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RESUMO

Este trabalho, do tipo Revisdo Bibliografica, investiga a producdo cientifica sobre a aplicacdo de Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLMs), como GPT-4 e Code Llama, na detec¢@o e correcdo de bugs. A partir de uma
revisdo da literatura, foram analisadas pesquisas recentes que evidenciam o desempenho superior dos LLMs em
comparagdo aos métodos tradicionais, com destaque para a alta taxa de precisdo. Entretanto, os estudos também
apontam desafios recorrentes, como a dificuldade em lidar com falhas de raciocinio 16gico ¢ a dependéncia da qualidade
dos dados. O processo de selegdo incluiu 72 artigos inicialmente recuperados, dos quais 20 compuseram a amostra final
apos aplicagdo de filtros de inclus@o, exclusdo e critérios de qualidade cientifica. A analise mostra que os LLMs
representam um avango significativo para a automagao da depuragdo, embora a validagdo humana e o controle de vieses
permanegam cruciais.

Palavras-chave: Depuracdo Automatica; Engenharia de Software; Inteligéncia Artificial; Modelos de Linguagem,;
Revisdo de Literatura.

1. INTRODUCAO

A detecgdo e correcdo de bugs ¢ uma etapa critica no ciclo de vida do software, impactando
na sua confiabilidade e seguranca. Esses processos demandam tempo e esfor¢o manual, mesmo com
o suporte de ferramentas automatizadas baseadas em analise estatica, dinamica. Essas abordagens
ainda enfrentam limitagdes ao lidar com erros sutis, contextuais ou logicos.

Nesse contexto, a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tem se mostrado uma
alternativa promissora. Em especial, os Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large Language
Models — LLMs), como GPT-4, Code Llama e Gemini 1.0, vém sendo amplamente utilizados para
compreender estruturas de codigo, prever erros e sugerir corregdes. Tais modelos sdo treinados com
grandes volumes de dados, incluindo repositorios de software, documentagdes técnicas e foruns de
desenvolvedores, o que os torna capazes de atuar como ferramentas de depuracdo inteligentes.

Este trabalho tem como objetivo revisar os principais estudos que abordam a aplicagdo de
LLMs na deteccao e corregao de bugs, discutindo os avancgos, desafios e perspectivas dessa

tecnologia no contexto da Engenharia de Software.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
Para compreender as bases da aplicacdo da Inteligéncia Artificial (IA) na corre¢do e

deteccdo de bugs, ¢ essencial explorar conceitos fundamentais que sustentam essa abordagem, os
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quais serdo apresentados neste topico.

A TA ¢ uma éarea da ciéncia da computagdo dedicada ao desenvolvimento de sistemas
capazes de realizar tarefas que normalmente demandam inteligéncia humana, como andlise,
raciocinio e tomada de decisdes. Cozman, Plonski e Neri (2021) definem a IA como o campo que
busca construir artefatos capazes de tomar decisdes e resolver problemas de maneira autdnoma. No
contexto de corre¢do e deteccdo de bugs, a A ¢é aplicada para identificar padrdes em codigos,
analisar comportamentos andmalos e propor solugdes para problemas encontrados.

A detecgdo de bugs ¢ uma tarefa critica no ciclo de desenvolvimento de software.
Tradicionalmente, envolve inspecdes manuais ou ferramentas baseadas em regras fixas. Contudo,
métodos de IA oferecem uma abordagem dindmica e adaptativa, empregando algoritmos capazes de
identificar erros complexos que podem passar despercebidos por métodos tradicionais.

O Aprendizado de Maquina ¢ uma subarea da IA que permite que sistemas aprendam a
partir de dados sem a necessidade de programacdo explicita. No contexto de deteccdo de bugs,
modelos de aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado analisam codigos-fonte e logs de
execucado para identificar anomalias.

O Aprendizado Profundo, uma extensdo do aprendizado de maquina, utiliza redes neurais
profundas para tarefas que envolvem dados complexos e ndo estruturados, como codigos-fonte.
Chaves (2021) destaca que as arquiteturas de redes neurais recorrentes (RNN) e convolucionais
(CNN) tém se mostrado especialmente eficazes em tarefas de processamento de linguagem natural.

Diversas ferramentas baseadas em A vém sendo desenvolvidas para auxiliar na corregdo e
deteccdo de bugs. Essas ferramentas combinam algoritmos de aprendizado de maquina, técnicas de
PLN e modelos de aprendizado profundo para fornecer andlises mais completas e precisas. Além
disso, abordagens hibridas que utilizam dados histéricos de bugs resolvidos, juntamente com

insights gerados por IA, t€ém se mostrado eficazes para recomendar correcdes de forma proativa.

3. MATERIAL E METODOS

3.1 Tipo de Estudo e Critérios de Selecao

Trata-se de uma revisdo bibliografica qualitativa, baseada em protocolos inspirados em
revisoes sistematicas. Foram incluidos:
e Artigos publicados entre 2020 e 2025.
e Estudos revisados por pares ou pré-prints de impacto reconhecido (arXiv).
e Trabalhos que abordassem a aplicacdo de LLMs na detecc¢do ou corre¢do de bugs.

e Publicagdes em inglés ou portugués.

3.2 Critérios de Qualidade Cientifica



Para garantir rigor metodoldgico, os artigos foram avaliados segundo:
e C(lareza do desenho experimental.
e Amostra minima de >30 casos de teste ou fragmentos de codigo.

e Presenca de métricas quantitativas (precisao, recall, F1-score, acuracia).

3.3 Bases de Dados Consultadas

As pesquisas foram conduzidas entre margo e maio de 2025 nas seguintes bases:
e [EEE Xplore
e ACM Digital Library
e SpringerLink

2% ¢

Utilizaram-se os descritores: “LLMs bug detection”, “Al for debugging”, “code repair with GPT”,

“deep learning software quality”,”deteccdo de bugs com LLMs”,”inteligéncia artificial para

depuracao de c6digo”, combinados com operadores booleanos.

3.4 Fluxo de Sele¢ao dos Estudos

Foram inicialmente recuperados 72 artigos. Apos leitura de titulos e resumos, 32 foram excluidos,
restando 40. Destes, 20 foram removidos por ndo atenderem aos critérios de inclusdo/qualidade.

Assim, 20 artigos compuseram a amostra final.

Tabela 1 — Fluxo de selegdo dos artigos

Etapa Quantidade
Artigos recuperados (total) 72
Excluidos por titulo/resumo 32
Excluidos por critérios 20
Incluidos na analise final 20

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A analise dos estudos indicou que os LLMs vém superando abordagens tradicionais de
depuracao. A alta precisdao de 87,5% na deteccao de bugs encontrada por Gustafsson e Flystam
(2024) para o GPT-4 corrobora os 85% de acerto observados por Omari et al. (2024) em um estudo
similar com codigo Python, sugerindo um desempenho consistente do modelo. Essa eficacia ¢
frequentemente atribuida a capacidade dos LLMs de aprender com bases de codigo vastas e
diversificadas, como destacado por Wang et al. (2023) .

Omari et al. (2024), ao testar o ChatGPT-4 com 50 trechos defeituosos de cdédigo Python,



obtiveram 85% de acerto com explicacgdes satisfatorias para os erros encontrados. Outros estudos,
como Wang et al. (2023), destacam a importancia de bases de codigo limpas e diversificadas para
garantir a eficacia dos modelos.

Contudo, apesar do alto desempenho em tarefas delimitadas, os modelos apresentam
limitacdes significativas. Bubeck et al. (2023) apontam que falhas de raciocinio ldgico e a sugestdo
de corregdes ndo ideais sdo comuns, especialmente em cddigos de alta complexidade, um cenario
nao totalmente coberto pelos testes com trechos de codigo isolados dos outros estudos. Embora os
LLMs demonstram maior adaptabilidade que ferramentas de andlise estatica, eles ainda requerem

validagdo humana continua para garantir a corre¢do e a seguranga do codigo gerado.

5. CONCLUSAO

A presente revisdo bibliografica revelou que os Modelos de Linguagem de Grande Escala
(LLMs) representam um avango significativo na detec¢do e correcdo de bugs, apresentando
melhores resultados que técnicas tradicionais em diversos contextos. Entre os modelos avaliados, o
GPT-4 destacou-se como o mais eficaz, seguido por Code Llama Instruct ¢ Gemini 1.0.

Apesar dos beneficios, ainda existem desafios que precisam ser superados, como a
dependéncia da qualidade dos dados de treinamento, a falta de transparéncia dos modelos e a
necessidade de validagao humana. Os resultados apontam um futuro promissor, no qual os LLMs
poderdo ser integrados a ambientes de desenvolvimento como assistentes de depuracao inteligente.

Como recomendacao para trabalhos futuros, sugere-se o aprofundamento da pesquisa sobre
integracao desses modelos em IDEs, o estudo de abordagens hibridas com feedback humano e a

analise do desempenho em linguagens menos difundidas.
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