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RESUMO

A compilagdo é um processo essencial no desenvolvimento de linhas de produto de software, como o
Linux. Entretanto, identificar erros de compilagdo em Linhas de Produto de Software (LPS) ndo é
trivial, j4 que os compiladores tradicionais ndo sdo conscientes de variagcdo. Abordagens anteriores
foram propostas que identificam alguns desses erros de compilacdo usando técnicas avancadas que
requerem um esforco dos programadores em usarem. Este estudo avalia a eficacia de Modelos de
Linguagem de Grande Porte (LLMs), especificamente o ChatGPT 4 e Le Chat Mistral, na identificacdo
de erros de compilagdo em LPS. Inicialmente foram testados 50 produtos nas linguagens C++, Java e
C, e posteriormente 30 LPS em C, abrangendo 17 tipos diferentes de erros de compilagdo. Os dois
LLMs foram avaliados com base na sua capacidade de reconhecer e diagnosticar corretamente os
erros. O ChatGPT conseguiu identificar 82% e 95% dos erros de compilacdo em produtos e LPS,
enquanto que o Le Chat Mistral obteve 56% e 78%, respectivamente. A andlise revelou que, embora
os LLMs possam identificar uma gama de erros de compilacdo, desafios especificos permanecem,
especialmente em ambientes de LPS com alta variabilidade. O estudo sugere a necessidade de
refinamentos continuos nos modelos de LLM para melhorar sua precisdo e utilidade em cenarios de
desenvolvimento de software complexos.



EVALUATING THE CAPABILITY OF LLMS IN IDENTIFYING
COMPILATION ERRORS IN SOFTWARE PRODUCT LINES

ABSTRACT

Compilation is an essential process in the development of software product lines, such as Linux.
However, identifying compilation errors in Software Product Lines (SPL) is not trivial, as traditional
compilers are not variation-aware. Previous approaches have been proposed that identify some of
these compilation errors using advanced techniques that require effort from programmers to use.
This study evaluates the efficacy of Large Language Models (LLMs), specifically ChatGPT 4 and Le Chat
Mistral, in identifying compilation errors in SPLs. Initially, 50 products in C++, Java, and C were tested,
followed by 30 SPLs in C, covering 17 different types of compilation errors. The two LLMs were
evaluated based on their ability to recognize and correctly diagnose errors. ChatGPT managed to
identify 82% and 95% of the compilation errors in products and SPLs, while Le Chat Mistral achieved
56% and 78%, respectively. The analysis revealed that, although LLMs can identify a range of
compilation errors, specific challenges remain, especially in SPL environments with high variability.
The study suggests the need for continuous refinements in LLM models to improve their accuracy and
utility in complex software development scenarios.
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RESUMO

A compilacdo ¢ um processo essencial no desenvolvimento de
linhas de produto de software, como o Linux. Entretanto,
identificar erros de compilagdo em Linhas de Produto de Software
(LPS) ndo ¢ trivial, j4 que os compiladores tradicionais ndo sao
conscientes de variagdo. Abordagens anteriores foram propostas
que identificam alguns desses erros de compilagdo usando
técnicas avangadas que requerem um esfor¢o dos programadores
em usarem. Este estudo avalia a eficicia de Modelos de
Linguagem de Grande Porte (LLMs), especificamente o ChatGPT
4 e Le Chat Mistral, na identificacdo de erros de compilagdo em
LPS. Inicialmente foram testados 50 produtos nas linguagens
C++, Java e C, e posteriormente 30 LPS em C, abrangendo 17
tipos diferentes de erros de compilagdo. Os dois LLMs foram
avaliados com base na sua capacidade de reconhecer e
diagnosticar corretamente os erros. O ChatGPT conseguiu
identificar 82% e 95% dos erros de compilagdo em produtos e
LPS, enquanto que o Le Chat Mistral obteve 56% e 78%,
respectivamente. A analise revelou que, embora os LLMs possam
identificar uma gama de erros de compilagéo, desafios especificos
permanecem, especialmente em ambientes de LPS com alta
variabilidade. O estudo sugere a necessidade de refinamentos
continuos nos modelos de LLM para melhorar sua precisdo e
utilidade em cenarios de desenvolvimento de software complexos.
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1. INTRODUCAO

A compilagdo ¢ um processo critico no desenvolvimento de
software, transformando cddigo-fonte escrito em linguagens de
programacgdo de alto nivel em cddigo de maquina que pode ser
executado por um computador. Este processo ¢ essencial para a
criagdo de programas funcionais e eficientes. No entanto, durante
a compilacdo, os erros sd3o comuns e as mensagens de erro
fornecidas pelos compiladores podem ser criptograficas e pouco
informativas, dificultando a tarefa de depuragdo para os
desenvolvedores.

Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs) tém se mostrado
ferramentas valiosas na geragdo e revisdo de software, apoiando a
escrita de codigo e a documentacdo [3, 7]. Existem varios
trabalhos que estdo investigando até que ponto LLMs podem
ajudar em atividades de teste [4] e engenharia de software [8].
Contudo, os codigos gerados por esses modelos nem sempre sdao
perfeitos; muitas vezes, eles introduzem erros de compilagao que
precisam ser identificados e corrigidos. Este desafio ¢ amplificado
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em projetos que adotam a abordagem de Linha de Produto de
Software (LPS), como ¢ o caso do kernel do Linux, onde a
variabilidade e a combinagdo de diferentes moddulos e
funcionalidades podem resultar em uma explosdo exponencial de
configuragdes possiveis. Em tais ambientes, encontrar bugs que
ocorrem apenas sob certas configuragdes torna-se uma tarefa
especialmente custosa e trabalhosa. Nao ¢ trivial desenvolver
sistemas configuraveis contendo dezenas de macros [20],
especialmente quando as anotagdes ndo sao disciplinadas [23, 24],
podendo influenciar negativamente na qualidade do cédigo [25].

O objetivo deste estudo ¢ avaliar a capacidade de Modelos de
Linguagem de Grande Porte (LLMs) na identificacdo de erros de
compilagdo em contextos diversificados de programagéo. Nosso
foco ¢ analisar o desempenho de dois LLMs especificos, ChatGPT
4 e Le Chat Mistral, no reconhecimento de erros de compilag@o.
Inicialmente, avaliamos a capacidade desses LLMs em identificar
problemas em um conjunto de 50 programas, distribuidos entre as
linguagens C++, Java e C. Posteriormente, expandimos nossa
analise para incluir a aplica¢do desses modelos em 30 LPS, que
variam de 1 a 5 macros em C, com até 33 linhas de cddigo,
examinando 17 tipos diferentes de erros de compilagdo. Todos os
dados estdo disponiveis online [28].

Este artigo esta estruturado da seguinte maneira: A Secdo 2
apresenta uma fundamentagdo tedrica sobre os conceitos
envolvidos; a Segdo 3 descreve a metodologia e os resultados
obtidos na avaliacdo dos produtos individuais; a Se¢do 4 aborda a
avaliacdo das linhas de produto de software, explorando os
resultados e discussdes pertinentes; ¢ as se¢des subsequentes
discutem trabalhos relacionados e as conclusdes do estudo.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secdo apresentamos uma visdo geral sobre erros de
compilacdo, LLM, e LPS.

2.1 Erros de Compilacio

Erros de compilacdo sdo falhas identificadas pelo compilador
durante a tradugdo do coédigo fonte de uma linguagem de
programacdo para codigo de maquina. Esses erros sdo geralmente
divididos em duas categorias principais: sintaticos e semanticos.

Erros Sintaticos: Resultam da violagdo das regras gramaticais da
linguagem. Sdo erros facilmente detectaveis pelos compiladores,
que frequentemente fornecem mensagens especificas sobre a
localizagdo e a natureza do erro. Exemplos comuns incluem o uso
incorreto de parénteses ou a omissdo de um ponto e virgula.

Erros Semainticos: Ocorrem quando o cddigo, apesar de
sintaticamente correto, ndo faz sentido devido a operagdes



logicamente invalidas ou inadequadas. Estes sdo mais complexos
para identificar e podem incluir problemas como a utilizagdo de
tipos incompativeis em uma operagdo ou a chamada incorreta de
fungdes. Erros semanticos podem compilar, mas resultam em
comportamentos inesperados ou falhas durante a execugao.

Ambos os tipos de erro precisam ser corrigidos para que o
software funcione corretamente, sendo criticos para o processo de
desenvolvimento e manutengdo de software.

2.2 LLMs

Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs) sdo sistemas
avancados de inteligéncia artificial que aprendem a partir da
analise de vastos conjuntos de texto [27]. Essa imensa base de
dados permite que eles compreendam e manipulem a linguagem
natural de forma eficaz. LLMs podem executar uma série de
tarefas, incluindo a tradugdo de textos, a geracdo de respostas
contextualizadas e o resumo de documentos extensos.

Esses modelos representam um progresso notavel no campo da
inteligéncia artificial, com implica¢des profundas para a interagdo
humano-computador. Construidos com redes neurais profundas
que aprendem a partir de milhdes de frases, os LLMs ndo apenas
dominam tarefas de processamento de texto, mas também sdo
aplicaveis em engenharia de software. Eles também auxiliam
programadores na revisdo de codigo, deteccdo de erros de
compila¢do e na sugestdo de corregdes, melhorando a eficiéncia e
reduzindo o tempo de desenvolvimento.

2.3 Linhas de Produto de Software

Uma Linha de Produto de Software (LPS) ¢ uma abordagem de
desenvolvimento que permite a criagdo de uma familia de
produtos de software com caracteristicas comuns, mas adaptadas a
diferentes necessidades do mercado [26]. As LPS sdo valorizadas
por sua capacidade de aumentar a eficiéncia e flexibilidade no
desenvolvimento de software. Por simplicidade, neste artigo
iremos considerar sistemas configuraveis como LPS.

#include <stdio.h>
int val;

#ifdef A
int f(int x) {

return x * 3 + val++;
}

#else

int f() {

11 return val++;
12 (}
13 |#endif

ey
Swu~NoUnbsWwNE

15[ int main() {

16 int foo = 3;

17 |#ifdef B

18 foo += f();

19 |#endif

20 printf("%d\n", foo);
21|} A

Listagem 1. Exemplo de uma linha de produto com duas
macros.

Um componente técnico crucial nas LPS sdo as diretivas de
pré-processador, como #ifdef, ¢ as macros. Diretivas como #ifdef

permitem a inclusdo ou exclusao condicional de partes do codigo,
promovendo a modularidade e adaptando o software a diferentes
configuragdes ou plataformas. Enquanto isso, as macros, que sdo
instrugdes para substitui¢do de texto ou comando processadas pelo
pré-processador, simplificam o desenvolvimento ao reduzir
repetigdes e facilitar mudangas globais (ver Listagem 1). No
entanto, a combinagdo de diretivas e macros pode complicar a
manutengdo e os testes devido a complexidade das interagdes
entre configuragdes, ocultando potencialmente erros que so
emergem sob condic¢des especificas.

3. AVALIACAO 1: PRODUTO

Antes de avaliarmos a capacidade dos LLMs em detectar erros de
compila¢do em LPS, consideramos inicialmente apenas produtos,
conforme descrito nas se¢des a seguir.

3.1 Metodologia

A seguir apresentamos a metodologia usada para avaliar a
detecgdo de erros de compilagdo em produtos.
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A seguir estruturamos a nossa avaliagdo usando GQM [9]. O
objetivo ¢ avaliar a eficacia dos LLMs, especificamente ChatGPT
4 e Le Chat Mistral, com o proposito de identificar erros de
compilacdo do ponto de vista dos desenvolvedores no contexto de
produtos.

Nos avaliamos as seguintes questdes de pesquisa:

QP,. Até que ponto o ChatGPT 4 consegue detectar erros de
compila¢do em produtos?

QP,. Até que ponto o Le Chat Mistral consegue detectar erros de
compila¢do em produtos?

Cada resposta dos LLMs serd comparada ao compilador da
linguagem para contarmos os niimeros de acertos e erros.

3.1.2  Planejamento

O planejamento do estudo envolve uma metodologia estruturada
para avaliar as capacidades dos LLMs selecionados. Segue-se o
seguinte plano:

Selecdo de Produtos: A pesquisa utiliza uma amostra de 50
produtos, que foram testados no més de abril de 2024, para
assegurar a atualidade e relevancia dos resultados. Esses produtos
sdo divididos entre criagdes proprias e codigos extraidos da
plataforma Codeforces, com uma distribui¢éo entre as linguagens
C++, Java e C, variando entre 7 e 70 linhas de codigo (mediana:
25,06 LOC e média: 24 LOC). Cada produto possui exatamente
um tipo de erro de compilagdo, podendo conter de 1 a 3 instancias
do mesmo erro. Essa selecdio visa garantir uma analise abrangente
e representativa das capacidades dos LLMs em diferentes
contextos de programagao.

Formulag¢do do Prompt: Utilizamos o prompt "Does the
following {language! code compile? {code}", onde {language}
indica a linguagem do programa (C++, Java, ou C) e {code} ¢ o
trecho especifico de cddigo a ser analisado. Esta formulagdo do
prompt foi escolhida para priorizar a simplicidade, permitindo
uma interagdo direta e focada com os LLMs, concentrando-se
especificamente na capacidade dos modelos de avaliarem se o
codigo apresentado compila ou ndo.

Compilaciao e Validacio: Apods obter as respostas dos LLMs,
cada produto ¢ compilado usando o compilador apropriado (GNU



GCC 11 para C, GNU G++ 13 para C++, e Java 21 para Java).
Essa etapa serve para validar as respostas dos LLMs contra o
veredito do compilador, que funciona como um baseline para
avaliacdo.

Analise Qualitativa das Respostas: As respostas fornecidas
pelos LLMs séo analisadas com base em cinco critérios principais,
onde cada resposta ¢ classificada como "Yes", "No", ou
"Partially". Consideramos "Yes" como um indicativo de sucesso e
"No" como um fracasso. "Partially" ¢é utilizado para fins de
discussdo detalhada nos casos onde o sucesso ndo ¢
completamente alcangado, mas, para efeitos de avaliagdo final, é
considerado um fracasso. A seguir, detalhamos cada critério:

®  Detect: Verifica se o LLM identificou a presenca de um
erro de compilacdo.

e  Fix: Avalia se o LLM propds uma corre¢do adequada
para o erro de compilag@o.

o O LLM deve apresentar o co6digo corrigido ou
descrever de forma direta e clara uma solugdo
para o problema, sem modificar o propdsito
original do codigo.

o  Explanation: Avalia se o LLM explica o problema de
forma satisfatoria. Para este critério, o sucesso ¢
considerado apenas se todos os subcritérios sdo
avaliados como "Yes". Conta com os seguintes critérios:

1) Code Element: Examina se o LLM conseguiu
apontar o elemento especifico do codigo que
causou 0 erro.

2) Type of Error: Determina se o LLM
classificou corretamente o tipo de erro
encontrado.

3) Location: Confirma se o LLM indicou
corretamente a localizagdo do erro no codigo.

o O LLM deve especificar em qual
funcdo o erro ocorre ou, em casos
de wvaridveis, em qual varidvel
especifica o erro ocorre.

Modelos Avaliados: A analise inclui dois modelos de LLMs,
ChatGPT 4 e Le Chat Mistral, permitindo uma comparagao direta
das capacidades de cada um em contextos similares de teste.

3.2 Resultados

Os resultados obtidos na analise de desempenho dos modelos de
LLM, ChatGPT 4 e Le Chat Mistral, sdo sumarizados nas Tabelas
1 e 2, destacando diferengas significativas em sua capacidade de
detectar, corrigir e explicar erros de compilagio em uma
variedade de cenarios de teste.

ChatGPT 4 exibiu uma boa performance na detec¢do e correcdo
de erros, alcangando 41 detecgdes e 44 corregdes em 50 possiveis,
conforme apresentado na Tabela 1. Em termos de explicagio, este
modelo foi eficaz em 31 dos 41 erros que detectou, indicando uma
habilidade solida de fornecer contexto e detalhes sobre as
corregdes.

Le Chat Mistral, por sua vez, detectou 28 erros e corrigiu 32 dos
50 produtos, com os detalhes também apresentados na Tabela 1. O
Mistral explicou 23 dos 28 erros detectados, mostrando
competéncia, embora em um nivel menos consistente em
comparagdo ao ChatGPT 4.

Em erros sintaticos como "Missing semicolon" e "Mismatching
quotes", ambos os modelos mostraram altas taxas de sucesso,
detalhadas na Tabela 2. No entanto, em desafios mais complexos,
como "Mismatching brackets" e "Type mismatch", o ChatGPT 4
superou o Le Chat Mistral, destacando-se especialmente onde o
Le Chat Mistral falhou completamente, como na detecgdo de
"Mismatching brackets", conforme registrado na Tabela 2.

LLM Detect Fix Explanation
GPT4 41/50 44/50 31/41
Mistral 28/50 32/50 23/28

Tabela 1. Desempenho dos LLMs na detec¢io, corregio e
explica¢do de erros de compilacio.



GPT 4 text Mistral
Explanation Explanation
id Language LOC Type Fix? |Code element Type of Error | Location Detect? | Fix? Code element Type of Error | Location
1 C++ 7 Syntax Missing semicolon Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
2 C++ 11 Syntax Missing semicolon (2x) Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
3 C++ 8 Syntax Mismatching parentheses Mo Yes Mo No Mo Yes Yes Yes Yes Yes
4 C++ & Syntax Mismatching parentheses Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes No Yes
5 C++ 11 Syntax Mismatching parentheses Yes Yes Yes Yes Yes MNo Mo MNo No No
5} C++ 11 Syntax Mismatching parentheses Yes Yes Yes Yes Yes Mo Yes Mo No No
7 C++ 10 Syntax Mismatching brackets Yes Yes Yes Yes Yes Mo No No No No
8 CH++ 11 Syntax Mismatching brackets Yes Yes Yes Yes Yes Partially Yes Mo No Yes
9 C++ 35 Syntax Mismatching brackets Yes Yes Yes Yes Yes No Mo Mo No No
10 C++ 10 Syntax Mismatching guotes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
11 C++ 10 Syntax Invalid variable name (3x) Yes Yes Yes Yes Partially Yes Yes Yes Yes Yes
12 C++ 7 Semantic Variable not declared (2x) Partially  Yes Yes Yes Partially Partially Yes Yes Yes Partially
13 C++ 15 Semantic Type mismatch Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
14 C++ 16 Semantic Variable out of scope Mo Mo No Mo MNo MNo Mo Mo No No
15 C++ 12 Semantic Variable out of scope Yes Yes Yes No Yes MNo MNo Mo Mo No
16 C++ 13 Semantic Variable out of scope Mo MNo No No No MNo Mo No No No
17 C++ 15 Semantic Variable out of scope Yes Yes Yes Yes Yes No No No No No
18 CH++ 41 Semantic Variable out of scope Yes Yes Yes Yes Partially Yes Yes Yes Yes Yes
19 C++ 31 Semantic Variable out of scope Yes Yes Yes Yes Yes MNo Mo Mo No No
20 C++ 26 Semantic Variable not declared Yes Yes Yes Yes Yes Yes No Yes Yes Yes
21 G+t 55 Semantic Function signature mismatch  Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
22 C++ 23 Semantic Variable out of scope Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
23 C++ 55 Semantic Variable out of scope (3x) Mo MNo No Mo Mo Mo Mo Mo No No
24 CH++ 48 Syntax Missing semicolon (2x) Yes Yes Yes Partially Yes Mo Mo Mo No No
25 C++ 28 Semantic Variable out of scope Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
26 Ctt 69 Semantic Variable redefinition Yes Yes Yes Yes Yes Mo No Yes No No
27 C++ 38 Syntax Missing semicolon Yes Yes Yes Partially Yes Yes Yes Yes Yes Yes
28 C++ 23 Syntax Missing semicolon Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
29 C++ 28 Syntax Missing semicolon Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
30 C++ 18 Syntax Invalid macro usage Yes Yes Yes Yes Yes MNo No Mo Mo No
k3l Java 24 Semantic Dereference of primitive type  Yes Yes Yes Partially Yes Yes Yes Yes Yes Yes
32 Java 33 Syntax Missing semicolon Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
33 Java 35 Syntax Missing semicolon Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes No Yes
34 Java 27 Syntax lllegal character Yes Yes Yes Mo Yes Yes Yes Yes No Yes
35 Java 31 Semantic Variable not declared Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes No Yes
36 Java 29 Syntax Mismatching parentheses Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
a7 Java 32 Syntax Mismatching brackets Mo Mo Mo No MNo Mo Yes Mo Mo No
38  Java 30 Semantic Type mismatch Mo No No No No Mo MNo No Mo No
38 Java 21 Syntax Mismatching brackets No No No No No Mo No No No No
44 Java 55 Semantic Type mismatch (2x) Partially Yes Yes Yes Partially ~ Partially Yes Mo Yes No
41 [+ 24 Syntax Missing operand Yes Yes Yes Mo Yes No Mo Yes No No
42 c 25 Syntax Mismatching brackets Yes Yes Yes Yes Yes No No No No No
43 C 25 Semantic Type mismatch Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Mo No No
44 C 23 Semantic Variable out of scope Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
45 [+ 26 Syntax Invalid retumn type Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
46 C 15 Semantic Function not defined Yes Yes Yes Yes Yes Mo No No Mo No
47 C 18 Syntax Mismatching quotes Yes Yes Yes No Yes Yes Yes Yes Yes Yes
48 C 18 Syntax Mismatching parentheses Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes
49 c 38 Semantic Variable not declared Yes Yes Yes No Yes Yes Yes Yes Yes Yes
50 c 29 Semantic Operator not defined Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes

Tabela 2. Resultados da avaliacdo de produtos.

33 Discussio
Nessa se¢do, analisaremos os resultados alcangados.

3.3.1 Detec¢do de Erros de Compilagdo

Na andlise dos tipos especificos de erros de compilagdo
detectados pelos LLMs, observa-se uma performance varidvel em
diferentes categorias de erros. Notavelmente, erros de sintaxe

como a falta de ponto e virgula ("Missing semicolon") e
parénteses  desemparelhados  ("Mismatching  parentheses")
apresentaram altas taxas de deteccdo por ambas os LLMs, com o
ChatGPT 4 identificando todos os 8 casos de "Missing semicolon"
e o Mistral identificando 7 desses casos. A deteccdo de
"Mismatching brackets" foi particularmente forte no ChatGPT 4,
detectando 6 de 6 casos, enquanto o Le Chat Mistral ndo detectou




nenhum, destacando wuma discrepancia significativa no
desempenho entre os dois LLMs para esse tipo de erro.

Por outro lado, os erros semanticos como "Variable not declared"
e "Type mismatch" mostraram uma detec¢do mais desafiadora,
com ambas os LLMs apresentando resultados moderados.
ChatGPT 4 e Le Chat Mistral detectaram 3 e 3 casos de "Variable
not declared", respectivamente, de um total de 4 casos. Em erros
como "Function not defined" e "Operator not defined", o
ChatGPT 4 teve sucesso em todos os casos testados, enquanto o
Mistral falhou em detectar alguns, o que indica uma potencial area
de melhoria para o modelo Mistral.

Essa variabilidade no desempenho dos LLMs sugere que, embora
ambas sejam ferramentas uUteis para a identificacdo de erros de
compilacdo, existem diferencas significativas na maneira como
cada modelo processa e responde a diferentes tipos de erros. Isso
pode ser devido as diferencas nas arquiteturas subjacentes dos
LLMs, seus conjuntos de treinamento, ou como as caracteristicas
especificas de cada linguagem de programagao sdo interpretadas e
analisadas por cada modelo.

Um dos erros especificos analisados durante a avaliacdo foi o de
"variable out of scope", onde o ChatGPT 4 conseguiu identificar
corretamente 7 de 10 ocorréncias deste tipo de erro. A analise
desses casos revelou que os modelos de LLM possuem uma
capacidade soélida de identificar varidveis que sdo utilizadas fora
do seu escopo permitido. No entanto, duas das situacdes em que
os erros nao foram detectados envolvem um cenario comum em
programagdo C++: a declaragdo de uma variavel no cabegalho de
um loop for e a tentativa de acesso a essa variavel imediatamente
apos o término do loop. Este tipo de erro ¢ ilustrado na Figura 1,
demonstrando uma area especifica onde a detecg@o de erros pelos
LLMs ainda necessita de melhorias.

A taxa de acerto de 70% na detecgdo de varidveis fora de escopo
indica uma competéncia consideravel dos LLMs neste tipo de
analise de erro. No entanto, a dificuldade em identificar erros
envolvendo escopos limitados a blocos especificos, como aqueles
introduzidos por loops, sugere uma oportunidade clara para
aprimoramento.

Does the following C++ code compile?
#include "bits/stdc++.h"
using namespace std;

int main() {
intn; cin>>n;
for{inti=0,zero=n+1one=n+1lans=0;i<n; i++){
intx; cin>>x;
if (one < x) continue;
if (zero<x){

one = min(one, x);
Yelse{

zero = min{zero, x);
}

cout << ans << endl;

- & ChatGPT
E o Yes, the provided C++ code will compile. Here's a brief overview of what it does:

1. The code includes a comprehensive header “<bits/stdc++.h>", which is a common practice in
competitive programming to include most of the necessary C++ standard libraries.

2.1t declares the “main() " function which is the entry point for the program.

3.Inside "main(} ", it first reads an integer “n" from standard input.

4. Itthen enters a “fox " loop with three variables initialized: "1 starts at 0, “zero" and “one" are both
initializedto "n + 17, and ~ans" isinitialized to 0. The loop iterates "n- times.

5.1n each iteration, an integer “x " isread. If "x " is greater than ~one", it skips the current iteration
(“continue’ statement). If "x " is not less than "zero" but less than or equal to “one ", it increments
ans++; "ans” and updates “one " to the minimum of “one" and “x".If "x~ is less than "zero", it updates
“zero~ to be the minimum of “zero™ and "x".

6. Finally, it prints the value of "ans " to the standard output.

} This code, based on the logic and syntax used, should compile successfully in a C++ environment,
provided the input is in the expected format and "n~ is non-negative. The use of “std: :min" is valid as
1 itis part of the C++ standard library, which would be included by the “<bits/stdc++.h>" header.

Figura 1. ChatGPT 4 nio detecta a utilizacio de uma variavel no cabecalho de um loop apés o término do loop.

3.3.2  Corregdo de Erros de Compilagdo

A andlise dos resultados da avaliagdo de produtos revela um
aspecto notavel da performance dos LLMs: sua proatividade em
sugerir mudancas sempre que um erro é detectado. Esta tendéncia
¢ evidente em todos os casos analisados, indicando que os
modelos ndo apenas identificam os erros mas também se
empenham em fornecer solu¢des vidveis para corrigi-los.

Observou-se que em alguns casos onde os LLMs ndo detectaram
explicitamente um erro, eles ainda assim sugeriram alteragdes no
codigo. Curiosamente, essas mudangas propostas, embora
inicialmente ndo direcionadas a corrigir um erro especifico
identificado, acabaram por resolver o problema. Isso resultou em

uma quantidade de corre¢des efetivas que excedeu o numero de
detecgdes de erros de compilagéo.

Um exemplo pode ser visto na Figura 2. O LLM néo identificou
inicialmente um erro no elemento for (a falta de um paréntesis
fechando), mas sugeriu uma mudanga para utilizar um loop
baseado em range, que ndo apenas simplifica o cddigo, mas
também elimina a necessidade do cast, corrigindo implicitamente
o problema de compilagdo (ver Figura 2). Esta sugestdo nao so
aprimora a clareza e a manuteng@o do c6digo, como também evita
potenciais erros que poderiam surgir do uso inadequado de tipos
de dados.



@ You
Does the following C++ code compile?
#include <vector>

int sum(const std:vector<int> &a) {
int total = 0;
for (inti=0;i< (int)a.size(); i++ {

ChatGPT

‘Yes, the C++ code you provided does compile and should work correctly. It defines a function named
“sum’ that takes a constant reference to a “std: :vector<int>" and returns the sum of its elements.
The function uses a “for " loop to iterate over the vector, accessing each element by its index, and
accumulates the total in the ~total" variable, which is then returned.

Here's a breakdown of the function:

The parameter "const std: :vector<int> &a’ ensures that the vector is not copled and eannot be

madified within the function.

‘int total = 0;  initializes the accumulator for the sum.

The loop "for (int i = 0; i < (int)a.size(); i++)  iterates over the vector The castto “int’
is used here to compare the loop index "1~ with the result of "a.size() . which is of type
“std::size_t’. Although this cast works, it is generally safer to compare variables of the same type

to avoid potential issues with signed/unsigned comparisons.

Inside the loep, “total += alil; " adds each vector element to the total.

Finally, "return teotal;’ returnsthe accumulated sum.

Overall, the code is correct but could be improved slightly by avoiding the cast to "int” and using a
type like “std: :size_t~ for the loop variable to match the type returned by “a.size() ". Alternatively,

you could use a range-based "for " loop to simplify the code:

total = 0;

{ num : a) {

total += num;

total +=a[il;
}

return total;

This version avoids manual index handling and makes the code cleaner and less prone to errors.

Figura 2. ChatGPT 4 nao detecta o erro de compilacio, mas acaba corrigindo-o.

3.3.3  Explicagdo

A explicacdo de erros de compilag@o por parte dos LLMs, como o
ChatGPT 4 e o Le Chat Mistral, revela aspectos significativos da
interagdo entre a compreensdo do modelo e a apresentagdo de
informagdes precisas. Enquanto alucinagdes, ou a geragdo de
informagdes incorretas e ficticias pelos LLMs, sdo um problema
conhecido [1], os resultados desta avaliacdo demonstram que os
modelos frequentemente fornecem explicagdes coerentes e uteis,
mesmo em situagdes onde a detecgdo inicial pode parecer incerta.

Nos resultados apresentados, observamos que, em alguns casos,
os LLMs inicialmente indicam que ndo ha erros de compilagdo,
mas ao desenvolver a resposta, reconhecem a presenca de
problemas, ajustando suas conclusdes iniciais. Esta mudanga de
posicdo, embora possa parecer uma inconsisténcia, raramente
compromete a qualidade das explicacdes fornecidas. As respostas
finais, que incluem a corre¢do da posi¢do inicial do modelo,
geralmente oferecem uma explicacdo detalhada sobre a natureza e
o contexto do erro detectado.

Por exemplo, o ChatGPT 4 conseguiu fornecer explica¢des
satisfatorias para 31 dos 41 erros detectados, e o Le Chat Mistral
explicou adequadamente 23 dos 28 erros detectados. Estes
numeros refletem uma taxa relativamente alta de sucesso na
explicagdo correta dos problemas.

Seguindo nossas métricas para avaliagdo da "Explanation", os
resultados foram considerados satisfatorios. A capacidade dos
modelos de ajustar suas respostas ¢ finalmente oferecer
explicagdes coerentes ¢ um indicativo de que, apesar das

alucinagdes potenciais ¢ da variagdo inicial nas detecg¢des, os
LLMs estdo se aproximando de uma aplicagdo pratica robusta.
Eles mostram uma habilidade notavel de refinar suas analises com
base no desenvolvimento da interacdo, o que ¢é crucial para
aplicacdes em ambientes de desenvolvimento de software real,
onde a precisdo da informagdo € critica.

34 Ameacas a Validade

Algumas ameagas a validade podem surgir no contexto do uso de
LLMs [6]. Um fator crucial que pode comprometer a validade dos
resultados € o viés na sele¢do de codigos, pois a escolha de
amostras que ndo representem adequadamente a diversidade de
erros reais pode distorcer a avaliagdo dos LLMs. Além disso,
embora os compiladores utilizados como baseline sejam
geralmente confidveis, eles ndo estdo isentos de bugs. Para mitigar
esse risco, cada codigo foi verificado manualmente pelo autor,
assegurando a precisdo dos dados de compilagdo. Essa abordagem
busca minimizar as ameagas a validade do estudo e garantir uma
interpretagdo correta dos resultados, refletindo uma analise
honesta ¢ precisa do desempenho dos LLMs em detectar e corrigir
erros de compilagao.

3.5  Respostas as Questoes de Pesquisa
A seguir apresentamos as respostas as questdes de pesquisa:

e QP,. At¢ que ponto o ChatGPT 4 consegue detectar
erros de compilagdo em produtos?

o O ChatGPT 4 demonstrou uma capacidade

robusta na deteccdo de erros de compilagio,

identificando corretamente 41 dos 50 erros em



produtos. Esse resultado reflete uma taxa de
sucesso de 82%, indicando que o ChatGPT 4
¢ bastante eficaz em identificar uma ampla
gama de erros de compilagdo, incluindo tanto
erros  sintaticos quanto semanticos. A
eficiéncia do modelo na detec¢ao de erros
complexos ¢ variados mostra que ele pode ser
uma ferramenta valiosa para desenvolvedores
no processo de depuragdo e validagdo de
codigo.

e QP,. Até que ponto o Le Chat Mistral consegue detectar

erros de compilagdo em produtos?

o Le Chat Mistral identificou 28 dos 50 erros,
resultando em uma taxa de sucesso de 56%.
Embora este resultado mostre que o Mistral
tem a capacidade de detectar mais da metade
dos erros de compilagdo apresentados, ele ¢
consideravelmente menos eficaz que o
ChatGPT 4. Essa performance sugere que,
enquanto o Mistral pode ser util em cenarios
onde a detecgdo de erros menos complexos ¢
necessaria, ele pode ndo ser tdo confiavel
quanto o ChatGPT 4 para aplicagdes criticas
que exigem alta precisdo na detec¢do de erros
de compilag@o em produtos de software.

4. AVALIACAO 2: LPS

Nesta se¢do apresentamos a avaliagdo para detecgdo de erros de
compila¢do em linhas de produtos de software.

4.1 Metodologia

A seguir apresentamos a metodologia usada para avaliar a
detecgdo de erros de compilagdo em linha de produtos.

411 GOM

O objetivo ¢ avaliar a eficacia dos LLMs, especificamente
ChatGPT 4 e Le Chat Mistral, com o proposito de identificar erros
de compilag@o do ponto de vista dos desenvolvedores no contexto
de linha de produtos.

Nos avaliamos as seguintes questdes de pesquisa:

QP,. Até que ponto o ChatGPT 4 consegue detectar erros de
compilac¢do em linha de produtos?

QP,. Até que ponto o Le Chat Mistral consegue detectar erros de
compilacdo em linha de produtos?

4.1.2  Planejamento

Selecdo de Linhas de Produto: Incluimos 30 Linhas de Produto
de Software que variam de 4 a 33 linhas de codigo (mediana: 16,8
LOC e média: 16 LOC). Cada linha de produto possui 1 a 5
macros, contendo de um a dois tipos de erros de compilagao.

o  Origem dos Codigos:

o 14 linhas de produto sdo criagdes originais
dos autores.

o 6 linhas de produtos s2o baseadas nos estudos
de Braz et al. sobre analise e compilagdo de
sistemas configuraveis com diretivas #ifdef
[15, 16].

o As linhas restantes sdo adaptadas do estudo de
Abal et al. sobre bugs de variabilidade no

kernel do Linux, apresentando versdes
simplificadas dos codigos originais [14].

Formulag¢do do Prompt: Utilizamos o prompt "Does the
following C code compile? {code}", onde {code} ¢ o trecho de
codigo. Esse prompt foi escolhido para manter a simplicidade e
focar na interagdo direta com os LLMs, visando avaliar a
capacidade dos modelos de entender e processar a compilagdo
condicional. Usamos Inglés ja que os LLMs sdo treinados em uma
quantidade bem maior de dados neste idioma.

Compilacdo e Validag¢do: Cada linha de produto é compilada
usando o compilador GNU GCC 11 para C. Durante o processo,
realizamos uma analise manual para contar quantos produtos
unicos podem ser gerados a partir da ativagdo de diferentes
features. Cada produto tinico é compilado manualmente para
verificar quantas configuragdes possuem erros de compilagdo. As
30 linhas de produto de software geram um total de 103 produtos
unicos, dos quais 40 contém erros de compilagéo.

Analise Qualitativa das Respostas: A andlise das respostas dos
LLMs segue a mesma estrutura utilizada na avaliagdo de produtos
individuais, detalhada na Sec¢do 3.1.2, com adaptagdes especificas
para o contexto de linhas de produto de software:

®  Detect: Neste contexto, "Detect" indica a quantidade de
produtos distintos com erros de compilagdo que foram
efetivamente identificados pelos LLMs.

e  Fix: Para considerar uma corregdo como "Yes", a
solugdo proposta pelo LLM deve ser geral e aplicavel a
todos os produtos afetados, sem recorrer a ajustes
especificos como a defini¢@o direta de macros no codigo
que garantam a compilacdo apenas daquela
configuragdo especifica. O critério busca avaliar a
capacidade do modelo de propor corre¢des que sejam
sustentaveis e generalizaveis, mantendo a integridade da
funcionalidade do produto sem interven¢des manuais
especificas.

o  Explanation: A avaliagio da explicagdo mantém a
mesma abordagem da analise individual de produtos,
considerando se o LLM consegue elucidar
satisfatoriamente o problema detectado. Isso inclui
identificar corretamente o elemento de codigo causador
do erro, a natureza do erro e a localizagéo especifica do
problema dentro do cédigo.

Modelos Avaliados: A analise inclui dois modelos de LLMs,
ChatGPT 4 e Le Chat Mistral, permitindo uma comparagao direta
das capacidades de cada um em contextos similares de teste em
linhas de produtos. As analises foram realizadas em Abril de
2024.

4.2 Resultados

Os resultados da avaliagdo das LPS usando os LLMs ChatGPT 4 ¢
Le Chat Mistral s@o apresentados na Tabela 5, com um sumario
presente na tabela 3, destacando a eficiéncia de cada modelo em
identificar e resolver erros de compilagdo em contextos de
desenvolvimento de sistemas configuraveis.



Detected Detected
LLM  Product Lines Products Fix Explanation
GPT4 29/30 38/40 12/30 26/29
Le Chat
Mistral 26/30 31/40 9/30 18/26

Tabela 3. Desempenho dos modelos de LLM ChatGPT 4 e Le
Chat Mistral na detecgao, correcao e explicaciao de erros em
Linhas de Produto de Software.

ChatGPT 4 demonstrou uma capacidade notavel na identificacdo
de linhas de produtos com erros, detectando algum erro de
compila¢do em 29 das 30 linhas de produtos testadas. Este modelo
também identificou erros em 38 dos 40 produtos individuais
derivados dessas linhas, sendo os erros ndo detectados "Type
Mismatch" e "Variable not declared". Em um caso, o ChatGPT 4
detectou apenas um dos dois produtos com erro de compilaggo.
Em termos de corregdes, ChatGPT 4 propds solugdes eficazes
para 12 das 30 linhas de produtos. Quando se trata de explicagdes,
o modelo foi capaz de fornecer explicagdes adequadas para 26 das
29 LPS detectadas, refletindo uma competéncia em ndo apenas
detectar, mas também explicar os erros detectados.

Le Chat Mistral, enquanto isso, detectou erros de compilagdo em
26 das 30 linhas de produtos e em 31 dos 40 produtos individuais.
O modelo conseguiu propor corregdes para 9 das 30 linhas de
produtos e forneceu explicacdes adequadas para 18 das 26 linhas

#NC | Detect

de produtos detectadas. Em duas LPS, Le Chat Mistral detectou
erros de compilagdo em alguns produtos, mas ndo em todos. Um
sumario dos erros de compilagdo ndo detectados pelo Le Chat
Mistral pode ser encontrado na Tabela 4. Esses resultados
mostram que, embora eficaz em detectar uma gama razoavel de
erros, Le Chat Mistral enfrenta mais desafios em propor corregdes
efetivas e fornecer explicagdes detalhadas.

Error #Produtos nao detectados

Type not declared 2

Function redefinition 1

Function signature

mismatch 4
Variable not declared 1
Invalid return type 1

Tabela 4. Erros de compilacio niio detectados pelo Le Chat
Mistral.

GPT4 text
Explanation

Mistral
[SGIELENTT

Fix?

id Language Macros #Prod. LOC

1 C 2 4 9 Semantic Type not declared

2 & 2 4 16 Semantic Func. not defined; Func. redefinition
3 c 1 2 10 Syntax Mismatching quotes

4 C 1 2 11 Semantic Function not defined

5 Cc 1 2 8 Semantic Variable not declared

6 C 1 2 13 Syntax Mismatching brackets

7 c 1 2 9 Syntax Missing semicolon

8 Cc 2 4 13 Semantic Type not declared

] G 2 4 16 Semantic Variable not declared

10 L& 2 4 22 Semantic Function signature mismatch (2x)
1" Cc 2 4 23 Semantic Func. sig. mismatch (2x); Var. not decl.
12 C 1 2 17 Semantic Label not declared

13 C 2 4 11 Semantic Type not declared

14 c 1 2 5 Syntax Missing struct keyword

15 C 1 2 10 Semantic Label not declared

16 C 1 2 4 Syntax Invalid return type

17 C 1 2 14 Semantic Continue statement outside a loop
18 Cc 1 2 12 Semantic Address of bitfield requested

19 Cc 3 5 32 Semantic Func. not defined; Var. not declared
20 C 3 5 27 Semantic Variable not declared
21 c 2 4 25 Syntax Invalid return type (3x)
22 C 2 4 20 Semantic Function not defined
23 C 2 4 19 Semantic Function not defined
24 Cc 2 4 19 Semantic Function not defined
25 Cc 5 8 33 Semantic Variable not declared (3x)
26 Cc 4 8 26 Semantic Function not defined (2x)
27 c 2 3 26 Semantic Type mismatch
28 G 1 2 11 Semantic Function signature mismatch
29 Cc 2 4 22 Semantic Function redefinition

30 Cc 3 2 21 Semantic Macro not defined

2
1
1
1
1
1
1
1
2
3
1
1
1
1
1
1
1
2
1
3
1
1
1
3
2
1
1
1
1

Fix? |Code Elem.rType ‘anationl Detect | Code EIemT[ Type [Location

Yes Yes Yes Yes 0 No No No No
2 Partially Yes Yes Yes 1 No Yes Partially  Yes
1 Yes Yes Yes Yes 3 Yes Yes Yes Yes
1 Yes Yes Yes Yes 1 Yes Yes Yes Yes
1 Yes Yes Yes Yes 1 No Yes Yes Yes
1 Yes Yes Yes Yes 1 No No No Yes
1 Yes Yes Yes Yes 1 Yes Yes Yes Yes
1 No Yes Yes Mo 0 No No Na No
1 No Yes Yes Yes 1 No Yes Yes Yes
2 No Yes Yes Yes 0 No No No No
3 No Yes Yes Yes 0 Yes No No No
1 Yes Yes Yes Yes 1 No No No No
1 No Yes Yes Yes 3 No Yes No Yes
1 No Yes No Yes 1 Yes Yes Yes Yes
1 No Yes Yes Yes 1 Yes Yes Yes Yes
1 Yes Yes Yes Yes 1 Partially Yes Yes Yes
1 Yes Yes Yes Yes 1 No Yes Yes Yes
1 No Yes Yes Yes 1 No No No No
1 No Partially Partially Partially 2 No Yes Yes Yes
1 No Yes Yes Yes 1 No No No No
3 No Yes Yes Yes 2 No No No No
1 Yes Yes Yes Yes 1 Yes Yes Yes Yes
1 Yes Yes Yes Yes 1 No Yes Yes Yes
1 No Yes Yes Yes 1 Yes Yes Yes Yes
3 No Yes Yes Yes 3 No Yes Yes Yes
2 No Yes Yes Yes 2 No No No No
0 No No No No 1 No Yes Yes Yes
1 No Yes Yes Yes 1 Yes Yes Yes Yes
1 Yes Yes Yes Yes 1 No Yes Yes Yes
1 No Yes Yes Yes 1 No Yes Yes Yes

Tabela 5. Resultados da avaliacio de linha de produtos.



h‘r. The code you've provided will compile, but whether it will run correctly or not depends on the
definitions of the preprocessor macres “A* and 'B".

If *A* is defined, the function * £ expects an integer argument. If A" is not defined, * f* does not
expect any arguments. Similarly, if * 8" is defined, the function * f* is called in “main”, otherwise it
is not.

If *A* is not defined and *B" is defined, the code will compile but will cause a runtime error
because "' is called without any arguments. If *A" is defined and “B" is not defined, * " is never
called so there's noissue. If both “A* and "B" are defined, * f* is called with an argument which is
fine. If neither *A* nor *B" is defined, * " is never called so there's no issue.

So, the code will compile in all cases, but it will run correctly only if *A™ and *B* are defined
appropriately.

@ ChatGPT
The provided C code can compile and run, assuming the environment in which it is compiled does not
define the macros A" and "B . Here's a breakdown of how the compilation and execution would

proceed based on whether "A” and "B" are defined or not:

1.Macro "A" is not defined:

» The function "£() " is defined as "int £() { return wval++; }°.This version of the function
takes no arguments and simply returns the value of "val®, incrementing "val’ by one post-
return.

* Since "A° is not defined, the function "£(int x) " thatrequires an argument is not used.

2.Macro "B’ is not defined:

* In“main()", the variable "foo" is initialized to "3".

= Since "B’ is not defined, the statement "foo 4= £(); " is not included in the compilation. Thus,
“foo " remains unchanged and retains the value "3°.

3. Output:
= The "printf() " statementin "main() * outputs the value of " foo ", whichis "3".

If either "A" or "B~ were defined, the behavior would change accordingly:

If A" is defined, "£(int x)" would be used instead, and calling “£() * without an argument (as done
when "B is also defined) would result in a compilation error due to the wrong number of arguments.

If "B is defined, the statement “foo #= £();  would attempt to add the result of “£() " to "foo".
However, this would result in a compilation error if "A" is not defined because the function "£() "
does not take arguments but would be called without them.

Te ensure that the code runs without issues, you would need to check if the macros "A” and "B are

defined and adjust the function calls and definitions accordingly.

Figura 3. Anélise comparativa das respostas dos LLMs, Le Chat Mistral (a esquerda) e ChatGPT 4 (a direita), em relacfo a linha
de produto apresentada na Listagem 1.

Na Figura 3, ¢ apresentada as respostas dos dois LLMs em relacdo
a linha de produto apresentada na Listagem 1. Observamos que o
ChatGPT 4 corretamente identifica o problema quando A e B
estdo definidos, enquanto que o Le Chat Mistral ndo identifica o
problema.

4.3 Discussao
Nessa se¢do, analisaremos os resultados obtidos.

4.3.1 Detec¢do de Erros de Compilagdo

A analise dos resultados obtidos na avaliagdo das Linhas de
Produto de Software utilizando LLMs revela insights
significativos sobre a capacidade dessas ferramentas em
identificar erros de compilagdo em programas escritos em
linguagem C. A performance de ambos os modelos, ChatGPT 4 e
Le Chat Mistral, sugere que, embora eficazes em muitos casos,
ainda existem areas significativas para melhoria ¢ ajustes.
Notavelmente, a maioria dos erros ndo detectados por ambos os
modelos foram de natureza semantica: os dois erros ndo
detectados do ChatGPT 4 e oito dos nove erros ndo detectados do
Le Chat Mistral eram semanticos, revelando uma possivel area de
melhoria.

Uma observagdo critica ¢ a compreensdo incompleta da
linguagem C pelos LLMs, como evidenciado em uma situagio
especifica descrita na Figura 4. Nesse exemplo, a fungdo norm
adapta seus calculos dependendo da defini¢do das macros A e B.
Quando a macro A ndo estd definida, a funcdo norm ¢é

configurada para aceitar apenas dois pardmetros, o que contraria a
chamada feita na fun¢do main, onde norm ¢é invocada com trés
argumentos. Essa inconsisténcia deveria resultar em um erro de
compilacdo, mas o Le Chat Mistral, ao analisar os possiveis
produtos, apenas identifica isso como um aviso (warning) e nao
como um erro critico, falhando assim em reconhecer a gravidade
do problema.

Com base nos resultados, observamos que os LLMs,
especialmente o ChatGPT 4, buscam identificar padrdes 16gicos
nas linhas de produto ao invés de tentar abordagens para checar a
boa formacdo de todos os produtos da LPS usando a estratégia
forga bruta. Um exemplo dessa capacidade ¢ ilustrado na Figura 5,
onde a fungdo f depende da definicdo das macros A, Be C. O
ChatGPT 4 demonstrou entendimento de que, se a macro A ndo
esta definida, a fungdo f e qualquer codigo dentro de seu bloco
ndo serdo compilados, tornando irrelevantes outras verificagdes
internas como as de B e C para essa compilag@o.

Essa capacidade de reconhecer e priorizar as dependéncias de
macros evita a analise redundante de configuragdes que ndo
afetam o resultado final da compilagdo, otimizando o processo de
deteccdo de erros. Este raciocinio ndo apenas melhora a eficiéncia
da analise, mas também destaca a sofisticagdo do modelo em
compreender e aplicar a logica de pré-processamento, que ¢
crucial para gerenciar a complexidade das linhas de produtos de
software.



Does the following C code compile?
#include <stdio.h>

struct point {
intx, y;

I

int norm(
intx,
#ifdef A
inty,
#endif
intz
o
intw=x*z;
#ifdef B
w4y,
#endif
return w;

}

int main() {
int x = norm(1, 2, 3);
printf("%d\n", x);

return 0;

}

h The C code you've provided will compile, but the behavior of the *nerm® function will depend on

whether the preprocessor macros “A* and “B* are defined or not.

If both *A* and “8" are defined, the function will compile and run correctly, because it will include
the "y parameter and the line of code that uses it. The output will be 5", because *w’ is the
sumof “x % z" and “y", whichis "1 % 3 + 2°.

If *A* is not defined, the function will still compile, but the *y* parameter will not be included in
the function signature. This means that the call “norm(1, 2, 3)" will pass *2" as the value of

“z" and “3" will be ignored. The output will be *2°, because “w" isjust "x % z°, whichis "1 % 2.

If *A* is defined but *B" is not, the function will still compile, but the line of code that uses *y* will
be excluded. This means that the value of *y* will be ignored. The output will be * 3", because
“w'isjust *x * z°, whichis *1 % 3°.

If neither A" nor “B" is defined, the function will still compile, but both the *y* parameter and the
line of code that uses it will be excluded. This means that the call *norm(1, 2, 3)° will pass*2°
as the value of *z* and 3" will be ignored. The output will be *2*, because "w* isjust *x * 2,
whichis*1 % 2°.

So, the code will always compile, but the behavior of the “nerm” function will depend on the

definition of the preprocessor macros "A" and "B".

Figura 4. Exemplo de cédigo C demonstrando condi¢des de pré-processamento. O Le Chat Mistral falha em reconhecer que a
varia¢cio no nimero de argumentos em uma chamada de func¢io, dependendo das defini¢oes de macro, resulta em um erro de
compilagdo, apesar de identificar o problema.

§ You € ChatGPT

Does the following C code compile?
#include=stdio.h>

The provided C code does not compile as currently written unless the preprocessor symbol "A” is

defined before or during the compilation process. This is due to the use of conditional compilation

Hifdef A directives ("#ifdef ", "#endif ") that control which parts of the code are included during compilation.

int fint afl, int n} {

#ifdef B In your code snippet, the function "£{int a[l, int n)  iswrapped within "#ifdef A ... #endif’.
i"t’f =0 This means that if "A” is not defined, the function "£° will not be included in the compiled program.

:Tf;::c Consequently, when “main’ attempts to call “£(a, 5)°,the function "£" will not exist, leading to a
inty=0; compilation error due to the undefined reference to "£°.

#Hendif

#if defined(B) && defined(C)
intz=0;

If “A" is defined, the function "£ is included, and the code within " £° depends further on whether "B~

and "¢~ are defined:

#Hendif
int sum = 0; ~ : : i’ 3
2 . . » [fneither "B" nor "¢’ is defined, the code compiles and runs, treating "x~, "y, and "z’ asundeclared
for (inti=0;i<ni++) {
sum += afil; identifiers that are not used.
Hifdef B » |If "B is defined but "C" is not, the variable "x~ is defined and updated in the loop, but "y~ remains
KIS undeclared and unused.
#Hendif . B s
#if defined(B) && defined(C) » Ifboth "B" and "C" aredefined, "x", "y",and "z~ are all declared and used in calculations inside the
y +=alil; loop.
z+=alil
sum+=x; To ensure the code compiles under all conditions:
#Hendif
} 1. Ensure "A" is defined if you want the function “£" to be part of the compiled program.
return sum;
y 2.1f "B" and "¢" have specific roles as shown, make sure their usage is enclosed appropriately within
#endif the defined checks to prevent undeclared identifiers.
3. Ifthe intent is to compile and run this code snippet as it is, you would need to define "A” (at least) for
int main{) {

intaf8]={1,2,3,4,5%
printf("¥%d\n", fla, 5));
return 0;

}

the compilation to succeed and for the main function to work as expected. You can define A" (and
optionally "B™ and "C”) either by adding “#define A" (and "#define B, #define C’ as needed)at
the beginning of your source file or by using compiler options to define these preprocessor symbols
{e.g., "-DA -DB -DC’ if using gece or clang).

Figura 5. Anilise do ChatGPT de um cédigo C com diretivas de pré-processamento. A figura mostra a resposta do ChatGPT ao

codigo que inclui multiplas condicdes de compilagdo baseadas nas macros A, B, e C.




4.3.2  Corregdo de Erros de Compilagdo

Durante a avaliagdo das Linhas de Produto de Software,
observou-se uma diminui¢do na proatividade dos LLMs em
sugerir corregdes para os erros de compilacdo detectados, em
comparagdo com a avaliagdo de produtos individuais. Apesar
dessa diminui¢do, os resultados ainda foram promissores,
indicando que, mesmo em cendrios mais complexos, os LLMs sdo
capazes de identificar e sugerir intervencdes validas, embora com
menos frequéncia.

Uma observagdo importante ¢ que, enquanto os LLMs
demonstraram competéncia em detectar e explicar os erros, a
capacidade de sugerir corregdes eficazes foi menos consistente.
Isto sugere que, embora os modelos tenham uma compreensao
adequada dos erros, eles podem se beneficiar de direcionamentos
mais especificos na hora de propor solugdes. Isso nos leva a
considerar melhorias para trabalhos futuros, onde o prompt
utilizado para interagir com os LLMs pode ser ajustado para
solicitar explicitamente uma corre¢do. Alterar o prompt para
incluir uma solicitagdo mais explicita de solugdo pode ajudar a
orientar os modelos a ndo apenas identificar o problema, mas
também a focar mais diretamente na geragdo de uma solugdo
aplicavel.

4.3.3  Explicagdo

O ChatGPT 4 mostrou um bom desempenho na explicagdo de
erros, proporcionando detalhes consistentes e claros que ajudam
na compreensdo dos problemas detectados. Este modelo foi eficaz
em elucidar os contextos dos erros de compilagdo e suas
implicagdes, especialmente em casos de erros complexos como
"Function not defined" ¢ "Type not declared", onde as explicagdes
foram detalhadas e informativas. Além disso, as respostas do
ChatGPT sdo maiores do que as do Le Chat Mistral.

Le Chat Mistral, embora competente em alguns aspectos,
apresentou limitagdes na elaboragdo de explicagdes detalhadas. O
modelo foi menos consistente, especialmente em casos que
requerem uma compreensdo mais profunda das interagdes de
multiplos macros e suas consequéncias na logica do codigo. A
discrepancia entre detecgdo de erros de compilagdo e a qualidade
das explicagdes foi mais pronunciada, indicando que ainda ha

espago para melhorias significativas na precisdo e profundidade
das respostas.

Ambos os modelos enfrentaram desafios ao explicar erros
envolvendo condigdes complexas de pré-processamento,
frequentemente  falhando em fornecer explicagdes que
capturassem totalmente a natureza e¢ a causa dos erros. Este
desafio sugere que, apesar de uteis, os modelos ainda precisam de
refinamento para lidar efetivamente com a complexidade das
linhas de produto de software.

4.3.4 Prompt

Uma observagdo que surgiu durante a analise ¢ a margem para
melhorias na formulagdo do prompt utilizado para interagir com
os LLMs. Observou-se, como exemplificado na Figura 6, que o
Le Chat Mistral, apesar de interpretar corretamente o cédigo em
termos de sintaxe e funcionalidade basica, ndo conseguiu avaliar
adequadamente o impacto das  configuracdes  de
pré-processamento  no comportamento do codigo. Mais
especificamente, se a macro ENABLE_PAM estiver ativa, mas a
macro ENABLE_AUTH_MDS ndo, o tipo pam_userinfo ndo
estara definido e ocasionara em um erro de tipo nio declarado.

Especificamente, o Le Chat Mistral parece abordar a analise do
codigo como se ele fosse compilado em uma instancia isolada,
sem levar em conta diretivas de pré-processador como #define.
Este comportamento indica uma compreensdo limitada das
implicagdes das condigdes de compilagdo varidveis, que sdo
essenciais em ambientes de desenvolvimento real onde diferentes
configuragdes podem afetar significativamente a execucdo do
programa.

Essa observagdo sugere que um ajuste no prompt poderia
potencialmente melhorar a capacidade do modelo de considerar
diferentes cenarios de compilag@o. Alterar a forma como o prompt
¢ apresentado aos LLMs para incluir explicitamente consideragdes
sobre as diretivas de pré-processamento poderia orientd-los a
analisar ndo apenas a correcdo do codigo em uma configuragido
padrdo, mas também sob diversas condigdes configuraveis.

Does the following C code compile?
#if defined(ENABLE_AUTH_MDE5) 8& defined(ENABLE_PAM)
struct pam_userinfo {
const char *name;
const char *pw;
k
#endif
#ifdef ENABLE_PAM
struct pam_userinfo userinfo;
#endif

ks_"' Yes, the provided C code should compile without errors. The code uses preprocessor directives

to conditionally compile certain parts of the code based on whether certain macros
(ENABLE_AUTH_MD5 and ENABLE_PAM) are defined or not.

Here's what the code does:

1. It checks if both * ENABLE_AUTH_MDS" and * ENABLE_PAM" are defined. If they are, it declares a
struct type called * pam_userinfo’.

2. Then, it checks if *ENABLE_PAM" is defined. If it is, it declares a variable of type

“pam_userinfo’ called “userinfo’.

Since the “pam_userinfe” type is only used inside the “#ifdef ENABLE_PAM block, and this
block is only entered if * ENABLE_PAM™ is defined (which also implies that “pam_userinfo™ has
been previously declared inside the “#if defined(ENABLE_AUTH_MD5) &&

defined (ENABLE_PAM) " block), the code should not encounter any undefined type errors.

However, please note that whether * ENABLE_AUTH_MD5" and *ENABLE_PAM" are actually defined or
not depends on other parts of your code or your compiler's settings, which are not provided
here. If they are not defined, the code inside the corresponding “#if" and "#ifdef’ directives

will be skipped during compilation.

Figura 6. Le Chat Mistral ndo analisa a LPS em termos de possiveis configuracdes e acaba nio detectando o problema.



Nesse exemplo da Figura 6, podemos pedir ao Le Chat Mistral
para gerar encontrar uma configuragdo com erro de compilagdo,
como ¢ indicado na Figura 7. A adaptagdo do prompt para o Le
Chat Mistral demonstrou ser uma estratégia eficaz para explorar e
entender melhor as capacidades do modelo em cenérios de teste
mais complexos.

Este teste especifico revelou que, quando desafiado de forma
direta e especifica, o Le Chat Mistral foi capaz de identificar uma
configuragdo de macros que causaria um erro de compilagdo. Este

sucesso sugere que os LLMs, quando devidamente orientados por
prompts que refletem cendrios de uso mais detalhados e técnicos,
podem de fato fornecer analises mais profundas e tteis, abrindo
margens para futuras melhorias de prompt. Como trabalhos
futuros, iremos avaliar o impacto de uso de outros padrdes de

prompts [8, 2] na deteccdo de erros de compilagdo em LPS.

b

In the provided code, find a way of defining macros such that there is a
compilation error.

To cause a compilation error in the provided code, you can define the * ENABLE_PAM® macro
without defining the * ENABLE_AUTH_MD5" macro. This will result in the " pam_userinfo" struct not
being declared, but the “userinfo” variable of that type will still be declared, causing an
"unknown type" error.

Here's an example of how to define the macros to cause a compilation error:

e ENABLE_PAM

defined (ENABLE_AUTH MD5) && defined(ENABLE_PAM)
ct pam_| o {

*name;

*pw;

ef ENABLE_PAM
t m_userinfo userinfo; /

By defining " ENABLE_PAM" without defining “ ENABLE_AUTH_MD5", the code inside the " #if
defined (ENABLE_AUTH_MD5) && defined(ENABLE_PAM) " block will be skipped, and the

" pam_userinfo” struct will not be declared. Consequently, the *userinfo” variable declaration
inside the “#ifdef ENABLE_PAM' block will cause a compilation error due to an unknown type.

Figura 7. Le Chat Mistral consegue encontrar um erro de compilaciio ao ser questionado diretamente sobre a existéncia de uma
configuragio com erro de compilacio.

4.4 Ameacas a Validade

Na avaliagdo das Linhas de Produto de Software utilizando LLMs,
algumas ameacas a validade dos resultados persistem,
semelhantes as observadas na avalia¢do de produtos individuais.
O viés na selegio de codigos é uma preocupagdo significativa,
pois amostras que ndo capturam adequadamente a diversidade de
erros encontrados em ambientes de desenvolvimento real podem
levar a uma avaliagdo distorcida das capacidades dos LLMs. Além
disso, enquanto os compiladores usados como baseline sao
geralmente confiaveis, a possibilidade de conterem bugs nio pode
ser totalmente descartada. Para atenuar esses riscos, cada linha de
codigo foi meticulosamente verificada manualmente pelo autor,
garantindo a precisdo dos dados de compilagao.

Além desses aspectos, uma limitag@o especifica deste estudo foi o
tamanho relativamente pequeno das linhas de produtos avaliadas,
com a maior contendo apenas 33 linhas de cddigo. Muitas das
linhas de produto eram simplificagdes de codigos mais
complexos, o que poderia potencialmente ter facilitado a tarefa
dos LLMs na deteccdo e corre¢do de erros. Essa simplificacdo
pode ndo refletir completamente os desafios encontrados em
cenarios de software mais extensos e complexos, possivelmente
inflando a percep¢do de eficacia dos modelos.

4.5  Respostas as Questoes de Pesquisa
A seguir apresentamos as respostas as questdes de pesquisa:

e QP,. At¢ que ponto o ChatGPT 4 consegue detectar
erros de compilacdo em linha de produtos?
o O ChatGPT 4 mostrou uma excelente
capacidade de detecgdo, identificando 29 das
30 linhas de produto e 38 dos 40 produtos
individuais. Esses resultados confirmam a alta
eficacia do ChatGPT 4 em reconhecer erros
de compilagdo em cenarios complexos de
multiplas configuragdes.
e  QP,. Até que ponto o Le Chat Mistral consegue detectar
erros de compilagdo em linha de produtos?
o Le Chat Mistral também detectou uma
quantidade significativa de erros,
identificando 26 das 30 linhas de produto e 31
dos 40 produtos individuais. Embora
eficiente, sua performance ¢ moderada em
comparagdo ao ChatGPT 4, sugerindo que
melhorias sdo necessarias para otimizar sua
precisdo na deteccdo de erros em ambientes
complexos.



S. TRABALHOS RELACIONADOS

Algumas ferramentas conscientes de variagdes foram propostas
anteriormente, como o TypeChef [12] e o SuperC [11], para a
deteccdo de alguns erros de sintaxe e de tipos em sistemas
configuraveis em C. Essas ferramentas propuseram técnicas para
em seguida implementar analises estdticas ndo triviais para
identificar erros de compilagdo em sistemas reais. Para a
utilizagdo dessas ferramentas, os usudrios precisam realizar
algumas configuragdes. O nosso trabalho avalia até que ponto
LLMs conseguem realizar analises conscientes de variagdes. O
usuario ndo possui esfor¢o na sua utilizagdo, bastando usar um
prompt e adicionar o codigo do sistema configuravel.

Abal et al. [13, 14] identificaram 98 bugs em sistemas
configuraveis em C e estudaram as suas caracteristicas. Alguns
desses bugs estdo relacionados a erros de compilagdo, ¢ foram
considerados no nosso trabalho. Como trabalhos futuros,
pretendemos avaliar até que ponto LLMs conseguem identificar
outros bugs, como fraquezas, além de erros de compilagdo, e
utilizaremos esse conjunto de exemplos catalogados [13, 18]. Por
exemplo, podemos avaliar um conjunto de fraquezas em sistemas
configuraveis que foi identificado por Muniz et al. [17].

Medeiros et al. [21] propuseram uma técnica para identificar um
conjunto de erros de sintaxe em sistemas configurdveis em C.
Posteriormente, Medeiros et al. [22] propuseram uma técnica para
a identificacdo de nomes utilizados mas ndo declarados. As duas
técnicas conseguiram identificar erros de compilagdo reais em
sistemas configurdveis em C. Na nossa avaliagdo, alguns
exemplos remetem a alguns dos bugs encontrados pelos trabalhos
anteriores.

Braz et al. [15, 16] propuseram uma técnica para detectar erros de
compilacdo em sistemas configuraveis em C, que se baseia na
analise do impacto da mudanga. Uma analise estatica nao trivial
foi proposta para a identificagdo de novos erros de compilagido
introduzidos pela mudancga. A técnica conseguiu identificar varios
erros de compilagdo em sistemas errais. O nosso trabalho usa uma
abordagem simples através do uso de LLMs para detectar erros de
compilacdo em sistemas configuraveis. Como trabalhos futuros,
pretendemos avaliar ndo so sistemas reais, mas LLMs com context
window [8] maiores como o Gemini, para poder avaliar codigos
grandes.

Souza e Gheyi [5] investigam a capacidade do ChatGPT3.5, um
chatbot de modelo de linguagem em grande escala, de resolver
problemas de programagdo. De um total de 100 problemas
submetidos, o modelo de linguagem resolveu corretamente 71
problemas em 3 tentativas, sendo 50 da plataforma LeetCode e 21
da plataforma BeeCrowd. No nosso trabalho, avaliamos 2 LLMs
na identificagdo de erros de compilagdio em sistemas
configuraveis.

6. CONCLUSOES

Neste trabalho, avaliamos até que ponto LLMs como o ChatGPT
4 e o Le Chat Mistral sdo capazes de identificar erros de
compilacdo em produtos e em sistemas configuraveis. O ChatGPT
4 identificou 41 de 50 possiveis erros em produtos ¢ 29 de 30
linhas de produto, demonstrando uma alta eficacia na detecgdo de
erros de compilag@o. Por outro lado, o Le Chat Mistral identificou
28 de 50 erros em produtos ¢ 26 de 30 linhas de produto. Com
base nas duas avaliagdes, os LLMs mostraram bastante potencial
em auxiliar desenvolvedores na realiza¢do de analises conscientes

de variagdes em sistemas configuraveis no contexto de erros de
compilagdo.

Como trabalhos futuros, pretendemos avaliar mais exemplos,
incluindo sistemas reais. Além disso, pretendemos considerar
mais LLMs como o Gemini, Claude, Llama 3, dentre outros.
Adicionalmente, pretendemos realizar fine tunning de modelos
como o Llama 3 para ver até que ponto conseguimos ter uma
performance melhor dos modelos na detec¢do de erros de
compilacdo em sistemas configurdveis. Um outro ponto
importante ¢ realizar testes metamorphic [10] para diminuir
potenciais ameagas a validade. Pretendemos também avaliar
outros prompts [8, 2], bem como avaliar até que ponto as LLMs
conseguem corrigir os erros de compilagdo em mais profundidade,
especialmente em sistemas configuraveis reais. Possivelmente
enfrentaremos  problemas similares aos ja enfrentados
anteriormente por outras técnicas analisando sistemas altamente
configuraveis [19]. Consideraremos o uso de algoritmos de
amostragem nesses cenarios no contexto de LLMs.
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