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Resumo — Este trabalho demonstra um pipeline totalmente lo-
cal para documenta¢io automatizada de software com Modelos
de Linguagem de Grande Escala (do inglés, Large Language Mo-
dels — LLMs). Usando a interface HyperGPT e o LM Studio
como servidor para LLMs Auto-Hospedaveis em recursos com-
putacionais proprios, sio geradas docstrings em formato Doxygen
para codigos em Python e C/C++. As documentagdes foram ava-
liadas com base em clareza, precisido e completude. As docstrings
foram compiladas em HTML pelo Doxygen além de serem reco-
nhecidas pelo IntelliSense do VS Code, comprovando sua utili-
dade pratica. Resultados mostram que pipelines utilizando ferra-
mentas locais podem se igualar ou até mesmo superar servicos em
nuvem na geracio de docstrings de qualidade, preservando sigilo
institucional e eliminando custos recorrentes.

Palavras-Chave — Inteligéncia Artificial, LLMs, Documenta-
¢ao de Codigo.

I. INTRODUCAO

Nas tltimas décadas, a Inteligéncia Artificial (IA) tem ex-
perimentado uma evolugdo exponencial, impulsionada pelo
aprimoramento das arquiteturas de modelos e pela disponibili-
dade de poder de processamento, além da oferta crescente de
grandes volumes de dados. Nesse cenario, os Modelos de Lin-
guagem de Grande Escala (Large Language Models — LLMs)
se consolidaram como o estado da arte da IA, mostrando ele-
vada eficacia em tarefas de compreensdo e geracdo de lingua-
gem natural. Aplica¢des como tradug@o automatica, sumariza-
¢do de textos, sistemas de perguntas e respostas e até mesmo
geracdo de codigo ilustram esse potencial [1]. Tais modelos
também exibem desempenho notdvel mesmo em cenarios de
zero-shot e few-shot learning [2], ou seja, cenarios em que ne-
nhum ou poucos exemplos sdo apresentados. Aplicagdes am-
plamente adotadas — como ChatGPT, Gemini, Copilot e De-
epSeek — sdo sustentadas por esses modelos e proporcionam
funcionalidades avangadas através de interfaces amigaveis.

No desenvolvimento de software, a documentagio ¢ fun-
damental para garantir a compreensibilidade, a manutengao e
a evolugdo de projetos. Entretanto, sua elaboragdo e atualiza-
¢do costumam envolver tarefas repetitivas que, com alguma
frequéncia, sdo negligenciadas pelos desenvolvedores. Esse
descuido eleva a curva de aprendizado de novos colaborado-
res, reduz a confianga de usudrios e parceiros no sistema e
compromete a manutengdo, a colaboragio e o aprimoramento
continuo do cédigo. Nessa conjuntura, os LLMs oferecem uma
oportunidade de automagédo capaz de tornar o processo de do-
cumentacdo mais agil e robusto [3]-[4].

Este trabalho apresenta resultados iniciais da aplicagdo de
LLMs a automacgao da geracdo de documentagido de codigos
genéricos para o Instituto de Estudos Avangados (IEAv). Para
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tal, foi empregada a interface HyperGPT — desenvolvida in-
ternamente ao IEAv, em HTML/JavaScript — que se conecta
aum servidor do LM Studio [5] hospedado localmente em uma
workstation do IEAv. A principal vantagem desse ambiente
reside no processamento inteiramente local dos dados, o que
assegura que nenhuma informagdo sensivel seja transmitida
para fora da instituig@o.

Neste contexto, este trabalho tem por objetivo investigar a
viabilidade de automatizar a documentagao de software em um
ambiente 100% local, onde tanto os LLMs quanto a interface
de interacdo residem na infraestrutura interna do IEAv. Para
isso, (i) comparamos sistematicamente LLMs de uso geral ¢
modelos especializados em programagao na tarefa de criar do-
cstrings para codigos Python e C/C++; (ii) desenvolvemos um
prompt unificado capaz de abranger multiplas linguagens com
um Unico comando; e (iii) construimos um script auxiliar que
extrai arquivos-fonte diretamente de repositorios e os converte
em PDF, permitindo uma integrag@o transparente ao Hyper-
GPT. A principal contribuigdo ¢ a entrega de um pipeline re-
plicavel e seguro que combina LM Studio, HyperGPT e o
script de extrag@o, permitindo gerar documentagdo técnica de
alta qualidade sem expor codigo sigiloso a servigos externos,
ao mesmo tempo em que fornece métricas e procedimentos
para avaliar a clareza, a coeréncia e a robustez das docstrings
produzidas.

1. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Conceitos de LLM e documentagdo

A documentagdo de software tem como propoésito central
facilitar a compreensdo, o uso e a manutengao do coédigo-fonte
por desenvolvedores — e, eventualmente, por usuarios finais.
Para atender a esse objetivo, inserem-se blocos de texto deno-
minados docstrings diretamente no cédigo, em pontos como
fungdes, classes, modulos e cabegalhos de arquivos [6]. Esses
blocos podem ter diferentes padrdes de formatacdo, como o
reStructuredText, Google Style ou Doxygen Style. Normal-
mente, incluem segdes de pardmetros (Args ou Parameters),
valores de retorno (Returns) e excegdes (Raises). Com o co-
digo devidamente comentado, ferramentas como Doxygen [7]
e Sphinx [8] — conhecidas como geradores de documentagado
— extraem essas informacdes e produzem visualizagdes inte-
rativas em HTML que funcionam como manuais de referéncia
do software.

Os LLMs ja vém sendo estudados como instrumentos para
a geragdo automatica de documentagdo [4], [9]-[10]. Esses
modelos operam a partir da divisdo do texto/codigo em tokens
— pequenas unidades linguisticas que podem representar pa-
lavras, partes de palavras ou caracteres isolados [2]. Para exe-
cutar uma tarefa, o LLM recebe um prompt (texto de entrada
em linguagem natural) que descreve as instrugdes desejadas.

Diversas solugdes exploram esse potencial. Ferramentas
como o DocAider [3], AutoDoc [11] e RepoAgent [4], operam



em ambientes on-line, integrando-se a plataformas como o
Github por meio de uma Interface de Programacgéo de Aplica-
¢oes (do inglés, Application Programming Interface —APIs)
de terceiros — por exemplo, os servicos da OpenAl — para
produzir documentagdo automaticamente [3]-[4], [11]. Outras,
como “Imdocs” e “doc-comments-ai” [12]-[13], permitem
execugdo totalmente local, empregando modelos hospedados
em ambientes como o LM Studio; dessa forma, dispensam co-
nexao com servigos externos e preservam a privacidade do co-
digo. A maioria dessas ferramentas foca apenas em Python,
embora algumas ofere¢am suporte adicional a linguagens
como JavaScript, TypeScript e Go, e raramente C/C++.

Na literatura, as metodologias adotadas pelas ferramentas
de documentagdo variam: algumas exigem apenas o caminho
do repositorio, enquanto outras incorporam prompts detalha-
dos, elaborados manualmente. A avaliagdo da documentagio
gerada ¢ majoritariamente humana — levando em conta crité-
rios como clareza e precisdo técnica — ainda que existam pro-
postas de métricas automaticas ou de compara¢ao com docu-
mentagdo de referéncia [4], [9]-[10].

No presente estudo, impunha-se documentar cédigos em
Python e C/C++ sem recorrer a APIs externas nem armazenar
o0 codigo em repositorios publicos. Nesse sentido, considerou-
se 0 uso do HyperGPT para interagir com o LM Studio. Um
exemplo de fun¢do em Python documentada com o uso destas
ferramentas € mostrado na Fig. 1.

1. def Runge Kutta 4a Ordem(dydt, t, y, h):

3. @brief Realiza uma iteracdo do método de Runge-Kutta de 42 ordem para resolver
equagoes diferenciais ordindrias (EDO).

4.

5. 0 método de Runge-Kutta de 42 ordem é um método numeérico para resolugio de
EDOs. Ele combina varios esquemas de Euler modificados e é conhecido por sua precisio
e estabilidade.

6.

7. @param dydt: Fun¢io que representa a taxa de mudanga da varidvel dependente
em relacdo a variavel independente. Deve ser uma fungio lambda ou definida como tal.

8. @param t: Valor atual da varidvel independente (geralmente tempo).

9. @param y: Valor atual da varidvel dependente.

16. @param h: Tamanho do passo temporal (intervale de tempo).

11.

12. @return: Novo valor da varidvel dependente apds aplicar o método de Runge-
Kutta de 42 ordem.

13.

14. @details: 0 método calcula quatro coeficientes (k1, k2, k3, k4) que sio usados para
prever a mudanca na variavel dependente y. Eles sao calculados iterativamente com
base nos valores atuais de t e y, bem como no tamanho do passo h. Finalmente, o método
retorna uma nova estimativa de y usando uma combinagio desses coeficientes
ponderada pelo fator 1/6.

15.

16. @note: Este método é amplamente utilizado em simulagdes cientificas e
engenharias devido a sua precisdo e eficiéncia computacional.

17/,

18.

19. k1 = dydt(t, y)

20. k2 =dydt(t+h/2,y+k1*h/2)

21. k3 =dydt(t+h/2,y+k2*h/2)

22, k4 = dydt(t+h,y+k3 *h)

23.

24. returny+ (k1 +2*k2+2*k3+k4)*h /6

Fig. 1. Algoritmo de Runge-Kutta de 4* Ordem documentado por LLM.
III. METODOLOGIA
A. Ambiente computacional e ferramentas

Os experimentos foram conduzidos, majoritariamente, em
uma workstation Linux (Ubuntu) que hospeda o LM Studio
[5]. A maquina dispde de um processador Intel Xeon Gold
6348 @ 2,6 GHz (56 nucleos) e 1 TB de RAM, recursos sufi-
cientes para carregar e servir LLMs de médio porte em execu-
¢do puramente local.

O LM Studio € um agregador gratuito de LLMs de codigo
aberto provenientes do Hugging Face [14]. Uma vez baixado

o modelo, ele pode ser acessado remotamente por meio da in-
terface HyperGPT. A versdo v0.7.7 (Fig. 2), de 09/04/2025,
aceita dois tipos de entrada: texto digitado diretamente ou ar-
quivos PDF. Todos os testes de validagdo de modelos usaram
prompts textuais; o envio de PDFs foi utilizado para os testes
com codigos completos. Durante a preparag@o do estudo, con-
tribuiu-se com correcdes de bugs e testes que resultaram na
versdo atual do HyperGPT.

Chat1  x +
o
t 4 ?
IP/URL do Servidor LM Studio:
hitp://. [12:03:11 User
Apresente a sequéncia de Fibonacci em Python.
Conectado Desconectar @ Ativa
[12:04:49] Al (lama-3 2-3b-instructy:
Modeio LLM
_ Clarol A sequéncia de Fibonacci € uma série de nimeros
llama-3.2-3b-instruct 2

onde cada nimero é a soma dos dois NUMeros anteriores,

Obs.: Respostas lentas (>15s) podem indicar modelo comegando com 0 e 1.

ocupado.

Max. Mensagens Histérico (Contexto):

30 H

Aqui esta uma implementac&o simples da sequéncia de
Fibonacci em Python:

Sua Mensagem:

def fibonacci(n):
if n <= 8:

pigite sua mensagem aqui...
(ShiftsEnter para nova linha)
return "Insira um valor maior que @"
elif n == 1:
return [e]
elif n == 2:
return [0, 1]
else:
fib_sequence = [8, 1]
while len(fib_sequence) < n:
ib_sequence.append(fib_sequence[-1] +
Y return fib_sequence
Enviar  Limpar Aba # Exemplo de uso
n =10

print("A sequéncia de Fibonacci até o termo”, n, "€
»

Tokens: ~343

‘Carregar PDF

Neste codigo, a funcdo fibonacci calcula a sequéncia de
Fibonacci até o termo especificado por parametro. Ela
comega com os dois primeiros nimeros da sequéncia (0 e 1)

HyperGPT v0.7.7
. DESENVOLVEDORES
Limpar Tudo

Fig. 2. Tela do HyperGPT v0.7.7.

B. Conjunto de codigos-exemplo e construgdo de prompts

Para avaliar e escolher um modelo mais adequado, seria
necessario analisar o desempenho sobre um codigo represen-
tativo da aplicag@o-alvo. Contudo, utilizar diretamente um co-
digo-alvo completo — que no caso deste trabalho possui apro-
ximadamente 3.700 linhas (equivalente a mais de 35.000 to-
kens) — seria impraticavel nesta fase inicial, tanto pela com-
plexidade quanto pelo custo computacional. Para contornar
essa limitagdo, foram desenvolvidos trechos sintéticos em
Python e C/C++, os quais implementam a sequéncia de Fibo-
nacci em trés niveis de complexidade: (i) basico, com uma
unica fungdo; (ii) intermediario, com multiplas fung¢des, con-
forme ilustra o pseudocodigo da Fig. 3; e (iii) avancado, utili-
zando orientagdo a objetos.

Optou-se pelo formato de docstrings Doxygen Style, com-
pativel tanto com C/C++ quanto com Python, permitindo-se
gerar a documentagdo HTML com o Doxygen em ambas as
linguagens. O prompt inicial foi produzido pelo GPT-40 a par-
tir de uma descrigao detalhada da tarefa (“prompt-para-gerar-
prompt”). A primeira versdo do prompt mostrou-se insufici-
ente para os efeitos desejados usando modelos locais; Assim,
solicitou-se ao proprio GPT-40 que o refinasse iterativamente,
resultando em um prompt padrao adotado em todos os testes
(Fig. 4).



FUNCAQ Fibonacci(n)
SE n < @ ENTAO

RETORNAR ©
SENAQ SE n = 1 ENTAO
RETORNAR 1
FIM SE
ae® 1/ F(@)
bel // F(1)

PARA i DE 2 ATE n FACA

temp « Somar(a, b) // Préximo termo

a«hb // Avanga um passo
b « temp
FIM PARA
RETORNAR b /1 F(n)
FIM FUNCAO

SE este arquivo for executado diretamente ENTAD

n « 18

resultado « Fibonacci(n)

IMPRIMIR "0 ", n, "9 nimero de Fibonacci é: ", resultado
FIM SE

Fig. 3. Pseudocédigo (intermediario) usado para testes em Python e C/C++.

Vocé & um assistente para automatizar a documentacdo de cédigo. Seu objetivo é transformar
o cédige fornecido em um cédigo documentado com comentdrios e strings de documentacdo
compativeis com Doxygen, seguindo boas priticas de clareza e organizacio técnica.

### InstrucBes gerais:

1. **Insira um cabecalho de arquivo no topo do cddigo**, no formato Doxygen, com as
seguintes informacdes:
- @file: nome do arquivo (use um nome genérico se nio for fornecido)
- @brief: descricdo geral e concisa do propésito do arquivo
- @author: (opcional)
- @date: (opcional)
- @version: 1.0
2. **Adicione documentacio Doxygen para todas as funcdes e classes®*, incluindo:
- @brief: breve descricdo do que a funcdo faz
- @param: para cada pardmetro, indicando tipo e propésito
- @return: o que a funcio retorna
- @details: (opcional) explicagdes mais aprofundadas, se necessario
- @note: (opcional) observacdes relevantes

3. **Regras para posicionamento da documentacdo**:
- Em **Python®*, use **docstrings entre ~"""°
(ndo acima da definicdo).

Exemplo:
* " python
def minha_funcao(x):

como a primeira linha dentro da funcdo**

@brief Realiza uma operacio.
@param x Valor de entrada.
urn Resultado da operacio.

- Em **C ou C++**, use comentarios Doxygen (*/** ...
funcio®*.

B imediatamente acima da
# #*imediat 't d

4. **Adicione comentarios explicativos em portugués** nas partes importantes do cédigo,
como:

- Blocos algoritmicod

- Estruturas de repetico e decisdo

- Célculos relevantes ou etapas ndo triviais

5. **No altere a légica ou a estrutura do cédigo original**. Apenas insira documentacdo e
comentarios técnicos Gteis.

6. **Toda a documentacdo e comentdrios devem estar em portugués do Brasil**,

7. 0 objetivo é tornar o cédigo facilmente compreensivel e pronto para ser processade por
geradores de documentacdo como o Doxygen.

### Cédigo:

Fig. 4. Prompt padrio utilizado nos testes de documentagao.

C. Sele¢do e avalia¢do de modelos

O HyperGPT conta com diversos modelos disponiveis no
LM Studio, abrangendo tanto modelos de uso geral quanto es-
pecializados em programacdo. Entre eles estdo o granite-3.2-
8b-instruct, um LLM open-source da IBM para uso geral; o
QOwen2.5-coder-7b-instruct, desenvolvido pela Alibaba
Cloud; e dois modelos da DeepSeek — deepseek-ri-distill-
qwen-7b@q6_k, e o deepseek-coder-v2-lite-instruct, focado
especificamente em tarefas de programagao.

Considerando que testes iniciais indicaram uma correlacao
positiva entre o nimero de parametros e a qualidade da docu-
mentagdo gerada, o conjunto de modelos foi ampliado com
versdes de maior porte, incluindo mais modelos especializados
em programacgdo. Foram incorporados QOwen2.5-coder-14b-
instruct € Qwen2.5-coder-32b-instruct, que sao versdes mais
robustas do modelo Qwen?2.5 utilizado anteriormente, além de
zyh-llm-qwen2.5-14b-v4 ¢ nxcode-cq-7b-orpo, ambos projeta-
dos especificamente para tarefas de programagdo. O GPT-4o e

GPT-40-mini também foram testados por meio do site
ChatGPT para que fosse possivel tragar um paralelo das ferra-
mentas hospedadas localmente com aquelas acessiveis ao pu-
blico geral. A Tabela 1 apresenta a consolidagdo dos modelos
avaliados, informando o numero de parametros (em bilhdes),
o limite de tokens permitido na entrada e na saida, bem como
o espago ocupado em disco apds o download.

TABELA 1. QUANTIDADE DE PARAMETROS DE CADA LLM, QUANTIDADE MA-
XIMA DE TOKENS E ESPACO EM DISCO NECESSARIO

Pardimetros Quantidade
LIM - mdxima de to- Espago em disco
(bilhoes) k
ens
granite-3.2-8b- 8 131.072 6,71 GB
instruct
deepseek-r1-
distill-qwen- 7 131.072 6,25 GB
7b@q6_k
deepseek-coder- 16 163.840 10,36 GB
v2-lite-instruct
Qwen2.5-coder- 7 32.768 4,68 GB
7b-instruct
GPT-40 ~200 Nao informado Nao informado
GPT-40 mini ~8 Nao informado Nao informado
Owen?2.5-coder-
1 db-instruct 14 131.072 8,99 GB
Owen2.5-coder-
32b-instruct 32 131.072 19,85 GB
zyh-lim-
qwen2.5-14b-v4 14 1.010.000 8,57 GB
ncode-cq-7b- 7 65.536 441GB
orpo

Os testes foram feitos mesclando-se os codigos ao prompt
padrdo, de modo a serem testados na interface de mensagens
do HyperGPT — um cddigo por vez — e sempre utilizando
uma nova aba para cada codigo, a fim de que o histdrico das
mensagens anteriores ndo impactasse os resultados. Para cada
documentacdo gerada por LLM, foi feita uma avaliagdo quali-
tativa que as classificava em trés categorias distintas:
“Otimo”, quando a documentagio gerada poderia ser adicio-
nada ao codigo original sem modificagdes; “Satisfatério”,
quando as docstrings geradas necessitariam de pequenas mo-
dificagcdes manuais para poderem ser adicionadas ao codigo
original, e “Ruim” quando os resultados foram muito diferen-
tes do que foi instruido pelo prompt padrdo e/ou necessitariam
de muitas modificagdes manuais a ponto de comprometer o
propdsito da automatizagdo de geragdo de documentagdo.
Além disso, a cada uma das classificacoes, foi atribuida uma
pontuagdo correspondente: 2 para “Otimo”; 1 para “Satisfaté-
rio”; e 0 para “Ruim”. Somando-se os pontos obtém-se a nota
global (0 a 6) de cada LLM, viabilizando a comparagio de de-
sempenho.

D. Geragdo da documentagdo do codigo-alvo completo

Concatenou-se o prompt padrao ao codigo completo, sepa-
rando cada codigo com o delimitador: “--- FILE: nome do_ar-
quivo.py ---, correspondente a cada arquivo “.py” do reposi-
torio. Para facilitar a compreensdo dos cddigos pelo modelo,
eles também foram organizados, aproximadamente, na ordem
de sua execucdo. Orquestrados dessa forma, o prompt € os co-
digos totalizaram exatas 3.797 linhas a serem utilizadas como
mensagem de entrada na interface HyperGPT, o que ultrapassa
35 mil tokens, mas que permanece dentro do limite de tokens
da maioria dos LLMs disponiveis. Subsequentemente os
LLMs podem ser empregados para gerar docstrings bem



estruturadas, efetivas para a criagdo da documentacdo em
HTML ou PDF. Em IDEs como o VSCode [15], é possivel
empregar ferramentas IntelliSense [16], como o “Quick Info”
[17], também testada. Assim, o usuario pode obter descri¢des
de fungdes e variaveis ao posicionar o cursor sobre elas, desde
que documentadas corretamente. No caso particular deste tra-
balho, as descri¢des serdo todas geradas por LLMs.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES
A. Desempenho dos LLMs: codigos-teste

Seguindo a metodologia descrita na se¢do anterior, obtive-
ram-se os resultados sumarizados nas Tabelas 3 e 4. No caso
dos codigos em Python, a maioria das saidas foi classificada
como satisfatoria. As docstrings, em geral, estavam corretas,
mas frequentemente exigiam ajustes pontuais, como a inclusio
de comentarios em trechos-chave ou a adi¢do de tags como
@note e @details nos cabegalhos. Os erros considerados gra-
ves, que levaram a classificacdo ruim, envolveram: (i) uso de
sintaxe de comentarios propria do C++ em arquivos Python;
(ii) quebras de formatagao; e (iii) inser¢ao de trechos bilingues
(inglés + chinés) em docstrings que deveriam estar exclusiva-
mente em portugués.

Dentre os modelos, aquele que apresentou a maior quanti-
dade de erros foi o deepseek-ri-distill-gwen-7b@q6 _k, desta-
cando-se negativamente tanto pela baixa qualidade dos co-
mentarios quanto pelo custo computacional elevado. Em con-
traste, o deepseek-coder-v2-lite-instruct se mostrou significa-
tivamente mais eficiente, errando apenas um caso relacionado
a auséncia de aspas na docstring do cabegalho — erro trivial-
mente corrigivel. Este modelo apresentou, portanto, a melhor
relacdo entre qualidade e custo computacional no conjunto
avaliado para Python.

TABELA III. RESULTADOS QUALITATIVOS DE DOCUMENTACAO COM OS LLMS
UTILIZANDO OS CODIGOS TESTE EM PYTHON

Bdsico

LIM

granite-3.2-
8b-instruct
deepseek-
rl-distill-
qwen-
7b@q6 k
deepseek-
coder-v2-
lite-instruct
Qwen?.5-
coder-7b-
instruct
GPT-40
GPT-4o

mini
Owen2.5-
coder-14b-
instruct
Owen2.5-
coder-32b-
instruct
zyh-llm-
gwen2.5-
14b-v4
nxcode-cq-
7b-orpo

Intermedidrio Avancgado Pontos

Ruim Ruim 1

Ruim Ruim Ruim 0

Otimo Otimo 5

Otimo

Ruim 2

Otimo Ruim

Grande parte dos modelos de maior porte, como Qwen2.5-
coder-14b-instruct ¢ Qwen2.5-coder-32b-instruct, entregou
documentacdo adequada, ainda que ndo tenham sido

classificados como “6timos” por ndo adicionarem comentarios
em pontos considerados chave. Uma excegdo negativa rele-
vante foi observada no nxcode-cq-7b-orpo, que produziu co-
mentarios fora de formatagdo e, mais criticamente, dividiu in-
devidamente o codigo Python em dois arquivos “.py” diferen-
tes. Diante dos resultados, o deepseek-coder-v2-lite-instruct
foi considerado o melhor modelo, com 5 pontos.

Reaplicando o mesmo protocolo aos cddigos em C/C++
(Tabela 4) observou-se uma tendéncia geral de melhora nas
pontuacdes em relacdo as obtidas nos testes com Python. Essa
diferenca ¢ atribuida ao fato de que o padrdo de comentarios
no estilo Doxygen ¢ historicamente mais frequente ¢ consoli-
dado em bases de codigo C/C++, o que possivelmente aumen-
tou sua presenca nos dados de treinamento dos LLMs. Tal hi-
potese pode, inclusive, ajudar a explicar o comportamento de
alguns modelos que geraram comentarios em sintaxe C/C++
mesmo quando aplicados a scripts Python.

Entre os erros recorrentes nos codigos C/C++, destacam-
se: auséncia de cabegalhos de documentacdo, alteragdes aci-
dentais no cédigo-fonte e falhas de ortografia. No entanto, no-
vamente, 0 deepseek-coder-v2-lite-instruct se destacou, ob-
tendo o méximo possivel na avaliag@o, sendo consistente tanto
na qualidade dos comentarios quanto na preservagdo do codigo
original.

Modelos de maior capacidade, como Qwen?2.5-coder-14b-
instruct, Qwen2.5-coder-32b-instruct ¢ zyh-lim-qwen2.5-14b-
v4, também apresentaram bom desempenho, demonstrando
maior robustez na geragdo de documentag@o e na integridade
do coédigo-fonte. A excecdo ficou por conta do nxcode-cq-7b-
orpo, que, nesta linguagem, obteve as piores avaliacdes, ge-
rando documentagio de baixa qualidade e com formatagio de-
ficiente — pior ainda que seu desempenho em Python.

TABELA IV. RESULTADOS QUALITATIVOS DE DOCUMENTACAO COM OS LLMS
UTILIZANDO 0S CODIGOS TESTE EM C/C++

LIM

granite-3.2-
8b-instruct
deepseek-
rl-distill-
qwen-
7b@q6 _k
deepseek-
coder-v2-
lite-instruct
Owen2.5-
coder-7b-
instruct
GPT-40

GPT-40
mini
Owen2.5-
coder-14b-
instruct
Owen2.5-
coder-32b-
instruct
zyh-llm-
gwen2.5-
14b-v4

Basico Intermedidrio Avancado Pontos

Otimo Ruim

Otimo Ruim

Otimo Otimo Otimo 6

Otimo Otimo 5

Otimo Otimo 5

Otimo

Otimo Otimo 5

Otimo Otimo 5

nxcode-cq-

Ruim Ruim

Tb-orpo Ruim 0

De forma geral, os resultados refor¢am que modelos espe-
cializados ou de maior porte (14B ou 32B) tendem a oferecer
melhor equilibrio entre qualidade da documentacgao e robustez
do cddigo, embora o custo de processamento permaneca um
aspecto relevante a ser monitorado.



Adicionalmente, destaca-se que, embora a avaliagdo quali-
tativa tenha sido baseada em critérios claros e objetivos, ela
carrega inerentemente um grau de subjetividade relativo a um
unico avaliador humano. Este aspecto pode ser mitigado, como
ja sugerido na literatura ([4], [9]-[10]), por meio de abordagens
como uso de multiplos avaliadores, listas de verificacdo (che-
cklists) e protocolos de avaliacdo cega, que representam cami-
nhos recomendados para pesquisas futuras.

B. Desempenho dos LLMs: codigo-alvo completo

Com a metodologia descrita na Subsecdo 3.D, foram con-
duzidos testes de documentagéo completa de um codigo-alvo
em Python, proprietario do IEAv. Os resultados dos testes an-
teriores dos LLMs indicaram uma certa correlagdo entre de-
sempenho e quantidade de parametros. Portanto, além do mo-
delo com a melhor pontuagéo para os codigos-teste (deepseek-
coder-v2-lite-instruct), foi adicionalmente escolhido o modelo
mais robusto disponivel, o0 Qwen2.5-coder-32b-instruct, com
32 bilhdes de parametros, para os testes de documentacio
completa, a fim de avaliar seu desempenho. O envio do codigo
completo para o LLM foi feito a partir de uma compilagdo em
PDF do codigo completo, com upload feito via HyperGPT.

A documentacdo total do codigo se mostrou uma tarefa de
varias horas de processamento. Na versdo v0.7.7 do Hyper-
GPT, néo foi possivel fazer um monitoramento deste tempo
com precisdo ja que a interface apenas indica o horario no mo-
mento do recebimento prompt, e ndo do fim da impressdo do
codigo comentado. Apos a impressao de todo o codigo pelo
HyperGPT, as docstrings foram adicionadas manualmente
uma a uma, ao cédigo completo. Esta etapa manual visou evi-
tar alguns problemas, como eventuais adi¢des de docstrings
fora de formatagdo, modificagdes indesejadas no codigo-fonte,
além da revisdo acurada da parte tedrica impressa nas docs-
trings, tais como aquelas que mencionam unidades fisicas.
Cabe ressaltar que, com o uso do Qwen2.5-coder-32b-instruct
(“Qwen”) e deepseek-coder-v2-lite-instruct (“DeepSeek”),
nao foi obtida nenhuma docstring fora de formatacio, nem
edicdes significativas nos cédigos. Ou seja, a documentag@o
completa foi bem-sucedida com o uso de ambos os modelos.

Tomando como exemplo a documentacdo gerada pelo
“Qwen”, os arquivos finais alcangaram o total de 4.269 linhas
(somando cédigo e docstrings), das quais cerca de 585 foram
geradas pelo LLM. O uso de tokens ultrapassou 71.000 tokens
— limiar que inviabiliza a utilizacdo de modelos menores ou
maquinas com menos recursos. Desse modo e nessas condi-
¢oes, torna-se essencial aperfeicoar os prompts de forma que
facam o LLM imprimir apenas as docstrings (sem repetir o co-
digo), a fim de “economizar” fokens.

TABELA V. DESEMPENHO MEDIO EM FUNCAO DO TEMPO EM NOVE TESTES.

Meédia de Desvio Tempo médio Desvio
LIM Tokens/s | Padrdo até o primeiro Padrao
token (s)
deepseek-coder- 0,759 0,059 3,361 1,095
v2-lite-instruct
QOwen2.5-coder- 0,339 0,038 4,169 1,819
32b-instruct

Foram realizadas medidas de desempenho em fun¢do do
tempo de geragdo de tokens. Apesar de ambos os modelos te-
rem sido bem sucedidos na documentagdo do cddigo-alvo
completo, algumas diferengas de desempenho merecem des-
taque: Na Tabela V, vé-se que o modelo “DeepSeek’ apresen-
tou um tempo de resposta menor — mais que duas vezes mais

rapido — com média de 0,759 tokens/segundo, quando com-
parado a média de 0,339 tokens/segundo do “Qwen”. Além
disso, o “DeepSeek” também obteve desempenho superior na
geragdo do primeiro token, isto €, no processamento completo
do prompt de entrada. Esses dois fatores indicam que nem
sempre ¢ mais vantajoso utilizar modelos mais robustos (maior
quantidade de parametros); a documentacdo do “Qwen” se
ateve a conclusdes/observacdes 6bvias como “@brief Calcula
o fluxo de massa” para a funcdo “fluxo_de massa()” enquando
0 “DeepSeek” redigiu “@brief Calcula o fluxo de massa a par-
tir do empuxo e impulso especifico”, demonstrando uma me-
lhor compreensdo das relagdes entre variaveis e fungdes. En-
tretanto, o deepseek-coder-v2-lite-instruct mostrou-se mais
instavel ao gerar a documentagdo completa, pois eventual-
mente pausava a geragao de tokens aguardando um feedback
do usuario, comportamento este que ndo foi observado com o
Owen?2.5-coder-32b-instruct. A investigagcdo do motivo desse
comportamento ¢ sugerida para trabalhos futuros.

C. Integracdao com Doxygen e IntelliSense

Com os codigos devidamente documentados, exploraram-
se recursos de documentacdo externos. O Doxygen 1.13.2 ge-
rou com sucesso uma interface HTML navegavel, validando a
consisténcia sintatica das docstrings. No Visual Studio Code
[15], o plugin IntelliSense — especificamente a funcionali-
dade Quick Info [17] — recuperou automaticamente as descri-
¢Oes geradas pelos LLMs. Nas Figs. 5 ¢ 6 € possivel ver uma
aplicacdo da feature “Quick Info” do IntelliSense disponivel
no VSCode. Ao passar o cursor do mouse sobre uma fungio
(Fig. 5), € possivel ver uma descrigdo contida na documenta-
¢do produzida pelo LLM. Ja na Fig. 6 ¢ possivel ver a descri-
¢do de uma variavel. Note-se que, no caso da descri¢do da fun-
¢do (Fig. 5) o LLM nédo se limitou a documentar de maneira
genérica a fungdo “simular()”, mas extraiu intuigdes de todo o
codigo e inferiu sobre o que a fungdo simulava, sem ser ins-
truida sobre do que se tratava o codigo.

Tais resultados sugerem que LLMs podem n&o s6 automa-
tizar tarefas mecanicas, mas também fornecer insights adicio-
nais, enriquecendo a base documental do software. Ainda as-
sim, as versoes iniciais requerem refinamento — por exemplo,
inclusdo de referéncias bibliograficas e equagdes em LaTeX as
docstrings e criagdo de um arquivo README que sirva de pa-
gina inicial para a documentagdo em HTML.

print("Diretério/experimento selecionado:”, pasta dados + nome_experimento)

‘ (function) def
g i dados: Any,
h open(arq mostrar_progresso: bool = False

|  dados = 3| ) -> dice[str, list]

simular(
egar J

:!(‘1 Executa a simulagdo de trajeténa do veiculo hipersdnico.

# Execucd
parametros = simular(
dados, mostrar_progresso="etapas”

Fig. 5. Detalhe da fungao simular(): o modelo ndo apenas descreveu argu-
mentos e retornos, mas inferiu o fenémeno fisico simulado a partir do con-
texto global do projeto, acrescentando informagdes uteis, além do 6bvio.

parametros|[”“Ve
parametros[”
parametros|["Pre

idade relativa (m/s)"].append(vrel)
*].append(mach)
530 dinamica (Pa)"].app| (parameter) pref: Any

empuxo = forca_de_empuxo( pref Press3o atmosférica de referéncia (Pa).
| dmdt, isp, tempo - t@, tab_empuxo, pref, ae, x, y, t_tail, E_tail

)

parametros["Empuxo (N)"].append(empuxo)

Fig. 6. Descrigao de variavel interna: demonstra a utilidade imediata de docs-
trings corretas no fluxo de desenvolvimento diario.



Em sintese, os resultados confirmam que: (i) modelos es-
pecializados em programagdo podem entregar melhor quali-
dade de documentagéo do que LLMs genéricos de porte seme-
lhante; (ii) até um limite, ha impacto da quantidade de parame-
tros na qualidade das docstrings, embora as custas de maior
demanda computacional; e (iii) a integracdo com ferramentas
consagradas, como Doxygen e IntelliSense, potencializa o va-
lor pratico da documentacdo gerada. Investigacdes futuras de-
vem focar na validagdo com multiplos avaliadores, na medicao
precisa do tempo de execucdo e em estratégias de prompt en-
gineering que reduzam o volume de tokens sem prejuizos.

V. CONCLUSAO

Este estudo se diferencia das solugdes ja descritas na
literatura por deslocar todo o processo de geragdo de
documentacdo Python e C/C++ para um ambiente 100% local,
combinando LLMs de cddigo-aberto executados no LM
Studio com a interface proprietaria HyperGPT, sem recorrer a
APIs em nuvem, repositorios piblicos ou servicos de terceiros.
Enquanto alguns trabalhos anteriores dependem de integragdes
on-line (por exemplo, GitHub Actions acopladas a OpenAl) e,
portanto, expdem o codigo-fonte a servidores externos, nossa
implementag@o comprova que ¢ tecnicamente viavel produzir
docstrings em formato Doxygen Style — em portugués e para
linguagens distintas (Python e C/C++) — mantendo sigilo
institucional e eliminando custos recorrentes. A
metodologia cobre desde a engenharia de prompts até a
avaliacdo comparativa de modelos genéricos e especializados,
estabelecendo um pipeline replicavel que atende a requisitos
de confidencialidade. Os resultados confirmam o potencial de
diminuir o esfor¢go humano em tarefas tradicionalmente
demoradas, sem expor dados sensiveis a servigos externos.

Os testes comparativos evidenciaram uma correlagdo
positiva entre o nimero de parametros do modelo ¢ a qualidade
das docstrings. Em particular, o deepseek-coder-v2-lite-
instruct (16 B) mostrou o melhor desempenho global nos
cendrios sintéticos, superando inclusive referéncias em nuvem
(GPT-40/GPT-40 mini). J& na documentacdo completa de um
projeto proprietario de ~3.700 linhas, tanto o deepseek-coder-
v2-lite-instruct quanto o Qwen 2.5-coder-32B-instruct
produziram documentagdes tecnicamente corretas, sem
quebras de formatagdo nem alteragdes de logica, mas, o
modelo do “DeepSeek” demonstrou uma melhor qualidade
nos comentarios ¢ maior velocidade de resposta. Estes
experimentos comprovam que, mesmo em diante de codigos
volumosos, LLMs locais de porte intermediario podem atingir
padroes de qualidade satisfatérios — desde que alocados em
hardware compativel com a demanda.

Embora promissores, os resultados também expuseram
limitacdes praticas. Primeiro, a geracdo integral da
documentacdo exigiu horas de processamento e intervengao
manual posterior para inserir docstrings no repositorio,
eliminar redundancias e revisar unidades de medida ou
terminologias. Ainda, a versdo atual da interface HyperGPT
(v0.7.7) ndo registra o tempo efetivo de resposta, dificultando
métricas de desempenho sistematicas. Esses aspectos reforcam
a necessidade de métricas automaticas complementares e de
instrumentag¢ao mais fina do pipeline.

Como desdobramentos futuros, recomenda-se: (i)
implementar chamadas diretas & API do LM Studio para
eliminar o estdgio manual de conversao para PDF e permitir
streaming de docstrings diretamente para o repositorio; (ii)

adotar prompt engineering focado em suprimir a reproducao
do codigo original, reduzindo significativamente a contagem
de tokens; (iii) desenvolver um arquivo de configuragdo
padrdo do Doxygen, garantindo uniformidade de estilo para
todos os projetos de interesse; e (iv) disponibilizar um
conjunto de codigos de referéncia, cuidadosamente
documentados por especialistas, para que um LLM possa
aprender os padrdes do estilo documental antes de executar a
tarefa em larga escala.

Ao mostrar que LLMs locais podem gerar documentagao
de alta qualidade, mantendo a confidencialidade dos dados e
integrando-se  facilmente a ferramentas consagradas,
estabelece-se uma base para a adogdo institucional, inclusive
para codigos de interesse de outras institui¢des. Contudo, a
plena incorporagdo ao ciclo de desenvolvimento exigira
refinamento adicional dos prompts, ampliagdo da avaliacdo
humana ¢ otimizagdo de desempenho — desafios que
configuram uma agenda fértil para pesquisas futuras.
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