dicdes equivalentes de utilizagio para todas as ferramentas avaliadas. Entretanto, reconhece-
se que diferentes formulacdes de prompts podem influenciar significativamente os resultados
obtidos. Por esse motivo, a investigacdo do impacto de estratégias alternativas de prompting
constitui uma oportunidade para trabalhos futuros.

2.6 Critérios de Avaliacao

Nesta secdo sao definidos os critérios utilizados para avaliar a eficacia das refatoracdes
aplicadas, tanto manualmente quanto com o auxilio de IA Generativa. A avaliagdo fundamenta-
se em métricas de qualidade de software associadas a atributos como manutenibilidade, com-
preensibilidade, complexidade e reusabilidade. Os atributos selecionados foram baseados em
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estudos de Sommerville (2011) e na aplicacao pratica apresentada por Riemer (2024), com o
objetivo de proporcionar uma analise comparativa clara entre as abordagens de refatoracao.

Os atributos de qualidade analisados neste estudo foram: (i) manutenibilidade, que
refere-se a facilidade de modificar, corrigir ou evoluir o sistema ao longo do tempo; (ii) com-
preensibilidade, associada a facilidade de entendimento do cddigo por outros desenvolvedores;
(iii) reusabilidade, que corresponde ao potencial de reutilizagao de funcdes, métodos ou com-
ponentes em diferentes partes do sistema; e (iv) complexidade estrutural, que refere-se ao grau
de dificuldade inerente a organizag¢do do cédigo.

A avaliagao desses atributos foi realizada por meio de métricas objetivas extraidas da
ferramenta SonarQube antes e apds as refatoracées. Complementarmente, foram conduzidas
analises qualitativas para identificar aspectos nao capturados diretamente pelas métricas auto-
matizadas, tais como reorganizagédo de responsabilidades, modularizacado do cédigo e altera-
cOes estruturais promovidas pelas diferentes abordagens avaliadas.

2.6.1 Meétricas Utilizadas

Para garantir a coeréncia entre os objetivos do estudo e as métricas adotadas, utilizou-
se o framework GQM (Goal—-Question—Metric), proposto por Basili et al. (1994), que estrutura a
avaliacao da qualidade de software a partir da definicdo de objetivos, formulacao de perguntas
e selecao de métricas adequadas para respondé-las. O Quadro 3 apresenta a estrutura de
avaliacdo utilizada neste trabalho.

Quadro 3 — Estrutura de Avaliacao segundo o Framework GQM (Goal-Question—Metric)

Obijetivo (Goal) Pergunta (Question) Métricas (Metric)
Avaliar a O codigo tornou-se mais facil | Nimero de Code Smells;
manutenibilidade de modificar e evoluir? débito técnico;

percentual de Cddigo Duplicado.

Avaliar a O cédigo tornou-se mais facil | Complexidade Cognitiva;
compreensibilidade | de entender? tamanho médio dos métodos;

observagao qualitativa da organizacao estru-
tural e modularizagéo.

Avaliar a O cadigo apresenta maior po- | Redugéao de duplicagoes;

reusabilidade tencial de reutilizagcao? quantidade de fungdes, métodos ou compo-
nentes extraidos e reutilizaveis identificados
durante a andlise qualitativa.

Avaliar a O codigo tornou-se estrutu- | Complexidade Ciclomatica;
complexidade ralmente menos complexo? complexidade Cogpnitiva.

Fonte: Autoria propria (2026).

As métricas quantitativas foram obtidas por meio da ferramenta SonarQube, permitindo
comparar objetivamente os projetos antes e apds a aplicacao das refatoragdes. Complemen-
tarmente, foram realizadas analises qualitativas para identificar aspectos nao capturados dire-
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tamente pelas métricas automatizadas, como reorganizacao de responsabilidades, modulariza-

¢ao do codigo, aplicagao de técnicas de refatoragao e potencial de reutilizagao de componentes.

Essas analises foram utilizadas para complementar a interpretacao dos resultados quantitativos

e fornecer uma visdo mais abrangente dos impactos produzidos por cada abordagem de refa-

toracéo

2.6.2 Critérios de Comparagao

A comparacéo entre as abordagens foi conduzida em trés etapas complementares, per-

mitindo

analisar a evolugao dos projetos ao longo do processo de refatoracdo e comparar 0s

resultados obtidos por cada método.

1.

Avaliacao da refatoragdo manual: Inicialmente, foram comparadas as métricas coleta-
das antes e apés a aplicacdo da refatoracdo manual. Essa etapa teve como objetivo
identificar o impacto das técnicas de refatoragao sobre os atributos de qualidade ana-
lisados.

Avaliacao da refatoracao assistida por IA Generativa: Na segunda etapa, foram compa-
radas as métricas obtidas antes e ap6s a aplicacao das ferramentas GitHub Copilot e
Amazon Q Developer. A analise considerou os mesmos atributos e métricas utilizados
na avaliacao da refatoragdo manual, permitindo verificar as melhorias promovidas por
cada ferramenta.

Comparacao entre as abordagens: Por fim, realizou-se uma comparacgao direta entre
os resultados finais obtidos pelas abordagens manual e assistidas por IA Generativa,
contemplando analises quantitativas e qualitativas.

Essa estrutura permitiu comparar os impactos das diferentes abordagens sobre os atri-

butos de qualidade definidos no estudo, buscando identificar:

Qual abordagem promoveu maior reducdo de Code Smells?
Qual abordagem obteve maior reducéo na duplicacao de c6digo?
Qual abordagem apresentou maior redu¢ao da complexidade estrutural?

Qual abordagem proporcionou melhores ganhos de modularizagao e potencial de reu-
tilizacdo de componentes?

Qual abordagem produziu cédigo mais organizado e compreensivel?

Qual abordagem demandou menor tempo de execucido e menor quantidade de inter-
vencoes corretivas?

Os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos no capitulo a seguir.
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3 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagao das refatoragdes ma-
nuais e com o uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa nos projetos selecionados.
O objetivo foi evidenciar os impactos dessas abordagens na qualidade do cddigo, com base nas
métricas definidas na metodologia.

Inicialmente, na secdo 3.1, sdo descritas as execugoes das refatoragdes, tanto manu-
ais quanto assistidas por IA, destacando as principais intervencdes realizadas em cada projeto.
Posteriormente, a se¢ao 3.2 realiza a analise dos resultados, na qual sao discutidas as diferen-
cas entre as abordagens de refatoracao, considerando as métricas definidas e os contextos de
cada projeto. Por fim, a secdo 3.3 apresenta a discussao dos resultados, abordando a interpre-
tacdo dos achados e as principais vantagens e desvantagens observadas em cada abordagem.

3.1 Execucao das Refatoracoes

Esta secdo apresenta a execucao das refatoragdes realizadas nos projetos seleciona-
dos, abrangendo tanto a abordagem manual quanto a assistida por ferramentas de Inteligéncia
Artificial Generativa.

Inicialmente, sdo descritas as modificagcdes aplicadas manualmente, destacando as prin-
cipais técnicas empregadas e as decisdes tomadas ao longo do processo. Em seguida, sao
apresentados os resultados obtidos com o uso das ferramentas de IA, evidenciando as suges-
t0es geradas e as alteracdes implementadas. O objetivo é fornecer uma visdo mais detalhada
das intervencgdes realizadas em cada projeto, permitindo uma andlise comparativa mais apro-

fundada nas secdes posteriores.

3.1.1 Refatoracao Manual

A presente subsecdo apresenta os resultados da refatoracdo manual aplicada aos pro-
jetos desenvolvidos, com base nos principios e técnicas conforme descrito por Fowler (2026).
As intervencdes realizadas tiveram como foco principal a melhoria da legibilidade, reducéo da
complexidade cognitiva, eliminacao de c4digo morto, padronizacao de nomenclaturas e aprimo-
ramento da organizagao estrutural.

As subsecdes a seguir apresentam a aplicacio dessas refatoracées nos projetos Memo-
letrando, Querida Floresta 2.0 e SpeakSnake, evidenciando as principais melhorias realizadas

em cada tecnologia envolvida.

3.1.1.1 Memoletrando

A refatoracdo manual do sistema foi conduzida com base na andlise de problemas es-
truturais identificados previamente, com foco na melhoria da legibilidade, reducdo de comple-
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xidade e adequacao a boas praticas de desenvolvimento. As alteragcdes abrangeram todas as
camadas da aplicagcao (Laravel, Angular e lonic), priorizando a eliminacdo de cédigo obsoleto,
padronizacdo de nomenclaturas e reorganizacao de responsabilidades, seguindo as boas pra-
ticas descritas por Fowler (2026).

No back-end em Laravel, as modificagées concentraram-se principalmente na remogao
de codigo morto em diversos moédulos, na substituicdo de valores literais por constantes e va-
ridveis semanticas e na melhoria da organizacao légica de métodos. Técnicas como Extract
Function, Replace Magic Number/Literal, Rename Method/Variable e Replace Nested Condi-
tional with Guard Clauses foram amplamente aplicadas, especialmente em validagbes como
CPF e CNPJ e em servigcos centrais como ApiService e DataTableService. Além disso, houve
reestruturacao de classes consideradas excessivamente grandes (God Classes), por meio de
Extract Class e Split Phase, reduzindo acoplamento e melhorando a modularidade.

No front-end Angular, a refatoracao priorizou a simplificacdo de templates e componen-
tes, com foco na reducao de complexidade cognitiva e melhoria da clareza do cddigo. Foram
aplicadas técnicas como Extract Method, Introduce Explaining Variable, Replace Loop with Pi-
peline e Encapsulate Variable, além da eliminacao de cdodigo ndo utilizado. Também houve
melhorias na organizacao de servigos e no tratamento de requisicdes, com divisdo de respon-
sabilidades em métodos menores e mais coesos. Adicionalmente, foram realizadas melhorias
de acessibilidade e padroniza¢ao de bindings, contribuindo para maior qualidade estrutural do
codigo.

Por fim, no lonic, as alteragbes focaram tanto em aspectos estruturais quanto em design
de codigo, incluindo a remocao de duplicagdes, reorganizacao de estilos e melhoria na sepa-
racao entre l6gica e apresentacdo. Técnicas como Decompose Conditional, Extract Function,
Encapsulate Field, Replace Primitive with Object e Separate Query from Modifier foram utili-
zadas para tornar o cédigo mais modular e compreensivel. Também houve padroniza¢do de
nomenclatura, eliminagdo de métodos redundantes e adogao de praticas modernas da lingua-
gem, como uso de const/let e tipagem mais explicita. No geral, a refatoracdo manual resultou
em um codigo mais organizado, com menor complexidade e melhor alinhado a boas praticas de
engenharia de software.

O Quadro 4 apresenta um resumo das técnicas de refatoracdo manual aplicadas no
sistema Memoletrando, bem como os principais arquivos e médulos em que essas técnicas

foram empregadas.

3.1.1.2 Querida Floresta 2.0

A refatoracdo manual do projeto foi conduzida também com foco na melhoria da legi-
bilidade, organizacdo estrutural e redugdo da complexidade dos scripts em C#. Inicialmente,
foram identificados trechos com alta complexidade ciclomatica, uso excessivo de condicionais
aninhadas, presenca de valores magicos e responsabilidades concentradas em métodos exten-
sos. A partir desse diagnéstico, aplicaram-se técnicas classicas de refatoracdo com o objetivo
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Quadro 4 — Técnicas de Refatoracao Aplicadas no Memoletrando

Técnica de Refatoracao Arquivos / Médulos Aplicados

Remove Dead Code Multiplos médulos Laravel, Angular e lonic

Extract Function / Extract Method ValidCPF.php; ValidCNPJ.php; ApiService.php; DataTable-
Service.php; componentes Angular; servigos lonic

Replace Magic Number / Literal Arquivos de configuracao Laravel; Helpers; Services; arqui-
vos SCSS

Rename Method / Rename Variable | Componentes e servigos Angular; componentes lonic; mé-
dulos Laravel

Replace Nested Conditional with | Validadores (CPF/CNPJ); servicos Laravel, Angular e lonic
Guard Clauses

Extract Class ApiService.php; DataTableService.php
Decompose Conditional Servigos e componentes Angular e lonic
Replace Loop with Pipeline Servigos Angular e Laravel

Encapsulate Variable / Field Servigos e componentes em todas as camadas

Consolidate Conditional Expression | Templates Angular e servigos

Split Phase ApiService; DataTableService; organizagdo de servigos e
estilos

Replace Primitive with Object Modelos e servigos no lonic

Separate Query from Modifier Servigcos Angular e lonic

Introduce Explaining Variable / | Diversos médulos para melhoria de legibilidade
Comment

Fonte: Autoria propria (2026).

de preservar o comportamento original do sistema enquanto se promoviam maior clareza e
modularizag¢édo do cédigo.

O processo de refatoracdo manual concentrou-se em aprimorar a organizag¢ao estrutural,
seguranga da informacao, coesao das classes e reducao de duplicacdo de codigo, preservando
o0 comportamento original do sistema.

Nos scripts relacionados ao sistema de chuva (como BaseRainScript.cs, RainColli-
sion.cs e RainScript2D.cs), a refatoragdo concentrou-se na decomposi¢cao de métodos extensos
em fungbes menores e mais descritivas, bem como na substituicAo de nimeros magicos por
constantes simbdlicas. Também foram introduzidas variaveis explicativas para tornar condigées
mais compreensiveis e aplicadas guard clauses para reduzir niveis de aninhamento. Adicional-
mente, houve remogao de cédigo morto e encapsulamento de variaveis, contribuindo para uma
estrutura mais limpa e de facil manutencao.

Na camada de dados e integracao (incluindo Credentials.cs, GoogleSheetsController.cs,
Player.cs e PlayerData.cs), as modificagées focaram na separacao de responsabilidades e me-
lhor organizacao arquitetural. Foram aplicadas técnicas como Extract Class, Encapsulate Field
e Move Class into Namespace, além da substituicdo de literais por constantes nomeadas e
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introducao de validagbes para evitar estados invalidos. Essas mudancas resultaram em maior
controle sobre 0 acesso a dados sensiveis e melhor coesao entre componentes.

Nos controladores de cena e interface (abrangendo multiplas cenas como Scenef,
Scene2, Scene3, Scene4, Scene5, Scene8 e Scene9), a refatoracao priorizou a padronizagao
de nomenclaturas, extragdo de métodos, eliminagdo de duplicagcdes e organizagdo em names-
paces. Também foram aplicadas técnicas como Replace Conditional with Polymorphism, Extract
Method e Encapsulate Field, além da introducdo de constantes simbdlicas e separacao entre
I6gica de controle e efeitos colaterais. Essas alteragdes reduziram a complexidade estrutural e
facilitaram a compreensao do fluxo de execugao. O Quadro 5 apresenta um resumo das princi-
pais técnicas de refatoragao aplicadas e os respectivos arquivos afetados.

3.1.1.3 SpeakSnake

A refatoragdo manual do projeto foi realizada com foco na modernizagéao do cédigo, me-
Ihoria da legibilidade e aumento da robustez, mantendo o comportamento original da aplicacao.
Foram identificados problemas como cddigo morto, uso de praticas desatualizadas (por exem-
plo, var em JavaScript), dependéncias frageis (como sele¢éo fixa de indices) e auséncia de
validagdes em pontos criticos. A partir desse diagnéstico, foram aplicadas modificagdes estru-
turais e sintaticas para adequar o cédigo a padrdes mais atuais e reduzir riscos de execucao.

Nos arquivos JavaScript, especialmente em script.js, a refatoracdo concentrou-se na
substituicao de construgdes antigas por praticas modernas, como o usode let e const, além
da correcao de erros légicos e melhoria na manipulagao de estados. Também foram adicionadas
verificacdes de existéncia de elementos do DOM, reduzindo a probabilidade de falhas em tempo
de execucgao. A selegao de voz foi tornada mais robusta, eliminando dependéncia de indices
fixos, e o fluxo de execucgéo foi ajustado com guard clauses, garantindo interrup¢do correta
do processamento em condicdes especificas. Além disso, houve remocao de cédigo morto e
limpeza de comentarios desnecessarios.

Na camada de interface e estilo (HTML e CSS), as alteragbes envolveram principal-
mente a organizagdo estrutural e eliminagdo de redundancias. No style.css, foram removidos
duplicacoes e comentérios inuteis, além da introdugao de variadveis CSS para substituir valores
magicos. O cédigo foi reorganizado em blocos ldgicos (reset, layout, componentes), melhorando
a manutenibilidade. Nos arquivos PHP de interface, como game.php e index.php, foram reali-
zadas melhorias de acessibilidade (como uso de aria-11ive), tratamento seguro de dados
(com htmlspecialchars) e reorganizagao de trechos condicionais com foco em clareza e
seguranga.

Na camada de back-end e integragéo (arquivos PHP como Database.php, Login.php,
register.php e a¢des AJAX), a refatoragéo priorizou a separacao de responsabilidades, encap-
sulamento e tratamento adequado de erros. Foram introduzidas classes para centralizar légica
de conexao e autenticagao, substituindo abordagens procedurais. Também foram aplicadas téc-
nicas como uso de prepared statements, substituicdo de codigos de erro por excegdes e en-
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Técnica de Refatoracao

Arquivos / Modulos Aplicados

Extract Method / Extract Function

BaseRainScript.cs; RainScript2D.cs; Scene controllers di-
versos (Scenel a Scene9); Canvas controllers

Introduce Explaining Variable

BaseRainScript.cs; Scene controllers; Canvas controllers

Replace Magic Number with Sym-
bolic Constant

BaseRainScript.cs; RainCollision.cs; Scene controllers;
Canvas controllers

Replace Nested Conditional with
Guard Clauses

BaseRainScript.cs; Scene controllers;

scripts

DragAndDrop

Remove Dead Code

RainCollision.cs; PlayerData.cs; Scene controllers; méto-
dos ndo utilizados

Encapsulate Field / Variable

Player.cs; PlayerData.cs; Credentials.cs; controllers diver-
S0S

Move Class into Namespace

Controllers de cena; scripts de Ul; classes de dados e inte-
gracao

Extract Class

PlayerData.cs; Credentials.cs

Rename Method / Rename Variable

Scene controllers; Canvas controllers; Narrator controllers

Consolidate Conditional Expression

BaseRainScript.cs; RainScript2D.cs; légica de Ul

Make Method Static

GoogleSheetsController.cs; Scene controllers

Introduce Assertion

Credentials.cs; Player.cs; controllers com dependéncias de
Inspector

Replace Conditional with Poly- | DragAndDrop.cs
morphism
Extract Interface DragAndDrop.cs

Encapsulate Collection

PlayerData.cs

Substitute Algorithm

PlayerData.cs (reset de dados com loop)

Separate Query from Modifier

Scene controllers (légica de jogo e efeitos colaterais)

Inline Temp

Trechos diversos de controllers

Introduce Parameter Object

Credentials.cs; PlayerData.cs

Fonte: Autoria propria (2026).

capsulamento de dados de entrada em estruturas apropriadas. Adicionalmente, arquivos foram
renomeados e organizados em namespaces, contribuindo para melhor modularizacao do sis-
tema. O Quadro 6 apresenta um resumo das principais técnicas de refatoracdo aplicadas e os
respectivos arquivos afetados no jogo SpeakSnake.
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Quadro 6 — Técnicas de Refatoracao Aplicadas no SpeakSnake

Técnica de Refatoracao Arquivos / Médulos Aplicados

Remove Dead Code script copy.js; script.js; style.css; game.php; index.php

Extract Function / Extract Method index.php; register.php; Login.php; arquivos de agbes

AJAX

Replace Magic Number / Literal

script.js; style.css

Rename Method / Rename Variable

Arquivos JavaScript e PHP diversos

Replace Nested Conditional with
Guard Clauses

script.js; game.php; index.php; logout.php

Extract Class

Database.php; Login.php

Encapsulate Variable / Field

Database.php; Login.php; register.php

Replace Temp with Query

script.js; backend PHP

Introduce Assertion / Validation

script.js; register.php; Database.php

Replace Error Code with Exception

Database.php; Login.php; arquivos AJAX

Introduce Parameter Object

register.php; arquivos AJAX

Separate Query from Modifier

index.php; arquivos AJAX

Consolidate Duplicate Conditional
Fragments

style.css

Replace Inline Code with Function
Call

CSS e trechos PHP

Replace Include with Namespace
Import

index.php; register.php; arquivos AJAX

Remove Closing PHP Tag

Arquivos AJAX

Move/Rename Files (organizagdo | conexao.php — Database.php; selecao.php — menu.php;
estrutural) arquivos AJAX renomeados.

Fonte: Autoria propria (2026).

3.1.2 Refatoracao por IA Generativa

A segunda etapa do estudo consistiu na aplicagcao de ferramentas de Inteligéncia Artifi-
cial Generativa aos projetos selecionados, utilizando o GitHub Copilot e 0 Amazon Q Developer.
O objetivo foi comparar os resultados obtidos por essas ferramentas com aqueles alcancados
na refatoracdo manual, considerando os atributos de qualidade definidos na metodologia: ma-
nutenibilidade, compreensibilidade, reusabilidade e complexidade estrutural.

Para garantir a comparabilidade entre as abordagens, ambas as ferramentas recebe-
ram o mesmo prompt padronizado, descrito na subsec¢éo 2.5.1, e foram aplicadas aos mesmos
arquivos previamente submetidos a refatoragdo manual. Além da analise das melhorias promo-
vidas pelas ferramentas, foram registradas as intervencoes necessarias para corre¢ao de erros
de compilagdo, execugao ou integracao decorrentes das alteragdes geradas.
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Durante a execucao dos experimentos, observou-se que as ferramentas aplicaram tanto
técnicas classicas de refatoragdo, como extragao de métodos, reducao de duplicac¢des, reorgani-
zacao de responsabilidades e simplificacao estrutural, quanto modificagdes voltadas a robustez,
seguranca e confiabilidade do sistema. Embora essas ultimas nao se enquadrem estritamente
na definicdo classica de refatoragéo proposta por Fowler (2020), elas foram mantidas e regis-
tradas por representarem alteragdes frequentemente sugeridas por ferramentas de Inteligéncia
Artificial Generativa quando submetidas ao prompt utilizado neste estudo.

O Quadro 7 apresenta um resumo das principais modificacdes realizadas por cada ferra-
menta nos projetos analisados, distinguindo melhorias estruturais relacionadas a refatoracéo de
alteragdes complementares voltadas a robustez e qualidade geral do software. Nas subsecdes
seguintes, sdo detalhados os resultados obtidos em cada projeto, bem como as dificuldades
encontradas, os erros gerados pelas ferramentas e os impactos observados nas métricas de
qualidade avaliadas.

Quadro 7 — Resumo das Refatora¢cdes Realizadas com IA Generativa

Ferramenta Projeto Principais Modificacoes Realizadas

GitHub Copilot Memoletrando Extracao de métodos, redugao de duplicacoes, re-
organizagado de trechos de cédigo, melhoria da
modularizagado e padronizacdo estrutural. Adicio-
nalmente, foram sugeridas melhorias de tipagem
e tratamento de erros.

Amazon Q Developer Memoletrando Eliminagdo de codigo morto, reorganizagdo de
componentes, reducéo de duplicagbes e padroni-
zacao estrutural. Também foram sugeridas modi-
ficacdes relacionadas a seguranga da aplicacgao.

GitHub Copilot Querida Floresta 2.0 | Extracdo de funcoes, simplificacdo de estruturas
condicionais, padronizagado de nomenclaturas, re-
organizacao de scripts e redugao da complexi-
dade estrutural.

Amazon Q Developer | Querida Floresta 2.0 | Reorganizacao arquitetural, centralizacdo de res-
ponsabilidades em componentes especificos, re-
ducao de duplicagcoées e melhoria da modulariza-
¢éo do projeto.

GitHub Copilot SpeakSnake Reducéo de duplicagées, reorganizagéo de res-
ponsabilidades, modularizacdo de scripts JavaS-
cript e melhoria da legibilidade do cédigo. Tam-
bém foram sugeridas alteragdes relacionadas a
validagédo de dados e robustez da aplicagao.

Amazon Q Developer SpeakSnake Reorganizacao estrutural do projeto, padroniza-
¢éo arquitetural, modularizacdo de componentes
e reducao de duplicagdes. Adicionalmente, foram
propostas melhorias relacionadas a configuracao
do ambiente e valida¢des de entrada.

Fonte: Autoria propria (2026).
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3.1.2.1 Memoletrando

A refatoracdo do jogo Memoletrando com o GitHub Copilot foi realizada em aproxima-
damente 2 horas e 15 minutos, utilizando uma abordagem iterativa baseada na aplicacao do
prompt padronizado sobre conjuntos de arquivos organizados por médulos. Essa estratégia
permitiu que a ferramenta analisasse o contexto de cada parte do sistema antes de propor
modificacdes, favorecendo intervencdes graduais na estrutura do cédigo.

As principais alteragdes realizadas pelo GitHub Copilot estiveram relacionadas a me-
Ihoria da manutenibilidade, compreensibilidade e reducédo da complexidade estrutural. Entre as
modificagdes observadas destacam-se a extragdo de métodos auxiliares, reorganizagao de fun-
¢cOes extensas em unidades menores e mais coesas, eliminagao de cédigo morto, remocao de
imports nao utilizados e redugéo de trechos duplicados. Também foram realizadas melhorias
na organizacédo dos componentes e na padronizacao de fluxos recorrentes da aplicacao, contri-
buindo para uma estrutura mais modular e de mais facil manutencao.

Além das modificacbes associadas as técnicas classicas de refatoracéo, a ferramenta
também sugeriu alteracoes relacionadas a robustez do sistema, incluindo aprimoramentos de
tipagem, reorganizagdo de fluxos assincronos, tratamento de excegdes e ajustes em valida-
¢bes. Essas modificagbes foram registradas separadamente, uma vez que nao se enquadram
estritamente na definicdo classica de refatoracado, mas influenciam atributos de qualidade do
software.

De forma geral, o GitHub Copilot apresentou uma abordagem incremental, realizando
alteragdes distribuidas entre diferentes mddulos do projeto e demonstrando boa capacidade
de identificar padroes repetitivos e oportunidades de modularizacdo. Entretanto, algumas su-
gestoes introduziram inconsisténcias que exigiram validagcbes adicionais e intervengdes para
corregao de erros de compilacdo e integracdo entre componentes.

A refatoragao utilizando o Amazon Q Developer foi concluida em aproximadamente 1
hora e adotou uma estratégia mais abrangente, baseada na andlise de conjuntos maiores de
arquivos e na proposicao de altera¢des estruturais de maior alcance. Diferentemente da abor-
dagem incremental observada no GitHub Copilot, 0 Amazon Q Developer concentrou suas su-
gestdoes em reorganizagdes mais extensas da arquitetura do sistema.

No contexto das técnicas de refatoragao, destacaram-se a eliminagao de cédigo morto,
reducdo de duplicagdes, simplificacdo de estruturas condicionais, extracido de métodos auxi-
liares e reorganizacdo de componentes e servigos. A ferramenta também promoveu padroni-
zagbes estruturais em diferentes partes da aplicagédo, contribuindo para a redugédo da com-
plexidade cognitiva e para uma distribuicdo mais consistente das responsabilidades entre os
componentes do sistema.

Assim como observado no GitHub Copilot, 0 Amazon Q Developer também sugeriu alte-
racoes que extrapolam o escopo tradicional da refatoragéo, incluindo modificagcoes relacionadas
a configuragao da aplicacao, validacao de entradas, tratamento de excecdes e outros aspectos
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associados a robustez e confiabilidade do software. Essas alteragdes foram consideradas du-
rante a analise, mas avaliadas separadamente das técnicas classicas de refatoracao.

De maneira geral, o Amazon Q Developer demonstrou uma abordagem mais sistematica
e orientada a reorganizacao estrutural da aplicagédo, promovendo alteracdes de maior abrangén-
cia em comparacao ao GitHub Copilot. Embora essas modificagcdes tenham contribuido para a
melhoria da organizacao do codigo, também demandaram validacdes adicionais e correcoes
pontuais para garantir a compatibilidade das alteragcbes com o comportamento esperado do

sistema.

3.1.2.2 Querida Floresta 2.0

A refatoracéo do projeto Querida Floresta 2.0 com o GitHub Copilot foi realizada ao longo
de aproximadamente 5 horas, utilizando a pasta Project/Scripts como principal contexto
de andlise. O processo ocorreu de forma incremental, com aplicagdo do prompt padronizado
em arquivos especificos, estratégia que permitiu maior controle das alteragdes em um projeto
Unity caracterizado pela forte interdependéncia entre scripts. Inicialmente, foram priorizados os
componentes centrais da l6gica do jogo e, posteriormente, os controladores de cena, interface
e sistemas auxiliares.

As modificacdes realizadas pelo GitHub Copilot concentraram-se principalmente em me-
Ihorias relacionadas a manutenibilidade, compreensibilidade e redu¢cao da complexidade estru-
tural. Entre as alterac6es observadas destacam-se a padronizacao de nomenclaturas, extragao
de fungdes, decomposicdo de métodos extensos em unidades menores € mais coesas, reorga-
nizagao de responsabilidades entre classes e simplificacao de fluxos de execugao relacionados
ao gerenciamento de estados do jogo. Também foram identificadas redugdes de duplicagéo de
codigo em controladores de cena e componentes de interface.

Além das técnicas classicas de refatoracdo, a ferramenta sugeriu modificacées volta-
das a robustez da aplicagao, incluindo verificagdes adicionais de valores nulos, tratamento de
excecodes e ajustes no gerenciamento de recursos da Unity. Essas alteracdes foram registra-
das separadamente das atividades de refatoracdo, por ndo estarem diretamente associadas a
definicao classica proposta por Fowler (2020).

De maneira geral, o GitHub Copilot apresentou uma abordagem gradual e controlada,
favorecendo a compreensao do impacto de cada alteracao e reduzindo riscos de incompatibi-
lidade entre componentes. Embora essa estratégia tenha demandado maior acompanhamento
durante o processo, ela contribuiu para uma integracdo mais previsivel das modificagbes reali-
zadas.

A refatoracao utilizando o Amazon Q Developer também foi conduzida em aproximada-
mente 5 horas e empregou o0 mesmo prompt utilizado no GitHub Copilot. Diferentemente da
abordagem incremental, a ferramenta iniciou o processo propondo alteracdes estruturais de
maior abrangéncia, com foco na reorganizacao arquitetural e na redistribuicdo de responsabili-

dades entre os componentes do sistema.
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Durante a execucgao do experimento, observou-se que o Amazon Q Developer apresen-
tou dificuldades ocasionais na identificagdo do contexto correto dos arquivos analisados. Em
algumas situagdes, a ferramenta deixou de considerar arquivos relevantes ou direcionou su-
gestdes para componentes diferentes dos especificados. Para minimizar esse comportamento,
foi necessério utilizar referéncias explicitas aos arquivos e realizar mdltiplas interacdes até a
obtencéao de resultados consistentes.

As principais modificagdes realizadas estiveram relacionadas a reorganizagao estrutural
do projeto. Destacam-se a centralizacdo de responsabilidades em componentes especificos,
a consolidagao de funcionalidades repetidas, a extragdo de métodos auxiliares, a redugao de
duplicacdes e a reorganizacao de scripts visando melhorar a modularizagdo do sistema. A fer-
ramenta também promoveu simplificagdes em estruturas condicionais e redugdes significativas
no tamanho de alguns arquivos por meio da redistribuicdo de responsabilidades entre compo-
nentes.

Assim como ocorreu no GitHub Copilot, o Amazon Q Developer também sugeriu altera-
¢bes complementares relacionadas a robustez da aplicagdo, incluindo valida¢des adicionais e
tratamento de excecdes. Essas modificacoes foram consideradas durante a analise, mas avali-
adas separadamente das técnicas de refatoragao propriamente ditas.

Em sintese, o0 Amazon Q Developer apresentou uma abordagem mais orientada a re-
organizagao global da arquitetura do projeto, promovendo alteragdées de maior abrangéncia es-
trutural do que aquelas observadas no GitHub Copilot. Apesar das dificuldades relacionadas ao
controle de contexto e a necessidade de interagbes adicionais, a ferramenta demonstrou poten-
cial para identificar oportunidades de modularizacao e reorganizagao arquitetural em larga es-
cala. Entretanto, as modificacdes propostas exigiram validagdes continuas e correcoes pontuais
para assegurar a compatibilidade das alteragées com o comportamento esperado da aplicagao.

3.1.2.3 SpeakSnake

A refatoracao do projeto SpeakSnake com o GitHub Copilot foi conduzida de forma in-
cremental, utilizando a aplicagcdo de um mesmo prompt em cada arquivo individualmente. O
processo teve duragdo aproximada de 35 minutos e ocorreu por meio da analise contextual de
cada componente do sistema, permitindo que a ferramenta sugerisse modificacdes localizadas
e progressivas, voltadas a melhoria de seguranca, confiabilidade, manutenibilidade e reducao
de complexidade.

As alteragdes promovidas pelo Copilot concentraram-se principalmente em melhorias de
seguranca e organizacgao estrutural do cddigo. Entre as principais modificacoes, destacam-se a
substituicao de consultas diretas ao banco de dados por prepared statements, a introducao de
validacdes de entrada, melhorias no gerenciamento de sessdes e recomendagdes para uso ade-
quado de hashing de senhas. Também foram aplicadas técnicas de sanitizacdo de saida para
mitigacao de vulnerabilidades como XSS. Apesar dessas melhorias, observou-se que algumas
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praticas inseguras permaneceram inicialmente no cédigo, como a manutengao de credenciais
diretamente nos arquivos, exigindo ajustes complementares posteriores.

No aspecto de manutenibilidade, o Copilot reorganizou diferentes partes da aplicacao,
promovendo separa¢ao mais clara de responsabilidades entre PHP, HTML, CSS e JavaScript.
Houve reducgéo de duplicagdes, simplificagdo de l6gicas condicionais e modularizagao de scripts
JavaScript, além de melhorias na organizacao de variaveis, funcoes e validacdes. Essas alte-
racoes contribuiram para tornar o cédigo mais legivel, consistente e de mais facil manutencéo,
ainda que preservando, em grande parte, a arquitetura original do sistema.

De maneira geral, o GitHub Copilot demonstrou eficiéncia na aplicagao de melhorias
pontuais e na correcao de problemas evidentes distribuidos ao longo dos arquivos. A abordagem
incremental favoreceu maior controle sobre as modificagcdes realizadas, embora tenha limitado
intervengdes arquiteturais mais profundas e abrangentes no sistema.

A refatoracdo com o Amazon Q Developer foi realizada em aproximadamente 50 minu-
tos, adotando uma abordagem mais abrangente e centralizada. Diferentemente do comporta-
mento incremental observado no Copilot, a ferramenta realizou analises completas dos arquivos
antes da aplicagdo das modificacdes, frequentemente propondo reestruturacées mais amplas,
incluindo reorganizagao significativa do cédigo e criagdo de novos componentes.

No aspecto de seguranga, 0 Amazon Q promoveu melhorias mais robustas e sistemati-
cas, como remogao de credenciais do cédigo-fonte por meio do uso de variaveis de ambiente,
implementacdo de validacbes rigorosas de entrada, padronizacdo de respostas seguras e eli-
minacao da exposicao de erros sensiveis. Também foram incorporados mecanismos de sani-
tizacdo de dados, controle adequado de sessdes e uso consistente de prepared statements,
abrangendo diferentes camadas da aplicacéo.

Em relacdo a organizacdo estrutural e manutenibilidade, a ferramenta realizou modifi-
cagbes mais profundas, incluindo encapsulamento de funcionalidades em classes, criagéo de
funcoes reutilizaveis, padronizacao de respostas JSON e separacao mais clara de responsabili-
dades. Além disso, foram reorganizados arquivos CSS e JavaScript, promovendo modularizacéao
e maior uniformidade arquitetural ao longo do sistema.

Em sintese, o0 Amazon Q Developer apresentou uma abordagem mais orientada a re-
estruturacdo global do sistema, promovendo ganhos relevantes em segurancga, padronizagéo e
organizacao arquitetural. Entretanto, o carater mais abrangente das alteragdes reduziu a granu-
laridade de controle sobre as mudangas quando comparado a estratégia incremental utilizada
pelo GitHub Copilot, tornando necessaria maior validagcao das modificagdes realizadas.

3.2 Analise Comparativa dos Resultados

A presente secdo tem como objetivo analisar comparativamente os resultados obtidos
a partir das diferentes abordagens de refatoracédo aplicadas aos projetos avaliados. A analise
contempla tanto a refatoracdo manual quanto o uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial
Generativa, considerando métricas de qualidade de software relacionadas a seguranga, confia-
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bilidade, manutenibilidade, duplicacédo, tamanho e complexidade. Esta se¢ao prioriza uma abor-
dagem interpretativa dos resultados, enquanto as tabelas completas com os dados coletados
encontram-se disponiveis no Apéndice A.

Inicialmente, sdo discutidos os efeitos das refatoragées em cada projeto individualmente,
permitindo observar como cada abordagem influencia a evolugdo das métricas em diferentes
contextos. Em seguida, sdo realizadas comparacdes diretas entre a refatoracdo manual e as
abordagens baseadas em |A, com o objetivo de identificar vantagens, limitacées e padrdes de
comportamento associados a cada estratégia.

Posteriormente, a analise é aprofundada por meio da comparagao entre as ferramentas
de IA Generativa utilizadas, avaliando suas diferencas de desempenho em cenarios distintos.
Por fim, sdo apresentadas comparagdes entre os projetos, evidenciando como fatores como
porte, arquitetura e complexidade inicial influenciam os resultados obtidos. Dessa forma, esta
secao busca oferecer uma visdo abrangente sobre a eficacia das diferentes abordagens de
refatoracao, contribuindo para a compreensao de seus impactos na qualidade do cddigo € no
processo de manutengéo de software.

3.2.1 Analise Individual dos Projetos: Comparacao Antes e Apéds as Refatoracoes

Esta secdo apresenta a comparacao entre os dados coletados antes e apds a aplica-
¢ao das técnicas de refatoragdo nos projetos analisados. O objetivo é evidenciar as mudangas
observadas nas métricas de qualidade de cédigo, permitindo identificar os impactos diretos
das refatoracoes realizadas. A analise considera aspectos como manutenibilidade, compreen-
sibilidade, reusabilidade e complexidade, possibilitando avaliar a efetividade das modificacdes
aplicadas em cada projeto.

3.2.1.1 Memoletrando

A analise dos resultados obtidos no projeto Memoletrando evidencia diferengas signifi-
cativas entre as abordagens de refatoragdo manual e assistida por Inteligéncia Artificial Genera-
tiva. De forma geral, a refatoracdo manual apresentou os melhores resultados globais, enquanto
as ferramentas de IA demonstraram desempenhos distintos, com ganhos mais localizados em
determinados critérios.

A refatoracdo manual promoveu melhorias expressivas em praticamente todas as métri-
cas avaliadas. Em confiabilidade, houve eliminacdo completa dos issues, reduzindo-os de 143
para 0, além da remocéo total do esfor¢o estimado de correcdo. Na dimensao de manutenibili-
dade, a quantidade de issues caiu de 896 para apenas 5, evidenciando uma redug¢do substancial
de problemas estruturais e de cddigo potencialmente problematico.

Também foram observados ganhos relevantes relacionados a duplicacdo de codigo. A
densidade de duplicacao foi reduzida de 9,1% para 5,2%, acompanhada da diminui¢do no nd-
mero de linhas, blocos e arquivos duplicados. Esses resultados indicam maior reaproveitamento
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de componentes e melhor consolidacao de trechos redundantes, contribuindo para uma estru-
tura mais consistente e menos suscetivel a erros futuros.

No aspecto estrutural, as alteragdes foram mais moderadas. Houve redugéo nas linhas
de codigo, passando de 24.253 para 22.734, além de diminuicdo no nimero total de arquivos
do sistema. A proporcao de comentarios permaneceu estavel em aproximadamente 5,8%, indi-
cando que as modificacdes realizadas ndo comprometeram a documentacao existente.

Em relacdo a complexidade, a abordagem manual apresentou melhora tanto na comple-
xidade ciclomética quanto na cognitiva. A primeira foi reduzida de 2.875 para 2.715, enquanto
a segunda apresentou queda mais acentuada, passando de 1.245 para 844. Esses resultados
sugerem um codigo mais compreensivel, modular e de mais facil manutencgéo.

A refatoracao realizada com o GitHub Copilot apresentou resultados mais heterogéneos.
Embora tenham sido observadas melhorias em duplicagdo e manutenibilidade, a ferramenta
também introduziu regressdes em aspectos importantes. Na dimensao de confiabilidade, por
exemplo, houve aumento no nimero de issues, passando de 143 para 153, sem reducao no es-
for¢o estimado de correcao, o que sugere a introdugédo de novos problemas durante o processo
de refatoracéo.

Em manutenibilidade, observou-se reducdo moderada de issues, de 896 para 808,
acompanhada de pequena diminuicdo no esforco de correcdo. Entretanto, os valores perma-
neceram elevados quando comparados a abordagem manual, indicando que as melhorias es-
truturais promovidas foram limitadas.

A reducdo da duplicacao foi um dos pontos positivos da ferramenta. A densidade caiu
de 9,1% para 5,8%, demonstrando capacidade de consolidar trechos redundantes. Contudo,
essa melhoria ocorreu simultaneamente ao crescimento expressivo da base de cédigo, que
passou de 24.253 para 29.374 linhas. Isso sugere que parte da reducao percentual decorreu da
expansao geral do sistema, e ndo exclusivamente da eliminagéo efetiva de duplicacoes.

Quanto a complexidade, os resultados mostraram comportamento misto. A complexi-
dade ciclomatica aumentou de 2.875 para 2.961, indicando maior complexidade estrutural do
fluxo de execugado, enquanto a complexidade cognitiva apresentou leve redugao, passando de
1.305 para 1.262. Em sintese, o GitHub Copilot demonstrou capacidade de aplicar melhorias
pontuais, porém sem manter consisténcia global nos critérios avaliados.

O Amazon Q Developer apresentou desempenho intermediario entre as abordagens
analisadas. Em confiabilidade, houve leve piora, com aumento de issues de 143 para 147,
mantendo-se o esforco de corregdo. Apesar disso, a ferramenta apresentou resultados mais
consistentes nos critérios relacionados a organizagao estrutural e redugéao de complexidade.

Na dimensdo de manutenibilidade, houve reducao de issues de 896 para 716, acompa-
nhada de diminuicdo no esforco de correcdo. Embora os resultados ainda permanecam distan-
tes dos obtidos manualmente, observa-se melhora estrutural mais significativa do que aquela
alcangada pelo GitHub Copilot.

O principal destaque do Amazon Q foi a reducao de duplicacao de cédigo. A densidade
caiu de 8,9% para 4,0%, representando o melhor resultado entre todas as abordagens avalia-
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das. Também foram observadas reducdes expressivas em linhas, blocos e arquivos duplicados,
evidenciando forte atuacédo da ferramenta na consolidacao de cédigo redundante.

Além disso, 0 Amazon Q promoveu redugao geral no tamanho e na complexidade do
sistema. Houve diminuicdo nas linhas de cédigo, no nimero de declaragdes e funcbes, acom-
panhada da redugdo da complexidade ciclomatica, de 2.875 para 2.577, e da complexidade
cognitiva, de 1.305 para 984. Esses resultados indicam um sistema estruturalmente mais en-
Xxuto e menos complexo.

A Figura 2 apresenta a comparagao das principais métricas de qualidade entre as abor-
dagens analisadas. O grafico evidencia visualmente a superioridade da refatoragdo manual na
reducdo de issues de seguranca, confiabilidade e manutenibilidade, além de apresentar o me-
nor indice de complexidade cognitiva. Também é possivel observar que o Amazon Q obteve
desempenho intermediario, enquanto o GitHub Copilot apresentou resultados menos consis-
tentes, especialmente em complexidade.

Figura 2 — Comparacao das Métricas de Qualidade de Cédigo entre as Abordagens de
Refatoracao no jogo Memoletrando
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Fonte: Autoria propria (2026).

Complementarmente, a Figura 3 apresenta a comparacao das métricas relacionadas
a estrutura do cédigo, incluindo linhas de cédigo, linhas totais, linhas de comentario e linhas
duplicadas. Observa-se que a abordagem manual reduziu o tamanho geral do sistema sem
comprometer a propor¢do de comentdrios, enquanto o Amazon Q promoveu redugao simulta-
nea de linhas totais e duplicadas. Em contrapartida, o GitHub Copilot apresentou crescimento
significativo na quantidade de linhas de cédigo, evidenciando expanséao estrutural da aplicacao
mesmo com reducgdo percentual da duplicacao.

De forma comparativa, observa-se que a refatoragdo manual foi a abordagem mais efi-
caz no projeto Memoletrando, promovendo melhorias abrangentes em confiabilidade, manu-
tenibilidade, duplicacdo e complexidade. Entre as ferramentas de IA, o Amazon Q Developer
apresentou os resultados mais consistentes, especialmente na redugao de duplicagao e sim-
plificacao estrutural, enquanto o GitHub Copilot demonstrou comportamento mais instavel, com
melhorias pontuais acompanhadas de regressbes em critérios relevantes.
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Figura 3 — Comparacao da Estrutura do Codigo entre as Abordagens de Refatoracao no jogo
Memoletrando
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3.2.1.2 Querida Floresta 2.0

Os resultados obtidos no projeto Querida Floresta 2.0 evidenciam diferencas expressi-
vas entre as abordagens de refatoracdo analisadas. De maneira geral, a refatoragdo manual
apresentou desempenho significativamente superior, promovendo melhorias consistentes em
praticamente todos os indicadores de qualidade avaliados. Em contraste, as abordagens com
Inteligéncia Artificial Generativa demonstraram comportamentos distintos, com ganhos pontuais
acompanhados, em alguns casos, por regressdes estruturais relevantes.

A refatoracao manual foi a Unica abordagem capaz de eliminar completamente os issues
relacionados a seguranga, confiabilidade e manutenibilidade. Além da reducéo total dos proble-
mas identificados, o esforgo estimado de correcao também foi reduzido a zero, indicando uma
base de cédigo mais estavel, segura e de mais facil evolugao futura.

Os ganhos relacionados a duplicagdo de cédigo também foram expressivos. A densi-
dade de duplicacéo foi reduzida de 5,8% para 0,0%, eliminando completamente linhas, blocos
e arquivos duplicados. Esse resultado sugere uma reestruturagéo eficiente baseada na centra-
lizacdo de responsabilidades e no reaproveitamento adequado de componentes, contribuindo
para maior consisténcia e facilidade de manutengéo.

Em termos estruturais, observou-se aumento moderado em métricas como linhas de
cédigo, quantidade de fungbes, classes e comentarios. Contudo, esse crescimento foi acompa-
nhado por uma elevagao significativa na propor¢cao de comentarios, que passou de 3,7% para
7,5%, indicando maior nivel de documentacao e potencial melhoria na compreensibilidade do
sistema.

No aspecto de complexidade, os resultados apresentaram comportamento misto. A com-
plexidade ciclomatica aumentou de 748 para 847, possivelmente em decorréncia da introducao
de novas abstractes e estruturas auxiliares. Entretanto, a complexidade cognitiva foi reduzida
de forma significativa, passando de 471 para 307, indicando que o c6digo se tornou mais com-
preensivel e organizado do ponto de vista humano, mesmo com aumento estrutural moderado.
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A refatoragdo conduzida com o GitHub Copilot apresentou melhorias parciais, porém
acompanhadas de efeitos colaterais relevantes. Em seguranga, os resultados permaneceram
praticamente inalterados, enquanto na confiabilidade houve redugéo expressiva dos issues, pas-
sando de 65 para apenas 1. Esse comportamento demonstra a capacidade da ferramenta de
corrigir problemas funcionais e inconsisténcias operacionais presentes no sistema.

Na dimensao de manutenibilidade, observou-se redugao significativa no nimero de is-
sues, de 540 para 196, acompanhada de diminui¢cdo no esforco estimado de correcdo. Apesar
da melhora, os valores permaneceram elevados quando comparados a abordagem manual,
indicando limitagdes na capacidade da ferramenta de promover uma reorganizagao estrutural
mais profunda.

Por outro lado, a abordagem com Copilot resultou em crescimento expressivo da base
de codigo. As linhas de cédigo aumentaram de 3.764 para 4.777, acompanhadas por expansao
nas declaragdes, comentarios e arquivos do sistema. Embora a densidade de duplicagéo tenha
apresentado leve reducao, de 5,8% para 5,2%, houve aumento absoluto nas linhas duplicadas,
indicando que parte da melhoria percentual decorreu do crescimento geral do sistema.

A complexidade também apresentou piora significativa. A complexidade ciclomatica pra-
ticamente dobrou, passando de 748 para 1.399, enquanto a complexidade cognitiva aumentou
de 471 para 1.058. Esses resultados indicam um cédigo estruturalmente mais complexo e po-
tencialmente mais dificil de compreender e manter. Assim, apesar dos ganhos em confiabilidade
e manutenibilidade, o0 aumento expressivo da complexidade comprometeu a qualidade global da
refatoracao produzida pelo Copilot.

A refatoracéo realizada com o Amazon Q Developer apresentou o desempenho menos
favoravel entre as abordagens analisadas. Em seguranca, houve melhoria pontual com elimi-
nacao do Unico issue existente. Entretanto, ndo foram observados avangos em confiabilidade,
mantendo-se os mesmos 65 issues identificados na versdo original do sistema.

Na dimensao de manutenibilidade, ocorreu aumento no nimero de issues, passando
de 540 para 657. Embora tenha sido observada reducdo no esforco estimado de correcao, o
crescimento no volume total de problemas indica piora estrutural da aplicacao.

Os resultados relacionados a duplicacao foram particularmente negativos. A densidade
duplicada aumentou de 5,8% para 11,4%, acompanhada de crescimento expressivo em linhas,
blocos e arquivos duplicados. Esse comportamento evidencia forte introducao de redundan-
cias e perda de padronizagdo estrutural, aumentando a propensao a inconsisténcias futuras e
dificultando a manutengéo do sistema.

Além disso, o Amazon Q promoveu aumento significativo da complexidade do projeto.
A complexidade ciclomatica elevou-se de 748 para 1.902, enquanto a complexidade cognitiva
aumentou de 471 para 615. Esses indicadores sugerem um sistema mais dificil de compreen-
der, testar e evoluir. De forma geral, apesar de ganhos pontuais em segurancga, a abordagem
apresentou regressdes relevantes nos demais critérios avaliados.

A Figura 4 apresenta a comparacgao das principais métricas de qualidade entre as abor-
dagens analisadas. O grafico evidencia visualmente a superioridade da refatoracdo manual,
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especialmente na eliminacdo completa dos issues de segurancga, confiabilidade e manuteni-
bilidade. Também € possivel observar o aumento expressivo da complexidade ciclomatica e
cognitiva nas abordagens automatizadas, sobretudo com o Amazon Q Developer, enquanto o
GitHub Copilot apresentou desempenho intermediario, combinando melhorias funcionais com
aumento consideravel de complexidade estrutural.
Figura 4 — Comparacao das Métricas de Qualidade de Cédigo entre as Abordagens de
Refatoracao no jogo Querida Floresta 2.0
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Complementarmente, a Figura 5 apresenta a comparacao das métricas relacionadas
a estrutura do cédigo, incluindo linhas de cédigo, linhas totais, linhas de comentario e linhas
duplicadas. Observa-se que a refatoracdo manual promoveu aumento moderado do sistema
acompanhado por crescimento proporcional da documentacdo e eliminacao total de duplica-
¢bes. Ja as abordagens automatizadas apresentaram expansao significativa da base de cédigo,
com aumento simultaneo de linhas totais e linhas duplicadas, reforcando os indicios de regres-

sao estrutural observados anteriormente.

Figura 5 — Comparacao da Estrutura do Codigo entre as Abordagens de Refatoracao no jogo
Querida Floresta 2.0
Comparagdo da Estrutura do Cédigo entre as Abordagens de Refatoragio no jogo Querida Floresta 2.0
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De forma comparativa, conclui-se que a refatoracdo manual foi amplamente superior no
projeto Querida Floresta 2.0, sendo a Unica abordagem capaz de promover melhorias consis-
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tentes em todos os critérios analisados. O GitHub Copilot apresentou resultados intermediarios,
com avancos relevantes em confiabilidade e manutenibilidade, porém comprometidos pelo au-
mento expressivo da complexidade e do tamanho do sistema. J& 0 Amazon Q Developer apre-
sentou desempenho insatisfatério na maior parte dos indicadores, com regressoes significativas
em duplicagéao, complexidade e organizacao estrutural.

3.2.1.3 SpeakSnake

Os resultados obtidos no projeto SpeakSnake evidenciam diferengas claras entre as
abordagens de refatoragdo analisadas. De forma geral, a refatoracdo manual apresentou de-
sempenho significativamente superior, promovendo melhorias consistentes em todos os indi-
cadores avaliados. As abordagens assistidas por Inteligéncia Artificial Generativa, por sua vez,
demonstraram comportamentos mais instaveis, combinando avangos pontuais com regressoes
estruturais relevantes.

A refatoracdo manual promoveu melhorias expressivas nos critérios de segurancga, con-
fiabilidade, manutenibilidade, duplicacdo e complexidade. Todos os issues relacionados a se-
guranga e confiabilidade foram eliminados, reduzindo também o esfor¢co estimado de correcao
a zero. Na dimensao de manutenibilidade, o nimero de issues foi reduzido de 115 para ape-
nas 2, indicando uma reorganizacao estrutural significativa e um cédigo substancialmente mais
preparado para manutencao e evolugao futura.

Os resultados relacionados a duplicagao foram igualmente relevantes. A densidade de
duplicacéo caiu de 12,6% para 0,0%, eliminando completamente linhas, blocos e arquivos du-
plicados. Esse comportamento sugere uma refatoragdo orientada a reutilizagdo adequada de
componentes e centralizagdo de responsabilidades, reduzindo redundancias e aumentando a
consisténcia do sistema.

Em relacdo a estrutura do projeto, observou-se leve crescimento em métricas como li-
nhas de codigo, fungdes, classes e arquivos. Entretanto, esse aumento néo representou perda
de qualidade estrutural, estando provavelmente associado a modularizacao do sistema e a se-
paracao mais adequada de responsabilidades entre componentes.

No aspecto de complexidade, a refatoragdo manual apresentou melhorias consistentes.
A complexidade ciclomatica foi reduzida de 171 para 154, enquanto a complexidade cognitiva
caiu de 167 para 89. Esses resultados indicam um codigo mais simples, compreensivel e de
manutengdo menos onerosa.

A abordagem com GitHub Copilot apresentou resultados intermediarios. Em seguranga,
houve eliminacdo do Unico issue existente, enquanto na confiabilidade observou-se reducao
parcial dos problemas, passando de 12 para 9 issues. Na dimensdo de manutenibilidade, a
ferramenta também apresentou melhora significativa, reduzindo os issues de 115 para 30.

Apesar desses avangos, os resultados estruturais mostraram limitagées importantes. A
duplicagdo aumentou de forma relevante, com crescimento da densidade de 12,6% para 14,3%,
além do aumento no numero absoluto de linhas duplicadas. Esse comportamento indica que a
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ferramenta introduziu redundancias durante o processo de refatoracdo, comprometendo parte
dos ganhos obtidos em outros critérios.

As métricas de complexidade também apresentaram piora. A complexidade ciclomatica
aumentou de 171 para 188, enquanto a complexidade cognitiva cresceu de 167 para 187. Esses
indicadores sugerem um cédigo estruturalmente mais dificil de compreender e manter. Embora
tenha havido redugéo pontual de issues, 0 aumento simultdneo da complexidade e duplicacao
comprometeu a qualidade global da refatoracao realizada pelo Copilot.

A refatoracdo conduzida com o Amazon Q Developer apresentou os resultados menos
favoraveis entre as abordagens analisadas. Em seguranga, houve piora, com aumento dos is-
sues de 1 para 3 e crescimento do esforgo estimado de correcéo, indicando introducéo de novas
vulnerabilidades. Na confiabilidade, observou-se apenas melhora discreta, com reducéo de 12
para 9 issues.

Na dimensao de manutenibilidade, a situacdo também apresentou regressao. O nimero
de issues aumentou de 115 para 119, mantendo-se praticamente o0 mesmo esfor¢co estimado de
correcao. Esse comportamento sugere que as alteragfes realizadas nao contribuiram para me-
Ihorar a organizacgao estrutural do sistema e, em alguns casos, introduziram novos problemas.

Os resultados relacionados a duplicagao foram particularmente negativos. A densidade
duplicada aumentou de 12,6% para 16,6%, acompanhada por crescimento significativo em Ii-
nhas, blocos e arquivos duplicados. Paralelamente, houve expansao consideravel do tamanho
geral do sistema, indicando aumento simultaneo de redundancia e volume de codigo.

A complexidade também apresentou crescimento expressivo. A complexidade cicloma-
tica mais que dobrou, passando de 171 para 376, enquanto a complexidade cognitiva aumentou
de 167 para 325. Esses resultados indicam um sistema substancialmente mais dificil de com-
preender, testar e evoluir apds a refatoracdo automatizada com Amazon Q Developer.

A Figura 6 apresenta a comparagao das principais métricas de qualidade entre as abor-
dagens aplicadas ao projeto SpeakSnake. O gréfico evidencia visualmente a superioridade da
refatoracao manual, especialmente na eliminacao dos issues de seguranca e confiabilidade, na
reducd@o dos problemas de manutenibilidade e nos menores indices de complexidade cicloma-
tica e cognitiva. Também é possivel observar que as abordagens automatizadas apresentaram
aumento de complexidade, sobretudo no caso do Amazon Q Developer.

Complementarmente, a Figura 7 apresenta a comparag¢ao das métricas estruturais do
sistema, incluindo linhas de cddigo, linhas totais, linhas de comentario e linhas duplicadas.
Observa-se que a abordagem manual promoveu reorganizagao estrutural acompanhada de eli-
minacao total das duplicagbes, enquanto o GitHub Copilot apresentou aumento moderado de
redundancia. J& 0 Amazon Q Developer demonstrou crescimento significativo tanto no tamanho
do sistema quanto na quantidade de linhas duplicadas, reforcando os indicios de piora estrutural
observados nas demais métricas.

De forma comparativa, conclui-se que a refatoragdo manual foi novamente a aborda-
gem mais eficaz, promovendo melhorias consistentes em todos os critérios avaliados. O GitHub
Copilot apresentou desempenho intermediario, obtendo avancos em seguranca e redugao de
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Figura 6 — Comparacao das Métricas de Qualidade de Codigo entre as Abordagens de
Refatora¢ao no jogo SpeakSnake
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Figura 7 — Comparacao da Estrutura do Codigo entre as Abordagens de Refatoracao no jogo
SpeakSnake
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issues, porém acompanhado de aumento de complexidade e duplicagdo. J& o Amazon Q De-
veloper apresentou regressoes significativas em multiplos indicadores, especialmente em com-
plexidade, redundéancia e organizacao estrutural do sistema.

3.2.2 Comparacao entre Refatoragdo Manual e IA Generativa

Nesta secao, é apresentada uma comparacao entre os resultados obtidos por meio da
refatoracdo manual e aqueles alcancados com o uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial
Generativa. A andlise busca identificar diferengas em termos de qualidade do cédigo, eficiéncia
no processo de refatoragdo e aderéncia as boas praticas de desenvolvimento. Dessa forma,
pretende-se avaliar em que medida as abordagens automatizadas conseguem se aproximar
dos resultados obtidos por intervengéo humana.
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3.2.2.1 Memoletrando

A comparacao entre a refatoracdo manual e as abordagens baseadas em IA evidencia
diferengas consistentes na qualidade dos resultados obtidos. Em relacdo ao GitHub Copilot,
observa-se inicialmente equivaléncia no aspecto de seguranca, com auséncia de issues em
ambas as abordagens. No entanto, essa similaridade ndo se sustenta nos demais critérios.

Na confiabilidade, a refatoragcao manual elimina completamente os problemas, enquanto
o Copilot mantém 153 jssues e um esforgo de correcédo elevado, indicando que a abordagem
automatizada néo foi capaz de tratar adequadamente as falhas existentes. Esse comportamento
se repete na manutenibilidade, em que a abordagem manual apresenta apenas 5 issues, con-
trastando com 808 na solugdo automatizada, além de uma diferenga expressiva no esforgo de
corregao (25 minutos contra mais de 6 dias). Esses resultados apontam para uma estrutura de
cédigo significativamente mais organizada e sustentavel na refatoragdo manual.

No que se refere a duplicacao, os valores percentuais sao relativamente proximos (5,2%
na manual e 5,8% com Copilot), porém a analise absoluta revela maior volume de redundancias
na abordagem automatizada. Esse cenario é influenciado pelo aumento expressivo no tamanho
do sistema gerado pelo Copilot, o que sugere que a redugéo percentual ndo decorre necessari-
amente de uma refatoracao mais eficiente, mas sim da expanséao do cédigo. Essa interpretacao
é reforcada pela analise de complexidade, na qual o Copilot apresenta valores superiores tanto
na complexidade ciclomatica quanto na cognitiva, indicando um sistema mais dificil de compre-
ender e manter.

Na comparacao com o Amazon Q Developer, observa-se um padrao semelhante. Em-
bora ambas as abordagens apresentem equivaléncia em seguranca, a refatoracdo manual nova-
mente se destaca na confiabilidade, eliminando completamente os issues, enquanto a solugéao
automatizada mantém 147 ocorréncias. A diferenga também é expressiva na manutenibilidade,
com 5 jssues na abordagem manual contra 716 na solucdo baseada em IA, além de maior
esfor¢o de corregéo.

Por outro lado, 0 Amazon Q Developer apresenta desempenho superior em duplicagao,
com densidade de 4,0%, inferior aos 5,2% da refatoracao manual, além de menores valores
absolutos de redundancia. Esse resultado indica maior eficiéncia na eliminacao de cédigo du-
plicado. Adicionalmente, a solu¢cdo automatizada gera um sistema mais enxuto, com menor
namero de linhas de cédigo e menor complexidade ciclomatica.

Entretanto, esses ganhos pontuais ndo se refletem de forma consistente nos demais
indicadores. A complexidade cognitiva permanece superior a da refatoracdo manual, sugerindo
maior dificuldade de compreensao do codigo. Além disso, a manutengao de altos niveis de
issues compromete a qualidade geral da solugao.

A Figura 8 apresenta a variagao percentual das métricas de qualidade do projeto Me-
moletrando em relagéo ao codigo original, considerando as abordagens de refatoragdo manual,
GitHub Copilot e Amazon Q Developer. Observa-se que, no contexto do Memoletrando, a refato-
racdo manual apresentou os resultados mais consistentes na reducao de problemas estruturais,
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principalmente em confiabilidade e manutenibilidade, enquanto as ferramentas de |IA apresen-
taram melhorias mais relacionadas a reorganizac¢ao e padronizacao do cédigo.

Figura 8 — Variacao (%) das Métricas de Qualidade em Relacédo ao Cédigo Original entre as
Abordagens de Refatoragcao no Memoletrando
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De forma geral, observa-se que a refatoracao manual apresenta desempenho superior
em aspectos criticos como confiabilidade e manutenibilidade, garantindo maior estabilidade e
qualidade estrutural do sistema. As abordagens baseadas em IA, embora apresentem vanta-
gens especificas, como melhorias em duplicacdo no caso do Amazon Q Developer, ndo de-

monstram consisténcia suficiente para superar a abordagem manual.

3.2.2.2 Querida Floresta 2.0

A comparagao entre a refatoracdo manual e as abordagens baseadas em IA evidencia
diferengas marcantes na qualidade dos resultados. Em relacdo ao GitHub Copilot, observa-
se inicialmente que, embora a ferramenta tenha reduzido significativamente os problemas em
relacdo ao estado inicial, ela ndo alcanca o nivel de qualidade obtido pela abordagem manual.
Enquanto a refatoracdo manual elimina completamente os issues de segurancga, confiabilidade
e manutenibilidade, o Copilot ainda mantém ocorréncias residuais, com destaque para os 196
issues de manutenibilidade e esfor¢o de correcdo associado.

Essa diferenga torna-se ainda mais evidente ao analisar a duplicacao e a complexidade.
A refatoracdo manual elimina completamente qualquer redundancia, enquanto o Copilot man-
tém uma densidade de duplicacao de 5,2%, além de apresentar crescimento no tamanho do
sistema, com aumento em linhas de cédigo, declaracdées e comentarios. Esse aumento estrutu-
ral influencia diretamente a complexidade, que se eleva de forma expressiva tanto na dimenséao
ciclomatica quanto na cognitiva, indicando um cédigo mais dificil de compreender e manter. Em
contraste, a abordagem manual mantém niveis significativamente mais baixos nesses indicado-
res, reforcando sua eficiéncia na simplificacdo do sistema.

Na comparagdao com o Amazon Q Developer, observa-se um cendrio ainda mais desfa-
voravel para a abordagem automatizada. Embora exista equivaléncia no aspecto de seguranca,
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a confiabilidade nao apresenta evolugao, mantendo os mesmos 65 issues do estado inicial. Na
manutenibilidade, ha aumento no niumero de issues, totalizando 657, o que indica regressao na
qualidade estrutural do codigo, mesmo com reducao no esforgo individual de correcao.

Os indicadores de duplicacao e tamanho reforcam essa tendéncia. Diferentemente da
refatoragdo manual, que elimina completamente redundancias, o Amazon Q Developer aumenta
significativamente a densidade de duplicagdo para 11,4%, acompanhado por crescimento ex-
pressivo em linhas, blocos e arquivos duplicados. Esse comportamento sugere introdugéo de
cédigo redundante e menor controle estrutural. Paralelamente, o sistema gerado apresenta au-
mento consideravel em praticamente todas as métricas de tamanho, indicando expansao nao
necessariamente associada a melhorias qualitativas.

A complexidade também se eleva de forma substancial, especialmente na dimensao
ciclomatica, que atinge valores muito superiores aos observados na refatoracdo manual, além
de aumento na complexidade cognitiva. Esses resultados indicam um sistema mais dificil de
compreender, evoluir e manter.

A Figura 9 apresenta a variagao percentual das métricas de qualidade do projeto Que-
rida Floresta 2.0 em relacao ao cédigo original. Os resultados mostram diferencgas significativas
entre as abordagens analisadas. No contexto do Querida Floresta 2.0, percebe-se que a refato-
ragdo manual manteve maior equilibrio entre reducao de problemas e controle da complexidade
estrutural. As ferramentas de |IA, embora tenham promovido reorganizagdes importantes, in-
troduziram aumentos expressivos em métricas estruturais, evidenciando limitagcdes no controle
global da arquitetura do sistema.

Figura 9 — Variacao (%) das Métricas de Qualidade em Relacado ao Codigo Original entre as
Abordagens de Refatoracédo no Querida Floresta 2.0
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De forma geral, observa-se que a refatoracdo manual apresenta desempenho superior,
sendo a Unica abordagem capaz de promover melhorias consistentes em todos os indicadores
analisados, incluindo eliminagdo completa de issues e duplicagdes, além de controle efetivo
da complexidade. O GitHub Copilot apresenta desempenho intermediario, com melhorias par-
ciais, porém limitadas pelo aumento de complexidade e expansado do sistema. J& o Amazon
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Q Developer demonstra o desempenho mais limitado, com regressées em multiplos aspectos

estruturais.

3.2.2.3 SpeakSnake

A comparagao entre a refatoracdo manual e as abordagens baseadas em IA eviden-
cia diferengas significativas na qualidade do cédigo resultante. Em relagcdo ao GitHub Copilot,
observa-se equivaléncia apenas no critério de segurancga, ja que ambas as abordagens nao
apresentaram issues. No entanto, essa similaridade ndo se mantém nos demais indicadores.

Na dimensao de confiabilidade, a abordagem manual elimina completamente os pro-
blemas identificados, enquanto o Copilot mantém 9 issues e esforgo de corregao associado.
Considerando que o codigo original possuia 12 ocorréncias, a solucao automatizada promove
apenas uma melhoria parcial. Situagdo semelhante ocorre na manutenibilidade: a refatoracao
manual reduz os issues para 2, ao passo que o Copilot registra 30, além de maior esforgo de
manutencao, indicando limitacdes na organizagao estrutural do cédigo gerado.

As diferencas tornam-se mais evidentes na analise de duplicacdo. A abordagem manual
remove integralmente as redundancias, enquanto o Copilot aumenta a densidade de duplicacéo
para 14,3%, mantendo linhas e blocos repetidos. Isso sugere que a refatoracdo automatizada
introduziu trechos redundantes no sistema. Embora o codigo produzido pelo Copilot apresente
reducdo em algumas métricas de tamanho, tal diminuicdo nao resulta em ganhos qualitativos
relevantes.

A analise de complexidade reforca esse comportamento. A refatoracdo manual reduz
tanto a complexidade ciclomatica quanto a cognitiva, enquanto o Copilot eleva ambos os in-
dicadores, produzindo um codigo mais dificil de compreender e manter. Dessa forma, apesar
das melhorias pontuais, a solu¢do gerada com GitHub Copilot ndo alcanga o mesmo nivel de
qualidade estrutural obtido manualmente.

Na comparagado com o Amazon Q Developer, as diferengas sdo ainda mais expressivas.
Enquanto a refatoracdo manual elimina completamente os issues de seguranca, a abordagem
automatizada introduz novos problemas, elevando o total para 3. Na confiabilidade, o Amazon Q
mantém 9 issues, contrastando novamente com a eliminacao total alcancada pela abordagem
manual.

Na manutenibilidade, a discrepancia é ainda maior: a refatoragdo manual reduz os is-
sues para 2, enquanto o Amazon Q apresenta 119 ocorréncias, indicando elevado volume de
problemas estruturais e maior custo de manutengao. A duplicacdo também se agrava na solu-
cdo automatizada, com aumento da densidade para 16,6% e crescimento significativo de linhas
e blocos duplicados, evidenciando forte introdugéao de redundancias.

Além disso, o sistema gerado pelo Amazon Q apresenta aumento substancial em prati-
camente todas as métricas de tamanho. Esse crescimento é acompanhado por forte elevagéo
da complexidade ciclomatica e cognitiva, ambas mais que dobrando em relagdo ao cédigo ori-

ginal, o que torna o sistema significativamente mais dificil de compreender e evoluir.
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A Figura 10 apresenta a variagao percentual das métricas de qualidade do projeto Spe-
akSnake em relagéo ao codigo original. Os resultados reforcam o padréo observado nos demais
projetos analisados, com a refatoragdo manual demonstrando maior controle sobre a reducéo de
complexidade e de problemas estruturais, enquanto as abordagens com IA Generativa prioriza-
ram modularizag¢do e reorganizacao arquitetural, frequentemente acompanhadas pelo aumento
do volume e da complexidade do cédigo.

Figura 10 — Variacao (%) das Métricas de Qualidade em Relacao ao Cddigo Original entre as
Abordagens de Refatoracédo no SpeakSnake
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De modo geral, a refatoracdo manual apresentou o melhor desempenho, sendo a unica
abordagem capaz de promover melhorias consistentes em todos os indicadores analisados,
incluindo eliminacao de issues, remocgao de duplicagdes e reducao da complexidade. O GitHub
Copilot obteve resultados intermediarios, com avangos parciais comprometidos pelo aumento
de redundancia e complexidade. J& o Amazon Q Developer apresentou o desempenho mais
limitado, com regressées em multiplos aspectos de qualidade.

3.2.3 Comparacao entre Ferramentas de |A Generativa

Esta secao tem como objetivo comparar o desempenho das ferramentas de Inteligéncia
Artificial Generativa utilizadas no estudo, considerando os resultados obtidos na refatoracéao
dos diferentes projetos. A andlise foca na qualidade das sugestdes geradas, na capacidade
de adaptacdo ao contexto do codigo e na efetividade das modificagdes propostas, permitindo
identificar pontos fortes e limitagdes de cada ferramenta.

3.2.3.1 Memoletrando

A comparacao entre as ferramentas de IA generativa, GitHub Copilot e Amazon Q De-
veloper, evidencia diferencas consistentes no desempenho das abordagens. No aspecto de
seguranca, ambas apresentam comportamento equivalente, sem ocorréncia de issues € com
esforco de correcdo nulo, ndo havendo distingao relevante nesse critério.



51

Entretanto, ao analisar a confiabilidade, observa-se uma leve vantagem do Amazon Q
Developer, que apresenta 147 issues, em comparagéo aos 153 identificados no GitHub Copilot.
Embora a diferenca seja pequena e nao impacte o esfor¢o de correcao, ela indica uma tendéncia
de melhor desempenho do Amazon Q na reducgao de falhas funcionais.

Na manutenibilidade, essa diferenca torna-se mais evidente. O Amazon Q Developer
apresenta menor nimero de issues (716 contra 808), além de menor esforgo estimado de cor-
recao, sugerindo uma estrutura de cédigo relativamente mais organizada. Ainda assim, ambas
as ferramentas mantém niveis elevados de problemas, indicando limitagées na capacidade de
promover melhorias estruturais mais profundas.

A andlise de duplicagao reforca a vantagem do Amazon Q Developer. A ferramenta apre-
senta densidade de duplicagédo de 4,0%, inferior aos 5,8% do GitHub Copilot, além de menores
valores absolutos de redundéancia. Esse resultado sugere maior eficiéncia na consolidacao de
trechos repetidos € melhor reaproveitamento de cédigo.

Diferencas semelhantes sao observadas no tamanho e na complexidade do sistema. O
cédigo gerado pelo Amazon Q Developer é mais enxuto, com menor volume de linhas, declara-
coes e funcoes, além de apresentar niveis inferiores de complexidade ciclomatica e cognitiva.
Em contraste, o GitHub Copilot gera um sistema mais extenso € com maior complexidade, o
que pode impactar negativamente a compreensao e a manutengao do cédigo.

A Figura 11 apresenta a variagao percentual das métricas de qualidade do projeto Me-
moletrando em relacdo a abordagem manual, comparando os resultados obtidos com o GitHub
Copilot e 0 Amazon Q Developer. Observa-se que ambas as ferramentas apresentaram compor-
tamento semelhante em relacdo aos issues em comparagado a abordagem manual. Entretanto,
os resultados sugerem que o GitHub Copilot priorizou a incrementacao de melhorias, enquanto
o Amazon Q Developer concentrou-se em simplificacdo arquitetural e reducao de redundancias.

Figura 11 — Variacao (%) das Métricas de Qualidade em Relacao a Abordagem Manual entre as
Abordagens Automatizadas no Memoletrando
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Em sintese, observa-se que o Amazon Q Developer apresenta desempenho superior ao
GitHub Copilot na maioria dos indicadores analisados, especialmente em duplicacido, tamanho
e complexidade. No entanto, os altos niveis de issues em ambas as abordagens indicam que,
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apesar das diferencas entre as ferramentas, nenhuma delas foi capaz de promover melhorias

estruturais abrangentes.

3.2.3.2 Querida Floresta 2.0

A andlise comparativa entre GitHub Copilot e Amazon Q Developer no projeto Querida
Floresta 2.0 evidencia um comportamento heterogéneo entre as ferramentas, sem predominén-
cia absoluta em todos os critérios. No aspecto de seguranca, o Amazon Q Developer apresenta
melhor desempenho ao eliminar o Unico issue existente, enquanto o GitHub Copilot mantém
uma ocorréncia residual.

Em contrapartida, na confiabilidade, o cenario se inverte de forma significativa. O Copilot
reduz os issues para apenas 1, enquanto o Amazon Q mantém 65, com esforco de correcao
elevado, indicando limitagces na resolucéo de falhas funcionais. Esse padrdao também se reflete
na manutenibilidade, em que o Copilot apresenta 196 issues, valor substancialmente inferior aos
657 observados no Amazon Q Developer, sugerindo uma estrutura de c6digo mais organizada
e com menor acumulo de problemas técnicos.

A analise de duplicagao reforca essa tendéncia. O GitHub Copilot apresenta densidade
de 5,2%, significativamente inferior aos 11,4% do Amazon Q Developer, além de menores valo-
res absolutos de redundancia. Esse resultado indica maior eficiéncia na consolidagédo de cédigo
e menor propensao a inconsisténcia. Por outro lado, o Amazon Q demonstra introducao rele-
vante de trechos duplicados, o que pode impactar negativamente a manutencao do sistema.

Em relagdo ao tamanho e a complexidade, observa-se um cenario mais equilibrado. O
Amazon Q Developer gera um sistema mais extenso, com maior nimero de linhas, fungbes e
classes, além de maior complexidade ciclomatica. No entanto, apresenta menor complexidade
cognitiva em comparacao ao Copilot, o que pode indicar melhor organizagao I6gica em partes
do cédigo. Ja o GitHub Copilot, embora produza um sistema relativamente mais compacto e
com maior volume de comentarios, apresenta maior complexidade cognitiva, sugerindo maior
dificuldade de compreenséo global.

A Figura 12 apresenta a comparacao das variacées percentuais das métricas de qua-
lidade no projeto Querida Floresta 2.0 entre as ferramentas GitHub Copilot e Amazon Q De-
veloper. O GitHub Copilot apresentou aumento expressivo em linhas de comentario, linhas du-
plicadas e complexidade cognitiva. O Amazon Q Developer, por sua vez, apresentou aumento
em linhas duplicadas e complexidade ciclomatica, com destaque para a redugao acentuada nas
linhas de comentario.

Em sintese, observa-se que o GitHub Copilot apresenta desempenho superior em as-
pectos estruturais criticos, como confiabilidade, manutenibilidade e duplicacdo, enquanto o
Amazon Q Developer se destaca pontualmente em seguranga e complexidade cognitiva. Ainda
assim, os resultados indicam que ambas as ferramentas apresentam limitacdes relevantes, ndo
sendo capazes de promover melhorias consistentes em todos os critérios avaliados.
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Figura 12 — Variacao (%) das Métricas de Qualidade em Relacao a Abordagem Manual entre as
Abordagens Automatizadas no Querida Floresta 2.0
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3.2.3.3 SpeakSnake

A comparagéao entre GitHub Copilot e Amazon Q Developer no projeto SpeakSnake evi-
dencia diferencas consistentes entre as ferramentas, com vantagem mais clara para o Copilot
na maioria dos critérios analisados. No aspecto de seguranca, o GitHub Copilot apresenta me-
Ihor desempenho, com auséncia de issues e esforgo de corre¢ao nulo, enquanto o Amazon Q
Developer introduz novos problemas, totalizando 3 ocorréncias. Em relagdo a confiabilidade,
ambas as ferramentas apresentam resultados equivalentes, com 9 issues e esforgo de correcao
semelhante, ndo havendo distingdo relevante nesse critério.

Na manutenibilidade, o GitHub Copilot demonstra vantagem significativa, com 30 issues
frente a 119 do Amazon Q Developer, além de menor esforgo de correcao. Esse resultado indica
uma estrutura de cédigo relativamente mais organizada e com menor acumulo de problemas
técnicos, enquanto a solugao do Amazon Q apresenta maior volume de inconsisténcias, 0 que
pode impactar negativamente a manutengéo a longo prazo.

Em relacdo a duplicacdo, ambas as abordagens apresentam niveis elevados, porém o
Copilot mantém melhor desempenho, com densidade de 14,3% contra 16,6% do Amazon Q
Developer, além de menores valores absolutos de redundancia. Esse cenario indica que, em-
bora nenhuma das ferramentas tenha sido eficaz na eliminagcéao de cédigo duplicado, o Copilot
introduziu menos redundancias.

A analise de tamanho e complexidade reforca essa diferengca. O Amazon Q Developer
gera um sistema significativamente maior e mais complexo, com aumento expressivo em métri-
cas estruturais e elevagcao acentuada da complexidade ciclomatica e cognitiva. Em contraste, o
GitHub Copilot produz um sistema mais enxuto e com niveis inferiores de complexidade, ainda
que néo ideais, favorecendo a compreensao e a manutengao.

A Figura 13 apresenta a comparacao entre as ferramentas GitHub Copilot e Amazon
Q Developer no projeto SpeakSnake, evidenciando um comportamento bastante distinto entre
as ferramentas analisadas. O GitHub Copilot apresentou reducdo nas linhas totais, linhas de
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codigo e linhas de comentario, indicando uma abordagem voltada a simplificagdo incremental
do codigo e a remogao de redundancias. Ja o Amazon Q Developer apresentou crescimento
expressivo em praticamente todas as métricas estruturais analisadas.

Figura 13 — Variacdo (%) das Métricas de Qualidade em Relacao a Abordagem Manual entre as
Abordagens Automatizadas no SpeakSnake
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Em sintese, observa-se que o GitHub Copilot apresenta desempenho superior ao Ama-
zon Q Developer na maioria dos critérios avaliados, especialmente em seguranca, manuteni-
bilidade e controle de complexidade. Por outro lado, a auséncia de melhorias substanciais em
duplicacdo e os niveis ainda elevados de issues em ambas as abordagens indicam limitacoes
relevantes no uso de |A para refatoragdo nesse contexto.

3.2.4 Comparagéao entre Projetos por Ferramenta de IA Generativa

Nesta secéo, € analisado o desempenho das ferramentas de Inteligéncia Artificial Gene-
rativa em diferentes projetos, considerando as particularidades de cada contexto. O objetivo é
verificar como fatores como linguagem de programagcao, estrutura do cédigo e complexidade do
sistema influenciam os resultados obtidos. Essa analise permite compreender a consisténcia e
a aplicabilidade das ferramentas em cenarios distintos.

3.2.4.1 GitHub Copilot

A andlise do desempenho do GitHub Copilot nos diferentes projetos evidencia variacoes
relevantes associadas ao porte e a complexidade dos sistemas. No projeto Memoletrando, a
ferramenta apresenta desempenho limitado em diversos indicadores de qualidade. Apesar da
auséncia de issues de seguranga, os elevados valores de confiabilidade (153 issues) e ma-
nutenibilidade (808 issues), acompanhados de alto esforco de correcao, indicam um acumulo
significativo de problemas estruturais.

Esse cenario é reforcado pelos indicadores de tamanho e complexidade. O sistema ge-
rado apresenta grande volume de c6digo, com altos valores de linhas, arquivos e funcdes, além
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de niveis elevados de complexidade ciclomatica e cognitiva. A duplicacdo, embora moderada
em termos percentuais (5,8%), apresenta valores absolutos expressivos, refletindo a escala do
sistema. Em conjunto, esses resultados sugerem que, em projetos maiores, o Copilot tende a
produzir solugbes mais extensas, porém com maior dificuldade de controle estrutural.

No projeto Querida Floresta 2.0, observa-se uma melhora significativa no desempenho.
Os issues de seguranga e confiabilidade sao praticamente inexistentes, enquanto a manutenibi-
lidade apresenta valores mais moderados (196 issues), indicando menor acumulo de problemas.
A duplicacado também se mantém em niveis controlados (5,2%), com baixos valores absolutos,
refletindo um cédigo mais enxuto.

Em termos de tamanho e complexidade, os valores sdo intermediarios, inferiores aos
observados em Memoletrando, mas ainda com complexidade relevante, especialmente na di-
mensao ciclomatica. Esse comportamento indica que, embora o Copilot se adapte melhor a
projetos de menor escala, ainda enfrenta limitagcdbes na producdo de codigo estruturalmente
simples e de facil compreenséo.

No projeto SpeakSnake, o GitHub Copilot apresenta seu melhor desempenho relativo.
A auséncia de issues de seguranca, aliada aos baixos valores de confiabilidade (9 issues) e
manutenibilidade (30 issues), indica um cédigo mais estavel e com menor débito técnico. O
sistema gerado também é o menor entre os projetos analisados, o que contribui para valores
absolutos reduzidos em diversas métricas.

Entretanto, mesmo nesse cenario mais favoravel, a duplicagdo permanece elevada
(14,3%), indicando limitagbes na eliminagcdo de redundéncias. A complexidade, embora infe-
rior em termos absolutos, ainda se mostra relevante quando considerada em relagéo ao porte
do projeto, especialmente na dimensao cognitiva.

De forma geral, observa-se que o desempenho do GitHub Copilot pode estar direta-
mente relacionado ao porte do projeto: quanto menor o sistema, melhores tendem a ser 0s
resultados em termos de issues e complexidade. Por outro lado, a ferramenta apresenta dificul-
dades em manter consisténcia estrutural em sistemas maiores, além de limitacdes recorrentes
no controle de duplicagao. Esses resultados indicam que, embora o Copilot possa ser Gtil em
cenarios de menor escala, seu uso em projetos mais complexos requer maior supervisao para
garantir a qualidade do codigo gerado.

3.2.4.2 Amazon Q Developer

A analise do desempenho do Amazon Q Developer nos diferentes projetos revela um
comportamento sensivel ao porte e a complexidade dos sistemas, com resultados heterogéneos
entre os cendrios avaliados. No projeto Memoletrando, a ferramenta apresenta desempenho
intermediario. Embora ndo haja issues de segurancga, os niveis de confiabilidade (147 issues)
e manutenibilidade (716 issues) permanecem elevados, acompanhados de esforco significativo
de correcao, indicando limitagdes na reducao de problemas estruturais.
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Por outro lado, a duplicacao destaca-se como um ponto positivo nesse contexto. O Me-
moletrando apresenta a menor densidade de duplicacado entre os projetos analisados com o
Amazon Q (4,0%), sugerindo maior eficiéncia na eliminagao de redundancias. Ainda assim, o
sistema gerado é extenso, com altos valores de linhas, fungdes e arquivos, além de niveis ele-
vados de complexidade ciclomatica e cognitiva. Esse conjunto de resultados indica que, em
sistemas maiores, a ferramenta tende a controlar melhor a redundancia, mas nao necessaria-
mente a complexidade ou o acumulo de issues.

No projeto Querida Floresta 2.0, o desempenho torna-se menos favoravel. Apesar da au-
séncia de issues de seguranga, os indicadores de confiabilidade (65 issues) e manutenibilidade
(657 issues) permanecem elevados para o porte do sistema, sugerindo menor eficiéncia na
adaptacdo da ferramenta a contextos menores. Esse comportamento é reforcado pelos niveis
de duplicagéo, que aumentam para 11,4%, indicando maior introducédo de redundancias.

Além disso, observa-se crescimento do sistema em termos de tamanho e complexidade,
com elevacao da complexidade ciclomatica. A complexidade cognitiva, embora moderada, nao
compensa o aumento geral da estrutura, indicando que a organizagao do codigo nao evolui de
forma proporcional ao seu tamanho.

No projeto SpeakSnake, o desempenho do Amazon Q Developer é ainda mais limitado.
Observa-se aumento de issues de seguranca (3), além de valores de confiabilidade (9 issues)
e manutenibilidade (119 issues) elevados em relagdo ao porte reduzido do sistema. Esse re-
sultado sugere que, em projetos menores, a ferramenta tende ndo apenas a manter problemas
existentes, mas também a introduzir novas inconsisténcias.

Esse comportamento € acompanhado por aumento significativo da duplicagdo, que
atinge 16,6%, além de crescimento expressivo no tamanho do sistema. A complexidade também
se eleva de forma acentuada, tanto na dimensao ciclomatica quanto na cognitiva, resultando em
um codigo mais dificil de compreender e manter.

De forma geral, observa-se que o Amazon Q Developer apresentou melhor desempe-
nho relativo em sistemas maiores, especialmente no controle de duplicagdo. Entretanto, sua
eficacia diminui a medida que o porte do projeto reduz, sendo acompanhada por aumento de
redundancias, complexidade e issues. Esses resultados indicam que a ferramenta carece de
consisténcia entre diferentes contextos, exigindo maior supervisido para garantir qualidade, so-

bretudo em projetos menores, onde seu uso pode resultar em regressoes estruturais relevantes.

3.3 Discussao dos Resultados

A analise comparativa dos resultados evidenciou diferencas relevantes entre a refatora-
¢ao manual e as abordagens assistidas por Inteligéncia Artificial Generativa. De modo geral,
a refatoracdo manual apresentou resultados mais consistentes nos atributos de qualidade ava-
liados. As ferramentas de IA, por sua vez, demonstraram comportamento mais variavel, influ-
enciado pelas caracteristicas do projeto analisado, pela tecnologia utilizada e pela estratégia
adotada por cada ferramenta para interpretar e modificar o cédigo.
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Os resultados sugerem que a abordagem manual se beneficiou da capacidade humana
de compreender simultaneamente aspectos arquiteturais, estruturais e contextuais da aplica-
cao. Essa caracteristica favoreceu decisbes mais precisas relacionadas a modularizagao, re-
organizacao de responsabilidades, eliminacdo de duplicacdes e simplificacdo da estrutura do
cédigo. Como consequéncia, observou-se reducdo mais consistente de code smells, duplica-
coes e complexidade cognitiva nos trés projetos analisados.

Outro aspecto observado foi a previsibilidade das alteragdes realizadas manualmente.
Mesmo quando houve aumento do volume de codigo em determinados médulos, esse cres-
cimento esteve associado principalmente a aplicagdo de técnicas de refatoragéo voltadas a
melhoria da organizacao estrutural, como extracdo de métodos, encapsulamento de responsa-
bilidades e decomposicao de componentes excessivamente complexos.

As abordagens baseadas em Inteligéncia Artificial Generativa também produziram me-
Ihorias relevantes, porém com resultados menos homogéneos. Em diversos casos, as ferramen-
tas conseguiram reduzir duplicacées, reorganizar componentes e simplificar trechos especificos
do codigo. Entretanto, também foram observadas situa¢des em que as modificagdes resultaram
em aumento do tamanho da base de codigo, introducdo de redundancias ou crescimento da
complexidade estrutural.

Parte desse comportamento pode estar relacionada a estratégia metodologica adotada
neste estudo, baseada na utilizagao de um Unico prompt genérico para todas as interagées. Em-
bora essa decisdo tenha sido importante para garantir a comparabilidade entre as ferramentas,
ela também pode ter incentivado respostas mais abrangentes e menos direcionadas as técnicas
classicas de refatoracao, levando as IAs a propor alteragdes adicionais relacionadas a robustez,
validacédo de dados e reorganizacao funcional da aplicacéo.

A comparacgéao entre as ferramentas revelou diferencas importantes de comportamento.
O GitHub Copilot apresentou uma abordagem predominantemente incremental, realizando alte-
ragcoes graduais e geralmente mais alinhadas a estrutura existente dos projetos. Essa caracte-
ristica contribuiu para resultados mais previsiveis e para menor necessidade de adaptacoes es-
truturais posteriores. Em termos gerais, o Copilot apresentou melhor desempenho nos atributos
de manutenibilidade e compreensibilidade, promovendo melhorias consistentes na organizagao
do c6digo e na reducao localizada da complexidade.

O Amazon Q Developer, por outro lado, demonstrou uma abordagem mais abrangente
e orientada a reorganizagao estrutural. Em diversos momentos, a ferramenta propés altera-
¢Oes arquiteturais mais extensas, incluindo centralizagdo de responsabilidades, reorganizacao
de componentes e redistribuicdo de funcionalidades entre médulos. Essa caracteristica resul-
tou em ganhos pontuais de modularizagéo e reusabilidade, especialmente em projetos de maior
porte, mas também aumentou a necessidade de validacao e correcao das alteracoes realizadas.

As caracteristicas dos projetos analisados também influenciaram os resultados obtidos.
O Memoletrando, por apresentar maior volume de cddigo e arquitetura multicamadas envol-
vendo Angular, TypeScript, Laravel e lonic, representou o cenario mais desafiador para as fer-
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ramentas de IA. Nesse contexto, observou-se maior incidéncia de alteragdes extensas e maior
necessidade de validacado das modifica¢des geradas.

No projeto Querida Floresta 2.0, desenvolvido com Unity e C#, as ferramentas demons-
traram desempenho intermediario. A forte interdependéncia entre scripts e o compartilhamento
de responsabilidades entre componentes dificultaram a realizagdo de alteragdes estruturais am-
plas sem impactos em outras partes da aplicagdo. Ainda assim, foram observados ganhos rela-
cionados a modularizag¢éo e reorganizac¢ao do cédigo.

Ja o SpeakSnake apresentou os resultados mais favoraveis para as ferramentas de IA.
Sua arquitetura mais simples e menor volume de codigo facilitaram a identificagdo de dupli-
cacdes e oportunidades de reorganizacao estrutural. Apesar disso, ainda foram necessarias
revisdes para correcao de inconsisténcias introduzidas automaticamente.

Outro resultado relevante refere-se a necessidade de intervengdo humana. Embora as
ferramentas tenham automatizado parte significativa das modificacdes, todas geraram altera-
¢cbes que demandaram validagdo continua, correcao de erros de compilagcéo, ajustes de inte-
gracgao e revisao funcional. Esse comportamento reforga que, no contexto analisado, a utilizagao
de IA Generativa ainda depende de supervisdo humana para garantir a qualidade e a consis-
téncia das modificacdes realizadas.

Apesar dessas limitagfes, as ferramentas demonstraram vantagens importantes relaci-
onadas a produtividade. Em todos os projetos analisados, observou-se redugao do esforgo ne-
cessario para identificacdo inicial de oportunidades de melhoria e geracao rapida de alternativas
de implementacao. As ferramentas mostraram-se particularmente Uteis em tarefas repetitivas,
reorganizacoes localizadas e identificacdo de padrdes recorrentes de cédigo.

De forma geral, os resultados indicam que a refatoracdo manual apresentou os melhores
resultados globais nos atributos de qualidade avaliados, especialmente em manutenibilidade,
compreensibilidade e controle da complexidade estrutural. Entre as ferramentas analisadas, o
GitHub Copilot apresentou desempenho mais consistente nesses atributos, enquanto o Amazon
Q Developer se destacou nas tarefas de reorganizagao estrutural mais ampla e modularizacao
de componentes. O Quadro 8 sintetiza os principais resultados observados ao longo das anali-
ses comparativas.

Assim, os resultados sugerem que a Inteligéncia Artificial Generativa pode atuar como
um importante mecanismo de apoio ao processo de refatoragao, especialmente para acelerar
atividades operacionais e auxiliar na identificacdo de oportunidades de melhoria. Entretanto,
as decisoes relacionadas a arquitetura, a organizagao estrutural e a aplicagao criteriosa das
técnicas de refatoracao continuam dependendo da andlise humana. Nesse contexto, os resul-
tados apontam para a ado¢ao de uma abordagem hibrida, combinando a capacidade analitica
do desenvolvedor com a produtividade proporcionada pelas ferramentas de IA Generativa.



Quadro 8 — Resumo Comparativo das Abordagens de Refatoracao

Critério

Abordagem

Principais Resultados Observados

Manutenibilidade

Refatoragao Manual

Apresentou melhorias mais consistentes e pre-
visiveis na organizacao estrutural do cédigo,
com maior controle sobre modularizacao, coe-
séo e reducdo de code smells.

Manutenibilidade

IA Generativa

Promoveu melhorias relevantes de forma auto-
matizada, especialmente na reorganizacao es-
trutural. O GitHub Copilot apresentou resultados
mais consistentes nesse atributo.

Compreensibilidade

Refatoragao Manual

Produziu codigo mais organizado e legivel por
meio da decomposi¢cdo de métodos extensos,
simplificagdo de fluxos légicos e redugédo da
complexidade cognitiva.

Compreensibilidade

IA Generativa

Contribuiu para a reorganizagao do cédigo e pa-
dronizacdo de nomenclaturas. O GitHub Copilot
destacou-se por realizar altera¢gées mais alinha-
das a estrutura original dos projetos.

Reusabilidade

Refatoragao Manual

Favoreceu a extracdao de métodos, reducao de
duplicagbes e reorganizacao de responsabilida-
des, ampliando o potencial de reutilizacdo de
componentes e fungdes.

Reusabilidade

IA Generativa

Promoveu a criagdo e reorganizagao de compo-
nentes reutilizaveis, especialmente em propos-
tas de modularizagdo mais amplas.

Complexidade

Refatoragcao Manual

Reducéo gradual e controlada da complexidade

Estrutural ciclomatica e cognitiva, com simplificagao de
condicionais e melhor distribuicao de responsa-
bilidades entre componentes.

Complexidade IA Generativa Obteve resultados variaveis. Em alguns casos

Estrutural reduziu duplicagdes e simplificou estruturas, po-
rém também gerou aumento de complexidade.

Produtividade Refatoragdo Manual Demandou maior tempo de execugéao e esforco
analitico, especialmente em projetos maiores e
com arquitetura mais complexa.

Produtividade IA Generativa Reduziu significativamente o tempo necessario

para identificagdo de oportunidades de melhoria
e geracdo de solucdes, automatizando tarefas
repetitivas e operacionais.

Intervengdo Humana

Refatoracdo Manual

Todo o processo decisério foi conduzido pelo
desenvolvedor, proporcionando maior previsibi-
lidade e controle sobre as modificagdes.

Intervengdo Humana

IA Generativa

Apesar do elevado nivel de automagéo, as ferra-
mentas exigiram supervisao para validagéo fun-
cional, corregéo de erros de compilagéo e reso-
lucdo de regressoes.

Fonte: Autoria propria (2026).
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4 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma analise comparativa entre a refatoragdo manual € a refa-
toracao assistida por ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa, avaliando seus impactos
nos atributos de qualidade de software relacionados a manutenibilidade, compreensibilidade,
reusabilidade e complexidade estrutural. A investigacao foi conduzida em trés projetos desen-
volvidos com diferentes tecnologias, sendo elas Angular/TypeScript integrado ao Laravel e lonic,
Unity/C# e JavaScript/HTML/CSS, permitindo analisar o comportamento das abordagens em
contextos arquiteturais distintos.

Os resultados obtidos indicam que a refatoracdo manual apresentou desempenho mais
consistente nos atributos avaliados. A atuagao do desenvolvedor responsavel pela execugcao
das refatoracgoes, que possuia experiéncia prévia nas tecnologias utilizadas e conhecimento das
técnicas de refatoragdo adotadas neste estudo, possibilitou a realizacdo de modificagbes mais
alinhadas a arquitetura e ao contexto de cada sistema. Como consequéncia, foram observadas
reducdes mais consistentes de code smells, duplicacdes e complexidade estrutural, além de
melhorias na organizacao, modularizacdo e compreensibilidade do cédigo.

As ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa também contribuiram para a melho-
ria da qualidade dos sistemas analisados, especialmente na identificagdo de oportunidades de
reorganizacao estrutural, reducéo de duplicagbes e automatizagéo de tarefas repetitivas. Entre-
tanto, os resultados apresentaram maior variabilidade entre projetos e ferramentas. Em alguns
cenarios, as alteragoes propostas resultaram em aumento do volume de codigo, introducao de
novas abstracdes e necessidade de corregdes adicionais para garantir a compatibilidade das
modificacbes com o comportamento esperado dos sistemas.

Entre as ferramentas avaliadas, o GitHub Copilot apresentou resultados mais consis-
tentes nos atributos de manutenibilidade e compreensibilidade, demonstrando uma abordagem
incremental e mais aderente a estrutura original dos projetos. O Amazon Q Developer destacou-
se principalmente em atividades relacionadas a reorganizacao estrutural e a modularizacao de
componentes, contribuindo para ganhos de reusabilidade em alguns cenérios. Contudo, tam-
bém apresentou maior variabilidade nos resultados e maior necessidade de validagao das alte-
racdes propostas.

Outro aspecto relevante observado foi a influéncia das caracteristicas dos projetos nos
resultados obtidos. Sistemas maiores e com arquiteturas mais complexas demandaram maior
esforco de andlise e apresentaram maior desafio para as ferramentas de IA, enquanto projetos
menores € menos complexos favoreceram a identificacdo de oportunidades de melhoria e a
aplicacao das modificagdes sugeridas.

Os resultados também evidenciaram que a utilizacao de ferramentas de Inteligéncia Ar-
tificial Generativa para refatoracao ainda depende de supervisdo humana. Embora as ferramen-
tas tenham acelerado a identificacdo de oportunidades de melhoria e a geracao de solugoes,
foram necessarias validagoes funcionais, corre¢des de erros de compilacao e ajustes de inte-
gracao em diferentes momentos do experimento. Dessa forma, a automagao mostrou-se mais
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adequada como mecanismo de apoio ao desenvolvedor do que como substituicdo integral do
processo de refatoragao.

Diante dos resultados observados, conclui-se que a refatoracdo manual apresentou os
melhores resultados globais nos atributos de qualidade analisados, especialmente em manu-
tenibilidade, compreensibilidade e controle da complexidade estrutural. As ferramentas de Inte-
ligéncia Artificial Generativa demonstraram potencial como apoio ao processo de refatoracao,
contribuindo para a produtividade e para a identificacdo de oportunidades de melhoria, mas
ainda dependem de supervisao humana para garantir a consisténcia das alteracées realizadas.

4.1 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos neste estudo abrem oportunidades para novas investigacdes so-
bre a aplicagao de Inteligéncia Artificial Generativa no processo de refatoracdo de software.
Recomenda-se ampliar a andlise para um numero maior de projetos, contemplando diferen-
tes dominios de aplicacao, arquiteturas e linguagens de programagao, de modo a aumentar a
capacidade de generalizagao dos resultados.

Outra possibilidade consiste na avaliagdo de diferentes perfis de desenvolvedores du-
rante a execucdo da refatoragdo manual. A comparagao entre profissionais com niveis distintos
de experiéncia, como desenvolvedores juniores, plenos e seniores, pode contribuir para com-
preender em que medida o conhecimento técnico influencia os resultados obtidos e como essa
variagdo se compara ao desempenho das ferramentas de IA Generativa.

Também se destaca a necessidade de investigar o impacto de diferentes estratégias
de prompting sobre os resultados das ferramentas avaliadas. Neste trabalho foi adotado um
unico prompt padronizado para garantir a comparabilidade entre as abordagens; entretanto, co-
mandos mais especificos, orientados a técnicas de refatoragao particulares ou a determinados
atributos de qualidade, podem produzir resultados significativamente distintos. Dessa forma,
estudos futuros podem explorar a influéncia da formulagao dos prompts na qualidade das refa-
toracOes geradas.

Por fim, recomenda-se a avaliagdo de outras ferramentas e modelos de Inteligéncia Ar-
tificial Generativa, incluindo versdes futuras das solugbes analisadas e novas plataformas dis-
ponibilizadas ao mercado. Comparagdes envolvendo diferentes modelos podem contribuir para
identificar quais tecnologias apresentam melhor desempenho em atributos especificos, como
manutenibilidade, compreensibilidade, reusabilidade e redugdo da complexidade estrutural.
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APENDICE A - TABELAS COMPLETAS DE METRICAS DE QUALIDADE

Este apéndice apresenta as tabelas completas contendo os dados quantitativos utiliza-
dos para avaliar o impacto das refatoracdes aplicadas nos projetos analisados. Foram conside-
radas métricas de qualidade de codigo coletadas antes e apds as refatoracdes, tanto manuais
quanto com o uso de ferramentas de Inteligéncia Artificial Generativa, possibilitando uma base
para comparacdes posteriores. As métricas foram obtidas por meio da ferramenta SonarQube,
empregada na industria e na academia para analise estatica de codigo, garantindo padroniza-
¢ao no processo de coleta e confiabilidade nos resultados obtidos.

Inicialmente, foram registrados os dados correspondentes ao estado original dos pro-
jetos, estabelecendo uma linha de base para avaliacdo. Em seguida, foram realizadas novas
coletas apos a aplicagao das refatoragées manuais e, posteriormente, apos as refatoragdes as-
sistidas por IA Generativa, mantendo-se o mesmo conjunto de métricas e condi¢cdes de analise
em todas as etapas. As subsec¢des a seguir apresentam os dados coletados para cada projeto
e abordagem, evidenciando as variacdes observadas nas métricas. Esses dados servirdo de
base para a analise comparativa apresentada na segao 3.2.

A.1 Dados Iniciais

Antes da aplicagao das refatoracoes, foram coletadas as métricas iniciais de qualidade
de cédigo dos trés projetos selecionados, utilizando a ferramenta SonarQube. Essas métricas
abrangem aspectos relacionados a seguranca, confiabilidade, manutenibilidade e duplicacao
de codigo, além de indicadores complementares, como numero de linhas de codigo e comple-
xidade. Os dados obtidos nesta etapa estabelecem uma linha de base para a avaliagdo dos
impactos das refatoracdes realizadas, permitindo a comparacdo com os resultados posteriores.

A.1.1  Memoletrando

O projeto Memoletrando apresenta um total de 22.830 linhas de co6digo, distribuidas
entre as tecnologias Angular, lonic e Laravel. Os dados obtidos indicam auséncia de problemas
de seguranca identificados na analise inicial. Em contrapartida, foram registradas ocorréncias
relevantes nas dimensdes de confiabilidade e, principalmente, de manutenibilidade, além de
uma taxa significativa de duplicacao de cédigo. Também se destacam os valores associados
a complexidade ciclomatica e cognitiva, bem como o volume geral do sistema, evidenciando
caracteristicas estruturais importantes do projeto em seu estado original.

A Tabela 4 apresenta as métricas coletadas no projeto Memoletrando.
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Tabela 4 — Métricas Iniciais do Memoletrando

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 0
Esforgo de Corregao 0
Confiabilidade Issues 143
Esforco de Correcéao 1d 2h
Manutenibilidade Issues 896
Esforgo de Correcao 7d 4h
Duplicacao Densidade 9,1%
Linhas Duplicadas 2.834
Blocos Duplicados 137
Arquivos Duplicados 61
Tamanho Linhas de Cédigo (LOC) 22.830
Linhas 32.003
Declaragdes (Statements) 5.380
Funcbes 1.834
Classes 352
Arquivos 563
Linhas de Comentario 1.514
Comentarios (%) 6,2%
Complexidade Ciclomatica 2.731
Cognitiva 1.245

Fonte: Autoria propria (2026).

A.1.2 Querida Floresta 2.0

O projeto Querida Floresta 2.0 apresenta o maior volume de cédigo entre os casos
analisados, totalizando 49.137 linhas. No entanto, uma parcela significativa desse volume cor-
responde a dependéncias externas e arquivos de configuracao, nao refletindo diretamente a
I6gica principal da aplicagéo. Dessa forma, a analise de métricas foi concentrada no diretério
Project/Scripts, que relne os componentes centrais do sistema.

Os resultados indicam a presenga de um numero reduzido de problemas de seguranca
€ uma quantidade moderada de ocorréncias relacionadas a confiabilidade e a manutenibilidade.
Em relagcao a duplicacdo de cédigo, observa-se uma densidade geral relativamente baixa, em-
bora haja variacdes entre diferentes partes do sistema. A Tabela 5 apresenta as métricas cole-
tadas para o diretério analisado.

Tabela 5 — Métricas Iniciais do Querida Floresta 2.0

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 1
Esforco de Corregao 30min
Confiabilidade Issues 65
Esforco de Corregéao 5h 25min
Manutenibilidade Issues 540

(continua)
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(continuacao)

Categoria Métrica Valor
Esforgo de Corregéao 5d 6h
Duplicacao Densidade 5,8%
Linhas Duplicadas 267
Blocos Duplicados 9
Arquivos Duplicados 7
Tamanho Linhas de Cédigo (LOC) 3.764
Linhas 4.627
Declaragdes (Statements) 1.621
Funcoes 435
Classes 65
Arquivos 65
Linhas de Comentario 146
Comentarios (%) 3,7%
Complexidade Ciclomatica 748
Cognitiva 471

A.1.3 SpeakSnake

Fonte: Autoria propria (2026).

O projeto SpeakSnake, embora apresente o menor volume de cddigo entre os casos

analisados, totalizando 1.205 linhas de cédigo principais, apresentou problemas nas dimensdes

de seguranca, confiabilidade e manutenibilidade, além de uma taxa relativamente elevada de

duplicacao de cddigo em comparacao ao porte do sistema. Também se destacam os valores as-

sociados a complexidade ciclomatica e cognitiva, bem como a distribuicao geral dos elementos

estruturais do projeto.

A Tabela 6 apresenta os dados coletados nesta etapa.

Tabela 6 — Métricas Iniciais do SpeakSnake

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 1
Esforco de Corregéao 45min
Confiabilidade Issues 12
Esforco de Correcao 58min
Manutenibilidade Issues 115
Esforco de Corregao 1d
Duplicacao Densidade 12,6%
Linhas Duplicadas 226
Blocos Duplicados 8
Arquivos Duplicados 2
Tamanho Linhas de Cddigo (LOC) 1.205
Linhas 1.797
Declaragdes (Statements) 649
Funcdes 64

(continua)
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Tabela 6 — Métricas Iniciais do SpeakSnake
(continuacao)

Categoria Métrica Valor
Classes 0
Arquivos 11
Linhas de Comentario 110
Comentérios (%) 8,4%

Complexidade Ciclomatica 171
Cognitiva 167

Fonte: Autoria propria (2026).

A.2 Dados Poés-Refatoracao Manual

Apés a aplicacdo das refatoracdes manuais, foram realizadas novas coletas das métricas
de qualidade de cddigo dos projetos, utilizando a ferramenta SonarQube. Essa etapa teve como
objetivo registrar os valores obtidos apdés as modificagdes estruturais, mantendo as mesmas
condigdes e critérios adotados na coleta inicial. As métricas consideradas abrangem aspectos
relacionados a seguranca, confiabilidade, manutenibilidade, duplicacdo de cédigo, tamanho e
complexidade, permitindo a observagédo das variacoes ocorridas apés a intervengcao manual.

As subsec¢des a seguir apresentam os dados coletados para cada projeto apds a refato-
ragdo manual.

A.2.1 Memoletrando

Apobs a aplicagao da refatoragdo manual no projeto Memoletrando, foram coletadas no-
vamente as métricas de qualidade de codigo por meio da ferramenta SonarQube. Os dados
obtidos indicam alteragdes nos indicadores de confiabilidade e manutenibilidade, bem como na
densidade de duplicagao de cédigo. Também sao observadas variagcdes nos valores associados
a complexidade e a estrutura geral do sistema, incluindo numero de linhas, fung¢des, classes e
arquivos. Esses resultados refletem as modificacdes realizadas durante o processo de refatora-
¢ao manual.

A Tabela 7 apresenta as métricas coletadas apés a refatoracao, permitindo a futura com-
paragdo com os dados do estado inicial do projeto.

Tabela 7 — Métricas Pds-Refatoracdao Manual do Memoletrando

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 0
Esforgo de Correcao 0
Confiabilidade Issues 0
Esfor¢o de Correcao 0
Manutenibilidade Issues 5

(continua)
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Tabela 7 — Métricas Pds-Refatoracdao Manual do Memoletrando

(continuacao)

Categoria Métrica Valor
Esforgo de Correcao 25min
Duplicacao Densidade 5,2%
Linhas Duplicadas 1.614
Blocos Duplicados 76
Arquivos Duplicados 37
Tamanho Linhas de Cddigo (LOC) 22.734
Linhas 31.195
Declaragdes (Statements) 5.300
Funcodes 1.949
Classes 346
Arquivos 536
Linhas de Comentario 1.408
Comentarios (%) 5,8%
Complexidade Ciclomatica 2.715
Cognitiva 844

A.2.2 Querida Floresta 2.0

Fonte: Autoria propria (2026).

Apds a aplicagao da refatoragdo manual no projeto Querida Floresta 2.0, foram coletadas

novamente as métricas de qualidade de codigo por meio da ferramenta SonarQube, mantendo-

se 0 mesmo escopo de analise no diretério Project /Scripts e as mesmas condicoes ado-

tadas na etapa inicial. Os dados obtidos indicam alteragdes nos indicadores dessas dimensoes,

incluindo a auséncia de ocorréncias nas categorias de segurancga, confiabilidade e manutenibi-

lidade, bem como variagdes na densidade de duplicacao de cédigo. Também sao observadas

mudangas nos valores associados ao tamanho do sistema e as métricas de complexidade, re-

fletindo as modificacdes realizadas durante o processo de refatoragcdo manual.

A Tabela 8 apresenta as métricas coletadas apds a refatoragao.

Tabela 8 — Métricas Pos-Refatoracao Manual do Querida Floresta 2.0

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 0
Esforco de Correcéo 0
Confiabilidade Issues 0
Esforco de Correcao 0
Manutenibilidade Issues 0
Esforco de Corregéao 0
Duplicacao Densidade 0,0%
Linhas Duplicadas 0
Blocos Duplicados 0
Arquivos Duplicados 0
Tamanho Linhas de Cddigo (LOC) 3.863

(continua)
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Tabela 8 — Métricas Pos-Refatoracdo Manual do Querida Floresta 2.0
(continuacao)

Categoria Métrica Valor
Linhas 5.053
Declaragdes (Statements) 1.283
Funcdes 592
Classes 73
Arquivos 67
Linhas de Comentario 313
Comentarios (%) 7,5%

Complexidade Ciclomatica 847
Cognitiva 307

Fonte: Autoria propria (2026).

A.2.3 SpeakSnake

Apoés a aplicacao da refatoragdo manual no projeto SpeakSnake, foram coletadas nova-
mente as métricas de qualidade de codigo por meio da ferramenta SonarQube, mantendo-se os
mesmos critérios e condicdes adotados na etapa inicial. Os dados obtidos indicam alteragoes
nos indicadores dessas dimensdes, incluindo a auséncia de ocorréncias nas categorias de se-
guranga e confiabilidade, bem como variagées nos niveis de manutenibilidade e na densidade
de duplicagao de codigo. Também sdo observadas mudancas nos valores associados ao tama-
nho do sistema e as métricas de complexidade, refletindo as modificacdes realizadas durante o
processo de refatoragdo manual.

A Tabela 9 apresenta as métricas coletadas ap6s a refatoracdo manual no SpeakSnake,
permitindo a posterior comparagdo com os dados do estado inicial do projeto.

Tabela 9 — Métricas P6s-Refatoracao Manual do SpeakSnake

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 0
Esforco de Correcéao 0
Confiabilidade Issues 0
Esforgo de Corregéao 0
Manutenibilidade Issues 2
Esforco de Correcéao 10min
Duplicacao Densidade 0,0%
Linhas Duplicadas 0
Blocos Duplicados 0
Arquivos Duplicados 0
Tamanho Linhas de Cédigo (LOC) 1.212
Linhas 1.837
Declaragdes (Statements) 497
Funcodes 72
Classes 11
Arquivos 17

(continua)
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Tabela 9 — Métricas Pos-Refatoracao Manual do SpeakSnake
(continuacao)

Categoria Métrica Valor
Linhas de Comentario 85
Comentarios (%) 6,6%

Complexidade Ciclomatica 154
Cognitiva 89

Fonte: Autoria propria (2026).

A.3 Dados Poés-Refatoracao por IA Generativa

Apods a aplicagao das refatoragbes com o auxilio de ferramentas de Inteligéncia Artifi-
cial Generativa, foram realizadas novas coletas das métricas de qualidade de c6digo por meio
da ferramenta SonarQube, mantendo-se os mesmos critérios e condicbes adotados nas eta-
pas anteriores. As refatoracdes foram conduzidas com o uso das ferramentas GitHub Copilot
e Amazon Q Developer, conforme descrito na secao 3.1. As métricas consideradas abrangem
aspectos relacionados a seguranca, confiabilidade, manutenibilidade, duplicacao de codigo, ta-
manho e complexidade, permitindo a observagao das variagdes ocorridas apds a aplicacao das
sugestdes automatizadas.

As subsecdes a seguir apresentam, de forma objetiva, os dados coletados para cada
projeto e ferramenta utilizada, servindo como base para as analises comparativas desenvolvidas

nas segdes posteriores.

A.3.1 Memoletrando

Apds a aplicagéo da refatoragéo no projeto Memoletrando com o auxilio da ferramenta
GitHub Copilot, foram coletadas novamente as métricas de qualidade de codigo por meio do
SonarQube. Os dados obtidos indicam variacoes nos indicadores dessas dimensoées, incluindo
mudancas nos niveis de manutenibilidade e confiabilidade, bem como na densidade de dupli-
cagao de cédigo. Também sao observadas alteragdes nos valores associados ao tamanho do
sistema e as métricas de complexidade, refletindo as modificacoes realizadas com o suporte da
ferramenta.

A Tabela 10 apresenta as métricas coletadas ap6s a refatoracao, permitindo a compara-
¢ao com os dados do estado inicial do projeto e com os resultados das demais abordagens.

Tabela 10 — Métricas Pés-Refatoracéo pelo GitHub Copilot do Memoletrando

Categoria Métrica Valor

Seguranca Issues 0
Esforgo de Correcéo 0

Confiabilidade Issues 153

(continua)
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Tabela 10 — Métricas Pos-Refatoracao pelo GitHub Copilot do Memoletrando
(continuacao)

Categoria Métrica Valor
Esforgo de Correcao 1d 3h
Manutenibilidade Issues 808
Esforco de Correcéao 6d 1h
Duplicacéao Densidade 5,8%
Linhas Duplicadas 2.216
Blocos Duplicados 114
Arquivos Duplicados 54
Tamanho Linhas de Cadigo (LOC) 29.374
Linhas 38.117
Declaragbes (Statements) 5.879
Funcbes 1.936
Classes 372
Arquivos 586
Linhas de Comentario 1.633
Comentarios (%) 5,3%
Complexidade Ciclomatica 2.961
Cognitiva 1.262

Fonte: Autoria propria (2026).

Apos a aplicacdo da refatoragdo no projeto Memoletrando com o auxilio da ferramenta
Amazon Q Developer, foram coletadas novamente as métricas de qualidade de cddigo por meio
do SonarQube. Os dados obtidos indicam variagées nos indicadores dessas dimensées, in-
cluindo mudangas nos niveis de manutenibilidade e confiabilidade, bem como na densidade de
duplicacao de cédigo. Também sao observadas alteracoes nos valores associados ao tamanho
do sistema e as métricas de complexidade, refletindo as modificacdes realizadas com o suporte
da ferramenta.

A Tabela 11 apresenta as métricas coletadas apds a refatoragao, permitindo a futura
comparacao com os dados do estado inicial do projeto e com os resultados das demais abor-
dagens.

Tabela 11 — Métricas Pos-Refatoracao pelo Amazon Q Developer do Memoletrando

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 0
Esfor¢o de Correcao 0
Confiabilidade Issues 147
Esforgo de Correcgao 1d 3h
Manutenibilidade Issues 716
Esforco de Correcéao 5d 6h
Duplicacao Densidade 4,0%
Linhas Duplicadas 1.202
Blocos Duplicados 79
Arquivos Duplicados 35
Tamanho Linhas de Cédigo (LOC) 21.898

(continua)
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Tabela 11 — Métricas Pos-Refatoracao pelo Amazon Q Developer do Memoletrando
(continuacao)

Categoria Métrica Valor
Linhas 29.796
Declaragdes (Statements) 4812
Funcodes 1.767
Classes 365
Arquivos 580
Linhas de Comentario 1.353
Comentarios (%) 5,8%

Complexidade Ciclomatica 2.577
Cognitiva 984

Fonte: Autoria propria (2026).

A.3.2 Querida Floresta 2.0

Apos a aplicacao da refatoragao no projeto Querida Floresta 2.0 com o auxilio da ferra-
menta GitHub Copilot, foram coletadas novamente as métricas de qualidade de codigo por meio
do SonarQube, mantendo-se 0 mesmo escopo de analise no diretério Project/Scripts
e as mesmas condi¢coes adotadas na etapa inicial. Os dados obtidos indicam variagdes nos
indicadores dessas dimensdes, incluindo alteragcdées nos niveis de seguranga, confiabilidade e
manutenibilidade, bem como na densidade de duplicacao de cédigo. Também sido observadas
mudangas nos valores associados ao tamanho do sistema e as métricas de complexidade, re-
fletindo as modificacdes realizadas com o suporte da ferramenta.

A Tabela 12 apresenta as métricas coletadas apds a refatoracao automatizada no projeto
pelo GitHub Copilot.

Tabela 12 — Métricas Pos-Refatoracao pelo GitHub Copilot do Querida Floresta 2.0

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 1
Esforco de Corregéao 30min
Confiabilidade Issues 1
Esforco de Correcao 5min
Manutenibilidade Issues 196
Esforco de Corregao 1d 5h
Duplicacao Densidade 5,2%
Linhas Duplicadas 333
Blocos Duplicados 9
Arquivos Duplicados 5
Tamanho Linhas de Cddigo (LOC) 4.777
Linhas 6.439
Declaragdes (Statements) 2.094
Funcoes 558
Classes 66
Arquivos 65

(continua)
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Tabela 12 — Métricas Pos-Refatoracao pelo GitHub Copilot do Querida Floresta 2.0
(continuacao)

Categoria Métrica Valor
Linhas de Comentario 993
Comentérios (%) 17,2%

Complexidade Ciclomatica 1.399
Cognitiva 1.058

Fonte: Autoria propria (2026).

Apo6s a aplicagdo da refatoragcdo no projeto Querida Floresta 2.0 com o auxilio da
ferramenta Amazon Q Developer, foram coletadas novamente as métricas de qualidade de
cédigo por meio do SonarQube, mantendo-se 0 mesmo escopo de andlise no diretorio
Project/Scripts e as mesmas condicoes adotadas na etapa inicial. Os dados obtidos
indicam variagbes nos indicadores dessas dimensoes, incluindo alteragdes nos niveis de con-
fiabilidade e manutenibilidade, bem como na densidade de duplicacido de c6digo. Também sao
observadas mudancgas nos valores associados ao tamanho do sistema e as métricas de com-
plexidade, refletindo as modificagcdes realizadas com o suporte da ferramenta.

A Tabela 13 apresenta, de forma detalhada, as métricas coletadas apés a refatoracao,
permitindo a posterior comparagao com os dados do estado inicial do projeto e com os resulta-
dos das demais abordagens.

Tabela 13 — Métricas Pos-Refatoracao pelo Amazon Q Developer do Querida Floresta 2.0

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 0
Esforco de Corregao 0
Confiabilidade Issues 65
Esforco de Correcéao 5h 25min
Manutenibilidade Issues 657
Esforco de Corregao 1d 3h
Duplicacéao Densidade 11,4%
Linhas Duplicadas 807
Blocos Duplicados 19
Arquivos Duplicados 14
Tamanho Linhas de Cadigo (LOC) 5.763
Linhas 7.053
Declaragdes (Statements) 2.093
Funcdes 846
Classes 75
Arquivos 71
Linhas de Comentario 84
Comentérios (%) 1,4%
Complexidade Ciclomatica 1.902
Cognitiva 615

Fonte: Autoria propria (2026).
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A.3.3 SpeakSnake

Apos a aplicacdo da refatoracdo no projeto SpeakSnake com o auxilio da ferramenta
GitHub Copilot, foram coletadas novamente as métricas de qualidade de c6digo por meio do
SonarQube. Os dados obtidos indicam variagdes nos indicadores dessas dimensoes, incluindo
alteragdes nos niveis de seguranga, confiabilidade e manutenibilidade, bem como na densidade
de duplicagao de cédigo. Também sao observadas mudangas nos valores associados ao tama-
nho do sistema e as métricas de complexidade, refletindo as modificacbes realizadas com o
suporte da ferramenta.

A Tabela 14 apresenta as métricas coletadas apos a refatoracao, permitindo a compara-
cdo com os dados do estado inicial do projeto e com os resultados das demais abordagens.

Tabela 14 — Métricas Pos-Refatoracao pelo GitHub Copilot do SpeakSnake

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 0
Esforco de Correcéao 0
Confiabilidade Issues 9
Esforco de Correcao 45min
Manutenibilidade Issues 30
Esforgo de Corregéao 2d 43min
Duplicacao Densidade 14,3%
Linhas Duplicadas 242
Blocos Duplicados 8
Arquivos Duplicados 2
Tamanho Linhas de Cédigo (LOC) 1.145
Linhas 1.698
Declaragdes (Statements) 588
Funcdes 69
Classes 0
Arquivos 11
Linhas de Comentario 73
Comentarios (%) 6,0%
Complexidade Ciclomatica 188
Cognitiva 187

Fonte: Autoria propria (2026).

Apls a aplicacao da refatoracdo no projeto SpeakSnake com o auxilio da ferramenta
Amazon Q Developer, foram coletadas novamente as métricas de qualidade de cddigo por meio
do SonarQube. Os dados obtidos indicam variacées nos indicadores dessas dimensoées, in-
cluindo alteragbes nos niveis de seguranca, confiabilidade e manutenibilidade, bem como na
densidade de duplicacdo de codigo. Também sdo observadas mudangas nos valores associa-
dos ao tamanho do sistema e as métricas de complexidade, refletindo as modificagbes realiza-
das com o suporte da ferramenta.
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A Tabela 15 apresenta, de forma detalhada, as métricas coletadas apés a refatoracao,

permitindo a futura comparag¢do com os dados do estado inicial do projeto e com os resultados

das demais abordagens.

Tabela 15 — Métricas Pos-Refatoracao pelo Amazon Q Developer do SpeakSnake

Categoria Métrica Valor
Seguranca Issues 3
Esforco de Correcéao 2h 15min
Confiabilidade Issues 9
Esforco de Correcao 47min
Manutenibilidade Issues 119
Esforgo de Correcéao 1d
Duplicacao Densidade 16,6%
Linhas Duplicadas 523
Blocos Duplicados 18
Arquivos Duplicados 4
Tamanho Linhas de Cédigo (LOC) 2.350
Linhas 3.142
Declaragdes (Statements) 1.136
Funcdes 155
Classes 0
Arquivos 19
Linhas de Comentario 104
Comentarios (%) 4,2%
Complexidade Ciclomatica 376
Cognitiva 325

Fonte: Autoria propria (2026).
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