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Abstract

Diese Arbeit untersucht den Einfluss von Programmiersprache und Projektkomplexitét
auf die Qualitat automatisierter Refactorings durch Large Language Modelle (LLMs).
Ziel ist es, zu analysieren, inwieweit moderne LLMs in der Lage sind, verschiede-
ne Refactoring-Aufgaben zuverldssig und korrekt umzusetzen. Hierfiir wurden sechs
Open-Source-Projekte aus den Programmiersprachen Python und Apex ausgewahlt,
die unterschiedliche Komplexitatsstufen aufweisen. In den Projekten wurden insgesamt
sechs Refactoring-Typen definiert, die von einfachen Anderungen bis hin zu struktu-
rell komplexeren Transformationen reichen. Zur Durchfiihrung des Experiments wurden
zwei LLMs eingesetzt: Gemini & Pro und Codestral-2501. Jedes Refactoring wurde pro
[LLM| und Projekt zehnmal ausgefithrt, um die nicht deterministische Natur von LLM-
basierten Codegenerierungen zu berticksichtigen. Insgesamt wurden 720 Refactoring-
Durchlaufe durchgefiihrt. Die Qualitidt der Ergebnisse wurde anhand zweier Kriterien
bewertet: der funktionalen Korrektheit, gemessen durch bestehende Regressionstests,
sowie der korrekten Umsetzung des jeweiligen Refactorings mittels manueller Validie-
rung. Die Ergebnisse zeigen deutliche Unterschiede zwischen den untersuchten Model-
len. Wahrend Gemini & Pro eine durchschnittliche Erfolgsrate von 94,7 % erreicht,
liegt Codestral-2501 mit 51,9 % deutlich darunter. Ein klarer Zusammenhang zwischen
Projektkomplexitat und Erfolgsrate konnte hingegen nicht festgestellt werden. Dage-
gen zeigen sich Unterschiede zwischen den Programmiersprachen: Insgesamt werden in
Python-Projekten leicht hohere Erfolgsraten erzielt als in Apex-Projekten. Die Ergeb-
nisse der Arbeit zeigen, dass moderne LLMs bereits in der Lage sind, einfache Re-
factorings zuverlassig umzusetzen, wiahrend komplexere strukturelle Transformationen
weiterhin eine Herausforderung darstellen. Dariiber hinaus verdeutlichen die Resultate,
dass sowohl das verwendete Modell als auch der Refactoring-Typ einen starkeren Ein-
fluss auf die Erfolgsrate haben als die Komplexitét der untersuchten Projekte. Der voll-
standige Programmcode sowie zuséitzliche Ergebnistabellen sind im GitHub-Repository
der Arbeit verfiigbar [68] [[]

Thttps://github.com/Ronald-Nguyen /bachelor-thesis-llm-complexity]
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Inhaltsverzeichnis

[Abbildungsverzeichnis|

Tabell chiis

[Cist of Listings|

[Abkurzungsverzeichnis|

(1. Einleitung|

[1.1. Motivation und Problemstellung| . . . . . . . . .. ... ... ... ...

[L.2. Technischer Hintergrund| . . . . . . .. ... ... ... ... ... ..

(1.2.1. Refactoringl . . . . . . . . ... .. ... ... ...
[1.2.2. Softwaremetriken| . . . . . . . . . . ... ...
1.2.3. Apex|. . . . . .
[1.2.4.  Large Language Modelle im Software Engineering| . . . . . . . .

1.3. Zielsetzung und Forschungstragen| . . . . . . . . . ... ... ... ...

1.4. Methodischer Ansatz (Uberblick)[ . . . ... ... ... ... ... ..

(1.5, Aufbau der Arbeitl . . . . . . ...

. lechnischer Hintergrund und verwandte Arbeiten|

IT

[2.1. Refactoringl . . . . . . . . . . ...

[2.1.1.  Begriftserklarung und Definition| . . . . . . . . . . ... ... ..
[2.1.2. Klassifikation von Refactorings| . . . . .. ... .. ... ... .
[2.1.3. Probleme mit Reftactorings{ . . . . . . .. ... ... ... ... .
[2.2. Softwaremetrikenl . . . . . . . ..o
[2.2.1. Cyclomatic Complexity|. . . . . . . . . .. ... ... ... ...

[2.2.2. Cognitive Complexity|. . . . . . . . . . ... .. ... ... ...
[2.2.3. Vergleich und Abgrenzung| . . . . . . . . ... ... ... ....
[2.3. Large Language Modelle im Kontext des Software Engineeringl . . . . .
[2.3.1.  Grundlagen und Entwicklung von Large Language Modellen| . .
[2.3.2.  LLM-basierte Codegenerierung| . . . . . . ... ... .. ....
[2.3.3. Herausforderungen, Limitationen und Risiken| . . . . . . . . ..
2.4, Verwandte Arbeitenl. . . . . . . . . ..o
[2.4.1. Empirische Arbeiten zu LLM-basierten Refactorings|. . . . . . .
[2.4.2.  Evaluation und Qualitatsmetriken in verwandten Arbeiten| . . .
[2.4.3. Sprachabhangigkeit von LLM-generierten Refactorings (RQ2)|
[2.4.4.  Abgrenzung der vorliegenden Arbeit| . . . . ... ... ... ..

Vi

Vil

VIl

R W W NN -

© © © 0o 3o o oto@n



Inhaltsverzeichnis

3. Methodikl 14
[3.1. Forschungsdesign| . . . . . . . . ... .. ... ... . 14
13.1.1.  Uberblick iiber das Experiment| . . . . . . . ... ... ... .. 14
[3.1.2.  Auswahl der Projektel. . . . . . . .. ..o 14
[3.1.3.  Verwendete Large Language Modelle| . . . . ... ... ... .. 15
[3.1.4.  Bewertung der Refactorings| . . . . .. ... .. ... ... ... 15

[3.2. Auswahl und Beschreibung des Datensatzes| . . . . . . ... ... ... 15
[3.3. Auswahl und Definition der Refactorings| . . . . . . ... .. ... ... 18
[3.4. Auswahl der Large Language Modelle[ . . . . . . . ... ... ... ... 19
[3.5. Prompt Engineeringl . . . . . . ... ... ... ... L. 19
[3.5.1. Testsetup und Zuverlassigkeitskriterium| . . . . . . ... .. .. 20
[3.5.2.  Prompt-Struktur und Refinement| . . . . . . .. ... ... ... 22

[3.6. Validierungl . . . . . . . . ... .o 22
3.6.1. Testinfrastrukturf . . . . . .. .. ... ... 22
[3.6.2. Validierung der Refactorings| . . . . . . ... .. ... ... ... 24

[3.7. Ablauf des Experiments| . . . . . ... ... ... L. 26
[3.8. Technische Umsetzung| . . . . . . .. . ... . ... ... ... ..... 26
[3.8.1. Projektstruktur| . . . . . ... ..o 26
[3.8.2. Automatisierter Ablaufl . . . . . .. ... .00 27
[3.8.3. Umsetzung in Apex|. . . . . . . . .. ... ... ... ... 28

[4. Ergebnisse 30
4.1. Uberblick iiber das Gesamtexperiment| . . . . . . . . . ... ... ... 30
[4.2. Erfolgsrate aus dem Experiment|. . . . . . . . ... ... ... ... .. 31
[4.2.1. Ertolgsrate nach Modelll . . . . . . . . ... ... ... ..... 31
[4.2.2.  Ertolgsrate nach Komplexitatsstufe] . . . . . . . .. .. ... .. 32
[4.2.3. FErfolgsrate nach Programmiersprache| . . . . . . . . ... .. .. 32
[4.2.4. Ertolgsrate nach Refactoring| . . . . . . ... ... ... ... .. 34

[4.3. Statistische Analyse zur Beantwortung von RQ1 und RQ2| . . . . . .. 36
[4.4. Detaillierte Analyse der Ergebnissel . . . . . . . . ... ... ... ... 37
[4.4.1. Haufigkeit generierter Codeanderungen| . . . . . . . .. .. . .. 37
[4.4.2. Korrektheit der Refactoring-Umsetzung|. . . . . . . . . ... .. 38
[4.4.3. Funktionale Korrektheit basierend aut Testergebnissen| . . . . . 39
[4.4.4. Zusammenhang zwischen Refactoring-Korrektheit und funktiona- |

[ ler Korrektheit| . . . . .. .. . ... ... ... .. ... 39
[4.5. Analyse der Fehlertypen| . . . . . . . .. ... ... o000 41
[4.6. Stabilitat der Ergebnisse| . . . . . .. ..o 46
[4.7. Zusammentassung der Ergebnisse] . . . . . .. ..o 47
5. Diskussionl 50
[5.1. Interpretation der Ergebnisse| . . . . . . .. ... ... ... 50
[5.2. Vergleich mit verwandten Arbeitenl . . . . . . . .. ... ... .. ... o1
[5.3. Gefahrdung der Validitat{. . . . . .. .. ... ... .. ... ...... 51
[5.3.1. Kleine Stichprobe und Generalisierbarkeit| . . . .. .. ... .. 51
[5.3.2. Testqualitat und Validierungsprobleme] . . . . . . . . . . . . .. 52

III



Inhaltsverzeichnis

[5.3.3.  Vergleichbarkeit zwischen Projekten und Sprachen|. . . . . . . . 52

(b.3.4.  Nicht deterministische Effekte und Methodikl . . . . . . . . . .. 53

[5.3.5. Begrenzte Ubertragbarkeit| . . . . . . . ... ... .. ... ... 53

[>.4. Praktische Implikationen| . . . . . . . . .. ... ... ... 54
[>.4.1. Einsatzmoglichkeiten von LLM-basierten Retactorings/. . . . . . 54

[5.4.2. Notwendigkeit menschlicher Kontrolle}. . . . . . .. .. ... .. 54

[>.4.3. Bedeutung einer ausreichenden Testabdeckungl . . . . . . . . .. 54

[>.4.4.  Einfluss von Refactoring-Typ und Programmiersprache] . . . . . 54

[5.4.5.  Unterschiede zur realen Softwareentwicklung . . . . . . . . . .. 54

[5.4.6. Manueller Validierungsautwand . . . . . . ... ... ... ... 59

[5.5. Unerwartete Befundel . . . . . . . . .. .. ... 0oL 56
[6._Fazit und Ausblick 57
[6.1. Zusammentassung der wichtigsten Ergebnisse] . . . . . . ... ... .. 57
[6.2. Beantwortung der Forschungstragen| . . . . . . . . ... ... ... ... o7
[6.2.1. RQI: Inwieweit beeinflusst die Cognitive Complexity die Code- |

[ qualitat von LLM- Retactorings? . . . . . ... ... ... ... 57
[6.2.2.  RQ2: Sind die von LLMs erzeugten Refactorings bei weniger ver- |

[ breiteten Sprachen wie Apex qualitativ ebenso hochwertig wie bei |
| etablierten Sprachen wie Python?| . . . . . . . ... ... .. .. 58
[6.3. Ausblick aut zukunfttige Forschungf. . . . . . . . . ... ... ... ... 59
[Literaturverzeichnisl 60
A. Anhang i
A.1. Vollstandiger Prompt — Rename (Python)| . . . . ... ... ... ... ii
A.2. Ubersicht aller experimentellen Ergebnisse] . . . . . . . . ... ... .. iii
[A.3. Reterenzen zu allen untersuchten Projekten/. . . . . . . . . ... .. .. iv
[A.4. Relevanter Codeabschnitt im Guard Clauses Refactoring nach der Trans- [

[ formationl . . . . . . . ... e vii
[A.5. Relevanter Codeabschnitt im Strategy Retactoring nach der Iranstorma- |
1 viii
[A.6. Relevanter Ausschnitt der erzeugten Anderung bei der Cognitive Com- |

| plexity (COC)-Reduktion| . . .. ... ... ... ... ... ...... ix

vV



Abbildungsverzeichnis

3.1. Prompt Engineering Uberblick| . . . . . . . . .. . ... ... ... ... 21
3.2. Ablauf des Experiments Uberblickl. . . . . . ... ... ... .. .... 29
[4.1. Erfolgsrate nach Modell . . . . . ... ... ... ... ... 31
[4.2. Erfolgsrate nach Sprachel . . . . . . . . ... 000000 33
[4.3. Erfolgsrate nach Refactoringl . . . . . .. ... ... ... .. ... ... 35




Tabellenverzeichnis

3.1. Ubersicht der analysierten Python-Projektd® . . . . . . . . . ... ... 16
3.2. Ubersicht der analysierten Apex-Projekte®| . . . . . . . ... ... ... 17
[3.3. Ausgewahlte Refactoring-Autgaben| . . . . . . . . ... ... ... ... 18
[3.4. Testaufteilung zwischen vorhandenen und generierten Tests pro Projekt| 24
[3.5. Validierungsstrategie je Refactoring-Typ| . . . . . . .. ... ... ... 24
[4.1. Durchschnittliche Erfolgsrate nach Komplexitatsstute, Programmierspra- |
[ che und Modelll . . . . . . ... . oo 32
[4.2.  Erfolgsrate nach Programmiersprache, Retactoring-Typ und Modell] . . 34
[4.3. Erfolgsrate nach Refactoring, Programmiersprache und Komplexitatsstufe| 35
[4.4. Logistische Regression zur krklarung der Erfolgswahrscheinlichkeit|. . . 37
[4.5.  Durchschnittlicher Anteil an Iterationen mit Codeanderungen nach Pro- |
[ grammiersprache und Komplexitatsstute, . . . . . . ... ... .. ... 38
[4.6.  Anteil tehlgeschlagener Refactoring- Austihrungen nach Fehlerursache und |
| Refactoring-Typ|. . . . . .. ... ... ... .. 38
[4.7. Anteil korrekt umgesetzter Refactorings nach Retactoring-Typ, Program- [
[ miersprache und Komplexitatsstutel . . . . . .. .. ... ... ... .. 39
[4.8.  Anteil der Iterationen, in denen alle Tests erfolgreich bestanden wurden, |
[ nach Retactoring-Typ, Programmiersprache und Komplexitatsstute] . . 40
[4.9. Zusammenhang zwischen Retactoring-Korrektheit und funktionaler Kor- |
[ rektheitl . . . . . . . 40
[4.10. Standardabweichung der Erfolgsraten nach Modell und Programmier- |
[ sprache|. . . . . . .. 46
[4.11. Standardabweichung der Erfolgsraten nach Refactoring-Typ und Kom- |
| plexitatsstute] . . . . . . . ..o o 47

VI

[12.

Uberblick zentraler Ergebnisse nach Komplexitétsstufe| . . . . . . . . . 49




List of Listings

[2.1. Beispiel zur Berechnung der Cyclomatic Complexity| . . . . . . . . . .. 7
[2.2. Beispiel zur Berechnung der Cognitive Complexity|. . . . . . . . .. .. 8
[3.1. Meta-Prompt zur Generierung eines Rename-Prompts (Initialversion)| . 20
[3.2. Aus dem Meta-Prompt generierter Prompt| . . . . . . . . ... ... .. 21
[3.3. Rollenbeschreibung fur das Rename-Refactoringl . . . . . . ... .. .. 22
[3.4. Beispiel im Few-Shot-Prompt| . . . . . . ... ... ... ... ... .. 23
[3.5. Regeln welche in jedem Prompt stehen| . . . . . .. ... ... ... .. 23
[3.6. Regex zum Parsen der LLM-Antwort| . . . . . .. ... .. ... .... 27
[3.7. Beispielhafte Zusammenfassungsdatei . . . . . . .. .. ... ... ... 27
[3.8. Automatisierter Deploy und Testlauf in Apexl . . . . ... ... .. .. 28
[4.1. Korrekt umgesetztes Inline-Variable-Refactoring mit zusatzlicher proble- |

matischer Anderung| . . . . ... .. ... 41
[4.2. Fehlschlagender Test nach korrekt umgesetztem Inline-Variable-Refactoring| 41
[4.3. Autgabenbeschreibung zum Rename-Retactoring bei Coloramal . . . . . 42
[4.4. Originalcode-Abschnitt bei tehlerhattem Rename-Refactoring . . . . . . 42
[4.5. 'Transformierter Abschnitt bei fehlerhattem Rename-Refactoringl . . . . 42

06 Rd o st bomn Tohlehalion G T - l

Refactoring| . . . . . . . . ... 43
[4.7. Ausschnitt aus der Methode getRepoFromSObjectType vor dem (Guard- |

Clauses-Retactoring| . . . . . . . . . .. ... ... ... 44
[4.8. Transformierter Abschnitt der Methode call win32. . . . .. . .. .. 45
[4.9. Gekurzte Version der Veranderung im Refactoring: COC-Reduktion| . . 46
[A.1. Transformierter Abschnitt der Methode getRepoFromSObjectType|. . .  vii
[A.2. Transformierter Abschnitt der Methode call win32. . . . . . . .. .. viii
[A.3. Gekurzte Version der Veranderung im Refactoring: C'OC-Reduktion| . . ix

VII



Abkiirzungsverzeichnis

ILLM  ||Large Language Modell] . . . . . ... ... ... ... ... .. ...
[CC ____ 1[Cyclomatic Complexity] . . . . . .. . . . .. .. ... ... .....
[COC __1[Cognitive Complexity] . . . . . . .. . .. . . ... .. ... .....

VIII



1. Einleitung

Die vorliegende Arbeit untersucht den Einsatz von LLMs fir die Durchfithrung von
Refactorings in Softwareprojekten. Im Mittelpunkt steht die Frage, inwiefern sich die
Qualitat solcher Refactorings in Abhédngigkeit von der Komplexitit des Ausgangscodes
und der verwendeten Programmiersprache unterscheidet. Dazu werden zunachst die Mo-
tivation und die Problemstellung erlédutert, anschliefend zentrale technische Grundlagen
eingefithrt sowie Zielsetzung, Forschungsfragen, methodisches Vorgehen und Aufbau der
Arbeit dargestellt.

1.1. Motivation und Problemstellung

Minaee u.a. [64] zeigen, dass in den vergangenen Jahren betrachtliche Fortschritte bei
LLMs erzielt worden sind. Insbesondere bei Aufgaben wie Codevervollstandigung, au-
tomatisierter Fehlerbehebung und Codegenerierung erreichen aktuelle LLMs bereits
ein Leistungsniveau, das in vielen Szenarien eine praktische Unterstiitzung fiir Ent-
wicklerinnen und Entwickler darstellt. Dennoch ist bislang wenig dartiber bekannt, wie
differenziert diese Modelle in unterschiedlich komplexen Systemen Refactorings ausfiih-
ren konnen. Es mangelt an systematischen Untersuchungen, die die Qualitiat der von
LLMs ausgefithrten Refactorings iiber Projekte unterschiedlicher Komplexitat hinweg
bewerten und deren Leistungsfihigkeit vergleichend einordnen. Zudem ist weitgehend
ungeklért, ob Refactorings in weniger verbreiteten Programmiersprachen wie Apex qua-
litativ von denen in etablierten Sprachen abweichen.

1.2. Technischer Hintergrund

In diesem Abschnitt werden die zentralen Begriffe dieser Arbeit kurz eingefiihrt. Eine
vertiefte Darstellung der theoretischen Grundlagen erfolgt in [Kapitel 2|

1.2.1. Refactoring

Wie Abid u. a. [2] definieren, ist das Refactoring eine Menge von Programmtransforma-
tionen, die darauf abzielen, das Systemdesign zu verbessern, ohne das auflere Verhalten
zu verdndern. Typische Ziele von Refactorings sind im Allgemeinen eine verbesserte
Struktur, Lesbarkeit und Verstandlichkeit von Code [39]. Besonders in grofien Code-
basen ist die Wartbarkeit entscheidend fiir langfristige Weiterentwicklung und Feh-
lerbehebung [39]. Vor allem in komplexem Code steigt fiir den Menschen das Risiko,
unbeabsichtigt neue Fehler einzuftihren [38]. Vor diesem Hintergrund ist manuelles Re-
factoring zeitaufwendig und anféllig fiir Fehler [3§]. So stellt sich die Frage, inwiefern



1. FEinleitung

LLMs den Menschen dabei ersetzen konnen, indem sie diese Aufgaben iibernehmen.
Code-Refactorings werden in dieser Arbeit als Basis verwendet, um eine systematische
Bewertung der Qualitat der von [LLM] generierten Ergebnisse vorzunehmen.

1.2.2. Softwaremetriken

Um die Komplexitéit eines Systems zu bestimmen und unterschiedliche Projekte ver-
gleichbar zu machen, werden Softwaremetriken eingesetzt [37]. In dieser Arbeit spielen
vorwiegend folgende drei Softwaremetriken eine zentrale Rolle:

 Cyclomatic Complexity (CC)
« Cognitive Complexity (COC)

o Lines of Code (LOC])

Die wird von McCabe [63] als ,,die Anzahl der linear unabhéngigen Pfade im Kon-
trollflussgraphen eines Programms* definiert. Veranschaulicht heifit das: Die [CCl eines
Programms steigt mit der Anzahl seiner Verzweigungen und alternativen Pfade. Diese
Kennzahl wurde urspriinglich hauptséachlich genutzt, um eine Schétzung dariiber abzu-
geben, wie viele Testfélle notig sind, um sédmtliche Pfade im Code abzudecken [63]. Bis
Dezember 2016 war es die einzige Metrik, um beurteilen zu kénnen, wie schwer es ist,
ein Programm zu verstehen, bis die eingefithrt wurde [19]. Die wurde als
Erweiterung zur eingefithrt, um die Codeverstindlichkeit statt die Testbarkeit zu
priifen. In [Unterabschnitt 2.2.3] wird erlautert, weshalb die im Vergleich zur
besser zur Bewertung der Verstandlichkeit von Code geeignet ist. Die geben an,
wie viele Zeilen Quelltext ein Projekt umfasst. Diese Metrik ist zwar kein Qualitatsmaf3,
aber wichtig zur Einordnung der Projektgrofle und zur Vergleichbarkeit der betrachte-
ten Systeme [37]. In dieser Arbeit wird insbesondere genutzt, um Projekte mit
ahnlicher Grofle, aber unterschiedlicher Komplexitiat gegentiberzustellen.

1.2.3. Apex

Apex ist eine objektorientierte Programmiersprache mit Java-dhnlicher Syntax, die
konzeptionell an in Datenbanken gespeicherte Prozeduren angelehnt ist [96]. Sie er-
moglicht es Entwicklerinnen und Entwicklern, Geschéftslogik direkt in Systemereignis-
se zu integrieren. Dazu zahlen unter anderem Benutzerinteraktionen wie das Klicken
auf Schaltflichen, die Aktualisierung verkntipfter Datensitze sowie die Verarbeitung
von Visualforce-Seiten [96] [53]. Im Vergleich zu weitverbreiteten Programmiersprachen
weist Apex eine deutlich geringere Verbreitung auf: Wéhrend auf GitHub [42] ledig-
lich etwa 38.500 Repositorien existieren, die Apex verwenden, sind es bei Python rund
finf Millionen. Dies verdeutlicht die wesentlich groflere Popularitat und Community-
Unterstiitzung von Python. Eine geringere 6ffentliche Codeverfiighbarkeit konnte poten-
ziell zu geringerer Repréasentation in Trainingsdaten fithren. Daraus ergibt sich fiir den
Einsatz von LLMs eine besondere Ausgangslage, da viele Modelle ihre Fahigkeiten aus
groflen Mengen offentlich verfiigbarer Trainingsdaten beziehen [1§]. Die Qualitat der
Ergebnisse kann daher in weniger verbreiteten Sprachen variieren [20].



1.3. Zielsetzung und Forschungsfragen

1.2.4. Large Language Modelle im Software Engineering

Heutzutage gibt es sehr viele LLMs welche eine groie Rolle in der Softwareentwick-
lung spielen. Einige Modelle wurden speziell fiir Codegenerierungsaufgaben entwickelt,
wie etwa Codestral |26], wahrend andere als fir Softwareentwicklungsaufgaben opti-
mierte Varianten allgemeinerer Sprachmodelle bereitgestellt werden, wie Codez [70].
Andere, wie Gemini 3 Pro, eignen sich fiir allgemeine komplexe Aufgaben [33][64]. Es
gibt bislang wenig systematische Erkenntnisse dazu, ob und wie stark die die
Erfolgsrate und Qualitat von [LLMIRefactorings beeinflusst. Solche Erkenntnisse sind
wichtig, um Szenarien zu identifizieren, in denen LLMs sinnvoll einsetzbar sind und in
welchen nicht. Im Allgemeinen gibt es bereits viele Studien, welche Refactorings mit
LLMs untersuchen [28]. Auflerdem werden in der Praxis LLMs immer relevanter fiir
Code-Generierung, da diese Modelle sich stetig verbessern [95].LLMs besitzen primér
die Stérke in der schnellen Generierung von Vorschlédgen und der Fahigkeit, Muster aus
Trainingsdaten zu nutzen, welche optimale Attribute sind, um Refactorings auszufiihren
[15]. Dennoch ist zu berticksichtigen, dass die Verwendung von LLMs auch Nachteile mit
sich bringt. Dazu zéhlen die Anfélligkeit fiir syntaktische und semantische Fehler sowie
potenzielle Halluzinationen [58] [52]. Hinzu kommt der begrenzte Kontextumfang, der
insbesondere bei grofien Projekten problematisch wird [59]. Ferner liefern LLMs keine
deterministischen Ergebnisse [1§].

1.3. Zielsetzung und Forschungsfragen

Ziel der Arbeit ist es, empirisch zu untersuchen, inwiefern die und die Program-
miersprache von bestehendem Code die Qualitat von [LLMlbasierten Refactorings be-
einflusst. Die Arbeit soll aufzeigen, inwieweit durch [LLMlgestiitzte Refactorings die
Ausfiihrbarkeit und funktionale Korrektheit beeinflusst wird. Die Qualitiat der Ergeb-
nisse wird iiber funktionale Korrektheit und Komplexitiatsmetriken entschieden. Aus
diesen Ergebnissen sollen die Chancen und Grenzen des Einsatzes von LLMs fiir struk-
turierten Refactorings abgeleitet werden. Zudem ist auch wenig bekannt, wie gut LLMs
Refactorings mit unbekannteren Sprachen wie Apex im Vergleich zu bekannteren Spra-
chen wie Python ausgefithrt werden konnen.

Folgende Forschungsfragen werden in dieser Arbeit adressiert:

o RQ1: Inwieweit beeinflusst die Cognitive Complexity die Codequalitét von
Refactorings?

« RQ2: Sind die von LLMs erzeugten Refactorings bei weniger verbreiteten Spra-
chen wie Apex qualitativ ebenso hochwertig wie bei etablierten Sprachen wie
Python?

Hierbei wird die Qualitat von [LLM}basierten Refactorings nur dann als korrekt gewer-
tet, wenn die Kombination aus funktionaler Korrektheit und der korrekte Implemen-
tierung des Refactorings besteht. Wobei die funktionale Korrektheit durch bestehende
Tests gemessen wird, wiahrend die korrekte Implementierung von Refactorings manuell
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ausgewertet wird. Die korrekte Implementierung wird anhand klar definierter Kriterien
beurteilt.

1.4. Methodischer Ansatz (Uberblick)

Um die Forschungsfrage beantworten zu konnen, gilt es Projekte zu suchen, welche den
Anforderungen entsprechen. Fiir die erste Phase der Untersuchung wurden Python-
Projekte ausgewéhlt. Python bietet sich unter anderem deshalb an, weil GitHub [42]
eine sehr grofie Zahl an Open-Source Repositories besitzt und viele davon tiber eine
Testinfrastruktur verfiigen. Dadurch steht eine breite Auswahl an Projekten zur Verfi-
gung, aus denen Beispiele mit geeigneter Gréfle und gewahlt werden konnen. Fiir
diese Arbeit wurden drei Python-Projekte und drei Apex-Projekte ausgewahlt, die in
detailliert beschrieben werden. Die Projekte wurden so gewéhlt, dass sie
eine vergleichbare Anzahl an aufweisen, sich jedoch hinsichtlich ihrer unter-
scheiden. Auf diese Weise konnen Systeme mit niedriger, mittlerer und hoher ge-
geniibergestellt werden, ohne dass Groflenunterschiede die Ergebnisse verzerren. Somit
ist der Einfluss der Komplexitit gezielter beobachtbar. Aulerdem wurden Refactorings
definiert, welche die LLMs im anschliefenden Verlauf des Forschungsexperiments aus-
zufithren haben. Diese Refactorings wurden mithilfe von LLMs automatisiert 10-mal
durchgefithrt, um der nicht deterministischen Natur von LLMs vorzubeugen und zu-
fallige Schwankungen in der Leistung auszugleichen. Die funktionale Evaluation erfolgt
mittels Regressionstests. Die Umsetzung der Refactorings wird manuell beurteilt.

1.5. Aufbau der Arbeit

gibt einen Uberblick iiber den technischen Hintergrund und zeigt, wie der
aktuelle Stand der Forschung beziiglich LLMs und deren Anwendung im Software-
Engineering ist. Der Schwerpunkt liegt dabei sowohl auf den relevanten Softwareme-
triken als auch auf der Funktionsweise und Nutzung von LLMs in diesem Kontext.
erlautert die Methodik des Forschungsexperiments. Dabei wird dargestellt,
nach welchen Kriterien die Projekte ausgewéhlt wurden. Aulerdem wird erklart, wel-
che Rolle die eingesetzten Softwaremetriken spielen. Schliefilich wird erlautert, wie sie
angewendet werden. Zudem werden die Auswahl der Refactorings und der verwendeten
LLMs beschrieben. AbschlieBend wird die technische Umsetzung des Forschungsexpe-
riments erlautert.

prasentiert die Ergebnisse der Experimente und zeigt erste empirische Deu-
tungen, welche aus den Ergebnissen ersichtlich sind.

diskutiert die Ergebnisse und vergleicht diese mit verwandten Arbeiten. Au-
Berdem werden die Einschréankungen und Grenzen aufgezeigt sowie unerwartete Befunde
und praktische Implikationen abgeleitet.

fasst abschlieflend die wichtigsten Erkenntnisse dieser Arbeit zusammen und
gibt einen Ausblick auf die zukiinftige Forschung.



2. Technischer Hintergrund und
verwandte Arbeiten

In wurden die zentralen Begriffe dieser Arbeit bereits kurz eingefiihrt. In die-
sem Abschnitt wird tiefer auf den technischen Hintergrund eingegangen und zusétzlich
werden verwandte Arbeiten aufgegriffen. Zunachst werden Refactorings systematisch
eingeordnet. Anschlieend werden Softwaremetriken betrachtet und verglichen. Darauf
aufbauend wird der Einsatz von LLMs im Software-Engineering diskutiert. Abschlie-
Bend werden verwandte Arbeiten zu [LLMlbasierter Codegenerierung und Refactoring
zusammengefasst und in den Forschungskontext eingeordnet.

2.1. Refactoring

Refactorings bilden eine zentrale Grundlage dieser Arbeit. In den folgenden Unterka-
piteln wird zunéchst der Begriff definiert, unterschiedliche Arten von Refactorings ein-
geordnet und schliellich werden typische Probleme bei ihrer praktischen Durchfiihrung
dargestellt.

2.1.1. Begriffserklarung und Definition

Der Begriff Refactoring wurde Anfang der 1990er-Jahre von Opdyke und Johnson ein-
gefiihrt und zunachst als Menge bedeutungserhaltender Umstrukturierungen fiir C4+-
Programme beschrieben [34]. Eine breite Etablierung in Forschung und Praxis erfuhr
das Konzept insbesondere durch Fowler, der Refactoring als systematische Technik zur
Verbesserung bestehenden Quellcodes popularisierte [39]. Aus Fowlers Arbeiten gin-
gen insbesondere zwei Definitionen des Begriffs Refactoring hervor, die in der Literatur
héufig verwendet werden [39, |61]:

o Refactoring bezeichnet eine gezielte Anderung der internen Struktur eines Softwa-
resystems mit dem Ziel, dessen Verstdndlichkeit und Wartbarkeit zu verbessern,
ohne das duflere Verhalten zu verdndern [39).

» Software-Refactoring beschreibt die iibergeordnete Tatigkeit, bei der ein System
durch die Anwendung einer oder mehrerer solcher Refactorings strukturell ange-
passt wird, unter Beibehaltung des externen Verhaltens [39, 61].

Beide Definitionen sind fiir diese Arbeit relevant und werden in der Praxis oft als Syn-
onyme verwendet, wobei der Kontext meist klarstellt, ob eine einzelne Transformation
oder ein umfassenderer Prozess gemeint ist. Unabhéngig von den Begrifflichkeiten bleibt
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das zentrale Prinzip gleich. Die funktionale Semantik des Codes muss erhalten bleiben,
wahrend dessen interne Qualitit gezielt verbessert wird. Daraus ergeben sich insbeson-
dere folgende Zielsetzungen [40]:

o Verbesserung der Lesbarkeit,

o Erhohung der Wartbarkeit,

o klarere und konsistentere Strukturierung des Codes,
e Reduktion von Redundanzen.

Insbesondere in grofien und historisch gewachsenen Codebasen ist eine hohe Wartbarkeit
entscheidend fiir die langfristige Weiterentwicklung und zuverlédssige Fehlerbehebung.
Refactorings werden daher héiufig in kleinen, inkrementellen Schritten durchgefithrt, um
das Risiko unbeabsichtigter Verhaltensanderungen zu minimieren und eine kontinuier-
liche Qualitatsverbesserung zu ermdglichen [61}, 39).

2.1.2. Klassifikation von Refactorings

In der Literatur existieren verschiedene Ansétze zur Klassifikation von Refactorings.
Fowler und Beck [39] ordnen Refactorings priméar nach der Art der strukturellen Verén-
derung sowie nach dem jeweils verfolgten Ziel. Eine erganzende Perspektive bietet die
Einteilung nach dem Abstraktionsgrad der Transformation. In diesem Zusammenhang
unterscheiden Abid u.a. [2] Refactorings zwischen der Code-, Design- und Architek-
turebene. Diese Klassifikation erlaubt eine differenziertere Betrachtung der Auswirkun-
gen von Refactorings auf unterschiedlichen Ebenen eines Softwaresystems. Insbesondere
im Kontext automatisierter Ansidtze wurden zudem sogenannte suchbasierte Refacto-
rings untersucht, bei denen Optimierungsverfahren eingesetzt werden, um geeignete
Refactoring-Sequenzen in grofen Suchraumen zu identifizieren [61]. Die Grundidee von
suchbasierten Refactorings ist, dass Refactorings nicht direkt mit einer festen Regel
ausgefiihrt, sondern wie ein Suchproblem behandelt werden und die unterschiedlichen
Kombinationen moglicher Refactoring-Operationen zu dem grofien Suchraum fithren
[61]. Diese unterschiedlichen Klassifikationen bilden die Grundlage fiir die Auswahl und
Einordnung der in dieser Arbeit betrachteten Refactoring-Aufgaben.

2.1.3. Probleme mit Refactorings

Trotz ihrer zahlreichen Vorteile sind Refactorings in der praktischen Anwendung mit
verschiedenen Herausforderungen verbunden. Manuelle Refactorings erfordern ein tiefes
Verstindnis der bestehenden Codebasis, da bereits geringfiigige strukturelle Anderun-
gen unbeabsichtigte Nebenwirkungen auf das Programmverhalten haben koénnen [39).
Insbesondere in komplexen Softwaresystemen steigt das Risiko, durch Refactorings neue
Fehler einzufithren, was den Aufwand fiir Tests und Validierung erheblich erhéht [2].
Dariiber hinaus werden notwendige Refactorings in der Praxis haufig aus Zeitmangel
oder aufgrund unzureichender Testabdeckung nur teilweise oder gar nicht durchgefiihrt,
obwohl ein klarer Bedarf besteht. Dadurch verbleiben strukturelle Mangel im System,
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was die Anhadufung technischer Schulden begiinstigt und den zukinftigen Wartungs-
und Anderungsaufwand erhéht [55]. Ein zentrales Problem besteht zudem darin sicher-
zustellen, dass Refactorings tatséichlich das bestehende Verhalten erhalten und keine
unerwiinschten Anderungen verursachen [39]. Diese Herausforderungen motivieren den
Einsatz automatisierter Refactoring-Ansétze, insbesondere solcher auf Basis von LLMs,
deren Potenzial und Grenzen im weiteren Verlauf dieser Arbeit untersucht werden.

2.2. Softwaremetriken

Dieser Abschnitt stellt die Grundlagen zu Softwaremetriken dar, anhand derer die be-
trachteten Projekte eingeordnet werden. Dazu gehoren das Aufschliisseln der und
der [COC] sowie der Vergleich und die Abgrenzung beider Softwaremetriken.

2.2.1. Cyclomatic Complexity

Um Qualitat und Komplexitdt von Quellcode systematisch bewerten zu konnen, werden
in der Softwaretechnik seit mehreren Jahrzehnten Metriken eingesetzt, die eine objekti-
ve und reproduzierbare Einschéitzung ermoglichen. Eine der édltesten und am weitesten
verbreiteten Metriken ist die Cyclomatic Complexity, die urspriinglich von McCabe [63]
eingefithrt wurde und die strukturelle Verzweigungsvielfalt eines Programms iiber die
Anzahl linear unabhéngiger Kontrollflusspfade erfasst. In der Praxis wird die haufig
als Heuristik fiir erhohten Testaufwand verwendet, da mit steigender Anzahl unabhén-
giger Pfade typischerweise mehr Testfalle erforderlich werden, um die unterschiedlichen
Ausfithrungsfélle abzudecken [93]. Gleichzeitig wird in empirischen Arbeiten diskutiert,
dass stark mit GroflenmaBen (z.B. [LOC) zusammenhéangen kann und deshalb als
alleinige Qualitats- bzw. Verstandlichkeitsmetrik nur begrenzt trennscharf ist [4§].

Listing 2.1.: Beispiel zur Berechnung der Cyclomatic Complexity

foo = 10
bar = 5
if foo > O: # Entscheidung 1
if bar > foo: # Entscheidung 2
print("bar > foo")
else:
print("bar <= foo")
else:
if bar < O: # Entscheidung 3
print("bar < 0")
else:

print("bar >= 0")

Zur Veranschaulichung zeigt ein Codebeispiel mit drei Entscheidungspunk-
ten. Die Berechnung der erfolgt ausgehend von einem Basiswert von eins (linearer
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Kontrollfluss); jeder zusétzliche Entscheidungspunkt, der alternative Ausfiihrungspfade
erzeugt, erhoht die Metrik um eins |63} 46]. Fir das Beispiel ergibt sich damit:

Cd=1+3=4.

Die Interpretation dieser Zahl ist primér strukturell: Sie beschreibt die Anzahl logisch
unabhéngiger Pfade und motiviert damit insbesondere testbezogene Uberlegungen; als
direkte Metrik menschlicher Verstandlichkeit ist dagegen nur eingeschréankt geeignet
[19] [66] [37] [48].

2.2.2. Cognitive Complexity

Aufgrund der beschriebenen Einschrankungen klassischer, stark strukturbezogener Me-
triken wurde mit der Cognitive Complexity eine Metrik vorgeschlagen, die explizit auf
Aspekte der menschlichen Codeverstéandlichkeit abzielt. Campbell [19] beschreibt
als Metrik, die nicht nur Entscheidungspunkte zahlt, sondern insbesondere Verschach-
telungen, Unterbrechungen des linearen Leseflusses sowie zuséatzliche mentale Kontext-
wechsel berticksichtigt. Dadurch erhalten semantisch komplexere Kontrollstrukturen ty-
pischerweise hohere Werte als bei reiner Pfad-/Entscheidungsziahlung. Empirische Vali-
dierungen zeigen zudem, dass mit Messgrofien der Verstandlichkeit (z.B. benotig-
te Verstandniszeit oder subjektive Ratings) korreliert und damit zumindest Teilaspekte
von ,,Understandability“ sehr gut reflektieren kann [66].

Listing 2.2.: Beispiel zur Berechnung der Cognitive Complexity

foo = 10
bar =
if foo > O: # +1
if bar > foo: # +1 +1 (verschachtelt)
print("bar > foo")
else:
print("bar <= foo")
else:
if bar < 0: # +1 +1 (verschachtelt)
print("bar < 0")
else:
print("bar >= 0")

Im Beispiel in tragt jede Kontrollstruktur zundchst +1 bei. Zusétzlich
erhoht die Verschachtelung innerer Kontrollstrukturen die [COCI Damit kann dersel-
be Code, der in ,our” als Menge von Entscheidungspunkten erscheint, in
stiarker gewichtet werden, sobald tiefe Verschachtelungen oder mehrfach unterbrochene
Kontrollfliisse vorliegen. Fir das Beispiel ergibt sich damit:

COCI=1+2+2=05.
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2.2.3. Vergleich und Abgrenzung

Die und die adressieren unterschiedliche Zielgroflen und sollten daher als
komplementéar verstanden werden: ist primér eine strukturorientierte Metrik mit
engem Bezug zu Pfaden und damit zu testbezogenen Uberlegungen [63, (93], wihrend
gezielt Merkmale modelliert, die beim Lesen von Code kognitive Zusatzlast er-
zeugen (z.B. Verschachtelung und Kontextwechsel) [19]. Entsprechend kann Code mit
moderater eine hohe aufweisen, wenn die Logik schwer nachzuverfolgen ist,
wahrend eine erhohte nicht automatisch geringe Verstandlichkeit bedeutet, sofern
die Struktur flach und linear lesbar bleibt. Fiir Refactorings, die explizit auf Lesbar-
keit und Wartbarkeit zielen, ist deshalb haufig die passendere Evaluationsmetrik.
Empirische Untersuchungen deuten zudem darauf hin, dass die wahrgenommene
Verstandlichkeit teils besser vorhersagt als [56, 66].

2.3. Large Language Modelle im Kontext des Software
Engineering

Da LLMs inzwischen in vielen Bereichen des Software Engineering eingesetzt werden,
ist ihre Einordnung fiir diese Arbeit von besonderer Bedeutung. Der folgende Abschnitt
gibt daher einen Uberblick iiber zentrale Einsatzfelder, bevor Potenziale und Grenzen
dieser Modelle im softwaretechnischen Kontext betrachtet werden.

2.3.1. Grundlagen und Entwicklung von Large Language Modellen

LLMs haben in den letzten Jahren massive Fortschritte gemacht. Durch das Training
mit umfangreichen Textsammlungen sind tiefe neuronale Netze in der Lage, komple-
xe Aufgaben mittels Mustererkennung zu bewéltigen [64]. Transformerbasierte Archi-
tekturen stellten einen Wendepunkt dar, weil sie langfristige Abhéngigkeiten effizient
modellieren. Sie ermoéglichen eine vollstandig parallele Verarbeitung von Daten und
konnen Abhéangigkeiten im Text effektiv erfassen [92]. Diese Architektur ist in jedem
enthalten [95].

2.3.2. LLM-basierte Codegenerierung

Die automatisierte Codegenerierung gehort zu den wichtigsten Anwendungsfeldern von
LLMs im Software Engineering. Mit Codex wurde ein speziell auf Quellcode trainier-
tes Sprachmodell untersucht, das funktionsfahigen Code aus natiirlichsprachlichen Be-
schreibungen erzeugen kann [22]. Zur Evaluation wurde unter anderem HumanFEval
verwendet, ein von OpenAl entwickelter Benchmark, der in der Forschung weit verbrei-
tet ist und zur Bewertung der funktionalen Korrektheit generierter Programme dient
[22]. Der Benchmark umfasst 164 sorgféltig konstruierte Programmieraufgaben, die je-
weils durch automatisierte Tests tiberpriift werden. Ein zentrales Evaluationsmafl ist
dabei pass@k. Die Kennzahl pass@1 gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit mindestens
eine von genau einer generierten Losung die zugehorigen Testfille vollstandig besteht
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[22]. Sie misst somit die Erfolgsrate des ersten Modellvorschlags ohne Mehrfachversuche
oder Auswahlmechanismen. Beispielsweise erreichte das [LLM| Codestral-2501 bei den
Python-Aufgaben im pass@1-Setting eine Erfolgsquote von 86,6 % [26]. Hohere k-Werte
wie pass@10 beriicksichtigen mehrere generierte Kandidaten und erhéhen entsprechend
die Wahrscheinlichkeit, dass mindestens eine Losung korrekt ist. Pass@k wird in [22]
formal wie folgt definiert:

paSS@k = ]EProblems |:1 -

Dabei bezeichnet:
o n die Gesamtanzahl generierter Losungskandidaten fiir eine Aufgabe
o ¢ die Anzahl korrekter Losungen unter diesen Kandidaten
o k die Anzahl betrachteter Stichproben

Der Ausdruck

beschreibt somit die Wahrscheinlichkeit, dass bei einer Auswahl von k& Losungen aus-
schlieBlich fehlerhafte Kandidaten gezogen werden. Durch Subtraktion von eins wird die
Gegenwahrscheinlichkeit berechnet, also die Wahrscheinlichkeit, dass mindestens eine
der k ausgewéhlten Losungen korrekt ist[64].

2.3.3. Herausforderungen, Limitationen und Risiken

Trotz ihrer Leistungsfihigkeit haben LLMs grundlegende Schwéachen. Das zentrale Pro-
blem sind Halluzinationen. Modelle konnen Code erzeugen, der syntaktisch plausibel
aussieht, aber inhaltlich falsch ist. Halluzinationen sind demnach ein typisches Ver-
halten von LLMs [52]. Generierter Code kann also nicht ohne weitere Validierung als
korrekt oder sicher angesehen werden. Speziell in [LLMlgeneriertem Code treten selbst
bei scheinbar funktional korrekten Programmen subtile semantische Fehler auf [58].
Dazu kommt, dass LLMs keine deterministischen Ergebnisse liefern, was die Reprodu-
zierbarkeit erschwert [18]. Der begrenzte Kontextumfang fithrt besonders bei groieren
Codebasen zu unvollstandigem Programmverstandnis [64].

2.4. Verwandte Arbeiten

Um die vorliegende Arbeit in den bestehenden Forschungskontext einzuordnen, wer-
den in diesem Abschnitt relevante verwandte Arbeiten vorgestellt. Der Fokus liegt auf
zentralen Studien zu [LLM}basierten Refactorings, deren Evaluation sowie moglichen
sprachabhéangigen Unterschieden. Diese Arbeiten werden im Hinblick auf ihre Bedeu-
tung fiir die eigene Untersuchung eingeordnet und von dieser abgegrenzt.
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2.4.1. Empirische Arbeiten zu LLM-basierten Refactorings

Die Forschung zu [LLM}basierten Refactorings hat in den letzten Jahren deutlich zuge-
nommen [64]. Mehrere Arbeiten untersuchen, ob und wie gut LLMs in der Lage sind,
bestehenden Code zu verbessern, ohne dessen Verhalten zu dndern |81} 24} 28]. Shirafuji
u. a. [81] zeigen, dass Few-Shot-Prompting bei GPT-3.5 die[CClvon Python-Code durch-
schnittlich um 17,35% reduzieren kann, wenn nur die semantisch korrekten generierten
Programme beriticksichtigt werden. Few-Shot-Prompting bezeichnet eine Methode, bei
der dem Modell neben der eigentlichen Eingabe zusétzlich eine kleine Anzahl von Bei-
spielen im Prompt bereitgestellt wird, um das gewiinschte Verhalten zu steuern [18]. In
der Untersuchung erreichte das Few-Shot-Prompting eine Erfolgsquote von 91,11% bei
pass@1. Damit iibertraf die Methode sowohl das Zero-Shot-Prompting (87,44%) als auch
das One-Shot-Prompting (89,77%). Zero-Shot-Prompting erfolgt ohne zusitzliche Bei-
spiele im Prompt, wahrend beim One-Shot-Prompting genau ein Beispiel zur Steuerung
des Modellverhaltens bereitgestellt wird [79]. Bei pass@10 lag der Wert bei 95,68%. Die
Arbeit zeigt auch, dass LLMs gut in der Code-Formatierung sind, jedoch teilweise uner-
wiinschte Verhaltensweisen wie das Loschen von Kommentaren aufweisen. Eine dhnliche
Richtung verfolgen Choi, An und Yoo [24], die einen iterativen Ansatz zur Reduktion
der[CClin realen Java-Open-Source-Projekten aus Defects/J untersuchen. Defects/.J ist
ein Datensatz mit realen Fehlern, also tatséchlich in der Praxis aufgetretenen und beho-
benen Bugs in Java-Projekten [51]. Bei iiber 20 Iterationen erreichen sie eine Reduktion
der durchschnittlichen um bis zu 10,4%. Ihr Vorgehen identifiziert automatisch Me-
thoden mit hoher Komplexitat und lasst diese gezielt durch ein [LLM] umstrukturieren.
Die Ergebnisse zeigen, dass projektweites Refactoring mit LLMs machbar ist, die Effek-
tivitat aber von der Projektgréfie und der Codestruktur abhangt. Cordeiro, Noei und
Zou |[28] vergleichen StarCoder2 mit menschlichen Entwicklern tiber 30 Java-Projekte
hinweg. Das Modell reduziert Code Smells um 20,1% mehr als Entwickler und zeigt
Starken bei systematischen Problemen wie Long Statement und Magic Number. Bei
kontextabhdngigen Problemen schneiden Menschen besser ab. One-Shot- Prompting er-
hoht die Unit-Test-Pass-Rate um 6,15% und die Code-Smell-Reduktion um 3,52%. Diese
Arbeit zeigt, dass die Kombination aus One-Shot-Prompting und mehreren generierten
Refactorings die beste Performance liefert. Eine weitere Studie deutet darauf hin, dass
weder LLMs noch klassische statische Analysewerkzeuge bei der Erkennung von Code
Smells durchgéngig iiberlegen sind, sondern je nach Code Smell-Typ unterschiedliche
Stérken zeigen [84]. Eine breite Ubersicht bietet die systematische Literaturiibersicht
von Martinez u.a. [62]. Sie analysieren 50 Primérstudien und kategorisieren diese nach
Refactoring-Methoden, Prompt-Engineering-Techniken, verwendeten [LLM}Tools, Pro-
grammiersprachen und Datensétzen. Die Autoren identifizieren die Fztract Method als
héaufigste Refactoring-Art mit vielversprechenden Ergebnissen. Gleichzeitig weisen sie
darauf hin, dass LLMs oft fehlerhaften Code erzeugen, Schwierigkeiten mit komplexeren
Refactorings haben und Anfragen von Entwicklern haufig missverstehen. Die Definition
von Accuracy variiert stark zwischen den Studien, was einen standardisierten Vergleich
erschwert. Cordeiro, Noei und Zou [29] diskutieren grundsétzliche Limitationen von
[LLM}basierten Refactorings. Sie betonen, dass die Fehleranfalligkeit und Halluzinatio-
nen von LLMs deren vollstindige Integration in automatisierte Refactoring-Pipelines
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(z.B. in Entwicklungsumgebungen) einschrénken. Oft wird deshalb ein Mensch benétigt,
um die durchgefithrten Anderungen zu verifizieren. Die Autoren schlagen Forschungs-
richtungen vor, um die Qualitat [LLMFbasierter Refactorings zu verbessern und deren
Zuverlassigkeit in der Softwarewartung zu erhohen.

2.4.2. Evaluation und Qualitatsmetriken in verwandten Arbeiten

Die Bewertung von [LLMl generierten Refactorings erfolgt in der Literatur haufig anhand
der [CCl, um die strukturelle Komplexitiat vor und nach dem Refactoring zu vergleichen
(81}, 24, [28]. Wie in [Unterabschnitt 2.2.3| diskutiert, erfasst priméar die Anzahl un-
abhangiger Kontrollflusspfade und eignet sich damit fiir testbezogene Betrachtungen,
wahrend Verschachtelung und kognitive Last starker gewichtet und deshalb néher
an der wahrgenommenen Verstédndlichkeit liegt. Zuséatzlich zu diesen Strukturmetri-
ken wird in vielen Arbeiten die funktionale Korrektheit durch bestehende Unit-Tests
geprift [28, 81]. Einige Studien erginzen die Evaluation durch die Identifikation von
Code Smells vor und nach dem Refactoring [28]. Code Smells wie Long Method, Large
Class oder Magic Number werden gezéhlt und deren Reduktion als Qualitédtsgewinn
interpretiert. Diese Metrik ist allerdings weniger formalisiert als oder und
hangt stark von der verwendeten Methode ab. Ein weiteres Problem ist die fehlende
Standardisierung bei der Definition von Korrektheit. Martinez u.a. [62] weisen darauf
hin, dass die Bedeutung von Accuracy je nach Studie variiert. Manche Arbeiten prii-
fen nur syntaktische Korrektheit, andere zusétzlich semantische Aquivalenz, und wieder
andere verlassen sich ausschliellich auf Tests [62]. Diese Unterschiede erschweren den
direkten Vergleich zwischen Studien und unterstreichen die Notwendigkeit einheitlicher
Evaluationsprotokolle. Trotz dieser Herausforderungen zeigen die vorhandenen Ergeb-
nisse, dass LLMs grundsétzlich in der Lage sind, strukturelle Verbesserungen zu erzielen,
die messbar sind [81]. Die Frage, wie zuverlassig und reproduzierbar diese Verbesserun-
gen ausfallen, bleibt allerdings teilweise offen.

2.4.3. Sprachabhangigkeit von LLM-generierten Refactorings
(RQ2)

Polyglotte Benchmarks wie MultiPL-E [20] und Aider Polyglot [3] zeigen, dass die
Leistungsfahigkeit von LLMs stark von der Programmiersprache abhéngt. RQ2 fragt
gezielt danach, wie gut moderne LLMs Refactorings in weniger verbreiteten Sprachen
wie Apex im Vergleich zu etablierten Sprachen wie Python umsetzen kénnen. Diese
Benchmarks evaluieren zwar die generellen Programmierféhigkeiten in vielen Sprachen,
untersuchen aber nicht spezifisch Refactoring-Aufgaben. Besonders auffallig: Apex, ei-
ne fiir Salesforce-Entwicklung wichtige, jedoch nicht weit verbreitete Sprache, findet
in keiner der etablierten Benchmark-Studien Berticksichtigung. Damit bleibt die Fa-
higkeit von LLMs, strukturierte Code-Transformationen in solchen Sprachen korrekt
auszufithren, empirisch weitgehend unerforscht. Die vorliegende Arbeit schliefit diese
Liicke, indem sie erstmals die Refactoring-Qualitiat von Gemini 3 Pro und Codestral-
2501 systematisch zwischen Python- und Apex-Projekten vergleicht.
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2.4. Verwandte Arbeiten

2.4.4. Abgrenzung der vorliegenden Arbeit

Im Gegensatz zu bisherigen Studien, die meist einzelne [LLMl wie GPT-3.5, StarCo-
der2 oder GPT-/ untersuchen [81, 28], vergleicht diese Arbeit direkt Gemini & Pro mit
Codestral-2501. So wird erstmals klar, welches Modell fiir welche Refactoring-Aufgaben
tatsichlich besser geeignet ist. Besonders charakteristisch ist der Fokus auf als zen-
trale Komplexitatsmetrik. Wahrend verwandte Arbeiten priméar oder Code Smells
einsetzen, misst diese Arbeit gezielt die kognitive Verstandlichkeit, also[COC] genau das,
was Refactorings verbessern sollen. Die funktionale Korrektheit wird durch bestehende
Tests gepriift, was praxisnahe Validierung ermoglicht. Hervorzuheben ist dariiber hin-
aus der verwendete Datensatz: Anstelle gangiger Standard-Benchmarks wie HumanFEval
[81, 24] werden in dieser Arbeit sechs reale Open-Source-Projekte herangezogen, drei
Python-Projekte mit kontrollierter [COCL Varianz, sowie erstmals drei Apex-Projekte.
Zusammengefasst untersucht diese Arbeit erstmals systematisch, wie stark und
Programmiersprache (Python vs. Apex) die Qualitat von [LLM}Refactorings beeinflus-
sen.
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3. Methodik

In diesem Kapitel wird das methodische Vorgehen der Arbeit beschrieben. Zunéchst
wird das Forschungsdesign vorgestellt, das den Aufbau des Experiments sowie die Aus-
wahl der Datensétze, Refactorings und LLMs umfasst. Anschliefend wird das Prompt
Engineering erlautert. Danach wird dargelegt, wie die erzeugten Refactorings validiert
wurden und welche technische Umsetzung dem automatisierten Ablauf des Experiments
zugrunde liegt. Auf diese Weise soll das Vorgehen der Arbeit transparent und nachvoll-
ziehbar dargestellt werden.

3.1. Forschungsdesign

In diesem Abschnitt wird das Forschungsdesign der vorliegenden Arbeit vorgestellt.
Zunéchst erfolgt ein Uberblick iiber den Aufbau des Experiments. AnschlieBend werden
die Auswahl der Projekte, die verwendeten LLMs sowie die Bewertung der Refactorings
beschrieben.

3.1.1. Uberblick iiber das Experiment

Die vorliegende Arbeit folgt einem kontrollierten und quantitativen Forschungsdesign.
Ziel ist es, empirisch zu untersuchen, inwiefern die sowie die Programmiersprache
einen Einfluss auf die Qualitiat von [LLM}Mbasierten Refactorings haben. Dabei werden
LLMs gezielt auf ausgewahlte Refactoring-Aufgaben angewendet und die resultierenden
Verédnderungen systematisch gemessen. Zur Beantwortung der ersten Forschungsfrage
(RQ1) wurde die als zentrale unabhangige Variable verwendet. Im Fokus steht
dabei die Frage, ob LLMs bei steigender des Ausgangscodes, Unterschiede in der
Refactoring-Qualitiat zeigen. Die wurde in diesem Zusammenhang bewusst nicht
berticksichtigt, da sie primar strukturelle Kontrollflussaspekte abbildet und nicht die
fur diese Arbeit relevante Verstandlichkeit des Codes [66], 7§].

3.1.2. Auswahl der Projekte

Zur Vorbereitung der Untersuchung wurden zunéchst zahlreiche Open-Source-Projekte
einer statischen Codeanalyse unterzogen. Fiir Python-Projekte wurde SonarQube [14]
und fiir Apex-Projekte das Analysewerkzeug PMD Apex [7] verwendet. Erfasst wurden
insbesondere die sowie die auf Methodenebene. Ziel dieser Voranalyse war es,
Projekte mit vergleichbarer Grofie, jedoch unterschiedlicher zu identifizieren. Die
Auswahl der final untersuchten Projekte erfolgte auf Basis der Softwaremetriken
und [COC, um GroBenunterschiede als Storfaktor zu minimieren und die Komplexitét
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3.2. Auswahl und Beschreibung des Datensatzes

gezielt variieren zu konnen. Zur Beantwortung der zweiten Forschungsfrage (RQ2) wur-
den zwei Programmiersprachen betrachtet. Python und Apex wurden ausgewéhlt, da
fiir beide Sprachen geeignete Werkzeuge zur statischen Codeanalyse existieren und sie
zugleich zwei unterschiedliche Pole darstellen: eine weitverbreitete Sprache mit hoher
Trainingswahrscheinlichkeit fiir LLMs und eine weniger verbreitete Sprache.

3.1.3. Verwendete Large Language Modelle

Neben der Programmiersprache spielen auch die verwendeten LLMs eine zentrale Rolle.
In dieser Arbeit wurden Codestral-2501 und Gemini 3 Pro eingesetzt. Die Auswahl er-
folgte unter anderem deshalb, da diese Modelle in bisherigen Arbeiten zu[LLMl basierten
Refactorings nur begrenzt untersucht wurden, wodurch eine Abgrenzung zu bestehen-
den Studien ermoglicht wird. Um die nicht deterministische Natur von LLMs [18] zu
beriicksichtigen, wurden alle Refactoring-Aufgaben zehnmal ausgefiihrt.

3.1.4. Bewertung der Refactorings

Ein Refactoring gilt als erfolgreich, wenn alle Tests bestehen, eine Anderung durchge-
fiihrt wurde und diese Anderung das Refactoring richtig durchgefiihrt hat. Fehlgeschla-
gen wire das Refactoring, wenn keine Anderung durchgefiihrt oder mindestens ein Test
nicht besteht oder das Refactoring nicht richtig implementiert wurde. Insgesamt ermog-
licht dieses Forschungsdesign eine kontrollierte Untersuchung des Einflusses der [COC]
der Programmiersprache sowie des eingesetzten [LLM] auf die Qualitat [LLMgenerierter
Refactorings.

3.2. Auswahl und Beschreibung des Datensatzes

Die Auswahl des Datensatzes erfolgte anhand klar definierter Kriterien. Ziel war es, eine
kontrollierte und vergleichbare Grundlage fiir das Forschungsexperiment zu schaffen.
Die folgenden Anforderungen mussten erfiillt sein:

o Drei Projekte pro Programmiersprache (Python und Apex)
o Open-Source-Verfiigharkeit

o Vorhandene Testinfrastruktur

e Je ein Projekt mit niedriger, mittlerer und hoher

o Vergleichbare [LOCI innerhalb einer Sprache mit einer maximalen Differenz von
400 ILOC] zwischen dem kleinsten und dem grofiten Projekt

Die Kriterien wurden so gewéhlt, dass sowohl die Vergleichbarkeit als auch die Aus-
sagekraft der Untersuchung gewéhrleistet sind. Die stellt die zentrale unabhéan-
gige Variable dar, wahrend die als Kontrollgrofle dient, um Verzerrungen durch
stark unterschiedliche Projektgrofien zu vermeiden. Die vorhandene Testinfrastruktur
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3. Methodik

ist notwendig, um die funktionale Korrektheit der Refactorings objektiv iiberpriifen zu
konnen. Ohne die Testinfrastruktur wéare keine faire funktionale Validierung moglich ge-
wesen. Obwohl die Auswahl kontrolliert anhand von und erfolgte, kann die
Generalisierbarkeit der Ergebnisse auf andere Softwareprojekte dadurch eingeschrankt
sein. Fiir die Python-Projekte wurden zunéchst potenzielle Open-Source-Projekte auf
GitHub |42] unter Verwendung von Filtern beziiglich der Programmiersprache und Gro-
Be identifiziert und anschlieBend mithilfe statischer Codeanalyse hinsichtlich ihrer LOC
und COC untersucht. Die dabei beriicksichtigten Projekte sind in darge-
stellt. Aus dieser Menge entsprachen die Projekte Colorama, pluggy und pathlib2 den
definierten Auswahlkriterien am ehesten. Die Auswahl erfolgte dabei nicht nach der
allgemeinen Bekanntheit der Projekte, sondern nach ihrer Eignung im Hinblick auf die
festgelegten Vergleichskriterien. Bei den Apex-Projekten lief es d&hnlich ab. Hervorge-
hoben haben sich aus den untersuchten Apex-Projekten die folgenden markierten in

apez-utilities, force-di, apex-dml-mocking.

Tabelle 3.1.: Ubersicht der analysierten Python—Projekt

Projektname COC] LOC] %
netflix-proxy [13] 131 643 0.204
python-slugify |67] 64 250 0.256
tornado [87] 3908 27064 0.144
gunicorn 23] 1556 6208 0.251
pydantic [27] 6953 28908 0.241
sqlparse 4] 659 2857 0.231
pluggy [74] 231 1020 0.226
Jinja [71] 2090 8547 0.245
Colorama [86] 122 631 0.193
loguru [30] 924 3071 0.301
requests [73] 863 2961 0.291
sh [5] 649 2167 0.299
Markdown (73] 1690 4461 0.379
pyyaml [07] 1623 4328 0.375
tinydb [65] 159 768 0.207
Bottle [16] 974 2077 0.327
pathlib2 [49] 421 1000 0.421
vapt [45] 2366 5329 0.444
Colorama [86] 122 631 0.193
pluggy [74] 231 1020 0.226
pathlib2 [49] 421 1000 0.421
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3.2. Auswahl und Beschreibung des Datensatzes

Tabelle 3.2.: Ubersicht der analysierten Apex—Projekt

Projektname COC LOC goc
trigger-actions-framework (85| 48 2941 0.016
nebula-logger [50] 260 14256 0.018
at4dx-samplecode [8] 28 1518 0.018
apex-mdapi [21] 601 17791 0.034
fHlib-apex-common-samplecode [9] 109 3101 0.035
automation-components [89] 3291 88863 0.037
dreamhouse-lwce [90] 25 623 0.040
apex-recipes [8§] 393 8500 0.046
apex-utilities |72] 145 1940 0.075
httpcalloutframework [60] 82 586 0.140
sfde-trigger-framework [54] 35 240 0.146
lightningflowcomponents [91] 36120 164221 0.220
fHlib-apex-mocks [11] 1465 5094 0.288
force-di [12] 832 1976 0.421
fHlib-apex-common [10] 3227 5995 0.538
apex-unified-logging [77] 117 211 0.555
apex-domainbuilder [76] 939 1624 0.578
apex-dml-mocking [82) 1413 2283 0.619
apex-lambda [17] 501 781 0.641
sendgrid-apex |80] 321 361 0.889
apex-rollup [47] 16914 12903 1.311
apex-utilities |72] 145 1940 0.075
force-di [12] 832 1976 0.421
apex-dml-mocking [82] 1413 2283 0.619
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3.3. Auswahl und Definition der Refactorings

Die ausgewéhlten Refactorings sind in aufgefiihrt. Dabei war es im Vorhin-
ein wichtig, jeweils zwei einfache, zwei mittlere und zwei schwere Refactoring-Aufgaben
zu definieren. Die Einteilung der Schwierigkeitsstufen erfolgte anhand des Umfangs
der erforderlichen Codednderungen, des strukturellen Eingriffs in den Code sowie der
Frage, ob die betroffenen Transformationsstellen explizit vorgegeben sind oder vom
Modell selbst identifiziert werden miissen. Auflerdem sollten die Refactoring-Aufgaben
sowohl strukturelle als auch komplexitatsbezogene Veranderungen untersuchen. Zum
einen sollte die Auswahl der Refactorings mit strukturellen Verdnderungen in der Lite-
ratur [39] etabliert sein. Zum anderen musste eine objektive Bewertung der Ergebnisse
moglich sein. Durch die systematische Auswahl unterschiedlicher Schwierigkeitsgrade
wird sichergestellt, dass die Leistungsfahigkeit der Modelle nicht nur bei trivialen Um-
benennungen, sondern auch bei komplexeren Designanderungen untersucht wird.

Tabelle 3.3.: Ausgewéihlte Refactoring-Aufgaben

Aufgabe Beschreibung Stufe

Methode umbenennen Umbenennen einer Methode im ge- einfach
samten Projekt

Variable inline setzen Entfernen einer Variablen, indem ihr einfach
Wert direkt in den Ausdruck einge-
setzt wird

Getter und Setter erstellen Aufrufe einer Funktion zu Getter und mittel
Setter umwandeln

Guard Clauses erstellen Umwandeln  verschachtelter ~ if- mittel
Anweisungen in Guard Clauses

Strategy Pattern anwenden Auslagern von Hilfslogik durch An- schwierig

wendung des Strategy Patterns
Cognitive Complexity reduzieren [COC| Reduktion zur besseren Lesbar- schwierig
keit

Die einfachen Refactorings umfassen strukturelle Anderungen mit klar definiertem
Umfang. Dazu gehoren das Umbenennen einer Methode im gesamten Projekt sowie das
Inline-Setzen einer Variable. Beide Aufgaben erfordern primér syntaktische Konsistenz
und eine korrekte Anpassung aller Referenzen, ohne tiefgreifende strukturelle Anderun-
gen vorzunehmen. Die mittleren Refactorings betreffen bereits komplexere Umstruk-
turierungen. Hierzu zahlen das Erstellen von Getter- und Setter-Methoden sowie das
Umwandeln verschachtelter if-Anweisungen in Guard Clauses. Wobei nicht explizit an-
gegeben wird, welcher Codeabschnitt diese Aufgaben betrifft. So muss das [LLM] selbst
entscheiden, wo dieses Refactoring angewendet werden soll. Diese Aufgaben greifen
starker in die Struktur des Codes ein und beeinflussen die Lesbarkeit. Somit wird die
Praxisndhe des Experiments erweitert, da das auch die Identifikation der geeigne-
ten Transformationsstellen eigensténdig vornehmen muss. Die schwierigen Refactorings
umfassen strukturelle Verdnderungen auf Design-Ebene. Dazu gehort die Anwendung
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3.4. Auswahl der Large Language Modelle

des Strategy Patterns zur Auslagerung von Logik sowie die Reduktion der [COCl Bei
der Reduktion der wird auch nicht, so wie bei dem Guard Clauses Refactoring,
explizit angegeben, welche genauen Codeabschnitte refactored werden sollen. Alle Re-
factorings wurden unter der Voraussetzung durchgefiihrt, dass das externe Verhalten des
Systems unverdndert bleibt. Ein Refactoring wurde nur dann als erfolgreich gewertet,
wenn sowohl die strukturelle Anderung korrekt umgesetzt als auch alle Tests bestanden
wurden. Unter welche Kriterien die strukturellen Anderungen bewertet werden, wird in

Abschnitt 3.6| eingegangen.

3.4. Auswahl der Large Language Modelle

Neben den Refactorings stellen die verwendeten LLMs eine zentrale unabhéngige Varia-
ble des Forschungsexperiments dar. Die Auswahl der Modelle erfolgte anhand mehrerer
Kriterien. Zum einen sollten die Modelle aktuell und leistungsfahig im Bereich Co-
degenerierung sein. Zum anderen sollten gewisse Unterschiede zwischen den Modellen
bestehen. In dieser Arbeit wurden Codestral-2501 und Gemini 3 Pro eingesetzt. Codes-
tral basiert auf einer Modellfamilie, die speziell fiir Codegenerierungsaufgaben optimiert
wurde [25]. Modelle mit Code-spezifischem Training zeigen in Benchmarks wie Huma-
nFEval eine verbesserte Féahigkeit zur syntaktisch korrekten und funktionalen Codeer-
zeugung |22|. Es ist jedoch wenig bekannt, wie solche LLMs sich in realen Codebasen
zurechtfinden und wie gut sie Refactoring-Aufgaben richtig umsetzen kénnen. Gemini
3 Pro wurde ausgewahlt, da es als leistungsfdhiges multimodales Modell gilt und in

praktischen Anwendungen im Bereich Softwareentwicklung zunehmend eingesetzt wird
[1].

3.56. Prompt Engineering

Da LLMs stark von der Formulierung der Eingabeaufforderung abhéngen, stellt das
Prompt-Engineering einen zentralen Bestandteil des Forschungsexperiments dar. Ziel
war es, eine stabile und reproduzierbare Prompt-Struktur zu entwickeln, die konsistent
auf alle untersuchten Modelle angewendet werden kann. Um einen Bias im spéteren Ex-
periment zu vermeiden, wurde das Prompt-Engineering ausschliellich an Testprojekten
und mit einem separaten durchgefiihrt. Fiir die Durchfiithrung der Refactoring-
Aufgaben wurde ein Few-Shot-Prompting-Ansatz gewahlt. Few-Shot-Prompting beschreibt
die Bereitstellung einer begrenzten Anzahl exemplarischer Beispiele innerhalb des Prompts
[79]. Dieser Ansatz war im vorliegenden Experiment besonders relevant, da konkrete
Beispiele zu den jeweiligen Refactorings bereitgestellt wurden, um das Modellverhalten
gezielt zu steuern. Dariiber hinaus wurde entschieden, den Prompt auf Englisch zu ver-
fassen, da LLMs Aufgaben in dieser Sprache nachweislich am zuverlassigsten bearbeiten
[32, 131].
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3.5.1. Testsetup und Zuverlassigkeitskriterium

Der Prompt-Engineering-Prozess orientierte sich an Schulhoff u.a. [79], wonach ein
Prompt so lange getestet und angepasst wird, bis er bei einem Testprojekt zuverlassig
funktioniert. Dieses Vorgehen wurde iibernommen und ist anschaulich in [Abbildung 3.1]
dargestellt. Als Testprojekte wurden tinydb (Python) und apex-domainbuilder (Apex)
verwendet, da beide Projekte lauffihige Testinfrastruktur besitzen. Als Kriterium, dass
ein Prompt eine Aufgabe zuverléssig erledigen kann, wurde festgelegt, dass ein Prompt
bei einem Refactoring im jeweiligen Testprojekt in zehn Ausfithrungen mindestens 8/10
erfolgreiche Durchlaufe erreicht. Auflerdem wurde die Methode verfeinert. So wurde
unter anderem Meta-Prompting eingesetzt, bei dem auf Basis des definierten Ziels ein
verbesserter Prompt mithilfe eines [LLM] generiert wurde [79]. Der initiale Meta-Prompt
ist in zu erkennen. Aus diesem Meta-Prompt entstand daraufhin der erste

Entwurf in [Listing 3.2

Listing 3.1.: Meta-Prompt zur Generierung eines Rename-Prompts (Initialversion)

You are a prompt engineer. Generate a single refactoring prompt (no explanation, no
— commentary) for the refactoring task "Rename" in a Python project.

The generated prompt must follow this exact structure and content order:

1) Title line: "Rename"
2) Line: "Task Description"
3) Add an introductory paragraph that defines the assistant's role and constraints
— (refactoring task, strict adherence to the given rules, no extra changes).
— Briefly summarize the refactoring objective and scope (project-wide application
— where needed) for the chosen refactoring type in the target programming
— language.
4) Section heading: "Please note:" followed by exactly these rules (verbatim, same
— wording and punctuation):

1. The code must still function perfectly after the refactoring.

2. A1l imports, references, and function calls must be updated accordingly.

3. The style, formatting, and structure of the code must be preserved.
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3.5. Prompt Engineering

Listing 3.2.: Aus dem Meta-Prompt generierter Prompt

Rename

Task Description

You are a strict code-refactoring engine. You follow all rules exactly as written.
— Your task is to perform a refactoring change in a Python project. A function
— mneeds to be renamed.

The renaming must be applied consistently across the entire project by updating

— every instance where it is used.

Please
1. The
2. A1l
3. The

note:

code must still function perfectly after the renaming.

imports, references, and function calls must be updated accordingly.
style, formatting, and structure of the code must be preserved.

Erstellen des ersten
Prompts

h 4

Verwendung des
Prompts auf ein Test

Projekt
Anpassung des
Prompts
h 4 Prompt gibl keine guien

Ergebnisze
Evaluation der

Ergebnisse

h 4

Prompt wird produkdiv
eingesetzt

Abbildung 3.1.: Prompt Engineering Uberblick
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Listing 3.3.: Rollenbeschreibung fiir das Rename-Refactoring

You are a strict code refactoring engine. You follow all rules exactly as written.
Your task is to perform a refactoring change in an Apex project.

A method needs to be renamed.

The renaming must be applied consistently across the entire project by updating

every instance where it is used.

3.5.2. Prompt-Struktur und Refinement

Aus folgenden Bestandteilen setzte sich der entwickelte Prompt zusammen: einer klar
definierten Rollenbeschreibung (vgl. [Listing 3.3|) fiir das [LLM], strukturellen Anforde-
rungen an das Refactoring (vgl. |[Listing 3.5)), zwei konkrete Beispiele zur Veranschau-
lichung (vgl. , der eigentlichen Aufgabenbeschreibung sowie den gesamten
Code des Projekts. Ein vollstandiger Prompt ohne den Code ist in [Abschnitt A.1l Um
systematisch den Prompt iterativ zu verbessern, wurden beobachtete Fehler gesammelt
und in konkrete Regeln tberfithrt. Ein Ansatz, der auf Skreta u.a. [83] zuriickgeht.
Dieses Tuning erfolgte mit Gemini 2.5 Flash Lite um prompt-varianten schnell und
kostengiinstig iterieren zu kénnen. Typische Fehlermuster umfassten etwa unerwartete
Anderungen auBerhalb des Refactoring-Ziels, syntaktisch oder semantisch fehlerhaften
Code, der die Tests nicht bestand, oder Ausgaben ohne tatsidchliche inhaltliche Anpas-
sungen. Auch unlesbare Modellantworten, etwa durch erkldrende Fiilltexte anstelle von
reinem Code, wurden in diesem Prozess erfasst. Aus diesen Beobachtungen entstanden
die Regeln in [Listing 3.5 Zudem kam die Technik der Prompt-Repetition zum Ein-
satz: Dabei wird die Aufgabenstellung innerhalb des Prompts explizit wiederholt, was
nachweislich dazu beitragt, dass das sie besser berticksichtigt [57].

3.6. Validierung

Dieser Abschnitt beschreibt die Testinfrastruktur und das Vorgehen zur Validierung
der Refactorings. Dabei wird erlédutert, wie die Korrektheit der erzeugten Refactorings
iiberpriift wird und welche Testinfrastruktur fiir diese Uberpriifung geschaffen wurde.

3.6.1. Testinfrastruktur

Um faire Vergleiche zwischen den Projekten zu ermdéglichen, wurden fehlende Tests mit
GitHub Copilot [43] generiert, so dass jedes Projekt pro Sprache eine dhnliche Testan-
zahl hat. Als Zielmarke diente jeweils das Python-Projekt mit den meisten Tests (426)
bzw. das Apex-Projekt mit den meisten Tests (129). zeigt die Aufteilung:
Wiéhrend colorama fast ausschlielich generierte Tests (377/420) nutzt, bringt pathlib2
viele eigene Tests mit (322/426). Apex-Projekte hatten bereits solide Testbestéande, wes-
halb nur wenige ergianzt werden mussten. Die Testabdeckung ist bei Python sehr hoch
(>99%), bei Apex sehr gut vergleichbar (84-88%). Damit liegt eine robuste Grundla-

22



© 0 9 O s W N

-
o

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

=

ook N

10
11

12

3.6. Validierung

Listing 3.4.: Beispiel im Few-Shot-Prompt

Example 1:

Original Code:

File “calculate.py :

* T “python

def calculate_sum(a, b):
return a + b

print(calculate_sum(2, 3))

Task:

1. Rename the method “calculate_sum”™ in the file: “calculate.py” to “add".
2. Update every relevant occurrence across the entire project.

3. Output format (for EACH modified file):

File “calculate.py :

T “python

def add(a, b):
return a + b

print(add(2, 3))

Listing 3.5.: Regeln welche in jedem Prompt stehen

Please note:

1. The code must still function perfectly after the refactoring.

All imports, references, and function calls must be updated accordingly.
. The style, formatting, and structure of the code must be preserved.

W N

. Do not introduce any new functionality, logic changes, or unrelated formatting
— changes.

5. For every modified file, return the complete updated file content to ensure that
— no changes are overlooked.

6. The semantics and behavior of the code must not change.

7. Only include files that required changes.

8. Respond with the code blocks only. Your entire response must be

— machine-readable. Do not include any conversational filler.

9. If you are unsure, do not guess. Only modify code when the change is certain.
10. Every response must include meaningful modifications, improvements, or

— transformations. Returning the same code, even partially or with superficial
— edits, is strictly prohibited.

11. Your final output must pass the existing test suite (pytest). If your changes
— would cause any test to fail, revise your refactor until all tests pass.
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ge fiir die funktionale Validierung der Refactorings vor. Eine hohere Testabdeckung in
den Apex-Projekten konnte nicht erreicht werden, da GitHub Copilot |43] ausschlielich
fehlerhafte Tests generierte, die weder deploybar noch stabil lauffihig waren.

Tabelle 3.4.: Testaufteilung zwischen vorhandenen und generierten Tests pro Projekt

Projekt Vorhandene Generierte Gesamt Testabdeckung
Tests Tests

Python-Projekte

colorama 43 377 420 99%

pluggy 126 300 426 100%

pathlib2 322 104 426 99%

Apex-Projekte

apex-utilities 129 0 129 88%

force-di 61 66 117 84%

apex-dml-mocking 92 37 129 87%

3.6.2. Validierung der Refactorings
Die Validierungsstrategie variierte je nach Refactoring-Typ, wie zeigt. Alle

Refactorings wurden mittels Regressionstests validiert, indem die Tests vor und nach
dem Refactoring ausgefithrt wurden. Fiir die Refactorings Rename und Getter-Setter
(nur bei Apex) mussten die Tests jedoch zunichst angepasst werden, da diese Re-
factorings die offentliche Schnittstelle des Codes verédndern. Durch das Umbenennen
einer Methode oder das Ersetzen eines direkten Attributzugriffs durch Getter- und
Setter-Methoden wiirden die unveranderten Tests fehlschlagen, obwohl das Refactoring
korrekt durchgefiihrt wurde. Bei Python war dies fiir das Getter-Setter-Refactoring
nicht notwendig, da durch die Verwendung von @property-Dekoratoren die Schnitt-
stelle unverdndert bleibt. Der Zugriff auf Attribute erfolgt syntaktisch weiterhin tiber
obj.attribute, auch wenn intern Getter- und Setter-Methoden aufgerufen werden.

Tabelle 3.5.: Validierungsstrategie je Refactoring-Typ

Refactoring Validierungsmethode

Rename Regressionstests + Angepasste Tests

Inline Variable Regressionstests + manuelle Priifung

Getter-Setter Regressionstests + Angepasste Tests (nur Apex), Regressionstests
+ manuelle Prifung (nur Python)

Guard Clauses Regressionstests + manuelle Priifung

Strategy Pattern Regressionstests + manuelle Priifung
COC-Reduktion Regressionstests + COC-Messung vor/nach

Fir die manuelle Priiffung wurden pro Refactoring-Aufgabe Kriterien definiert. Erst
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wenn das Refactoring alle Kriterien erfillte, wurde es als korrekt bewertet. So galten
fiir die Refactorings: Inline Variable, Getter-Setter, Guard Clauses und Strategy Pattern
folgende Kriterien.

Inline Variable
e Die urspriingliche Variable wurde vollstandig entfernt.

o Der zuvor gespeicherte Ausdruck wurde direkt an den entsprechenden Stellen im
Code eingesetzt.

o Alle Referenzen der Variable wurden korrekt ersetzt.

Getter-Setter-Refactoring (Python mit @property)
o Fir die betroffene Instanzvariable wurde eine Getter-Methode erstellt.

o Fr die betroffene Instanzvariable wurde eine Setter-Methode erstellt.

Guard Clauses Eine geanderte Datei gilt als verbessert, wenn:

a) die Anzahl der Guard Clauses (frithe return, continue, break, throw-Statements)
sich erhoht hat, oder

b) die maximale if-Verschachtelungstiefe reduziert wurde oder gleich geblieben ist

Strategy Pattern
o Die urspriingliche Entscheidungslogik wurde in separate Strategien ausgelagert.
« Es existiert eine gemeinsame Schnittstelle oder Basisklasse fiir die Strategien.
« Die konkrete Strategie wird zur Laufzeit ausgewahlt und verwendet.
Um die [COCFReduktion zu validieren wurde die [COC| vor dem Refactoring und nach
dem Refactoring gemessen und daraufhin verglichen. Das Refactoring galt als korrekt,
wenn die [COC] nach dem Refactoring geringer war als davor. Der Aufwand aller dieser
Priifungen fillt pro Ausfithrung an und variiert je nach Refactoring-Typ und Ande-

rungsumfang. Dadurch war die Anzahl der untersuchten Ausfithrungen praktisch durch
den verfiigharen Zeitrahmen begrenzt.
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3.7. Ablauf des Experiments

Nachdem die Refactoring-Aufgaben, die Projekte und die LLMs ausgewéhlt wurden
und die Prompts feststanden, waren fast alle Vorbereitungen getroffen um mit dem
Experiment beginnen zu konnen. Um die Vergleichbarkeit zwischen den Projekten wei-
ter zu erhohen, wurden zunéchst alle Kommentare aus den Quellcode-Dateien entfernt,
die an das iibergeben wurden. Dadurch sollte sichergestellt werden, dass zusétzli-
che Informationen in Form von Kommentaren keinen Einfluss auf die Generierung der
Refactorings haben. Der experimentelle Ablauf wurde fiir alle Projekte und Refactoring-
Aufgaben einheitlich durchgefiihrt, um die Vergleichbarkeit zwischen den Modellen und
Programmiersprachen sicherzustellen. Der schematische Ablauf des Experiments ist in
IAbbildung 3.2| zu erkennen. Zu Beginn wurde der urspriingliche Projektzustand gesi-
chert. Anschliefend wurde die des relevanten Codes mittels statischer Analyse er-
fasst. Diese Messung diente als Ausgangswert fiir den spéteren Vergleich. Darauthin wur-
de die jeweilige Refactoring-Aufgabe zusammen mit dem definierten Few-Shot-Prompt
an das entsprechende [LLM]| iibermittelt. Das Modell generierte daraufhin eine modifi-
zierte Version des Codes, in der das geforderte Refactoring umgesetzt werden sollte. Der
generierte Code wurde anschliefend in das Projekt integriert. Hier entstand ein klei-
ner Unterschied zwischen den Apex- und Python-Projekten. In den Python-Projekten
wurde lediglich die syntaktische Korrektheit mithilfe von Tests validiert, wahrend in
Apex der Code zunéachst deployed werden musste und daraufhin die Tests erfolgten.
Bei Python-Projekten wurden hierfiir pytest-Tests ausgefiihrt, bei Apex-Projekten die
entsprechenden Klassentests. Danach wurde die Umsetzung des Refactorings manuell
validiert. Pro Refactoring wurde dieses Vorgehen zehnmal wiederholt. Jedes Ergebnis
jeder Iteration wurde daraufhin dokumentiert.

3.8. Technische Umsetzung

Fiir die technische Umsetzung wurde pro Programmiersprache je ein Python-Skript
entwickelt. Beide Skripte folgen demselben grundlegenden Ablauf, unterscheiden sich
jedoch in den sprachspezifischen Details der Testausfithrung und Validierung. Die in
IAbbildung 3.2| dargestellten Schritte — Prompt senden, Code generieren, in das Projekt
integrieren und Tests ausfiihren — wurden vollstdndig automatisiert.

3.8.1. Projektstruktur

Der Zugriff auf die LLMs erfolgte iiber A PI-Keys der jeweiligen Anbieter, die iiber Um-
gebungsvariablen geladen wurden. Abhéangig vom gesetzten API-Key wurden automa-
tisch das entsprechende Modell sowie die zugehorige Client-Bibliothek ausgewéhlt und
initialisiert. Fiir Gemini 3 Pro wurde google-genai, fiir Codestral-2501 mistralai ver-
wendet. Weitere genutzte Bibliotheken waren subprocess, re, difflib sowie pathlib.
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3.8.2. Automatisierter Ablauf

Zu Beginn jeder Refactoring-Aufgabe wird zunéchst ein Backup des Projekts ange-
legt. Das ist wichtig, damit das Projekt nach jeder Iteration in seinen Ausgangszustand
zuriickversetzt werden kann. Anschliefend liest das Skript den Prompt aus einer zuge-
horigen . txt-Datei ein und ergénzt ihn um die Projektstruktur sowie den vollstandigen
Quellcode. Dieser finale Prompt wird dann an das [LLM]| gesendet. Die Antwort des
Modells wird mithilfe eines regularen Ausdrucks geparst. Das [LLM] gibt den Code im
Format File <Dateiname>: python ... zurlick, woraus Dateiname und Codeinhalt
extrahiert werden:

Listing 3.6.: Regex zum Parsen der LLM-Antwort

pattern
matches

r"File\s+(["7]+) :\s*  ~“python\s*(.*?)\sx """
re.findall(pattern, response_text, re.DOTALL)

Liefert der Regex keine Treffer, gilt die Iteration als fehlgeschlagen und wird tiber-
sprungen. Andernfalls wird die jeweilige Datei vollstindig mit dem generierten Inhalt
iiberschrieben. Testdateien werden dabei explizit ausgenommen — es wird ausschliellich
Produktionscode verdndert. Um zu priifen, ob das [LLM] iiberhaupt eine Anderung vor-
genommen hat, wird nach jeder Iteration ein Diff zwischen dem Backup und dem refac-
tored Code berechnet. Dabei werden Leerzeilen und Whitespace normalisiert, um rein
formatierungsbedingte Unterschiede herauszufiltern. pytest wird anschlieend iiber
subprocess aufgerufen, und das Ergebnis wird anhand des Exit-Codes ausgewertet.
Die Testabdeckung wurde mit pytest-cov gemessen und musste bei Python-Projekten
99 oder 100 Prozent betragen, um eine vollstandige Validierung sicherzustellen. Pro
[teration werden folgende Ergebnisse in einer Zusammenfassungsdatei festgehalten: ob
die Tests bestanden wurden, ob eine Anderung am Code vorgenommen wurde und
ob das Refactoring korrekt implementiert wurde. Zusétzlich wird der Token-Verbrauch
dokumentiert. Eine beispielhafte Ausgabe sieht wie folgt aus: Die Ergebnisse wurden an-

Listing 3.7.: Beispielhafte Zusammenfassungsdatei

iteration 1 passed test passed diff passed ref passed Tokens: ...
iteration 2 failed test passed diff failed ref failed Tokens: ...

schlieend manuell tiberpriift und in eine CSV-Datei iibertragen und bilden die Grund-
lage fiir die Auswertung in Kapitel 4. Jedes Refactoring wurde pro Modell und Projekt
zehnmal ausgefithrt, um die nicht deterministische Natur der LLMs zu beriicksichtigen
und zuféllige Schwankungen auszugleichen.
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3.8.3. Umsetzung in Apex

Die Umsetzung fiir Apex folgt prinzipiell demselben Ablauf, weist jedoch einige Beson-
derheiten auf. Der Regex-Parser erwartet hier das Format File <Dateiname>: apex

, da Apex-Dateien die Endung .cls oder .trigger tragen. Ein zentraler Unter-
schied liegt in der Testausfiilhrung. Apex-Code kann nicht lokal ausgefiithrt werden,
sondern muss zunéchst in eine Salesforce-Sandbox deployed werden. Das Deployen so-
wie das anschlieBende Ausfithren der Klassentests wurden ebenfalls iiber subprocess
automatisiert: Ein fehlgeschlagener Deploy wurde direkt als Testfehler gewertet, ohne

Listing 3.8.: Automatisierter Deploy und Testlauf in Apex

subprocess. run(
"sf project deploy start --ignore-conflicts",
capture_output=True, shell=True, env=env
)
subprocess. run(
"sf apex run test --wait 10 --result-format human",
capture_output=True, shell=True, env=env

dass die Klassentests tiberhaupt ausgefithrt wurden. Fir die Messung der wurde
das statische Analysewerkzeug PMD eingesetzt. Die XML-Ausgabe von PMD wurde mit-
tels xml.etree.ElementTree geparst, um die Komplexitidtswerte vor und nach dem
Refactoring zu extrahieren und zu vergleichen.
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Abbildung 3.2.: Ablauf des Experiments Uberblick
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4. Ergebnisse

In diesem Kapitel werden alle Ergebnisse des durchgefiihrten Experiments dargestellt.
Zunichst wird ein Uberblick iiber das Gesamtexperiment gegeben, bevor die Erfolgsra-

ten der Refactorings nach Modell, Komplexitatsstufe, Programmiersprache und Refactoring-
Typ ausgewertet werden. Anschliefend folgt eine detaillierte Analyse der erzeugten
Codednderungen, der korrekten Umsetzung der Refactorings sowie der funktionalen
Korrektheit auf Basis der Testergebnisse. Dariiber hinaus werden typische Fehlermus-

ter und beispielhafte Fehlrefactorings untersucht. AbschlieBend werden die Stabilitat
der Ergebnisse sowie die zentralen Befunde des Experiments zusammengefasst.

4.1. Uberblick iiber das Gesamtexperiment

Im Rahmen des Experiments wurden insgesamt sechs Projekte untersucht, jeweils drei in
Python und drei in Apex. Fiir jedes Projekt wurden sechs unterschiedliche Refactoring-
Aufgaben definiert, die sich in einfache, mittlere und schwere Refactorings unterteilen
lassen (vgl. . Jede Refactoring-Aufgabe wurde pro Modell zehnmal aus-
gefithrt, um die nicht deterministische Natur der LLMs zu beriicksichtigen. In dieser
Arbeit bezeichnet eine Iteration eine einzelne Refactoring-Ausfiihrung. Eine Iteration
umfasst somit genau einen Versuch eines Modells, ein bestimmtes Refactoring in einem
Projekt umzusetzen. Insgesamt ergibt sich damit folgende Anzahl an Experimentdurch-
laufen:

e 6 Projekte

o 6 Refactorings pro Projekt
e 2 Modelle

e 10 Iterationen

Dies entspricht insgesamt 720 einzelnen Refactoring-Ausfiihrungen. Ein Refactoring
wurde unter folgenden Bedingungen als erfolgreich gewertet:

o Das geforderte Refactoring wurde im Rahmen der manuellen Validierung als kor-
rekt umgesetzt bewertet.

« alle bestehenden Tests wurden erfolgreich bestanden

Im Folgenden werden die Ergebnisse zunéchst hinsichtlich der funktionalen Korrektheit
analysiert. Anschlieffend erfolgt eine differenzierte Betrachtung nach Modell, Komple-
xitatsstufe, Refactoring-Typ sowie Programmiersprache.
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4.2. Erfolgsrate aus dem Experiment

In diesem Abschnitt wird die Erfolgsrate in Abhéngigkeit verschiedener Attribute (z. B.
Modell, Programmiersprache, Projekt und Refactoring-Typ) analysiert. Die Erfolgsra-
ten beziehen sich auf die durchschnittliche Erfolgsrate der Refactoring-Ausfithrungen.
Sie ergibt sich aus dem Anteil erfolgreicher Refactoring-Ausfiihrungen an allen durchge-
fithrten Ausfithrungen innerhalb der jeweiligen Kategorie. Als Erfolg gilt eine Iteration,
wenn das Refactoring richtig umgesetzt wurde und alle Tests bestehen. Die Erfolgsrate
entspricht damit dem Anteil erfolgreicher Iterationen an allen durchgefiihrten Iteratio-
nen. Methodisch ist dieses Mafl vergleichbar mit pass@1, da pro Iteration genau ein
Refactoring-Vorschlag bewertet wird .

4.2.1. Erfolgsrate nach Modell

Wird die Gesamterfolgsrate beider Modelle iiber alle Projekte, Refactoring-Typen und
Sprachen hinweg betrachtet, zeigt sich ein deutlicher Unterschied. Gemini 3 Pro er-
zielte eine durchschnittliche Erfolgsrate von 94,72%, wiahrend Codestral-2501 (51,94%)
deutlich darunter lag (vgl. |[Abbildung 4.1)). Der Unterschied betrégt damit iiber 44 Pro-
zentpunkte und zieht sich konsistent durch nahezu alle untersuchten Kombinationen.
Lediglich bei einfachen Refactoring-Typen wie Rename und Getter-Setter konnte Co-
destral dhnliche Werte erzielen. Bei schwierigen Refactorings wie der COC-Reduktion
und dem Strategy Pattern hingegen brach die Erfolgsrate von Codestral deutlich ein,
wihrend Gemini 3 Pro auch dort stabile Ergebnisse lieferte (vgl. [Tabelle 4.3)).

100,00%

80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

codestral-2501 Gemini 3 Pro

Erfolgsrate

Large Language Modell

Abbildung 4.1.: Erfolgsrate nach Modell
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4.2.2. Erfolgsrate nach Komplexitatsstufe

Um zu untersuchen, ob die Komplexitéit eines Projekts einen Einfluss auf die Erfolgs-
rate der Modelle hat, wurden die Ergebnisse nach den drei Komplexitatsstufen gering,
mittel und komplex aufgeschliisselt. zeigt die durchschnittliche Erfolgsrate
beider Modelle und Sprachen je Komplexitédtsstufe. Dieser Abschnitt ist vor allem fiir
die Beantwortung von RQ 1 relevant. Auf den ersten Blick zeigt sich kein eindeutiger
Zusammenhang zwischen der Projektkomplexitiat und der Erfolgsrate. Gemini 3 Pro er-
zielt iiber alle drei Stufen hinweg konstant hohe Werte und féllt lediglich bei komplexen
Projekten leicht auf 90,0% ab. Codestral-2501 hingegen zeigt ein gegensétzliches, auf
den ersten Blick unerwartetes Muster: Die Erfolgsrate steigt mit zunehmender Komple-
xitdt leicht an, wahrend sie bei Gemini 8 Pro geringfiigig abnahm. Insgesamt lésst sich
anhand der deskriptiven Ergebnisse kein eindeutiger Zusammenhang zwischen der Pro-
jektkomplexitat und der Erfolgsrate erkennen. Die beobachteten Unterschiede zwischen
den Modellen deuten jedoch darauf hin, dass der Einfluss der Komplexitat modellab-
hingig sein konnte. Eine statistische Uberpriifung dieser Zusammenhéinge erfolgt in

[Abschnitt 4.3

Tabelle 4.1.: Durchschnittliche Erfolgsrate nach Komplexitatsstufe, Programmierspra-
che und Modell

Codestral-2501 Gemini 3 Pro Gesamt

Komplexitiatsstufe Apex Python Gesamt Apex Python Gesamt

Gering 38.33%  50,00%  4417%  98,33%  96.67%  97,50%  70,83%
(0=60) (n=60) (n=120) (n=60) (n=60) (n=120) (n=240)

Mittel 51,67% 51,67% 51,67% 100,00% 93,33%  96,67% 74,17%
(n=60) (n=60) (n=120) (n=60) (n=60) (n=120) (n=240)

Komplex 50,00% 70,00% 60,00% 80,00% 100,00%  90,00% 75,00%

(n=60) (n=60) (n=120) (n=60) (n=60) (n=120) (n=240)

Gesamtergebnis 46,67%  57,22%  51,94%  92,78% = 96,67%  94,72%  73,33%
(n=180) (n=180) (n=360) (n=180) (n=180) (n=360) (n=720)

n = Anzahl der einzelnen Refactoring-Ausfithrungen pro Zelle

4.2.3. Erfolgsrate nach Programmiersprache

Um zu untersuchen, ob die Programmiersprache einen Einfluss auf die Leistung der
Modelle hat, wurden die Ergebnisse nach Python und Apex aufgeschlisselt. Dies ist
vorwiegend fiir RQ2 relevant. [Abbildung 4.2| zeigt die durchschnittliche Erfolgsrate bei-
der Modelle je Programmiersprache tiber alle Projekte und Refactoring-Typen hinweg.
Gemini 3 Pro erzielt in beiden Sprachen eine konstant hohe Erfolgsrate von 92,8 % in
Apex und 96,7% in Python. Der Unterschied ist gering und deutet darauf hin, dass
das Modell unabhéngig von der Programmiersprache zuverlédssig arbeitet. Codestral-
2501 zeigt hingegen deutlichere Unterschiede: Mit 46,7 % in Apex fillt die Erfolgsrate
merklich niedriger aus als in Python, wo 57,2 % erreicht werden. Der Unterschied von
10,5% legt nahe, dass Codestral-2501 mit der Syntax und Semantik von Python bes-
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Abbildung 4.2.: Erfolgsrate nach Sprache

ser zurechtkommt als mit Apex. zeigt die Aufschliisselung nach Refacto-
ring und Programmiersprache. Dabei wird deutlich, dass der Unterschied zwischen den
Sprachen vor allem bei schwierigen Refactorings zum Tragen kommt. Bei Getter-Setter
erreicht Codestral in Python 100 %, wahrend in Apex nur 33,3 % gelingen. Auch bei
Guard Clauses zeigt sich ein dhnliches Muster: Python liegt mit 50 % deutlich iiber
Apex mit 26,7 %. Umgekehrt schneidet Codestral bei Rename in Apex besser ab als in
Python (93,3 % vs. 76,7 %). Dieser Befund deutet darauf hin, dass die Leistung stark
vom Zusammenspiel zwischen Refactoring-Typ und Programmiersprache abhdngt und
nicht allein durch die Sprache erklart werden kann. Fir Gemini 3 Pro sind die Unter-
schiede zwischen den Sprachen deutlich geringer. Lediglich bei Guard Clauses (Apex:
80 %, Python: 100 %) und COC-Reduktion (Apex: 76,7 %, Python: 86,7 %) zeigen sich
leichte Unterschiede zugunsten von Python. Das deutet darauf hin, dass Gemini 3 Pro
sprachunabhéingiger arbeitet als Codestral-2501. Insgesamt léasst sich festhalten, dass
die Programmiersprache zwar einen messbaren Einfluss auf die Erfolgsrate hat, dieser
jedoch stark vom Modell und vom Refactoring-Typ abhéngt. Gemini 3 Pro zeigt in
beiden Sprachen eine robuste Leistung, wiahrend Codestral-2501 in Python tendenziell
bessere Ergebnisse erzielt, jedoch auch dort bei schwierigen Refactorings deutlich hinter
Gemini 8 Pro zuriickfallt.
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Tabelle 4.2.: Erfolgsrate nach Programmiersprache, Refactoring-Typ und Modell

Refactoring Codestral-2501 Gemini 3 Pro

Apex Python Apex Python
Rename 93,3 % (n=30) 76,7 % (n=30) 100,0 % (n=30) 100,0 % (n=30)
Inline Variable 76,7 % (n=30) 86,7 % (n=30) 100,0% (n=30) 93,3% (n=30)
Getter-Setter 33,3 % (n=30) 100,0 % (n=30) 100,0% (n=30) 100,0 % (n=30)
Guard Clauses 26,7 % (n=30) 50,0% (n=30)  80,0% (n=30) 100,0 % (n=30)
Strategy Pattern 36,7% (n=30)  20,0% (n=30)  100,0% (n=30) 100,0 % (n=30)
COC-Reduktion  13,3% (n=30) 10,0 % (n=30) 76,7% (n=30)  86,7% (n=30)
Gesamt 46,7 % (n=180) 57,2% (n=180) 92,8% (n=180) 96,7 % (n=180)

n = Anzahl der einzelnen Refactoring-Ausfithrungen pro Zelle

4.2.4. Erfolgsrate nach Refactoring

gibt einen Uberblick iiber die durchschnittliche Erfolgsrate nach Komple-
xitat der Projekte und Programmiersprache fiir alle sechs untersuchten Refactoring-
Aufgaben. Es fillt auf, dass zwischen den Refactoring-Aufgaben deutliche Unterschiede
zu erkennen sind. Einfache Refactorings wie Rename oder Inline Variable erreichen sehr
oft hohe Erfolgsraten. Insbesondere Rename wird in beiden Sprachen nahezu immer
korrekt umgesetzt und erzielt eine durchschnittliche Erfolgsrate von 92,5%. Starkere
Schwankungen sind bei den mittleren Refactorings: Getter-Setter und Guard Clauses
zu erkennen. Wahrend Getter-Setter-Refactorings in Python-Projekten durchgehend
erfolgreich sind, fallen die Erfolgsraten bei Apex teilweise deutlich niedriger aus. Dies
konnte daran liegen, dass Getter-Setter-Refactorings in Python viel einfacher umzu-
setzen sind, da durch die Verwendung von @property-Dekoratoren die Zugriffe auf
das jeweilige Attribut unverandert bleiben. Die niedrigsten Erfolgsraten treten bei den
strukturell aufwendigeren Refactorings auf. Vor allem die COC-Reduktion, welche ins-
gesamt am schlechtesten abgeschnitten hat, hatte nur eine Erfolgsrate von 46,67%. Vor
allem ist deutlich zu erkennen, dass Unterschiede zwischen den einzelnen Refactoring-
Typen einen stérkeren Einfluss auf die Erfolgsrate haben als die Komplexitétsstufe der
betrachteten Projekte. Insgesamt lasst sich ableiten, dass die Umsetzung von struktu-
rell komplexeren Refactorings deutlich héufiger zu Fehlern fiihrt als die von einfacheren.
Auffallig ist, dass die vorab definierte Schwierigkeitskategorie — einfach, mittel, schwie-
rig — sich in der Erfolgsrate von Gemini 3 Pro nur leicht erkennbar macht, wahrend sie
fiir Codestral-2501 einen klaren Trend zeigt. Das deutet darauf hin, dass Gemini 3 Pro
auch bei konzeptionell anspruchsvollen Refactorings wie dem Strategy Pattern zuver-
lassig arbeitet, wahrend Codestral-2501 bei strukturellen oder semantischen Transfor-
mationen deutlich schwécher abschneidet. In Beachtung des Gesamtergebnisses, zeigt
sich ebenfalls ein klarer Trend (vgl. [Abbildung 4.3)): Mit steigender Schwierigkeit der
Refactoring-Typen nimmt die durchschnittliche Erfolgsrate ab. Wahrend einfache Re-
factorings noch hohe Werte erreichen ( Rename: 92,5%, Inline Variable: 84,2%), fallt das
Gesamtergebnis bei mittleren Refactorings bereits deutlich ab (Getter-Setter: 83,3%,
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4.2. Erfolgsrate aus dem Experiment

Guard Clauses: 64,2%) und erreicht bei schwierigen Refactorings die niedrigsten Werte
(Strategy Pattern: 64,2%, COC-Reduktion: 46,7%). Somit kann daraus gedeutet werden:
Je schwieriger die Refactoring-Aufgabe, desto geringer ist die Erfolgsrate.
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Abbildung 4.3.: Erfolgsrate nach Refactoring

reduktlon

Tabelle 4.3.: Erfolgsrate nach Refactoring, Programmiersprache und Komplexitétsstufe

Apex Python Gesamt
Refactoring gering  mittel komplex Gesamt gering  mittel komplex Gesamt
Rename 90,00% 100,00% 100,00% 96,67% 80,00% 95,00% 90,00% 88,33% 92,50%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Inline Variable 95,00% 75,00% 95,00% 88,33% 80,00% 90,00% 100,00%  90,00% 89,17%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Getter-Setter 50,00% 100,00%  50,00% 66,67% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 83,33%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Guard Clauses 65,00%  65,00%  30,00%  53,33%  75,00%  50,00%  100,00% 75,00% = 64,17%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Strategy Pattern 55,00% 50,00% 100,00% 68,33% 55,00% 55,00% 70,00% 60,00% 64,17%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
COC-Reduktion 55,00% 65,00% 15,00% 45,00% 50,00% 45,00% 50,00% 48,33% 46,67%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Gesamtergebnis  68,33% 75,83% 65,00% 69,72% 73,33% 72,50% 85,00% 76,94% 73,33%
(n=120) (n=120) (n=120) (n=360) (n=120) (n=120) (n=120) (n=360) (n=720)

n = Anzahl der einzelnen Refactoring-Ausfiihrungen pro Zelle
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4. Ergebnisse

4.3. Statistische Analyse zur Beantwortung von RQ1
und RQ2

Zur statistischen Uberpriifung der zuvor beschriebenen Zusammenhinge wurde eine
logistische Regressionsanalyse durchgefiihrt (Tabelle 4.4)). Ziel der Analyse war es zu
untersuchen, ob die beobachteten Unterschiede in den Erfolgsraten der Refactorings
statistisch signifikant sind und welche Faktoren die Erfolgswahrscheinlichkeit beeinflus-
sen. Als abhéngige Variable wurde der Erfolg eines Refactorings modelliert. Fir die
kategorialen Variablen wurden Referenzkategorien definiert. Als Referenz fiir das ver-
wendete Modell wurde Codestral-2501 gewahlt, fiir die Programmiersprache Apex und
fir die Projektkomplexitat die Stufe , gering®. Der Intercept beschreibt somit die Er-
folgswahrscheinlichkeit fiir Refactorings in Apex-Projekten geringer Komplexitét unter
Verwendung des Modells Codestral-2501. Die weiteren Koeffizienten geben jeweils die
Veranderung der Erfolgswahrscheinlichkeit relativ zu dieser Basiskonstellation an.

Einfluss der Projektkomplexitit (RQ1) Die Ergebnisse zeigen keinen signifikanten
Unterschied zwischen Projekten mittlerer und geringer Komplexitit (p = 0,695). Fiir
Projekte hoher Komplexitéit ergibt sich hingegen ein signifikanter Effekt im Vergleich
zur Referenzkategorie geringer Komplexitat (p = 0,019). Dieser Effekt muss jedoch im
Zusammenhang mit dem Interaktionseffekt zwischen Modell und Komplexitéit betrach-
tet werden.

Einfluss des verwendeten Modells Einen besonders starken Einfluss zeigt das ver-
wendete Modell. Fiir Gemini 8 Pro ergibt sich ein hochsignifikanter Effekt (p < 0,001).
Die geschéatzte Odds Ratio von etwa 49,7 deutet darauf hin, dass die Wahrscheinlichkeit
eines erfolgreichen Refactorings unter Verwendung dieses Modells deutlich hoher ist als
bei Codestral-2501.

Einfluss der Programmiersprache (RQ2) Auch die Programmiersprache zeigt einen
signifikanten Einfluss auf die Erfolgswahrscheinlichkeit. Fiir Python ergibt sich im Ver-
gleich zur Referenzsprache Apex eine signifikant hohere Erfolgswahrscheinlichkeit (p =
0,003). Die geschétzte Odds Ratio von etwa 1,77 bedeutet, dass erfolgreiche Refactorings
in Python-Projekten etwa 1,77-mal wahrscheinlicher sind als in vergleichbaren Apex-
Projekten. Dieses Ergebnis ist insbesondere fiir die Beantwortung von RQ2 relevant,
da es darauf hindeutet, dass die untersuchten Modelle in der etablierten Programmier-
sprache Python insgesamt bessere Ergebnisse erzielen als in der weniger verbreiteten
Sprache Apex.

Interaktionseffekt Besonders relevant ist zudem der signifikante Interaktionseffekt
zwischen hoher Komplexitiat und dem verwendeten Modell (p = 0,003). Dieser zeigt,
dass der Einfluss der Projektkomplexitiat nicht fiir beide Modelle gleich ist. Wahrend
Codestral-2501 mit zunehmender Komplexitat tendenziell bessere Ergebnisse erzielt,
zeigt sich bei Gemini 3 Pro eine leichte Abnahme der Erfolgsrate bei komplexen Pro-
jekten.
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4.4. Detaillierte Analyse der Ergebnisse

Tabelle 4.4.: Logistische Regression zur Erklarung der Erfolgswahrscheinlichkeit

Variable Estimate Odds Ratio p-Wert
Intercept -0.490 0.61 0.020%*
Komplexitat (mittel) 0.103 1.11 0.695
Komplexitat (komplex) 0.618 1.86 0.019*
LLM (Gemini 8 Pro) 3.907 49.73 <0.001%**
Sprache (Python) 0.571 1.77 0.003**
Komplexitiat x LLM (mittel) -0.400 0.67 0.626
Komplexitat x LLM (komplex) -2.091 0.12 0.003**

Signifikanzniveaus: *** p < 0,001, ** p < 0,01, * p < 0,05

Insgesamt zeigen die Ergebnisse der Regressionsanalyse, dass sowohl das verwendete
Modell als auch die Programmiersprache einen signifikanten Einfluss auf die Erfolgs-
wahrscheinlichkeit haben, wiahrend der Einfluss der Projektkomplexitiat vom jeweiligen
Modell abhéangt. Somit besteht kein einheitlicher Zusammenhang zwischen der Projekt-
komplexitat und der Erfolgswahrscheinlichkeit.

4.4. Detaillierte Analyse der Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Haufigkeit der erzeugten Codeénderungen, die Kor-
rektheit der Refactoring-Umsetzung und die funktionale Korrektheit anhand der Tes-
tergebnisse untersucht. Dartiber hinaus wird betrachtet, in welchem Zusammenhang
diese Aspekte zueinander stehen.

4.4.1. Haufigkeit generierter Codeanderungen

Bisher wurden nur die einzelnen Erfolgsraten angesehen, ohne die Fehlversuche zu ka-
tegorisieren. In diesem Abschnitt wird dies nachgeholt, um einen differenzierteren Blick
auf die Ergebnisse zu erhalten. In ist der durchschnittliche Anteil der Itera-
tionen dargestellt, in denen Codeénderungen vorgenommen wurden. Als Codednderung
gilt jede Verédnderung einer Codezeile, wobei Unterschiede in Leerzeichen und Zeilenum-
briichen nicht beriicksichtigt werden. Auffillig ist, dass die Anderungsrate sehr hoch ist,
jedoch bei Python-Projekten hiufiger Iterationen ohne Anderungen auftreten als bei
Apex-Projekten. In zeigt sich, dass insbesondere bei den Refactorings Guard
Clauses, Strategy Pattern und COC-Reduktion vergleichsweise haufig keine Codeénde-
rungen erzeugt wurden. Auch wird klar, dass bei den Refactorings Strategy Pattern und
Guard Clauses ein erheblicher Anteil der gescheiterten Refactorings darauf beruht, dass
am Code gar keine Anderungen vorgenommen wurden.
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4. Ergebnisse

Tabelle 4.5.: Durchschnittlicher Anteil an Iterationen mit Codednderungen nach Pro-
grammiersprache und Komplexitétsstufe

Sprache Komplexitéitsstufe Anteil der Iterationen mit
Codednderungen
Apex gering 98,33% (n=240)
Apex mittel 99,17% (n=240)
Apex komplex 97,50% (n=240)
Python gering 90,00% (n=240)
Python mittel 90,83% (n=240)
Python komplex 93,33% (n=240)
Gesamt gering 94,17% (n=480)
Gesamt mittel 95,00% (n=480)
Gesamt komplex 95,42% (n=480)
Gesamt (alle Durchliufe) 94,86% (n=720)

n = Anzahl der einzelnen Refactoring-Ausfiihrungen pro Zelle

Tabelle 4.6.: Anteil fehlgeschlagener Refactoring-Ausfiihrungen nach Fehlerursache und
Refactoring-Typ

Refactoring Keine Codeanderung erzeugt Anteil der Fehlrefactorings we-
gen keiner Anderung

Rename 0,00% (n=120) 0,00%

Inline Variable  3,33% (n=120) 100,00%

Getter /Setter 0,00% (n=120) 0,00%

Guard Clauses  15,00% (n=120) 43,90%

Strategy Pattern 5,83% (n=120) 77,78%

COC-Reduktion  6,67% (n=120) 15,38%

Gesamt 5,14% (n=720) 32,74%

n = Anzahl der einzelnen Refactoring-Ausfiihrungen pro Zelle

4.4.2. Korrektheit der Refactoring-Umsetzung
Aus |Tabelle 4.7| geht hervor, dass in 84% der Falle Refactoring-Aufgaben richtig um-

gesetzt wurden. Doch allein das richtige Umsetzen eines Refactorings garantiert noch
nicht, dass alle Tests bestehen. Wenn die einzelnen Refactoring-Typen betrachtet wer-
den, zeigen sich deutliche Unterschiede. Besonders hohe Werte erreichen Rename mit
98,33%, Getter-Setter mit 95,83% und Strategy Pattern mit 92,50%. Demgegeniiber fal-
len die Werte fur Guard Clauses mit 65,83% und insbesondere fir die COC-Reduktion
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4.4. Detaillierte Analyse der Ergebnisse

mit 56,67% deutlich geringer aus. Diese beiden Refactoring-Typen stellen damit die
grofite Herausforderung fiir die Modelle dar.

Tabelle 4.7.: Anteil korrekt umgesetzter Refactorings nach Refactoring-Typ, Program-
miersprache und Komplexitatsstufe

Apex Python
Refactoring gering mittel komplex Gesamt gering mittel komplex Gesamt  Gesamt
Rename 90,00%  100,00% 100,00% 96,67%  100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 98,33%

(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Inline Variable 95,00%  100,00%  95,00% 96,67%  100,00%  90,00%  100,00%  96,67% 96,67%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Getter/Setter 75,00% 100,00% 100,00%  91,67% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00%  95,83%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Guard Clauses 65,00% 65,00% 40,00% 56,67% 75,00% 50,00%  100,00%  75,00% 65,83%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Strategy Pattern  100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 55,00%  100,00% 100,00% 85,00%  92,50%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
COC-Reduktion 55,00%  100,00%  25,00% 60,00% 50,00% 60,00% 50,00% 53,33% 56,67%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)

Gesamt 80,00%  94,17%  76,67%  83,61%  80,00%  83,33%  91,67%  85,00%  84,31%
(n=120) (n=120) (n=120) (n=360) (n=120) (n=120) (n=120) (n=360) (n=T720)

n = Anzahl der einzelnen Refactoring-Ausfithrungen pro Zelle

4.4.3. Funktionale Korrektheit basierend auf Testergebnissen

Wie zeigt, weisen Python-Projekte im Durchschnitt eine héhere Tester-
folgsrate auf als Apex-Projekte. Dieser Befund ist insofern bemerkenswert, als dass die
Python-Projekte sowohl eine héhere absolute Testanzahl als auch eine hohere Testabde-
ckung aufweisen (vgl. [Tabelle 3.4). Aufféllig ist zudem, dass das Refactoring der Guard
Clauses die hochste Test-Erfolgsrate aufweist, obwohl es bei der korrekten Umsetzung
nur vergleichsweise geringe Werte erzielt.

4.4.4. Zusammenhang zwischen Refactoring-Korrektheit und
funktionaler Korrektheit

Die getrennte Betrachtung von Refactoring-Korrektheit und Test-Erfolg legt nahe, dass
beide Mafle nicht vollstandig deckungsgleich sind. Um diesen Zusammenhang genauer
zu untersuchen, wurden beide Dimensionen gemeinsam ausgewertet. zeigt,
wie haufig korrekt bzw. nicht korrekt umgesetzte Refactorings mit bestandenen bzw.
nicht bestandenen Tests zusammenfielen. Es zeigt sich, dass in 528 Fallen sowohl das
Refactoring korrekt umgesetzt, als auch alle Tests bestanden wurden. Gleichzeitig tra-
ten jedoch 79 Félle auf, in denen das Refactoring als korrekt bewertet wurde, obwohl
Tests fehlschlugen. Umgekehrt bestanden in 69 Féllen alle Tests, obwohl das Refac-
toring nicht korrekt umgesetzt worden war. Dies verdeutlicht, dass funktionale Kor-
rektheit und Refactoring-Korrektheit zwar eng zusammenhéngen, jedoch unterschiedli-
che Aspekte der Qualitit erfassen. Ein Beispiel fir den Fall, dass die Tests bestanden
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4. Ergebnisse

Tabelle 4.8.: Anteil der Iterationen, in denen alle Tests erfolgreich bestanden wurden,
nach Refactoring-Typ, Programmiersprache und Komplexitatsstufe

Apex Python
Refactoring gering mittel komplex Gesamt gering mittel komplex Gesamt  Gesamt
Rename 95,00%  100,00% 100,00%  98,33% 80,00% 95,00% 90,00% 88,33% 93,33%

(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Inline Variable 100,00%  50,00%  100,00% 83,33% 80,00%  100,00% 100,00%  93,33% 88,33%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Getter /Setter 50,00%  100,00% 50,00%  66,67%  100,00% 100,00% 100,00% 100,00%  83,33%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Guard Clauses 100,00% 100,00%  85,00% 95,00%  100,00% 100,00% 100,00% 100,00%  97,50%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
Strategy Pattern  55,00% 50,00%  100,00% 68,33%  100,00% 55,00% 70,00% 75,00% 71,67%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)
COC-Reduktion 55,00% 65,00% 30,00% 50,00% 70,00% 60,00%  100,00%  76,67% 63,33%
(n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=20) (n=20) (n=20) (n=60) (n=120)

Gesamt 75,83% 77,50% 77,50% 76,94% 88,33% 85,00% 93,33% 88,89% 82,92%
(n=120) (n=120) (n=120) (n=360) (n=120) (n=120) (n=120) (n=360) (n=720)

n = Anzahl der einzelnen Refactoring-Ausfithrungen pro Zelle

Tabelle 4.9.: Zusammenhang zwischen Refactoring-Korrektheit und funktionaler Kor-

rektheit
Tests bestan- Tests fehlge- Gesamt
den schlagen
Refactoring korrekt umgesetzt 528 (73,33%) 79 (10,97%) 607 (84,31%)
Refactoring nicht korrekt umgesetzt 69 (9,58%) 44 (6,11%) 113 (15,69%)
Gesamt 597 (82,02%) 123 (17,08%) 720

(100,00%)
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4.5. Analyse der Fehlertypen

wurden, obwohl das Refactoring falsch bzw. unvollstandig umgesetzt wurde, ist in [Lis-]
dargestellt. Der umgekehrte Fall, bei dem das beabsichtigte Refactoring korrekt
umgesetzt wurde und die resultierende Anderung zu fehlgeschlagenen Tests fithrte, trat
ebenfalls auf. Ein entsprechendes Beispiel ist beim Inline-Variable-Refactoring zu be-
obachten. Dabei wurde eine temporéire Variable korrekt durch ihren direkten Ausdruck
ersetzt, sodass das Refactoring als erfolgreich umgesetzt bewertet werden konnte (vgl.
[Listing 4.1)). Dennoch schlug der Test fehl, da zusétzlich eine Riickgabe von mode . value
eingefithrt wurde (vgl. . Da im Test jedoch ein Integer iibergeben wurde,
fiihrte dies zu einer AttributeError-Exception. Das Beispiel zeigt, dass ein korrekt
umgesetztes Refactoring dennoch mit funktionalen Fehlern verbunden sein kann, wenn
dariiber hinaus zusétzliche Anderungen am Verhalten entstehen.

Listing 4.1.: Korrekt umgesetztes Inline-Variable-Refactoring mit zusétzlicher proble-
matischer Anderung

--- backup/win32.py

+++ refactored/win32.py

@@ -105,2 +105 @@

-handle = _GetStdHandle(stream_id)

-return _SetConsoleTextAttribute(handle, attrs)

+return _SetConsoleTextAttribute(_GetStdHandle(stream_id), attrs)
0@ -144,0 +144 @@

+return mode.value

Listing 4.2.: Fehlschlagender Test nach korrekt umgesetztem Inline-Variable-
Refactoring

> fake_win32.SetConsoleMode (123, 1)

E AttributeError: 'int' object has no attribute 'value'

4.5. Analyse der Fehlertypen

In diesem Abschnitt werden die typischen Fehlermuster analysiert. Diese lassen sich
grob in fiinf Kategorien einteilen: keine Codednderung, reine Umformulierungen, un-
vollstindige Umsetzung, Anderungen an nicht gefragten Stellen sowie die Erhohung
der COC durch zusétzliche if-Abfragen. Pro Refactoring-Typ wird ein repriasentatives
Negativbeispiel anhand relevanter Codeausschnitte illustriert, vollstandigere Ausschnit-
te befinden sich im Anhang.
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4. Ergebnisse

Rename Aus dem Rename-Refactoring sind zwei typische Fehlermuster entstanden.
Einerseits kam es haufiger vor, dass eine Methode umbenannt wurde, die nicht umbe-
nannt werden sollte. Dariiber hinaus kam es haufig vor, dass eine Referenz zur Umbe-
nennung nicht aktualisiert wurde. Das nachfolgende Beispiel veranschaulicht den ersten
Fall: Es wurde nur die Umbenennung der Methode should_wrap gefordert, aber statt-
dessen erfolgte eine Umbenennung der convert-Variablen.

Listing 4.3.: Aufgabenbeschreibung zum Rename-Refactoring bei Colorama

Your Task:

1. Rename the method “should_wrap™ in the file: “ansitowin32.py”~ to ~is_wrappable’
2. Update every relevant occurrence across the entire project.

3. For EACH modified file, respond exactly in the following format:

Listing 4.4.: Originalcode-Abschnitt bei fehlerhaftem Rename-Refactoring

if new_stdout.convert:

sys.stdout = new_stdout
new_stderr = AnsiToWin32(sys.stderr, convert=None, strip=None, autoreset=False)
if new_stderr.convert:

sys.stderr = new_stderr

Listing 4.5.: Transformierter Abschnitt bei fehlerhaftem Rename-Refactoring

if new_stdout.is_wrappable():

sys.stdout = new_stdout
new_stderr = AnsiToWin32(sys.stderr, convert=None, strip=None, autoreset=False)
if new_stderr.is_wrappable():

sys.stderr = new_stderr

Inline Variable Bei diesem Refactoring trat ausschlieflich das Muster auf, dass keine
Codednderung vorgenommen wurde. Fehlerhaft umgesetzte Transformationen kamen
nicht vor, weshalb kein Codebeispiel dargestellt wird.

Getter-Setter Das haufigste Fehlermuster bestand darin, dass nur ein Getter erzeugt,
der zugehorige Setter jedoch weggelassen wurde. In Apex-Projekten kam zusétzlich vor,
dass zwar beide Methoden erstellt wurden, die bestehenden Zugriffe im restlichen Co-
de aber nicht auf die neue Getter-Setter-Schnittstelle umgestellt wurden. Das folgende
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4.5. Analyse der Fehlertypen

Beispiel zeigt den ersten Fall, die Klasse enthalt lediglich getIdFieldName (), ein ent-
sprechender Setter fehlt vollstiandig.

Listing 4.6.: Relevanter transformierter Abschnitt beim fehlerhaften Getter-Setter-
Refactoring

public with sharing class Relationship {

private final String idFieldName;

private Relationship(String referenceFieldName, String idFieldName) {
this.idFieldName = idFieldName;

}

public String getIdFieldName() {
return idFieldName;

}

Guard Clauses Bei diesem Refactoring wurde oft keine Anderung vorgenommen.
Wenn eine Transformation stattfand, wurde oft nur die Reihenfolge der if-Statements
geéndert, ohne die Verschachtelungstiefe zu verringern oder Early Exits hinzuzufiigen.
In manchen Féllen war die Anzahl der verschachtelten if-Abfragen nach dem Refacto-
ring sogar hoher als zuvor. Das nachfolgende Beispiel zeigt diesen Fall. Der Originalcode
hatte einen zentralen if-Block mit zwei inneren Zusatzpriifungen. Im transformierten
Code wurden mehrere separate if-Blocke mit eigenen inneren Abfragen erstellt, was
die Verschachtelung insgesamt erhohte anstatt sie zu reduzieren. Der transformierte
Abschnitt in vollem Umfang ist im Anhang zu finden (vgl. [Abschnitt A.4)).
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4. Ergebnisse

Listing 4.7.: Ausschnitt aus der Methode getRepoFromSObjectType vor dem Guard-
Clauses-Refactoring

if (
queriedResults.size() > 0 ||
aggRecords?.size() > 0 ||
historyRecords?.size() > 0 ||
cursorResults?.size() > 0 ||
alwaysUseMock == true
) {
RepoMock mock = new RepoMock(sObjectType, repoFactory);
mock.results.addAll (queriedResults) ;
if (aggRecords != null) {
mock.aggRecords.addAll (aggRecords) ;
}
if (historyRecords != null) {
mock.historyRecords.addAll (historyRecords);

}
repo = mock;
} else {
repo = (IHistoryRepository) fallback;

Strategy Pattern Auch hier war keine Codednderung das héufigste Fehlermuster.
Dariiber hinaus kam vor, dass zwar die Struktur des Strategy-Patterns implementiert,
diese aber nicht verwendet wurde. Somit war hier der Fall, dass zwar funktionell alles
korrekt wie vorher ausgefiihrt, aber die alte Methode unbearbeitet gelassen wurde. So-
mit wurde gar nicht auf das Strategy Pattern zugegriffen und das Refactoring wurde als
nicht korrekt markiert. In diesem Beispiel wird genau dieser Fall aufgeschliisselt. Die
neu eingefithrte Implementierung wird nicht verwendet. Obwohl alle Tests bestanden,
wurde das Strategy Pattern somit nicht korrekt umgesetzt. FEin gekiirzter Ausschnitt
des transformierten Codes ist im Anhang dargestellt (vgl. [Abschnitt A.5)).
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4.5. Analyse der Fehlertypen

Listing 4.8.: Transformierter Abschnitt der Methode call_win32

def call_win32(self, command, params):
if command == 'm':
for param in params:
if param in self.win32_calls:
func_args = self.win32_calls[param]
func = func_args[0]
args = func_args[1:]
kwargs = dict(on_stderr=self.on_stderr)
func(*args, **kwargs)
elif command in 'J':
winterm.erase_screen(params[0], on_stderr=self.on_stderr)
elif command in 'K':
winterm.erase_line(params[0], on_stderr=self.on_stderr)
elif command in 'Hf':
winterm.set_cursor_position(params, on_stderr=self.on_stderr)
elif command in 'ABCD':
n = params[0]
x, y={'A": (0, -n), 'B': (0, n), 'C': (n, 0), 'D': (-n, 0)}[command]
winterm.cursor_adjust(x, y, on_stderr=self.on_stderr)

[COCIReduktion Typische Fehler bestanden darin, keine Anderungen vorzunehmen
oder lediglich einfache, reine Umformulierungen vorzunehmen, die jedoch keinen Ein-
fluss auf die hatten. Allerdings kam es bei zahlreichen Refactorings von Apex-
Projekten vor, dass die stark anstieg. Der Grund hierfiir war die grofie Anzahl
an hinzugefiigten Early Exits. Diese frithen Ausstiege bestanden aus if-Anweisungen,
und die steigt mit der Anzahl der if-Anweisungen. In diesem Beispiel wurde das
gesamte Projekt um eine in Hohe von 1555 angehoben. Zur besseren Ubersicht ist
ein Ausschnitt der Anderungsdatei dargestellt (vgl. . In dieser ist deutlich
zu sehen, dass lediglich if-Statements ergidnzt wurden, was zur Folge hatte, dass sich
die derart gesteigert hat. Fin etwas groflerer Ausschnitt der Codednderungen ist
im Anhang dargestellt (vgl. [Abschnitt A.6)).
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4. Ergebnisse

Listing 4.9.: Gekiirzte Version der Verdnderung im Refactoring: COC-Reduktion

--- backup/repository\Repository.cls

+++ refactored/repository\Repository.cls

@@ -20,0 +21,3 @@

+if (repoType==null| |queryFields==null| |repoFactory==null){
+thrownewIllegalArgumentException('Repositoryparameterscannotbenull');
+}

@@ -26,0 +30,3 @@

+if (queries==null){

+queries=newList<Query>(Q);

+}

4.6. Stabilitat der Ergebnisse

Da jedes Refactoring pro Modell und Projekt zehnmal ausgefithrt wurde, lasst sich ne-
ben der durchschnittlichen Erfolgsrate auch die Stabilitat der Ergebnisse untersuchen.
Ein Modell mit geringer Streuung liefert iiber mehrere Durchlaufe hinweg konsistente
Ergebnisse, wahrend eine hohe Streuung darauf hinweist, dass identische Eingaben zu
stark variierenden Resultaten fithren konnen. zeigt die durchschnittliche
Standardabweichung der Erfolgsraten, aufgeschliisselt nach Modell und Programmier-
sprache.

Tabelle 4.10.: Standardabweichung der Erfolgsraten nach Modell und Programmier-

sprache
Modell Apex Python Gesamt
Codestral-2501 41,73% 39.97% 40,63%
Gemini 8 Pro 19,65% 10,29% 15,58%
Gesamt 39,75% 35,04% 37,38%

Es zeigt sich, dass Gemini 3 Pro in beiden Programmiersprachen eine deutlich gerin-
gere Standardabweichung aufweist als Codestral-2501. Wahrend die durchschnittliche
Streuung bei Gemini 3 Pro insgesamt bei 15,58% liegt, erreicht Codestral-2501 eine
Standardabweichung von 40,63%. Dies deutet darauf hin, dass die Ergebnisse von Ge-
mint 3 Pro iiber mehrere Iterationen hinweg konsistenter sind, wahrend Codestral-2501
deutlich stérkere Schwankungen zeigt. Auch zwischen den Programmiersprachen lassen
sich Unterschiede erkennen: Insgesamt fallt die Streuung mit Codestral-2501 in Python
mit 35,04% etwas geringer aus als in Apex mit 39,75%. Neben der modellabhdngigen
Stabilitat lasst sich auch untersuchen, wie stark die Ergebnisse je nach Refactoring-
Typ und Komplexitatsstufe variieren. zeigt die Standardabweichung der
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4.7. Zusammenfassung der Ergebnisse

Erfolgsraten fiir die einzelnen Refactoring-Typen.

Tabelle 4.11.: Standardabweichung der Erfolgsraten nach Refactoring-Typ und Kom-

plexitatsstufe
Refactoring gering mittel komplex Gesamt
Rename 19,15% 5,00% 10,00% 12,88%
Inline Variable 9,57% 23,63% 5,00% 15,05%
Getter/Setter 50,00% 0,00% 50,00% 38,92%
Guard Clauses 29.44% 50,58% 43,59% 38,48%
Strategy Pattern 51,96% 55,00% 30,00% 45,22%
COC-Reduktion 55,00% 33,17% 47 17% 42.92%
Gesamt 37,87% 36,94% 38,79% 37,38%

Die Ergebnisse zeigen deutliche Unterschiede zwischen den Refactoring-Typen. Be-
sonders geringe Streuungen treten beim Refactoring Rename auf, das mit einer Ge-
samtstandardabweichung von 12,88% vergleichsweise stabile Ergebnisse liefert. Deut-
lich hohere Streuungen zeigen hingegen komplexere Refactorings wie Strategy Pattern
(45,22%) oder die COC-Reduktion (42,92%). Dies deutet darauf hin, dass solche Aufga-
ben fiir die Modelle schwerer konsistent umzusetzen sind. Die Stabilitat zeigt sich iiber
die verschiedenen Komplexitatsstufen hinweg als weitgehend konstant. Wahrend ein-
fache Projekte im Durchschnitt eine Standardabweichung von 37.87% aufweisen, liegt
diese bei mittlerer Komplexitat bei 36,94% und bei komplexen Projekten bei 38,79%.
Zusammenfassend lésst sich feststellen, dass Gemini 3 Pro insgesamt stabilere Ergeb-
nisse liefert als Codestral-2501. Gleichzeitig zeigen die Ergebnisse, dass insbesondere
komplexere Refactoring-Aufgaben zu deutlich grofleren Schwankungen fithren kénnen,
selbst wenn identische Prompts und Projekte verwendet werden. Dies verdeutlicht, dass
neben der durchschnittlichen Erfolgsrate auch die Stabilitat der Ergebnisse ein wichtiger
Faktor fiir den praktischen Einsatz von LLMs in automatisierten Refactoring-Szenarien
ist.

4.7. Zusammenfassung der Ergebnisse

Die zentralen Ergebnisse der Untersuchung sind in zusammengefasst. Die
Tabelle stellt die wichtigsten Kennzahlen der Studie entlang der Komplexitatsstufen
sowie zentraler Prozessmetriken dar und erméglicht damit einen kompakten Uberblick
iiber die beobachteten Zusammenhéange. Zunéachst zeigt sich, dass die Programmierspra-
che einen leichten Einfluss auf die Erfolgsraten der Refactorings hat. Uber alle Komple-
xitatsstufen hinweg erreichen Python-Projekte hohere Erfolgsraten als Apex-Projekte.
Wéhrend Apex insgesamt eine Erfolgsrate von 69,7 % erzielt, liegt die Erfolgsrate in Py-
thon bei 76,9 %. Besonders deutlich wird dieser Unterschied bei komplexen Projekten, in
denen Python mit 85,0 % eine deutlich hohere Erfolgsrate erreicht als Apex mit 65,0 %.
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Im Gegensatz dazu zeigt sich kein klarer Zusammenhang zwischen der Projektkomple-
xitat und der Erfolgsrate. Wie in zu erkennen ist, bleiben die durchschnitt-
lichen Erfolgsraten tiber alle drei Komplexitatsstufen hinweg relativ stabil (70,8 % bei
geringer, 74,2 % bei mittlerer und 75,0 % bei hoher Komplexitét). Die Tabelle verdeut-
licht zudem, dass die Modelle in den meisten Iterationen tatsachlich Codednderungen
generieren. In insgesamt 94,86% der Falle wurde eine Anderung am Code vorgenommen.
Davon wurden 84,31% der Refactorings korrekt umgesetzt, wiahrend in 82,92% der Falle
anschliefend auch alle Tests bestanden wurden. Diese Werte zeigen, dass ein Grofiteil
der Fehlversuche nicht darauf zuriickzufiihren ist, dass keine Anderungen vorgenommen
wurden, sondern vielmehr auf fehlerhafte Implementierungen der Refactorings oder auf
Anderungen, die bestehende Tests brechen. Ein weiterer wichtiger Einflussfaktor ist
der Refactoring-Typ. Einfache Refactorings wie Rename oder Getter/Setter werden
von den Modellen mit sehr hohen Erfolgsraten umgesetzt, wahrend komplexere Auf-
gaben wie Strategy Pattern oder insbesondere die C'OC-Reduktion deutlich haufiger zu
Fehlern fithren. Diese Aufgaben erfordern in der Regel umfangreichere strukturelle An-
derungen am Code, was die Wahrscheinlichkeit fehlerhafter Implementierungen erhéht.
SchlieBlich zeigt auch deutliche Unterschiede zwischen den untersuchten
Modellen. Wahrend Gemini 3 Pro iiber alle Kategorien hinweg sehr hohe Erfolgsraten
erzielt (94,7%) und vergleichsweise stabile Ergebnisse liefert, erreicht Codestral-2501
mit 51,9 % deutlich niedrigere Erfolgsraten. Diese Unterschiede treten konsistent tiber
verschiedene Programmiersprachen, Komplexitatsstufen und Refactoring-Typen hinweg
auf.
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Tabelle 4.12.: Uberblick zentraler Ergebnisse nach Komplexitétsstufe

Kennzahl gering mittel komplex Gesamt
Erfolgsraten

Apex 68,3 % 75,8 % 65,0 % 69,7 %
Python 73,3% 72,5 % 85,0 % 76,9 %
Gesamte Erfolgsrate 70,8 % 74,2 % 75,0 % 73,3 %
Prozessmetriken

Anderung vorgenommen 94,2 % 95,0 % 95,4 % 94,9 %
Refactoring korrekt umgesetzt 80,0 % 94,2 % 76,7 % 84,3 %
Tests bestanden 82,1% 81,3% 85,4 % 82,9%
Modelle

Codestral-2501 44.2% 51,7% 60,0 % 51,9%
Gemini 3 Pro 97.5% 96,7 % 90,0 % 94,7 %
Weitere Kennzahlen Ergebnis

Bestes Refactoring
Schwichstes Refactoring
Hochste Stabilitat
Geringste Stabilitat

Totalausfalle Codestral-2501
Totalausfalle Gemini 3 Pro

Rename (92,5 % Erfolgsrate)
COC-Reduktion (46,7 %)

Rename (12,9 % Standardabweichung)
Strategy Pattern (45,2% Standardabwei-

chung)

8 von 36 Kombinationen (22,2 %)
0 von 36 Kombinationen (0,0 %)
Durchschnittliche Standardabweichung 37,4 %

Totalausfall: Keine erfolgreiche Refactoring-Ausfithrung in allen zehn Iterationen einer Kombination

aus Projekt, Refactoring und [LLM]}
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5. Diskussion

In diesem Kapitel werden die zuvor dargestellten Ergebnisse interpretiert und in einen
grofferen fachlichen Zusammenhang eingeordnet. Dazu werden die zentralen Befunde
im Hinblick auf die Forschungsfragen diskutiert und mit bestehenden Arbeiten aus der
Literatur verglichen. Dariiber hinaus werden methodische Einschrénkungen der Unter-
suchung reflektiert und die praktischen Implikationen der Ergebnisse fiir den Einsatz
von LLMs bei Refactorings herausgearbeitet. Abschliefend werden unerwartete Befun-
de aufgegriffen, um ein moglichst vollstandiges Bild der Untersuchungsergebnisse zu
geben.

5.1. Interpretation der Ergebnisse

Dieses Kapitel ordnet die Ergebnisse aus ein und diskutiert sie im Kontext
der Forschungsfragen. Im Fokus stehen zwei Punkte: der Einfluss von auf den
Erfolg von [LLM}basierten Refactorings (RQ1) und Unterschiede zwischen einer eta-
blierten Sprache (Python) und einer weniger verbreiteten Sprache (Apex) (RQ2). Der
auffalligste Befund ist die stark abweichende durchschnittliche Erfolgsrate der beiden
genutzten LLMs. Somit ist auch die Standardabweichung tiber Iterationen bei Gemi-
ni 8 Pro wesentlich geringer. Eine mogliche Erkldrung fiir diese Unterschiede liegt in
der Architektur und dem Trainingsfokus der Modelle. Wahrend Codestral-2501 speziell
auf Codegenerierung optimiert wurde [25], handelt es sich bei Gemini 3 Pro um ein
sehr grofes multimodales Modell mit breiteren Trainingsdaten [1]. Dies konnte dazu
fithren, dass Gemini 3 Pro robuster gegeniiber unterschiedlichen Refactoringaufgaben
ist. AuBlerdem ist Gemini 3 Pro am 19.11.2025 erschienen [41]. Dies ist fast ein Jahr
spater als das Erscheinungsdatum von Codestral-2501 am 25.01.2025 [26]. Angesichts
der schnellen Entwicklung im Bereich der [LLM}Forschung stellen 11 Monate einen er-
heblichen Zeitraum dar, in dem sich sowohl Modelle als auch Benchmarks substanziell
weiterentwickelt haben. [64], |69]. AuBerdem ist aus den Ergebnissen (vgl.
nicht ersichtlich, dass die einen Einfluss auf die Qualitidt der Ergebnisse haben
konnte. Der viel dominantere Faktor ist die Auswahl der Refactorings, was vor allem bei
Codestral-2501 sichtbar ist. Bei Gemini 3 Pro ist dieser Trend auch erkennbar, jedoch
nicht so eindeutig, weil das[LLM] stets mit fast allen Aufgaben sehr gut zurecht kommt
(vgl. . Bei beiden LLMs ist zu erkennen, dass die Programmiersprache einen
leichten Einfluss auf die Erfolgsrate hat. Hierbei ist in [Abbildung 4.2 zu erkennen, dass
Gemini 3 Pro einen 3,9%-tigen und Codestral-2501 einen 13,9% Anstieg verweisen. Ob
dieser Anstieg von der Programmiersprache abhéngt, lasst sich aufgrund der limitierten
Ergebnisse nicht klar sagen.
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5.2. Vergleich mit verwandten Arbeiten

Im Vergleich zu bestehenden Studien fallt zunichst auf, dass viele Arbeiten [LLM-
basierte Refactorings entweder auf nur weitverbreitete Sprachen fokussieren oder andere
Zielmetriken nutzen [81],24]. So wurde in dieser Arbeit priméar die[COC|untersucht, wah-
rend Shirafuji u. a. [81] die[CCluntersuchte. Im Unterschied dazu adressiert diese Arbeit
zwel Aspekte gemeinsam: reale Projekte unterschiedlicher [COC] sowie einen Sprachver-
gleich mit Apex als weniger verbreiteter Sprache. Zusétzlich wird nicht nur funktionale
Korrektheit iiber Tests betrachtet, sondern auch die korrekte Umsetzung des jeweiligen
Refactorings (je nach Typ manuell bzw. tiber spezifische Validierung). Dadurch sind die
Ergebnisse starker an einem praktischen Refactoring-Szenario ausgerichtet, in dem es
nicht gentigt, dass Tests bestanden wurden, sondern das Refactoring auch tatsachlich
wie gefordert umgesetzt sein muss. Vergleicht man die Ergebnisse zwischen den bei-
den LLMs, dann folgen sie demselben Trend wie dem Aider Polyglot Benchmark [3].
In diesem Benchmark wurden 225 unterschiedliche Programmieraufgaben in den Pro-
grammiersprachen C++, Go, Java, JavaScript, Python und Rust durchgefithrt. Zu den
evaluierten Modellen zahlte unter anderem Gemini 2.5 Pro. Google positioniert Gemini
3 Pro als Nachfolgemodell innerhalb der Gemini-3-Serie und hebt hervor, dass es Gemi-
ni 2.5 Pro in jeden wichtigen Benchmark tibertrifft |1]. Dies spricht dafiir, dass auch im
Aider Polyglot Benchmark mindestens vergleichbare oder tendenziell bessere Ergebnis-
se zu erwarten gewesen waren, ohne dass sich dies daraus unmittelbar beweisen lasst.
Ebenfalls untersucht wurde Codestral-2501, das auch in der vorliegenden Arbeit verwen-
det wird. Gemini 2.5 Pro erhielt eine 83,1%-ige Erfolgsrate, wahrend Codestral-2501
nur eine Erfolgsrate von 11,1% hatte. Da Gemini 3 Pro auf Gemini 2.5 Pro aufbaut,
war eine dhnlich starke Performance zu erwarten. Tatsédchlich zeigen auch die Ergebnis-
se dieser Arbeit das gleiche Muster: Codestral-2501 liegt deutlich hinter Gemini 3 Pro
zuriick.

5.3. Gefahrdung der Validitat

Die diskutierten Ergebnisse liefern zwar wichtige Hinweise auf die Leistungsfiahigkeit
von LLMs beim Refactoring, sind jedoch nicht ohne Weiteres verallgemeinerbar. Fiir
eine angemessene Einordnung der Befunde ist es daher erforderlich, die methodischen
und praktischen Limitationen der Untersuchung zu reflektieren.

5.3.1. Kleine Stichprobe und Generalisierbarkeit

Das vorliegende Experiment basiert auf nur sechs Open-Source-Projekten (drei Python,
drei Apex), was die statistische Aussagekraft und Generalisierbarkeit einschriankt. Eine
Post-hoc-Poweranalyse ergab einen beobachteten Effekt von d = 0, 335, ein Maf} dafiir,
wie stark sich die Erfolgsraten zwischen den Komplexitatsstufen unterscheiden, sowie
eine statistische Power von lediglich 10,3%, demnach hatte die Arbeit nur eine Wahr-
scheinlichkeit von 10,3%, einen tatsichlich vorhandenen Effekt zu entdecken. Basierend
auf diesen Werten zeigt eine anschlieende A-priori-Poweranalyse [36], dass bei einem
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5. Diskussion

Signifikanzniveau von a = 0,05, der maximal tolerierten Wahrscheinlichkeit fiir einen
filschlichen Befund und einer angestrebten Power von 0,80 mindestens 72 Projekte er-
forderlich gewesen wéren. Obwohl die Projektauswahl systematisch iiber das Verhéltnis

o erfolgte, um GroBenunterschiede zu minimieren, kénnen andere Codebasen, wie
etwa aus Web-Entwicklung, Embedded Systems oder Enterprise-Software, abweichen-
de Verhaltensmuster zeigen. Zudem wurden ausschlielich zwei LLMs (Gemini 3 Pro,
Codestral-2501) verglichen. Neuere Modelle wie GPT-5.4, Gemini 3.1 Pro oder auf
Code spezialisierte Varianten konnten andere Ergebnisse liefern und die beobachteten
Trends relativieren.

5.3.2. Testqualitidt und Validierungsprobleme

Die Testinfrastruktur bildet eine weitere zentrale Limitation. Zwar wurde eine einheit-
liche Testanzahl angestrebt (426 Python, 129 Apex), doch decken die Testfille nicht
alle Randfélle ab. Besonders problematisch: Generierte Tests (bis zu 90% bei colorama)
konnen unvollstdndige oder fehlerhafte Abdeckung bieten. Bei Apex-Projekten scheiter-
ten Copilot-generierte Tests haufig beim Deployment oder liefen dauerhaft fehlerhaft,
weshalb die Abdeckung bei 84-88% stagnierte. Dariiber hinaus unterscheiden sich die
Projekte in der absoluten Anzahl der vorhandenen Tests. Obwohl eine vergleichbare
Anzahl der Testfille und Testabdeckung angestrebt wurde, kann eine unterschiedliche
Anzahl an Tests dazu fithren, dass Anderungen in manchen Projekten stirker oder
schwécher erkannt werden als in anderen. Die manuelle Validierung von strukturellen
Refactorings wie Strategy Pattern und Guard Clauses unterliegt zudem Subjektivitét,
trotz definierter Kriterien (vgl. [Unterabschnitt 3.6.2). Da die manuelle Bewertung der
Refactorings ausschliefllich durch den Autor selbst durchgefithrt wurde, kann eine sub-
jektive Verzerrung nicht ausgeschlossen werden. Zur Minimierung dieses Risikos wurden
die Bewertungskriterien vorab definiert und konsistent angewendet.

5.3.3. Vergleichbarkeit zwischen Projekten und Sprachen

Zwischen Sprachen und Projekten bestehen systematische Unterschiede. Python- und
Apex-Projekte weichen trotz interner [LOCI Angleichung in der Token-Anzahl fiir [LLM}
Inputs deutlich ab. Apex-Codebasen sind zudem doppelt so grofi (LOC]), was langere
Prompts und Kontextprobleme verursacht, ein potenzieller Storfaktor fiir RQ2. Die
stellen dabei nur eine grobe Annéherung an die tatsiachliche Token-Anzahl dar,
die von den LLMs verarbeitet wird. Unterschiede in der Syntax oder String-Literalen
konnen dazu fithren, dass Projekte mit &hnlicher dennoch unterschiedliche To-
kenléngen im Prompt erzeugen. Dadurch kann die Vergleichbarkeit der Experimente
zusétzlich beeinflusst werden. Zudem ist zu beachten, dass die die Expressivi-
tat von Programmiersprachen nicht erfasst. Zwei Codebasen mit derselben Zeilenzahl
kénnen daher einen sehr unterschiedlichen Funktionsumfang besitzen. Dadurch kann
auch der von LLMs zu verarbeitende Kontext unterschiedlich einfach oder schwierig
sein, obwohl die Projekte anhand der ahnlich grofi wirken. Dieser Kritikpunkt
wird teilweise dadurch abgefedert, dass in der vorliegenden Arbeit nicht ausschliellich

absolute [LOC] betrachtet wurden, sondern mit % eine Verhéltniskennzahl verwendet
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5.3. Gefidhrdung der Validitét

wurde, die die Komplexitéit relativ zur Projektgrofie beschreibt. Dadurch léasst sich die
Dichte von Komplexitéit pro Zeile eines Projekts differenzierter erfassen als durch die
reine allein. Dennoch bleibt zu beriicksichtigen, dass auch in dieser Kennzahl
im Nenner stehen und sprachiibergreifend keine semantisch dquivalente Grofle darstel-
len. Unterschiede in der Expressivitat von Programmiersprachen kénnen daher auch die
Vergleichbarkeit von % zwischen Python und Apex einschranken. Die Refactorings
selbst sind sprachenabhéngig implementiert ( Getter-Setter via @property in Python vs.
explizite Methoden in Apex), was die Vergleichbarkeit erschwert. Lokale Python-Tests
vs. remote Apex-Deployments fithren zu unterschiedlichen Fehlerquellen. Zudem kénnte
ein gutes Abschneiden von Apex teilweise daran liegen, dass LLMs aus Trainingsdaten
mehr Java-dhnliche und typische objektorientierte Muster kennen als syntaktisch un-
tiblichere Sprachen [35]. Somit ist Apex nicht unbedingt ein besonders starker Testfall
fiir eine weniger verbreitete Sprache, in der es potenziell weniger Trainingsdaten gibt.
Die Ergebnisse zu RQ2 sollten deshalb vorsichtig interpretiert werden. Diese konnten
eher einen Vergleich zwischen Python und einer Java-nahen Unternehmenssprache als
zwischen Python und einer weniger verbreiteten Sprache mit weniger Trainingsdaten

widerspiegeln.

5.3.4. Nicht deterministische Effekte und Methodik

Die nicht deterministische Natur der LLMs wurde durch zehn Iterationen pro Setup
abgefedert, doch Ergebnisse konnen z.B. durch Serverlast verzerrt werden [58| |94].
Der systematische Prompt-Engineering-Prozess mit Few-Shot-Beispielen konnte ein-
zelne Modelle begiinstigen. Die Komplexitatsstufen (niedrig/mittel /hoch) sind zudem
grob und nicht feingranuliert, ein mittleres Apex-Projekt kénnte auch ein komplexes
Python-Projekt sein. Aus den Ergebnissen lassen sich somit nur Trends ableiten, aber
keine sicheren Beweise. Ein weiterer Aspekt betrifft die Interpretation der Projekt-
komplexitat. Die Komplexitat eines Projekts wird nicht ausschlieflich durch einzelne
schwierige Codeabschnitte bestimmt. Auch gréfiere oder komplexere Projekte kénnen
Methoden enthalten, die isoliert sind und sich daher vergleichsweise leicht refactoren
lassen. Da die Refactorings in dieser Arbeit tiberwiegend auf Methodenebene durchge-
fithrt wurden, muss eine hohere Gesamtkomplexitat eines Projekts nicht zwangslaufig
zu schwierigeren Refactoring-Aufgaben fiihren.

5.3.5. Begrenzte Ubertragbarkeit

Nur sechs spezifische Refactorings wurden getestet, andere Katalogeintrige (z. B. Ex-
tract Class, Pull Up Method) kénnten abweichende Ergebnisse zeigen. Dariiber hinaus
ist nicht auszuschliefen, dass andere Softwareprojekte deutlich grofiere Unterschiede in
Struktur, Architektur oder Codequalitat aufweisen. Projekte mit sehr hoher Komplexi-
tat oder stark gekoppelten Komponenten konnten daher andere Ergebnisse liefern als
die in dieser Arbeit untersuchten Codebasen. Auch konnte eine Auswahl anderer LLMs
zu anderen Ergebnissen fithren.
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5.4. Praktische Implikationen

Uber die methodische Einordnung hinaus lassen sich aus den Ergebnissen auch prak-
tische Schlussfolgerungen fiir den Einsatz von LLMs im Refactoring ableiten. Im Fol-
genden wird daher diskutiert, in welchen Szenarien die untersuchten Modelle sinnvoll
eingesetzt werden konnen und wo weiterhin Grenzen bestehen.

5.4.1. Einsatzmoglichkeiten von LLM-basierten Refactorings

Die Ergebnisse dieser Arbeit deuten darauf hin, dass LLMs insbesondere bei kleineren
und lokal begrenzten Refactorings zuverléssig eingesetzt werden konnen. Refactorings
wie Rename oder Inline Variable konnten in vielen Féallen korrekt umgesetzt werden. In
der Praxis konnten LLMs daher als unterstiitzende Werkzeuge fiir Entwickler dienen,
um repetitive Refactoring-Aufgaben zu automatisieren.

5.4.2. Notwendigkeit menschlicher Kontrolle

Gleichzeitig zeigen die Ergebnisse, dass eine vollstdndig autonome Durchfiihrung von
Refactorings durch LLMs derzeit noch problematisch sein kann. Fehlerhafte Implemen-
tierungen oder unvollstindige Anderungen traten weiterhin auf. Daher erscheint ein
Einsatz als unterstiitzendes Werkzeug im Entwicklungsprozess, bei dem die erzeugten
Anderungen von Entwicklern iiberpriift werden, sinnvoller.

5.4.3. Bedeutung einer ausreichenden Testabdeckung

Die Untersuchung unterstreicht zudem die Bedeutung einer umfangreichen Testabde-
ckung. Da die funktionale Korrektheit der Refactorings primar iiber bestehende Tests
tiberprift wurde, zeigt sich, dass [LLM}basierte Refactorings insbesondere in Projekten
mit gut ausgebauten Testfallen sinnvoll eingesetzt werden konnen.

5.4.4. Einfluss von Refactoring-Typ und Programmiersprache

Die Ergebnisse zeigen auflerdem, dass die Erfolgsraten zwischen verschiedenen Refactoring-
Typen variieren. Wahrend einige Refactorings relativ zuverlassig umgesetzt wurden, er-
wiesen sich andere als deutlich schwieriger. In der Praxis sollten LLMs daher bevorzugt
fir klar definierte und strukturell einfache Refactorings eingesetzt werden. Dartiber hin-
aus legen die Ergebnisse nahe, dass die Leistungsfahigkeit von LLMs beim Refactoring
auch von der verwendeten Programmiersprache abhéngen kann.

5.4.5. Unterschiede zur realen Softwareentwicklung

Es sollte auflerdem berticksichtigt werden, dass die in dieser Arbeit verwendete Vor-
gehensweise nicht vollstandig der typischen Nutzung von LLMs in der Softwareent-
wicklung entspricht. In der Praxis werden hdufig nur relevante Codeausschnitte an ein
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5.4. Praktische Implikationen

[LLM iibergeben, wahrend in dieser Untersuchung der gesamte Projektcode als Kon-
text verwendet wurde. Dariiber hinaus werden bestimmte Refactorings wie Rename
héaufig durch integrierte Entwicklungsumgebungen automatisiert durchgefithrt. Moder-
ne Werkzeuge wie GitHub Copilot [43] oder Claude Code [6] sind in der Regel direkt
in Entwicklungsumgebungen integriert und werden interaktiv von Entwicklern genutzt.
Entwickler konnen dabei gezielt einzelne Funktionen oder Codeabschnitte auswahlen,
zusitzliche Kontextinformationen bereitstellen und generierte Anderungen unmittelbar
tiberpriifen oder anpassen [44]. Im Gegensatz dazu wurde in dieser Arbeit ein stirker
kontrollierter experimenteller Ansatz gewahlt. Den LLMs wurde jeweils der vollstédndi-
ge Projektcode sowie eine klar definierte Refactoring-Aufgabe iibergeben. Die Modelle
mussten daraufhin autonom eine Anderung am Projekt vornehmen, ohne dass eine
iterative Interaktion mit dem Entwickler stattfand. In realen Entwicklungsprozessen
werden LLMs hingegen héufig schrittweise verwendet, beispielsweise um einzelne Me-
thoden umzuschreiben, Vorschlage zu generieren oder alternative Implementierungen zu
diskutieren. Diese Unterschiede ziehen verschiedene Konsequenzen fiir die Interpretati-
on der Ergebnisse nach sich. Einerseits konnte die Erfolgsrate in der Praxis hoher sein,
da Entwickler zusitzliche Kontextinformationen bereitstellen und generierte Anderun-
gen schrittweise korrigieren koénnen. Zum anderen ist es fiir integrierte Werkzeuge von
Vorteil, wenn sie auf weiteren Kontext aus der Entwicklungsumgebung zugreifen kon-
nen, beispielsweise iiber Symboltabellen, Projektnavigation oder Refactoring-Tools der
IDE. So kénnen gewisse Umwandlungen, wie beispielsweise das Andern von Methoden-
namen, schon mit herkémmlichen Entwicklungswerkzeugen durchgefithrt werden, wéh-
rend LLMs vor allem bei komplizierteren strukturellen Modifikationen als Hilfssystem
dienen. Daher sollten die Resultate dieser Untersuchung in erster Linie als Beurteilung
der Eignung von LLMs interpretiert werden, Refactorings auf Projektebene selbststén-
dig vorzunehmen. In der Praxis werden LLMs meist in einem kollaborativen Kontext
verwendet, als Hilfsmittel im Rahmen eines Entwicklungsprozesses.

5.4.6. Manueller Validierungsaufwand

Ein weiterer wichtiger Aspekt betrifft den praktischen Aufwand der Durchfiihrung
und Auswertung des Experiments. Insgesamt wurden in dieser Arbeit 720 Refactoring-
Durchléufe durchgefiihrt. Jeder dieser Durchlaufe musste anschlieBend manuell iiber-
priift werden, um festzustellen, ob das jeweilige Refactoring korrekt umgesetzt wurde
und ob die funktionale Korrektheit weiterhin gegeben war. Insbesondere die Bewertung
der strukturellen Refactorings erforderte dabei eine sorgfiltige Analyse des erzeugten
Codes. Die manuelle Validierung dieser groflen Anzahl an Iterationen stellte einen er-
heblichen zeitlichen Aufwand dar. Dadurch war es nur begrenzt moglich, die Anzahl der
untersuchten Projekte, Refactoring-Typen oder Modelle weiter zu erhohen. Eine gro-
Bere Stichprobe hatte zwar potenziell zu noch robusteren Ergebnissen fithren konnen,
hatte jedoch den Rahmen dieser Arbeit deutlich iiberschritten. Der notwendige manu-
elle Bewertungsprozess stellt daher eine praktische Einschrankung der Arbeit dar und
tragt zur begrenzten Generalisierbarkeit der Ergebnisse bei. Gleichzeitig zeigt dieser
Aufwand, dass die Ergebnisse nicht ausschliefllich auf automatisierten Metriken basie-
ren, sondern durch eine detaillierte manuelle Analyse ergénzt wurden. Dies erhoht die
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5. Diskussion

inhaltliche Aussagekraft der Bewertung, auch wenn dadurch die Grofle des untersuchten
Datensatzes eingeschriankt blieb.

5.5. Unerwartete Befunde

Im Rahmen der Durchfiihrung trat eine Vielzahl unerwarteter Befunde auf. Entgegen
der urspriinglichen Erwartung fithrte eine hohere Projektkomplexitat nicht durchgén-
gig zu geringeren Erfolgsraten. In einzelnen Fallen wurden bei komplexeren Projekten
sogar bessere Ergebnisse beobachtet (vgl. . Ebenfalls auffallig war, dass ins-
besondere Guard Clauses und COC-Reduktion iiberdurchschnittlich haufig fehlschlugen.
Eine mogliche Erklarung ist, dass diese Aufgaben im Gegensatz zu anderen Refacto-
rings keinen klar abgegrenzten Zielbereich vorgaben, sondern zunéchst eine starkere
eigenstandige Identifikation geeigneter Codeabschnitte erforderten.
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6. Fazit und Ausblick

Dieses Kapitel widmet sich der Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse sowie
der Beantwortung der Forschungsfragen. Abschliefend wird ein Ausblick auf mogliche
zukiinftige Forschungsansitze gegeben.

6.1. Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

Gemini 3 Pro stellt sich als ein sehr gutes Modell heraus, wahrend Codestral-2501 eher
eine schlechte Performance zeigte. Die Erfolgsrate hiangt zudem am starksten von der
Refactoring-Aufgabe ab. Zudem konnte diese Arbeit keinen Zusammenhang zwischen
der Komplexitat des Projekts und der Erfolgsrate aufzeigen. Jedoch lésst sich ein leichter
Trend zwischen den Programmiersprachen erkennen. Doch dieser ist nur auf die Anzahl
der untersuchten Projekte zuriickzufithren und ermdoglicht keine klare allgemeine Aussa-
ge, da das Experiment sehr eingeschrankt war. AbschliefSend ist hervorzuheben, dass die
Aussagekraft der Ergebnisse durch mehrere Einschrankungen begrenzt ist. Insbesondere
die relativ kleine Stichprobe an Projekten, Unterschiede in der Testabdeckung sowie die
spezifische experimentelle Methodik beeinflussen die Generalisierbarkeit der Ergebnis-
se. Die beobachteten Resultate sollten daher priméar als Hinweise auf mogliche Trends
interpretiert werden und nicht als endgiiltige Aussagen tiber die Leistungsfahigkeit von
LLMs beim automatisierten Refactoring.

6.2. Beantwortung der Forschungsfragen

6.2.1. RQ1: Inwieweit beeinflusst die Cognitive Complexity die
Codequalitat von LLM- Refactorings?

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass unter den Bedingungen des durchgefiihrten
Experiments kein klarer Zusammenhang zwischen der eines Projekts und der Er-
folgsrate von durch LLMs erzeugten Refactorings festgestellt werden konnte. Die Ana-
lyse der Erfolgsraten iiber die drei untersuchten Komplexitétsstufen, gering, mittel und
komplex, zeigt, dass sich die durchschnittlichen Erfolgsraten nur geringfiigig unterschei-
den und kein konsistenter Trend erkennbar ist. Sowohl in Projekten mit niedriger als
auch mit hoherer Komplexitat konnten vergleichbare Erfolgsraten beobachtet werden.
Dieses Ergebnis deutet darauf hin, dass die Gesamtkomplexitit eines Projekts nicht
zwangslaufig einen starken Einfluss auf die Fahigkeit von LLMs hat, Refactorings kor-
rekt umzusetzen. Eine mogliche Erklarung hierfiir liegt darin, dass die Refactorings in
dieser Arbeit iberwiegend auf Methodenebene durchgefithrt wurden. Selbst in groeren
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6. Fazit und Ausblick

oder komplexeren Codebasen konnen einzelne Methoden relativ isoliert sein und sich
daher dhnlich leicht refactoren lassen wie in kleineren Projekten. Dariiber hinaus zeigt
die Analyse der Ergebnisse, dass andere Faktoren einen deutlich starkeren Einfluss auf
die Erfolgsrate haben als die Projektkomplexitat. Insbesondere der Refactoring-Typ so-
wie das verwendete Modell haben sich als entscheidende Einflussfaktoren herausgestellt.
Wiéhrend einfache Refactorings héufig erfolgreich umgesetzt werden konnten, traten bei
strukturell komplexeren Transformationen deutlich héufiger Fehler auf. Es ist jedoch
zu beachten, dass die Aussagekraft dieser Ergebnisse durch mehrere Einschrankungen
begrenzt ist. Die Anzahl der untersuchten Projekte ist relativ klein, und die Refacto-
rings wurden nur auf ausgewéhlten Codeabschnitten durchgefithrt. Daher lassen sich
aus den Ergebnissen dieser Arbeit keine allgemeinen Aussagen dariiber ableiten, ob
Projektkomplexitiat grundsitzlich keinen Einfluss auf [LLMlbasierte Refactorings hat.
Vielmehr deuten die Ergebnisse darauf hin, dass innerhalb der untersuchten Projekte
und Refactorings kein signifikanter Zusammenhang beobachtet werden konnte.

6.2.2. RQ2: Sind die von LLMs erzeugten Refactorings bei weniger
verbreiteten Sprachen wie Apex qualitativ ebenso
hochwertig wie bei etablierten Sprachen wie Python?

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass sich zwischen den beiden untersuchten Pro-
grammiersprachen Unterschiede in den FErfolgsraten der durch LLMs erzeugten Re-
factorings erkennen lassen. Insgesamt wurden in Python-Projekten tendenziell héhere
Erfolgsraten erzielt als in Apex-Projekten. Dieser Unterschied ist insbesondere bei eini-
gen Refactoring-Typen sichtbar, bei denen die Modelle in Python-Projekten stabilere
Ergebnisse liefern konnten. Gleichzeitig zeigen die Ergebnisse, dass dieser Unterschied
stark vom verwendeten Modell abhéngt. Wahrend Gemini 3 Pro in beiden Program-
miersprachen sehr hohe Erfolgsraten erreichte und nur geringe Unterschiede zwischen
Apex und Python aufweist, zeigt Codestral-2501 deutlich grofiere Unterschiede zwi-
schen den beiden Sprachen. Dies deutet darauf hin, dass die Leistungsfahigkeit von
LLMs beim automatisierten Refactoring nicht nur von der Programmiersprache selbst,
sondern auch stark vom verwendeten Modell beeinflusst wird. Eine mogliche Erkléarung
fiir die beobachteten Unterschiede liegt darin, dass etablierte Programmiersprachen wie
Python in vielen Trainingsdatensétzen deutlich stérker vertreten sind als spezialisiertere
Sprachen wie Apex [35]. Dadurch verfiigen LLMs moglicherweise iiber mehr Trainings-
daten und ein besseres Verstandnis typischer Code-Strukturen und Idiome dieser Spra-
chen. Allerdings ist zu beriicksichtigen, dass die Anzahl der untersuchten Projekte in
dieser Arbeit begrenzt war und die Ergebnisse daher nur eingeschrankt generalisierbar
sind. Die beobachteten Unterschiede zwischen Python und Apex kénnten auch durch
projektspezifische Eigenschaften, Unterschiede in der Testabdeckung oder sprachspezi-
fische Implementierungsdetails einzelner Refactorings beeinflusst worden sein. Aus den
vorliegenden Ergebnissen lédsst sich daher kein allgemeingiiltiger Schluss ziehen, dass
[LLMlbasierte Refactorings in weniger verbreiteten Programmiersprachen grundsétzlich
schlechter funktionieren. Vielmehr zeigt die Untersuchung lediglich, dass innerhalb der
betrachteten Projekte ein leichter Trend zugunsten von Python erkennbar ist.
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6.3. Ausblick auf zukiinftige Forschung

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen mehrere Ansatzpunkte fiir zuktnftige Forschung im
Bereich [LLMlbasierter Refactorings. Ein zentraler Aspekt betrifft die Erweiterung der
Datengrundlage. In dieser Arbeit wurden nur sechs Projekte untersucht, wodurch die
Generalisierbarkeit der Ergebnisse eingeschréankt ist. Um statistisch signifikante Aussa-
gen treffen zu kénnen, wére laut einer A-priori-Poweranalyse [36] bei einem mittleren
Effekt (d = 0,335), @ = 0,05 und einer Power von 0,80 eine Stichprobengréfie von n =
72 Projekten erforderlich gewesen. Die vorliegende Arbeit konnte diese Fallzahl wegen
der zeitlichen Limitation nicht erreichen, was die statistische Aussagekraft einschrankt.
Zukiinftige Arbeiten konnten eine groflere Anzahl an Projekten aus unterschiedlichen
Anwendungsdoménen untersuchen, um robustere Aussagen tiber den Einfluss von Pro-
jektkomplexitat, Programmiersprache und Refactoring-Typ zu ermoglichen. Dartiber
hinaus ware es sinnvoll, weitere Refactoring-Arten zu analysieren. In dieser Arbeit wur-
den sechs ausgewahlte Refactorings untersucht, die unterschiedliche Schwierigkeitsstu-
fen abdecken. Es existieren jedoch eine Vielzahl weiterer Refactorings. Die Untersu-
chung solcher Refactorings konnte ein umfassenderes Bild dariiber liefern, in welchen
Bereichen LLMs besonders effektiv eingesetzt werden konnen. Ein weiterer wichtiger
Forschungsansatz betrifft die Untersuchung zusétzlicher LLMs. Da sich in dieser Arbeit
deutliche Leistungsunterschiede zwischen den beiden untersuchten Modellen gezeigt ha-
ben, konnte ein Vergleich mit weiteren aktuelleren Modellen zu neuen Erkenntnissen
fithren. Auch methodische Erweiterungen wéaren denkbar. Zukiinftige Studien konnten
beispielsweise automatisierte Bewertungsmethoden entwickeln, um groflere Datensét-
ze analysieren zu konnen und den manuellen Validierungsaufwand zu reduzieren. Da-
durch lielen sich deutlich groflere Experimente durchfiihren und statistisch belastbarere
Aussagen treffen. Schliellich kénnte zukiinftige Forschung den praktischen Einsatz von
LLMs in realen Entwicklungsumgebungen stirker untersuchen. Wéahrend in dieser Ar-
beit ein kontrolliertes experimentelles Setup verwendet wurde, arbeiten Entwickler in
der Praxis haufig interaktiv mit [LLMl basierten Werkzeugen. Studien, die diese interak-
tive Nutzung berticksichtigen, konnten zuséatzliche Erkenntnisse tiber den tatsédchlichen
Nutzen von LLMs im Softwareentwicklungsprozess liefern.
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A. Anhang

A.1. Vollstandiger Prompt — Rename (Python)

Rename

Task Description

You are a strict code-refactoring engine. You follow all rules exactly as written.
Your task is to perform a refactoring change in a Python project.

A function needs to be renamed.

The renaming must be applied consistently across the entire project

by updating every instance where it is used.

Please note:

1. The code must still function perfectly after the renaming.

2. All imports, references, and function calls must be updated accordingly.

3. The style, formatting, and structure of the code must be preserved.

4. Do not introduce any new functionality, logic changes, or unrelated formatting changes.

5. For every modified file, return the complete updated file content to ensure that no changes are overlooked.

6. The semantics and behavior of the code must not change.

7. Only include files that required changes due to the renaming.

8. Respond with the code blocks only. Your entire response must be machine-readable. Do not include any conversational filler.

9. If you are unsure, do not guess. Only modify code when the change is certain.

10. Every response must include meaningful modifications, improvements, or transformations. Returning the same code, even partially or
< with superficial edits, is strictly prohibited.

11. Your final output must pass the existing test suite. If your changes would cause any test to fail, revise your refactor until all
<> tests pass.

Examples of renaming tasks:

Example 1:

Original Code:

File “calculate.py’:

def calculate_sum(a, b):
return a + b

print(calculate_sum(2, 3))

Task:

1. Rename the method “calculate_sum™ in the file: “calculate.py” to “add".
2. Update every relevant occurrence across the entire project.

3. Output format (for EACH modified file):

File “calculate.py :
def add(a, b):
return a + b

print(add(2, 3))

Example 2:

Original Code:

File “max.py’:

def find_maximum(numbers) :
return max(numbers)

result = find_maximum([1, 2, 3])

Task:

1. Rename the method “find_maximum™ in the file: “max.py”~ to “get_max”.
2. Update every relevant occurrence across the entire project.

3. Output format (for EACH modified file):

File “max.py :
def get_max(numbers):
return max (numbers)

result = get_max([1, 2, 3])

Your Task:

1. Rename the method “should_wrap”~ in the file: “ansitowin32.py”~ to “is_wrappable~
2. Update every relevant occurrence across the entire project.

3. For EACH modified file, respond exactly in the following format:

File “filename.py :
[Complete updated file content]

11




A.2. Ubersicht aller experimentellen Ergebnisse

A.2. Ubersicht aller experimentellen Ergebnisse

Projekt Komplexitit i schwierigkeit i Refactoring-check Gesamt
Apex apex-utilities gering coc reduktion schwierig codestral-2501 100% 10% 10% 10%
Apex apex-utilities gering coc reduktion schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex force-di mittel coc reduktion schwierig codestral-2501 100% 30% 100% 30%
Apex force-di mittel coc reduktion schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-dml-mocking  komplex coc reduktion schwierig codestral-2501 100% 0% 0% 0%
Apex apex-dml-mocking  komplex coc reduktion schwierig Gemini 3 Pro 100% 60% 50% 30%
Python colorama gering coc reduktion schwierig codestral-2501 100% 40% 0% 0%
Python colorama gering coc reduktion schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pluggy mittel coc reduktion schwierig codestral-2501 100% 60% 40% 30%
Python pluggy mittel coc reduktion schwierig Gemini 3 Pro 100% 60% 80% 60%
Python pathlib2 komplex coc reduktion schwierig codestral-2501 20% 100% 0% 0%
Python pathlib2 komplex coc reduktion schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-utilities gering getter setter mittel codestral-2501 100% 0% 50% 0%
Apex apex-utilities gering getter setter mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex force-di mittel getter setter mittel codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Apex force-di mittel getter setter mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-dml-mocking  komplex getter setter mittel codestral-2501 100% 0% 100% 0%
Apex apex-dml-mocking  komplex getter setter mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python colorama gering getter setter mittel codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Python colorama gering getter setter mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pluggy mittel getter setter mittel codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Python pluggy mittel getter setter mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pathlib2 komplex getter setter mittel codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Python pathlib2 komplex getter setter mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-utilities gering guard clauses mittel codestral-2501 90% 100% 40% 40%
Apex apex-utilities gering guard clauses mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 90% 90%
Apex force-di mittel guard clauses mittel codestral-2501 90% 100% 30% 30%
Apex force-di mittel guard clauses mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-dml-mocking  komplex guard clauses mittel codestral-2501 90% 70% 30% 10%
Apex apex-dml-mocking  komplex guard clauses mittel Gemini 3 Pro 90% 100% 50% 50%
Python colorama gering guard clauses mittel codestral-2501 50% 100% 100% 50%
Python colorama gering guard clauses mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pluggy mittel guard clauses mittel codestral-2501 10% 100% 0% 0%
Python pluggy mittel guard clauses mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pathlib2 komplex guard clauses mittel codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Python pathlib2 komplex guard clauses mittel Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-utilities gering inline variable einfach codestral-2501 100% 100% 80% 80%
Apex apex-utilities gering inline variable einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex force-di mittel inline variable einfach codestral-2501 100% 0% 50% 0%
Apex force-di mittel inline variable einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-dml-mocking  komplex inline variable einfach codestral-2501 100% 100% 90% 90%
Apex apex-dml-mocking  komplex inline variable einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python colorama gering inline variable einfach codestral-2501 100% 80% 100% 80%
Python colorama gering inline variable einfach Gemini 3 Pro 100% 80% 100% 80%
Python pluggy mittel inline variable einfach codestral-2501 80% 100% 80% 80%
Python pluggy mittel inline variable einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pathlib2 komplex inline variable einfach codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Python pathlib2 komplex inline variable einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-utilities gering rename einfach codestral-2501 100% 90% 80% 80%
Apex apex-utilities gering rename einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex force-di mittel rename einfach codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Apex force-di mittel rename einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-dml-mocking  komplex rename einfach codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Apex apex-dml-mocking komplex rename einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python colorama gering rename einfach codestral-2501 100% 60% 100% 60%.
Python colorama gering rename einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pluggy mittel rename einfach codestral-2501 100% 90% 100% 90%
Python pluggy mittel rename einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pathlib2 komplex rename einfach codestral-2501 100% 80% 100% 80%
Python pathlib2 komplex rename einfach Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-utilities. gering strategy pattern  schwierig codestral-2501 100% 10% 100% 10%
Apex apex-utilities gering strategy pattern  schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex force-di mittel strategy pattern  schwierig codestral-2501 100% 0% 100% 0%
Apex force-di mittel strategy pattern  schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Apex apex-dml-mocking  komplex strategy pattern  schwierig codestral-2501 100% 100% 100% 100%
Apex apex-dml-mocking  komplex strategy pattern  schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python colorama gering strategy pattern  schwierig codestral-2501 30% 100% 10% 10%
Python colorama gering strategy pattern  schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pluggy mittel strategy pattern  schwierig codestral-2501 100% 10% 100% 10%
Python pluggy mittel strategy pattern  schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%
Python pathlib2 komplex strategy pattern  schwierig codestral-2501 100% 40% 100% 40%
Python pathlib2 komplex strategy pattern schwierig Gemini 3 Pro 100% 100% 100% 100%

Legende

Test Anteil bestandener Regressionstests.

Refactoring-check Anteil korrekt implementierter Refactorings.

Diff Anteil an Iterationen, in denen eine Anderung vorgenommen wurde.
Gesamt Anteil der Durchldufe, bei denen sowohl Tests bestanden als auch

das Refactoring korrekt umgesetzt wurde.
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A.4. Relevanter Codeabschnitt im Guard Clauses Refactoring nach der Transformation

A.4. Relevanter Codeabschnitt im Guard Clauses

Refactoring nach der Transformation

Listing A.1.: Transformierter Abschnitt der Methode getRepoFromSObjectType

if (alwaysUseMock) {

}

RepoMock mock = new RepoMock(sObjectType, repoFactory);
List<AggregateRecord> aggRecords = AggregateResults.get(s0bjectType);
if (aggRecords != null) {
mock.aggRecords.addAll (aggRecords) ;
X
List<FieldLevelHistory> historyRecords = HistoryResults.get (sObjectType);
if (historyRecords != null) {
mock.historyRecords.addAll (historyRecords) ;
X

return mock;

List<SObject> queriedResults = getResults(sObjectType);
if (!'queriedResults.isEmpty()) {

}

RepoMock mock = new RepoMock(sObjectType, repoFactory);
List<AggregateRecord> aggRecords = AggregateResults.get(sObjectType);
if (aggRecords != null) {

mock.aggRecords.addAll (aggRecords) ;
b

List<FieldLevelHistory> historyRecords = HistoryResults.get(sObjectType) ;
if (historyRecords != null) {

mock.historyRecords.addAll (historyRecords);
b

List<Cursor> cursorResults = CursorResults.get(sObjectType) ;
if (cursorResults != null && !cursorResults.isEmpty()) {
return mock;

}
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A. Anhang

A.5. Relevanter Codeabschnitt im Strategy Refactoring

nach der Transformation

Listing A.2.: Transformierter Abschnitt der Methode call win32

def

def

def
def
def

def

call_win32(self, command, params):
if command == 'm':
for param in params:
if param in self.win32_calls:
func_args = self.win32_calls[param]
func = func_args[0]
args = func_args[1:]
kwargs = dict(on_stderr=self.on_stderr)
func(*args, **kwargs)
elif command in 'J':
winterm.erase_screen(params[0], on_stderr=self.on_stderr)
elif command in 'K':
winterm.erase_line(params[0], on_stderr=self.on_stderr)
elif command in 'Hf':
winterm.set_cursor_position(params, on_stderr=self.on_stderr)
elif command in 'ABCD':
n = params[0]
x, y={'A": (0, -n), 'B': (0, n), 'C': (n, 0), 'D': (-n, 0)}[command]
winterm.cursor_adjust(x, y, on_stderr=self.on_stderr)

_strategy_m(self, params):
for param in params:
if param in self.win32_calls:
func_args = self.winBQ_calls[param]
func = func_args[0]
args = func_args[1:]
kwargs = dict(on_stderr=self.on_stderr)
func(*args, *xkwargs)

_strategy_J(self, params):
winterm.erase_screen(params[0], on_stderr=self.on_stderr)

_strategy_K(self, params):
winterm.erase_line(params[0], on_stderr=self.on_stderr)

_strategy_Hf (self, params):
winterm.set_cursor_position(params, on_stderr=self.on_stderr)

_strategy_ABCD(self, params):

n = params[0]

x, y=1{'A": (0, -n), 'B': (0, n), 'C': (n, 0), 'D': (-n, 0)}[command]
winterm.cursor_adjust(x, y, on_stderr=self.on_stderr)

WIN32_STRATEGIES = {

def

m': _strategy_m,
'J': _strategy_J,
'K': _strategy_K,
'H': _strategy_Hf,
'f': _strategy_Hf,
'A': _strategy_ABCD,
'B': _strategy_ABCD,
'C': _strategy_ABCD,
'D': _strategy_ABCD,

call_win32(self, command, params):
if command in self.WIN32_STRATEGIES:
self .WIN32_STRATEGIES [command] (params)
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A.6. Relevanter Ausschnitt der erzeugten Anderung bei der [COC-Reduktion

A.6. Relevanter Ausschnitt der erzeugten Anderung bei
der [COCHFReduktion

Listing A.3.: Gekiirzte Version der Verdnderung im Refactoring: COC-Reduktion

--- backup/repository\Repository.cls

+++ refactored/repository\Repository.cls
@@ -20,0 +21,3 @@

+if (repoType==null| |queryFields==null| |repoFactory==null){
+thrownewIllegalArgumentException('Repositoryparameterscannotbenull');
+}

@e -26,0 +30,3 @@

+if (queries==null){
+queries=newList<Query>();

+}

@@ -34,0 +41,3 @@

+if (queries==null){
+queries=newList<Query>();

+}

@@ -37,0 +47,3 @@

+if (queries==null){
+queries=newList<Query>();

+}

@@ -51,0 +64,3 @@

+if (query==null){

+returnthis.get (newList<Query>());

+}

@@ -54,0 +70,3 @@

+if (queries==null){
+queries=newList<Query>();

+}

@@ -65,0 +84,3 @@

+if (fieldToken==null| | sortOrder==null){
+returnthis;

+}

@@ -69,0 +91,3 @@

+if (parentFieldChain==null| |parentFieldChain.isEmpty() | |sortOrder==null){
+returnthis;

+}

@@ -73,0 +98,3 @@

+if (fields==null| |fields.isEmpty()){
+returnthis;

+}
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