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Resumo

A evolugio dos sistemas de software aumenta gradativamente sua
complexidade, tornando a refatoragdo uma tarefa essencial para
manter a qualidade do cédigo. Isso demanda a aplicac¢io continua de
refatoracdes. Entretanto, a identificacio manual de oportunidades
de refatoracdo é uma tarefa complexa, e as ferramentas automaticas
disponiveis costumam gerar extensas listas de recomendacoes in-
completas ou pouco compreensiveis, resultando em baixa aceitagio
por parte dos desenvolvedores. Neste contexto, este trabalho in-
troduz Xtract, um plug-in de recomendacéo integrado ao IntelliJ
IDEA, projetado para gerar recomendacdes de Extract Method orien-
tadas pelo critério W3B (Which, Where, Why e Benefits). O Xtract
emprega um pipeline modular que combina a extracdo de métricas
estruturais e de fragmentos de cddigo, a classificacdo por meio do
modelo Random Forest, a analise semantica utilizando o modelo
pré-treinado CodeBERT, um Explicador Consensual baseado em IA
Explicavel (XAI) e o uso da LLM GPT-4 para estruturar a Recomen-
dacdo. Em termos de uso, a ferramenta processa um método Java
selecionado pelo desenvolvedor e apresenta uma recomendacio
contendo o fragmento de cddigo sugerido para extracio, o score
de extracdo calculado pelo CodeBERT, acompanhado de uma ex-
plicacdo baseada em features (ranking de métricas), além de uma
explicacdo em linguagem natural. Embora a abordagem subjacente
contemple também a dimenséo Benefits, esta ndo é apresentada na
interface da versdo do plug-in descrita neste artigo. Dessa forma, o
Xtract busca aumentar a confianca e a aceita¢io dos desenvolve-
dores em relacio as ferramentas de recomendacio de refatoragao.
Demo de video: https://doi.org/10.5281/zenodo.21459888
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1 Introducio

A medida que os sistemas de software evoluem, eles inevitavelmente
acumulam complexidade e sofrem degrada¢io de qualidade [25].
De acordo com a primeira lei de Lehman, os sistemas devem ser
continuamente adaptados, ou tornam-se progressivamente menos
satisfatorios [23]. Para mitigar essa degradacdo, a refatoragdo é
adotada como uma pratica disciplinada para combater a erosdo do
design e apoiar a manutencao.

A refatoracio, popularizada por Fowler em 1999 [15], consiste
em modificar um sistema de software sem alterar seu comporta-
mento externo, enquanto melhora sua estrutura interna. Ela ajuda
a prevenir a degradacdo de design, reduz a propenséo a erros e
melhora a legibilidade e a manutenibilidade do cédigo. Apesar
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desses beneficios, identificar quando e como refatorar ainda é um
desafio, particularmente em sistemas grandes e complexos. Tradi-
cionalmente, esse processo depende fortemente da experiéncia e
intuicdo dos desenvolvedores, frequentemente apoiado por code
smells como indicadores de possiveis problemas [15].

Extract Method é uma das refatoracdes amplamente adotadas
no desenvolvimento de software, pois decompde métodos grandes
e complexos, abordando problemas como Duplicated code, Long
Method e Feature Envy [4, 8, 20, 30, 39]. Em linhas gerais, essa
refatoracéo envolve trés etapas principais: i) identificar o método
candidato, isto é, um método que apresenta algum sinal de proble-
mas de manutencio; ii) identificar o trecho candidato a ser extraido
do método original; iii) criar um novo método com o trecho extraido
e substituir o trecho original por uma chamado ao novo método.

Existem diversas ferramentas automatizadas que oferecem a
identificacdo de oportunidades para a aplicagio da refatoracao Ex-
tract Method, visto que a deteccdo manual é propensa a erros e
¢ uma tarefa muito demorada. Essas ferramentas utilizam diver-
sas técnicas, tais como: heuristicas e padrdes estruturais [14, 35];
abordagens baseadas em busca, utilizando estratégias de otimizagdo
para equilibrar multiplas métricas de qualidade [2, 28]; e mais recen-
temente, técnicas de aprendizado de maquina, explorando métricas
de codigo-fonte e dados histdricos para identificar oportunidades
de refatoragdo [20, 22, 24, 40].

Apesar desses avancgos, as recomendacdes frequentemente séo
incompletas; isto é, podem indicar a presenca de um problema,
mas falham em especificar qual refatoragdo aplicar, onde no cédigo
ela deve ser realizada, por que é recomendada ou quais beneficios
traria. Como resultado, os desenvolvedores ficam com informagdes
parciais, limitando sua capacidade de compreender, confiar e agir
efetivamente sobre a recomendacio. Além disso, um problema en-
frentado pelas ferramentas que recomendam Extract Method é o
fato de estarem atreladas a code smells, tornando a recomendagio
ainda mais restritiva.

Este trabalho apresenta um plug-in baseado em IA, denominado
Xtract, projetado para gerar recomendacdes de refatoracao Extract
Method. O Xtract, implementado como um plug-in para Intelli],
orientado pelo critério W3B (Which, Where, Why e Benefits) [7]
para definir a completude da recomendacéo em termos de: qual refa-
toracdo aplicar, onde no codigo ela deve ser realizada, por que ela é
sugerida e quais beneficios ela proporciona. Seu nucleo integra téc-
nicas de aprendizado de maquina a mecanismos de explicabilidade
baseados em features e em linguagem natural, utilizando o modelo
GPT-4, com o objetivo de produzir recomendagdes que vao além da
simples detec¢io de oportunidades de refatoracio, apoiando explici-
tamente a compreenséo e a tomada de decisdo dos desenvolvedores.
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A abordagem subjacente ao Xtract contempla as quatro dimensdes
do critério W3B. Entretanto, por questdes de espaco e de projeto da
interface do usuario, a versdo do plug-in apresentada neste artigo
exibe apenas as dimensdes Which, Where e Why.

2 Fundamentacao Teorica
2.1 Refatoracio de Software e Code Smell

Refatoracdo é o processo de modificar um sistema de software
sem alterar seu comportamento externo, visando melhorar sua
estrutura interna [15, 29]. As técnicas de refatoracdo podem ser
manuais, semi-automaticas ou automatizadas [3, 25]. Entretanto, a
identificacdo manual de oportunidades de refatoracio é uma tarefa
trabalhosa e dependente da experiéncia do desenvolvedor [33].

Nesse contexto, code smells tém sido amplamente utilizados como
indicadores de possiveis problemas de design e oportunidades de
refatoracéo. Segundo Fowler, um code smell representa um indicio
superficial de problemas mais profundos no software [15]. Apesar
de sua relevéancia, os code smells representam apenas parte das mo-
tivagOes para refatoracdo [10]. Estudos mostram que refatoracdes
como Extract Method também podem ser motivadas por fatores
como melhoria de legibilidade, modularizag¢io, remogao de dupli-
cacdlo, correcao de bugs e otimizacdo de desempenho [19].

2.2 Machine Learning

Aprendizado de Maquina permite que sistemas aprendam padroes
a partir de dados e melhorem seu desempenho ao longo do tempo
[26]. Entre os principais paradigmas estdo o aprendizado supervi-
sionado, utilizado em tarefas de classificacéo e regresséo, e o apren-
dizado néo supervisionado, voltado para a descoberta de padroes e
agrupamentos [21, 27]. Redes neurais artificiais e técnicas de Deep
Learning ampliaram a capacidade dos modelos em capturar relagdes
complexas e ndo lineares [34].

Mais recentemente, Modelos de Linguagem de Grande Porte
(LLMs) e Modelos de Linguagem Pré-treinados (PLMs) passaram a
desempenhar papel importante em tarefas de engenharia de soft-
ware. Baseados na arquitetura Transformer [38], esses modelos
aprendem representacdes semanticas e sintaticas a partir de grandes
volumes de dados. Modelos como BERT [12] e CodeBERT [13]
demonstraram resultados promissores em tarefas relacionadas a
codigo-fonte, incluindo classificagio, sumarizagéo, busca de cédigo
e recomendacio de refatoracdes. Em especial, o CodeBERT combina
codigo-fonte e linguagem natural durante o pré-treinamento, per-
mitindo analises mais contextualizadas e eficazes para aplicacdes
em engenharia de software.

2.3 Explainable Machine Learning

Com o aumento da complexidade dos modelos de aprendizado de
maquina, surge o desafio de equilibrar desempenho e interpretabil-
idade [18]. Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial Explicavel (Ex-
plainable Artificial Intelligence-XAl) busca tornar as predicdes dos
modelos mais compreensiveis e confiaveis para os usuarios [17].
As técnicas de XAl fornecem explicagdes sobre o comportamento
dos modelos, auxiliando na transparéncia, confianga e interpretabil-
idade das decisdes automatizadas [16]. Essas abordagens podem en-
volver modelos inerentemente interpretaveis ou métodos post-hoc,
aplicados apds o treinamento do modelo [5] como LIME, SHAP e
Anchors, que explicam predi¢des individuais por meio da relevancia
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de atributos ou regras locais. Além de melhorar a interpretabilidade,
XAI também contribui para depuracio, validacéo e identificagao
de vieses em sistemas de ML, promovendo maior confiabilidade e
adocio responsavel dessas tecnologias [31].

3 Critério W3B

O critério W3B (Which, Where, Why e Benefits) surge como re-
sultado de uma revisio sistematica conduzida com o objetivo de
compreender o uso de aprendizado de maquina em recomendacoes
de refatoragdo [7]. O critério visa avaliar a completude de uma
recomendacio, considerando como completa aquela que fornece
aos desenvolvedores informagdes suficientes para apoiar a tomada
de decisdo. Nesse contexto, uma recomendacio é considerada com-
pleta quando informa: (i) qual refatoracéo deve ser aplicada, (ii)
onde ela deve ser realizada no cdodigo-fonte, (iii) por que ela foi
recomendada e (iv) quais beneficios sua aplicacdo pode trazer. A
seguir detalhamos cada item do criterio.

WHICH: define qual refatoragéo deve ser aplicada, especificando
explicitamente o tipo de refatoracdo, como Extract Method, Move
Method ou Rename Method.

WHERE: identifica onde a refatoracio deve ser aplicada, indicando
os elementos do cddigo afetados, como classes, métodos, atribu-
tos ou trechos especificos de cddigo. Dependendo do tipo de refa-
toracdo, o nivel de granularidade pode variar. Por exemplo, em
Extract Method, é necessario identificar tanto o método original
quanto o trecho exato de cddigo que deve ser extraido.

WHY: fornece uma explicagido sobre por que a refatoragio foi
recomendada, apresentando os fatores que motivaram a decisao do
modelo. Esse aspecto é importante para aumentar a transparéncia e
a confianca nas recomendagdes, podendo ser apoiado por técnicas
de Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) [11].

BENEFITS: descreve os beneficios esperados com a aplicagio da
refatoragéo, como melhorias em legibilidade, manutenc¢ao, modu-
laridade ou qualidade do software.

4 Xtract Plug-in
4.1 Caso de Uso

A Figura 1 apresenta o principal caso de uso da ferramenta proposta.
O desenvolvedor interage diretamente com o plug-in integrado
a IDE IntelliJ para identificar oportunidades de refatoracdo em
métodos do projeto local.

Ferramenta de Recomendacdo de Refatoracao

Ly ———— —

-y . N L e
/7 Identificar Oportunidade ™

AN B e e ——— _____de Refatora(;éo_____,..--'
Desenvolvedor o T

Figure 1: Caso de Uso

Nome do Caso de Uso: Identificar Oportunidade de Refatoracéo.
Objetivo: Auxiliar o desenvolvedor na identificagdo de oportu-
nidades de refatoracéo do tipo Extract Method, fornecendo recomen-
dacdes acompanhadas de explicacdes baseadas no critério W3B
diretamente na IDE.
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e Ator Principal: Desenvolvedor

e Pré-condicio: O projeto Java deve estar aberto na IDE e
conter métodos implementados.

e Pods-condicao: A ferramenta apresenta uma recomendagéo
de refatoracido acompanhada de explicagdes que justificam a
decisdo produzida pela abordagem.

4.2 Fluxo sob o Ponto de Vista do Usuario

A utilizacdo da ferramenta ocorre diretamente na IDE Intelli], per-
mitindo que o desenvolvedor realize a identificacdo de oportu-
nidades de refatoracio de maneira integrada ao ambiente de de-
senvolvimento. Figura 2 mostra o fluxo de interacéo, o qual inicia
quando o usudrio seleciona o método que deseja analisar no edi-
tor de cédigo da IDE. Em seguida, por meio do menu contextual
acionado com o clique do botéo direito, o usuério executa a op¢ao
“Analysis for Refactoring Opportunities” e seleciona, no submenu, a
opg¢ao “Extract Method” disponibilizada pelo plug-in.

Apbs a solicitagdo, a ferramenta realiza automaticamente o pro-
cessamento interno do método selecionado. Durante essa etapa,
métricas estruturais sdo extraidas, fragmentos candidatos sao identi-
ficados e os modelos de aprendizado de maquina analisam o método
para verificar sua elegibilidade para refatoragio e identificar os tre-
chos mais adequados para extracgéo.

7 Main java
b
catch (JDOMException e) {
String msg = e.getMessagr
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if (st.hasMoreTokens Find in Files
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¥ GoTo

Copy / Paste Special
Column Selection Mode
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saveFile.delete();
initializeNewProject();

Figure 2: IU- Analise de oportunidades de refatoracio

Concluido o processamento, a ferramenta exibe, em uma janela
popup, o resultado da analise realizada sobre o método, indicando
se ha necessidade de refatoragio e apresentando a probabilidade
prevista pelo modelo Random Forest. As Figura 3 ilustra o resultado
obtido.

Apbs a exibicdo do popup, o plug-in destaca o trecho de codigo re-
comendado para extracio e apresenta os detalhes da recomendagéo
em uma janela lateral expansivel. A Figura 4 ilustra uma recomen-
dacdo gerada para a aplicacdo da refatoragio Extract Method.

A recomendacio exibida ao desenvolvedor é baseada no critério
W3B e reune informacdes que auxiliam na compreenséo do frag-
mento sugerido para extracdo, bem como do escore calculado pelo

SBES 2026, September 8-11, 2026, Sao Paulo, SP, Brazil

7 Mainjava

¥
catch (JDOMException e) {
string msg = e.getMessage();
if (msg == null) {
msg = e.toString();
+
stringBuffer sb = new StringBuffer();
stringTokenizer st = new StringTokenizer(msg, ":");
while (st.hasMoreTokens()) {
sb.append(st.nextToken());
if (st.hasMoreTokens()) {

sb.append("\n"); o Extract Method

¥ The analyzed method was classified with a
13 93,00% probability of requiring refactoring
errorMsg = "Invalid XML loading project B:

+
catch (NoClassDefFoundError ) {
errorisg = "Class definition missing: " + e;
error = e;
+
catch (Exception e) {
errorisg = "Error restoring project " + projectLocator + "\n" + e;
error = e;
¥
Msg.showError(this, null, "Error Restoring Project”, errorMsg, error);
saveFile.delete();
initializeNewProject();

Figure 3: Xtract - Popup - Resultado da analise do Método

modelo CodeBERT. Dessa forma, o desenvolvedor pode entender
ndo apenas qual fragmento foi selecionado, mas também os fatores
que influenciaram a decisdo do modelo.

A interface de recomendacio é composta pelos seguintes ele-
mentos:

(i) Fragmento recomendado: o trecho de cédigo sugerido
para extracdo é destacado diretamente no editor. Esse destaque
pode ser ativado ou desativado por meio do botdo Hide Rec-
ommended Fragment;

(ii) Escore do fragmento: a janela lateral apresenta o escore
atribuido ao fragmento. O fragmento apresentado é aquele
com o maior escore, isto é, é a melhor op¢do para ser extraido
como parte da refatoracdo Extract Method,;

(iii) Key Features Influencing the Prediction: a interface ap-
resenta um ranking das caracteristicas mais relevantes que
influenciaram a predicdo do modelo, permitindo ao desen-
volvedor compreender os principais fatores considerados
durante a anélise;

(iv) Model Decision Explanation: a recomendacio inclui uma
explicagdo em linguagem natural sobre o raciocinio adotado
pelo modelo para gerar a recomendacéo. Essa explicacédo
é construida a partir das informacdes extraidas durante a
analise, buscando tornar a decisdao do modelo mais compreen-
sivel e interpretavel para o desenvolvedor.

5 Xtract Plug-in Processo Interno

Figura 5 apresenta o plug-in, que esta estruturado em duas fases
de analise compostas por cinco etapas principais. Primeiramente,
dado como entrada o cédigo do método alvo, o componente Frag-
ment and Metrics Extractor (FME) obtém métricas de codigo-fonte
e segmenta o método em fragmentos. Em seguida, essas métricas
extraidas sao utilizadas como entrada para um modelo Random
Forest, responsavel por prever se o método necessita de refatoracio
Extract Method.
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—J Main.java
addProjectView(url, true);
I3
catch (IOException e) {
"): " + e.getMessage());
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it = root.getChildren(OPEN_REPOSITORY_VIEW_XML_NAME).iterator();
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Element elem = (Element) it.next();

String urlStr = elem.getAttributeValue("URL");
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}
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:h (JDOMException e) {
String msg = e.getMessage();
if (msg == null) {

Msg.error(this, "Project view not opended (" + GhidraURL.getDisplayString(url) + |The highlighted fragment was classified as the best candidate for Extract Method refactoring,

Msg.error(this, "Project view not opended (" + GhidraURL.getDisplayString(url) +

Refactoring Recommendation : ﬁ
Notification:

OFF Hide Recommended Fragment ]

&
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Assistant

with a prediction probability of 74.02%.

r

Refactoring

Key Features Influencing the Prediction
- Recommenc

Based on a qualitative analysis, the following 5 metrics played a key role in the decision to
recommend this method for refactoring. They are listed below in descending order of

importance — from the most to the least influential
Feature Value

Response For a Class (adapted to method) — number of methods that could be
executed in response to a call to this method

28

Lines of Code 88
Number of local variables declared in the method 26
Number of unique identifier tokens used in the method 84
Number of assignment statements in the method 35

Model Decision Explanation

The model recommended refactoring the provided code fragment with a probability of
74.02%. This suggestion is primarily driven by several key metrics that indicate the
complexity and potential inefficiencies within the method. The method has a high Response
For a Class (RFC) value of 28, meaning it can invoke many other methods, possibly leading to
a tightly coupled design. Additionally, the method contains 88 lines of code (LOC),
suggesting it is lengthy and potentially difficult to manage. The presence of 26 local variables
suggests complexity in data handling, while 84 unique identifier tokens indicate a high level
of cognitive load required to understand the method. Furthermore, there are 35 assignment
statements, which can contribute to a cluttered and hard-to-read codebase. These factors
collectively point towards the need to extract the fragment to improve code organization and

potentially reduce the method size, making the code more maintainable and testable.

Figure 4: Xtract - Pipeline

Phase |

Phaselll

s

A i
Fragmentos dé Método | petricas do Método

A i B

Extrair Métricas de Métodos e
Fragmentos de Codigo

Avaliar a Elegibilidade do
Método para Refatoracdo

-

@, A A
& 0 Método &

Fd b Elegivel para
ARAN Refatoragio?

FME (Fragment Random Forest

Wetric Exiractor) treinado

component

\
Fim

Explagio

Consensual
E

&

Gerar Recomendacdo de
Refatoracdo

R. Completa

Consensuzl Explainer
Companent

ySelecionar o Fragmento para
Refatoracdo S——— ;
TS = Melhor Fragmento
1 e L‘ de Codigo-Fonte
T Fine-Tuned

Fragmentos do Método CodeBERT

Figure 5: Xtract - Pipeline

Caso a previsdo seja positiva, um componente de explicabilidade
gera justificativas baseadas nas caracteristicas mais relevantes para
a decisdo do modelo. Paralelamente, os fragmentos extraidos sdo
analisados por um modelo CodeBERT treinado (fine-tuned), respon-
savel por identificar o fragmento de cddigo mais adequado para
extracdo. Por fim, a recomendacdo completa é gerada combinando
o fragmento selecionado, as explicagoes produzidas e os elementos
do critério W3B. A divisdo em duas camadas busca reduzir o custo

computacional da analise. A primeira camada avalia apenas carac-
teristicas estruturais do método para decidir se a refatoracdo deve
ser realizada. Ja a segunda camada executa uma analise mais detal-
hada dos fragmentos internos do método, permitindo identificar o
trecho mais apropriado para extracio e gerar uma recomendacéo
mais precisa e interpretavel.
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5.1 Fasel

Esta fase corresponde a primeira camada de analise da abordagem
e é composta pelas Etapas A e B. Ela concentra-se exclusivamente
na analise em nivel de método, considerando apenas métricas es-
truturais e comportamentais, com o objetivo de determinar se o
método deve passar pela refatoracdo Extract Method.

Etapa A: Extracio de Métricas e Fragmentos de Codigo.

Esta etapa é responsavel por preparar todas as informacoes es-
truturais necessarias para as fases seguintes da abordagem. Como
entrada, o componente FME (Fragment and Metrics Extractor)
recebe o cddigo do método selecionado.

O FME produz dois artefatos: (i) um arquivo CSV contendo 20
métricas estruturais e comportamentais do método e (ii) um arquivo
JSON contendo fragmentos candidatos extraidos do método. As
métricas sdo utilizadas posteriormente pela Etapa B para avaliar
se o método é candidato a refatoracdo, enquanto os fragmentos
extraidos sdo armazenados para analise posterior na Etapa D.

Etapa B: Avaliar a Elegibilidade do Método para Refatoracio.

Nesta etapa, um modelo Random Forest (RF) treinado determina
se 0 método analisado é candidato a refatoracdo Extract Method. O
modelo Random Forest foi escolhido devido a sua robustez, inter-
pretabilidade e eficiéncia no tratamento de dados de alta dimen-
sionalidade, caracteristicas amplamente exploradas em estudos de
recomendagio de refatoragio [8, 9, 30, 37, 40]. O treinamento foi
feito utilizando um conjunto de dados (150 mil amostras) contendo
métricas estruturais e comportamentais extraidas de métodos que
passaram por esse tipo de refatoracéo.

O modelo RF atua como um classificador binario que recebe como
entrada o arquivo CSV contendo métricas estruturais e comporta-
mentais do método analisado. Um limiar de probabilidade de 0.5 é
utilizado para determinar se o método é candidato a refatoracéo:
métodos classificados positivamente seguem para as proximas eta-
pas da abordagem, enquanto os demais encerram o processo. Além
da classificacdo, o mesmo modelo é reutilizado na Etapa C, em con-
junto com técnicas de explicabilidade, para justificar as predi¢oes
realizadas. A identifica¢do do método candidato também contribui
diretamente para o elemento Where do critério W3B, utilizado na
geracio de recomendacdes completas de refatoracéo.

5.2 Fasell

Esta fase realiza uma analise mais detalhada dos métodos identi-
ficados como candidatos a refatoragio na Fase I. Essa etapa tem
como objetivo gerar recomendacdes completas, selecionando o frag-
mento mais adequado para extracéo e fornecendo explicacdes sobre
a decisdo do modelo.

Etapa C: Explicar a Decisao do Modelo.

Nesta etapa, o foco estd na interpretabilidade da recomendagéo.
Apbs a predigdo realizada pelo modelo Random Forest, as métricas
do método analisado sdo enviadas para o componente Consensual
Explainer, responsavel por gerar explicagdes sobre os fatores que
influenciaram a decisdo do modelo.

O componente utiliza uma estratégia baseada em consenso entre
dois técnicas de explicabilidade amplamente utilizadas: SHAP e
LIME, o componente é customizavel e pode incluir outros modelos
de explicabilidade. Como essas técnicas podem gerar interpretacdes
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diferentes para a mesma predicao, o componente combina os resulta-
dos para identificar padrées de concordancia e produzir explicagoes
mais estaveis e confiaveis.

Como saida, o sistema gera uma lista ranqueada com as cinco
caracteristicas mais relevantes para a decisdo do modelo. Essa etapa
atende diretamente ao elemento Why do critério W3B, fornecendo
justificativas para a recomendag¢io e aumentando a transparéncia e
a confianca do usuério.

Etapa D: Selecdo do Fragmento para Refatoracao.

Nesta etapa, os fragmentos candidatos extraidos na Etapa A sédo
avaliados por um modelo CodeBERT ajustado (fine-tuned). Esse
modelo atribui um score de afinidade a cada fragmento, indicando
quéo adequado ele é para ser extraido com base nas relacdes semén-
ticas entre o fragmento e o contexto do método original.

O modelo foi treinado utilizando um conjunto de dados espe-
cializado composto por pares método-fragmento extraidos de refa-
toragdes reais obtidas inicialmente do dataset de Aniche [6] e iden-
tificadas com o RefactoringMiner [36]. Diferentemente de aborda-
gens baseadas apenas em métricas, o conjunto de dados considera
relagdes semanticas do codigo-fonte, permitindo identificar frag-
mentos mais representativos para extracao.

Como resultado, a etapa seleciona o fragmento considerado mais
adequado para extracdo. Esse fragmento, combinado ao método
compde o elemento Where do critério W3B.

Etapa E: Gerar Recomendacio de Refatoracio.

Na etapa final, o objetivo é sintetizar todos os artefatos gerados
anteriormente em uma recomendacéio de refatoracio completa e
estruturada. Para isso, um prompt cuidadosamente elaborado é
enviado ao GPT-4 por meio da API da OpenAl. O prompt incorpora
os artefatos gerados ao longo do pipeline, incluindo o fragmento
selecionado e sua pontuagio de afinidade associada (Etapa D), bem
como as 5 caracteristicas (features) mais bem classificadas pelo
Consensual Explainer (Etapa C).

Para a formulacdo do prompt, adotou-se uma estratégia de Zero-
Shot prompting, na qual a tarefa é especificada diretamente, sem o
fornecimento de exemplos prévios [1]. Como resultado, esta etapa
consolida todos os elementos do pipeline em uma saida final que
atende os elementos Which, Where e Why do critério W3B, pro-
duzindo uma recomendacéo de refatoragio explicavel e acionavel.

5.3 Arquitetura

Figura 6 mostra a arquitetura estruturada em 3 camadas, como
detalhada a continuacio.

(I) Camada de Interface do Usuario. Esta camada é responsavel
pela interacéo entre o desenvolvedor e a ferramenta de recomen-
dagio de refatoracdo dentro da IDE IntelliJ. Essa camada permite
a selecdo do método a ser analisado e a visualizacdo das recomen-
dacgdes geradas pela abordagem. O componente Method Selection
Manager captura o método selecionado pelo usuario no projeto lo-
cal e encaminha a solicitacdo para o motor de recomendacéo. Apos
o processamento, o componente Recommendation Viewer apresenta
as recomendacdes de refatoracio e as explicagdes produzidas pela
ferramenta diretamente na interface da IDE.

(II) Motor de Recomendacio. Esta camada concentra a logica
principal da abordagem e é responsavel pela analise dos métodos
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selecionados, identificacdo de candidatos a refatoragio e geracéo de
explicaces consensuais. Inicialmente, o componente Fragment Met-
ric Extractor (FME) extrai métricas estruturais e comportamentais
do método, além de identificar fragmentos candidatos a extracio.
Na sequéncia, o Random Forest Classifier verifica se o método é
elegivel para refatoracéo, enquanto o Fine-tuned CodeBERT Model
realiza a analise semantica dos fragmentos candidatos. Por fim, o
componente Consensus Explainer gera uma explicagio consensual
que subsidia a recomendacio final apresentada ao usuario.

(IIT) Servico de Explicacio baseado em LLM. A camada LLM-
based Explanation Service é responsavel por enriquecer as expli-
cagdes geradas pela abordagem utilizando modelos de linguagem
de grande porte (LLMs). O componente GPT Explanation Genera-
tor recebe as informacdes produzidas pelos outros componentes
e gera explica¢des em linguagem natural sobre a recomendacio
de refatoracéo, auxiliando o desenvolvedor na compreensido da
recomendacéo fornecida pela ferramenta.

User Interface Layer

<<component>> <<component>>
Intellid plugin -~~~ | - . __> Method Selection <<component> 5]
Manager Recommendation
T Viewer
- |

l <<local Call>>

Recommendation Engine

g] a <<components> E]
Fragment Metric L-->, RandomForest ~ | ___% [Fine-tuned CodeBert
Extractor (FME) Classifier Model

i <<component>> ]
. > Consensus

Explainer
J' T <<External Call>>

External LLM -based Explanation Service

<<component>> E
OpenAl GPT API

Figure 6: Xtract - Arquitetura

6 Trabalhos Relacionados

Diversas abordagens propdem ferramentas e plug-ins para recomen-
dacgdo automatica de refatoragdes, principalmente voltadas para
Extract Method e Move Method.

O AntiCopyPaster [4] é um plug-in para Intelli] IDEA que
recomenda a refatoracio Extract Method para evitar duplicacdo de
codigo. A abordagem detecta fragmentos duplicados, extrai métricas
do cddigo e utiliza uma rede neural convolucional (CNN) para
decidir se a refatoracio deve ser aplicada. Como saida, a ferramenta
apresenta notificacdes diretamente na IDE. Entre as limitacdes estdo
possiveis sobreposi¢des entre exemplos positivos e negativos, o que
pode afetar a qualidade do modelo de aprendizado de méaquina.

O DOIMR [32] é uma abordagem interativa que permite aos
desenvolvedores explorar métricas de qualidade e localizacdo do
codigo para gerar recomendacdes de refatoragio personalizadas. A
abordagem combina busca multiobjetivo, agrupamento de solugdes
e feedback iterativo do usuario para melhorar atributos de qualidade.

Armijo et al.

Como limitacio, a ferramenta exige usuarios experientes, e pode
tornar o processo cansativo devido a interagdo continua.

O RMove [9] é uma ferramenta para recomendacéo da refa-
toracdo Move Method para a remocéo do code smell Feature Envy. A
abordagem utiliza grafos de dependéncia de métodos e arvores sin-
taticas abstratas (AST) para representar caracteristicas estruturais e
semanticas do codigo, treinando classificadores para sugerir o Move
Method. Sua principal limitacio esta na dependéncia de bases de
dados de projetos open source, que podem conter ruidos.

7 Conclusao

Este artigo apresentou a Xtract, um plug-in integrado a IDE Intel-
liJ desenvolvido para auxiliar desenvolvedores na identificagéo de
oportunidades de refatoragio do tipo Extract Method, por meio de
recomendacdes explicaveis. Diferentemente das abordagens exis-
tentes, que frequentemente fornecem recomendacdes parciais, a
ferramenta proposta é orientada pelo critério W3B (Which, Where,
Why e Benefits) para gerar recomendac¢des mais abrangentes e com-
preensiveis diretamente no ambiente de desenvolvimento. Entre-
tanto, devido as limitacdes de espaco do artigo, esta versio priorizou
os elementos do critério W3B relacionados a identificagéo do tre-
cho candidato (Which), sua localizagdo (Where) e a explicacdo da
recomendacédo (Why).

A abordagem combina métricas estruturais, analise seméntica e
técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel para melhorar tanto a
qualidade das recomendacdes quanto a confianca do desenvolvedor
nas decisdes produzidas pela ferramenta. A arquitetura proposta
integra o componente Fragment Metric Extractor (FME), um clas-
sificador Random Forest, um modelo Fine-tuned CodeBERT e o
modulo Consensual Explainer para gerar recomendagoes funda-
mentadas em praticas reais de refatoracdo. Além disso, a integracéo
de um LLM possibilita a geragio de explicacdes contextualizadas
em linguagem natural, apresentadas diretamente na IDE.

Sob a perspectiva do usuério, a ferramenta foi projetada para
minimizar interrupcdes no fluxo de desenvolvimento, integrando o
processo de recomendacio diretamente a interface da IDE IntelliJ.
Dessa forma, o desenvolvedor pode analisar métodos diretamente
no editor de codigo-fonte e receber recomendagdes em tempo real
por meio de uma janela lateral dedicada.

De forma geral, este trabalho contribui para reduzir a distancia
entre técnicas automatizadas de recomendacio de refatoracio e sua
adogdo pratica em ambientes reais de desenvolvimento de software.

Disponibilidade de Artefatos

O codigo-fonte do Xtract estd licenciado sob a licenca MIT e
disponivel no GitHub em https://github.com/Advanse-Lab/xtract-
plugin-intellij.
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