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Sammanfattning 
Bakgrund: Användningen av AI inom programmering har ökat snabbt och erbjuder nya 
möjligheter att effektivisera utvecklingsprocessen. Samtidigt är det oklart hur olika 
AI-modeller faktiskt skiljer sig i kodkvalitet och användbarhet.​
Syfte: Att undersöka hur kodens komplexitet skiljer sig mellan olika AI-modeller vid 
utveckling av en frontend-applikation och tillhörande testkod.​
Metod: En frontend-applikation och dess testkod utvecklades med stöd av tre AI-modeller: 
ChatGPT, Llama och Mistral. Kodens komplexitet analyserades med hjälp av statiska 
kodmått – cyclomatic complexity, lines of code (LOC) och maintainability – via SonarQube. 
Skillnader mellan modellerna utvärderades med Mann-Whitney U-test.​
Resultat: Skillnaderna i kodens komplexitet är små och inte statistiskt signifikanta. Däremot 
sågs tydligare skillnader i praktisk användning, där ChatGPT uppvisar högre stabilitet och 
kräver mindre efterarbete. Testkod visade sig vara mer utmanande för samtliga modeller än 
applikationskod.​
Slutsats: Studien visar att statiska kodmått inte fullt ut fångar skillnader i användbarhet 
mellan AI-modeller. Val av AI-modell bör därför inte enbart baseras på kodkvalitet, utan även 
på faktorer som stabilitet och arbetsinsats. Resultaten bör dock tolkas med försiktighet på 
grund av studiens begränsade urval.​
Nyckelord: AI-modeller kodgenerering, kodkvalitet, testkod, statisk analys, SonarQube 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Abstract 
Background: The use of AI assistants in programming has increased rapidly, offering new 
opportunities to improve software development processes. It remains unclear how different 
AI models compare in terms of code quality and practical usability.​
Purpose: To investigate how code complexity differs between AI assistants when developing 
a frontend application and its associated test code.​
Method: A frontend application and its test code were developed using three AI models: 
ChatGPT, Llama, and Mistral. Code complexity was analyzed using static code 
metrics—cyclomatic complexity, lines of code (LOC), and maintainability—through 
SonarQube. Differences between models were evaluated using the Mann-Whitney U-test.​
Results: Differences in code complexity between the models are small and not statistically 
significant. Clearer differences appeared in practical use, where ChatGPT demonstrates 
higher stability and requires less post-editing. Test code was found to be more challenging for 
all models compared to application code.​
Conclusion: The study indicates that static code metrics alone are insufficient to fully 
capture differences in usability between AI assistants. The choice of which AI model to use 
should consider not only code quality but also factors such as stability and effects on the 
development process. However, the findings are limited because of the small sample size.​
Keywords: AI assistants, code generation, code quality, test code, static analysis, SonarQube 
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1. Introduktion 

1.1 AI växer fram 

Artificiell Intelligens (AI) har de senaste åren vuxit fram med rasande fart. Under 2022 fick 
AI ett allt större genombrott när generativ AI lanserades och har sedan dess blivit ett 
välanvänt verktyg [1], [2]. Tack vare sitt breda användningsområde har många idag valt att 
integrera det i sitt arbetsflöde[1]. Idag kan AI ta fram videor, musik, bilder och text genom att 
du enkelt kan beskriva för den i “naturligt” språk vad du söker [1], [3]. Samtidigt som 
användningen av AI har ökat så har också frågor väckts i hur AI påverkar arbetsprocesser, 
kompetens och kvaliteten i det som skapas. 

När det pratas om AI hörs också ofta begrepp som Large Language Models (LLM). Det finns 
olika typer av LLMs. ChatGPT vilken är baserad på GPT, är en av de vanligaste varianterna 
av LLMs[1].  

1.2 AI inom programmering 

Även inom mjukvaruutveckling har AI tagit en allt större roll. De tidigare klassiska 
kodredigerare som används för att skriva koden har idag till stor del blivit integrerade med 
AI-funktioner som bland annat kan generera kod och/eller hjälpa till med felsökning[4].  

I takt med att AI har utvecklats och växt inom mjukvaruutveckling så har också både arbets- 
och tankesättet förändrats i branschen. Sedan AI börjat integreras i arbetsflödet så har den 
mer och mer börjat ses som en aktiv medhjälpare snarare än ett rent verktyg [4]. AI har helt 
enkelt gått från att vara ett simpelt auto-complete-verktyg till att vara en assistent i 
utvecklingsprocessen [4]. När GitHub Copilot lanserades så gjorde den det som “your AI pair 
programmer” för att betona att den skulle anses som en aktiv teammedlem snarare än ett 
autocomplete-verktyg [5]. 

AI verkar kunna sänka kunskapströskeln och göra att fler kan ge sig in i programmering 
tidigare, dock är risken att dessa programmerare förblir beroende av AI och heller inte riktigt 
förstår koden de tar fram [5].  

1.3 AI, produktivitet och kodkvalitet 

Med AIs allt ökande roll i programmering så har många utlovat vinster inom till exempel 
produktivitet vilket flera studier också har undersökt. En studie visade att de som använt AI 
slutförde sin programmeringsuppgift 55,8% snabbare [5] medan andra menar att det är mer 
komplext och att hur stor effekt AI har på produktiviteten beror på vilken typ av uppgift den 
assisterar med [4]. Till exempel så verkar AI göra mest nytta när det kommer till 
standardiserade implementationer men fungerar inte lika bra till komplexa problem som 
kräver djup och gedigen kunskap inom området [4]. Flera har bekräftat detta, att AI troligen 
hjälper mest till uppgifter som inte är alltför komplexa [6], [7]. 
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En del menar att genom att lämna de enklare, monotona uppgifterna till AI så kan 
programmeraren istället fokusera mer tid och energi på mer komplex problemlösning, 
innovativt tänkande och kreativitet [8], [5]. Vanligtvis ingår en rad repetitiva uppgifter som 
tar mycket tid, som till exempel omfattande felsökning och code reviewing. AI skulle 
möjligtvis kunna underlätta arbetsflödet genom att automatisera dessa uppgifter [8].  

Även om vinster ses med att använda AI så menar en del att riskerna som finns inte är 
undersökta tillräckligt, att det eventuellt kan bli problem med till exempel kodkvalitet, 
säkerhet och beroende och/eller övertro till AI [8], [9], [7]. Frågan är alltså mer komplex än 
enbart om AI ökar produktiviteten eller ej. I vibe coding till exempel, där utvecklaren nästan 
helt förlitar sig på AI för att ta fram kod, går kodskrivandet väldigt fort. Dock anses koden 
som tas fram genom vibe coding att vara “fast but flawed”. Vinsten som görs i tid för att få 
fram koden resulterar oftast i brister i kodkvalitet, något som ibland kallas för “speed-quality 
paradox” [5].  

Några studier har även diskuterat hur användningen av AI kan vara beroende på mängden 
erfarenhet hos den som utvecklar. Mer erfarna utvecklare är oftare mer skeptiska och benägna 
att se den som en junior kollega medan yngre mer oerfarna utvecklare ofta använder AI som 
en lärare [5], [10].   

1.4 Tekniker 

1.4.1 Frontendramverk - Svelte 

Svelte är ett JavaScript-ramverk som lanserades 2016 med fokus på prestanda. Det anses vara 
ett lättanvänt JavaScript-ramverk som är populärt bland utvecklare på alla nivåer. Det är litet, 
kräver få beroenden och gör det enkelt att snabbt komma igång. Ramverket har en inbyggd 
reaktiv programmeringsmodell som gör det lätt att skapa interaktiva användargränssnitt utan 
komplicerad state management. [11] 

1.4.2 ChatGPT 

En av de största och vanligaste LLMs [1] som släpptes i slutet av 2022 och i januari 2023 
hade den redan 100 miljoner användare i månaden. Det som skiljde ChatGPT mot tidigare 
chatrobotar var att den kunde komma ihåg vad användare tidigare sagt i konversationen. 
ChatGPT är en intelligent molnbaserad chatrobot och kan ge ett detaljerat svar efter att ha fått 
instruktioner av användaren [12]. 

1.4.3 Ollama 

Via Ollama finns en rad olika LLMs som kan köras lokalt på den egna maskinen. Publika 
LLMs (som till exempel ChatGPT) anses kunna medföra säkerhetsrisker och höga 
driftskostnader till skillnad från de som körs via Ollama som ger mer kontroll över data då 
det körs lokalt. Detta förbättrar både säkerhet och kostnadseffektivitet, särskilt i känsliga eller 
resursbegränsade miljöer.[13] Llama3 och Mistral kommer att köras lokalt med hjälp av 
Ollama. 
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1.4.4 SonarCloud 

SonarCloud är onlineversionen av SonarQube, som är ett väldigt populärt verktyg för att göra 
statiska kodanalyser [2]. 

1.5 Tidigare forskning 
Flera studier har undersökt AI-modeller och deras effekt på utvecklares produktivitet och 
kodkvalitet. Vissa rapporterar betydande tidsbesparingar [3], medan andra betonar att 
resultatet är beroende av vilken typ av uppgift [2]. AI verkar ge mest stöd vid enklare, 
standardiserade uppgifter[5]. 

Andra studier har fokuserat på utbildning där AI kan fungera som stödjande verktyg för 
studenter, både när det kommer till att skriva bättre kod men också för att öka studentens 
självförtroende i uppgiften [3]. Det visar sig att AI kan främja kreativitet och djupare lärande 
när det används på ett reflekterande sätt, men det finns också risker för beroende och 
bristfällig förståelse för koden [8]. 

Trots dessa insikter finns fortfarande begränsad kunskap om hur AI påverkar själva 
samarbetet mellan utvecklare och AI under implementation, exempelvis när det gäller 
arbetsflöde, iterationer och kodens struktur. 

1.6 Problemformulering 

Samtidigt som AI-baserade verktyg blir allt vanligare i mjukvaruutveckling finns fortfarande 
begränsad kunskap om hur dessa verktyg påverkar utvecklingsprocessen i praktiken. Särskilt 
intressant är hur samarbetet mellan utvecklare och AI-baserade assistenter påverkar arbetet 
under implementation av kod, exempelvis när det gäller arbetsflöde, iterationer och kodens 
egenskaper. För att bättre förstå detta behövs studier som analyserar hur utvecklare 
samarbetar med AI-baserade verktyg under en faktisk utvecklingsprocess. 

1.7 Motiv och värde 

AI är idag ett högaktuellt ämne och börjar användas i allt större utsträckning. Allt fler företag 
och organisationer har implementerat AI-verktyg i sina utvecklingsprocesser. Till exempel så 
är en stor del Googles kod idag genererad av AI och därefter granskad och godkänd av 
ingenjörer [5]. När GitHub lanserade Copilot så marknadsfördes den som “your AI pair 
programmer” [5] vilket visar hur AI mer och mer börjar ses som en aktiv medhjälpare i 
utvecklingsprocessen. 

Samtidigt som AI-verktyg får en allt större roll inom programmering finns fortfarande frågor 
kring hur dessa verktyg påverkar utvecklingsprocessen i praktiken. Särskilt relevant är att 
undersöka hur AI påverkar utvecklarens arbetsflöde, produktivitet och kvaliteten på den kod 
som skrivs. 
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AI diskuteras även inom utbildning och i hur studenter bör förhålla sig till den. Många gånger 
anses det problematiskt att studenten tar fram kod med hjälp av AI, eftersom eventuell 
påverkan på inlärning inte är helt klarlagt[14], [3]. Dock menar en studie att studenter som 
använder AI i större utsträckning också tänker mer själva, inte mindre. Dessutom skulle AI 
kunna stödja ett djupare och mer kreativt lärande [15]. En studie menar att juniora utvecklare 
oftare ser AI som just en lärare, medan erfarna utvecklare ser AI som en junior kollega[5].  

Den här studien kan bidra med ytterligare insikt i hur AI kan användas i praktiken under 
mjukvaruutveckling. Genom att jämföra tre AI-modeller men även analysera hur de påverkar 
utvecklingsprocessen kan arbetet bidra till en bättre förståelse för vilka styrkor och 
begränsningar dessa verktyg har. Resultaten kan vara av särskilt intresse för studenter, 
utvecklare och utbildningar inom mjukvaruutveckling där AI-verktyg börjar användas allt 
mer. 

2. Syfte 

Arbetet är en fallstudie där syftet är att undersöka hur AI-assisterad programmering påverkar 
utvecklingsprocessen och kodens kvalitet vid implementering av en frontend-applikation, 
samt att jämföra tre olika AI-modeller.  

2.1 Frågeställningar 

2.1.1 RQ1 

●​ Hur skiljer sig kodens komplexitet i en kollaborativ utvecklingsprocess mellan tre 
olika AI-modeller vid implementering av en frontend-applikation? 

För att besvara RQ1 kommer ett projekt att utvecklas i ett frontendramverk. Delar av koden 
kommer att skrivas manuellt och delar av koden med stöd av tre olika AI-modeller. Koden 
kommer sedan att analyseras med SonarCloud som gör en statisk analys av koden och mäter 
till exempel Cyclomatic complexity, lines of code (LOC) och maintainability. Dessa mått 
används sedan för att jämföra koden som skrivits av tre olika AI-modeller. 

2.1.2 RQ2 

●​ Hur skiljer sig testkodens komplexitet i en kollaborativ utvecklingsprocess mellan tre 
olika AI-modeller för samma frontend-applikation? 

För att besvara RQ2 kommer tester för projektet att implementeras både manuellt och med 
stöd av olika AI-modeller. Koden kommer sedan att analyseras med SonarCloud som gör en 
statisk analys av koden och mäter till exempel Cyclomatic complexity, lines of code (LOC) 
och maintainability. Dessa mått används sedan för att jämföra resultaten mellan de olika 
AI-modeller. 
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2.2 Avgränsningar 

För att avgränsa arbetet så kommer ett litet projekt att byggas, då det behöver finnas tid till att 
utveckla projektet med tre olika AI-modeller, logga relevanta mätvärden och analysera dessa. 

Vilka värden som ska mätas/jämföras kommer bestämmas i förhand för att det ska vara 
tydligt under processens gång vilka värden som ska samlas in. En loggbok kommer att skapas 
för att lätt kunna dokumentera under arbetets gång. 

 

3. Metod 

3.1 Översikt av projekt 

Projektet som kommer att byggas är en “att-göra-lista” med enklare funktionalitet. Detta 
valdes då det är ett projekt av lämplig storlek men också innehåller separata, tydliga  
funktioner och går bra att dela upp i olika delar för att underlätta jämförelse. Funktioner som 
kommer att finnas är: 

-​ Lägga till/ta bort 
-​ Markera som utförd 
-​ Filtrera  

Projektet delas upp i delar där varannan del utvecklas med stöd av AI och varannan utan. Tre 
olika AI-modeller kommer att användas. ChatGPT via OpenAI användes som molnbaserad 
modell. De lokala modellerna som användes var Mistral 7B och Llama 3 8B som båda kördes 
via Ollama med standardinställningar. Temperature-värdet, vilket påverkar graden av 
variation och kreativitet i output, har inte justerats utan default har använts. Default-värdet för 
temperature användes då syftet var att jämföra modellerna i sin standardkonfiguration för att 
mer likna hur en användare sannolikt skulle använda dem i praktiken. Storlekarna för de 
lokala modellerna var 4.4 GB för Mistral och 4.7 GB för Llama 3. Projektet kommer att 
utvecklas tre gånger, en per AI-variant. För varje AI-modell kommer också projektet att 
upprepas för att få fram genomsnitt och standardavvikelser. Nedan följer en tabell med 
översikt för uppdelningen av projektet, ordningen för implementation samt om delen kommer 
att utvecklas med eller utan AI-stöd.  

I den här studien avses med kollaborativ AI-assisterad utveckling en process där AI används 
som stöd i utvecklingen av en app. Koden som genereras granskas av en mänsklig utvecklare 
som också implementerar och justerar koden vid behov. Projektet är också uppdelat där del 
1,3 och 5 utvecklas med AI som stöd och del 2 och 4 utvecklas utan AI som stöd, alltså 
enbart av en utvecklare. 

 

 

5 



Tabell I. Uppdelningen av projektet, ordningen de ska implementeras samt om det kommer 
ske med eller utan hjälp av AI-stöd. 

1.​ Setup + grundstruktur Med hjälp av AI1/AI2/AI3 

2.​ Lägg till item Utan AI 

3.​ Ta bort item Med hjälp av AI1/AI2/AI3 

4.​ Markera som klar Utan AI 

5.​ Filtrering Med hjälp av AI1/AI2/AI3 

AI1 = ChatGPT, AI2 = Llama 3 (Ollama), AI3 = Mistral (Ollama). Projektet kommer att 
utvecklas i tre varianter.  

Tester kommer också att skrivas för koden där mönstret följer samma struktur som 
uppdelningen av projektet i tabellen ovan. Alltså, om del ett skrivs med hjälp av AI görs 
också testerna för samma del det. Del två däremot utvecklas utan stöd av AI och då gör också 
respektive tester det. 

 

3.1.1 Val av tekniker 

För projektet valdes ramverket Svelte, vilket är ett modernt JavaScript-ramverk för 
frontendutveckling. Valet av ramverket motiveras dels av dess popularitet, dels av att det är 
obekant för författaren, vilket möjliggör en mer neutral utvecklingsprocess. 

För studien har tre AI-modeller valts, en molnbaserad och två som körs lokalt. Den 
molnbaserade utgörs av ChatGPT i dess kostnadsfria version, vilken valdes då det är en av de 
mest använda AI-modellerna inom programmering. De lokala implementeras med hjälp av 
Ollama, där modellerna Llama 3 och Mistral används. De valdes eftersom de är två moderna 
modeller och båda uppvisar god prestanda inom både textgenerering och kodgenerering. 

För testning används ramverket Vitest. Statisk kodanalys genomförs med hjälp av 
SonarCloud, vilket används för att samla in objektiva kodmått för att bedöma kodens 
komplexitet. 

3.2 Mätvärden för kodanalys 

Processmått​
- Tidsåtgång: Mätt i minuter​
​
Kodmått​
- Cyclomatic complexity​
Ett mått på kodens logiska komplexitet baserat på antal möjliga exekveringsvägar i koden. 
Högre värde innebär generellt mer komplex kod och kan vara svårare att förstå och 
underhålla.​
​
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- Lines of code (LOC) ​
Ett mått på mängden kod i antal kodrader. Används ofta för att jämföra hur omfattande olika 
lösningar är men säger inte riktigt något om kodkvalitet.​
​
- Maintainability​
Ett mått på hur lätt koden bedöms vara att underhålla och vidareutveckla. I SonarQube 
baseras detta bland annat på kodens struktur, komplexitet och identifierade problem i koden. I 
SonarQube presenteras det här värdet i form av en rating från A till E som kompletteras av ett 
numeriskt värde som representerar antal “code smells”. För studien så används det numeriska 
värdet och för bästa jämförelse så har medelvärdet beräknats. Ett lägre värde är generellt 
bättre/mer önskvärt. 

3.3 Analysmetod 

De insamlade mätvärdena kommer att analyseras genom jämförelse mellan de olika delarna 
av projektet som utförts med och utan AI-stöd. Vidare jämförs resultaten mellan de tre 
AI-modellerna för att identifiera eventuella skillnader i utvecklingsprocess och kodkvalitet. 

3.4 Genomförande 
Studien genomfördes genom att ett frontendprojekt utvecklades i tre separata versioner, en för 
varje AI-modell. Samma promptning användes i så stor mån det var möjligt. 

Utvecklingen följde ett flöde där varannan del utvecklades med stöd av AI och varannan del 
utan. Första och sista delen utvecklades med stöd av AI. Totalt blev projektet indelat i fem 
delar, vilket gjorde att flödet blev AI-manuellt-AI-manuellt-AI. Detta arbetsflöde tillämpades 
konsekvent i alla tre versionerna. 

Projektet utvecklades stegvis utifrån fördefinierade funktioner. Varje funktion 
implementerades i samma ordning i båda versionerna för att möjliggöra så rättvis jämförelse 
som möjligt. De delar som implementerades manuellt utvecklades en gång och återanvändes i 
båda versionerna för att minimera variation i den manuella koden. 

Testerna implementerades för respektive del av projektet och följde samma arbetsflöde som 
koden för övriga projektet. Den kod som genererades, granskades och justerades vid behov 
för att säkerställa att den var körbar. Eventuella justeringar hölls på en minimal nivå där syftet 
endast var att få koden körbar och fungerande, inga ändringar gjordes på grund av att koden 
inte var optimalt strukturerad, repetitiv eller liknande. Detta för att säkerställa att koden var så 
jämförbar som möjligt. Manuella justeringar kunde innefatta exempelvis syntaxfel, justering 
av importer eller anpassning av kod mellan olika filer. I första hand uppmanades AI att 
korrigera fel genom ytterligare prompts men om problemet kvarstod genomfördes manuella 
justeringar för att få fungerande kod. 

Efter implementation analyserades koden med hjälp av SonarCloud, där objektiva kodmått 
såsom cyclomatic complexity, lines of code (LOC) och maintainability samlades in. Analysen 
genomfördes för att möjliggöra jämförelse mellan de två versionerna av projektet. Projektet 
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och testerna för projektet utvecklades flera gånger per AI för att data skulle kunna ge fler 
värden, till exempel genomsnitt och standardavvikelse. 

Studien genomfördes av en enskild utvecklare som var ansvarig för prompts och justeringar 
av kod. Utvecklaren hade erfarenhet av utveckling sedan innan men begränsad erfarenhet av 
ramverket Svelte. För att säkerställa ett konsekvent arbetssätt genomförde samma person 
samtliga implementationer och mätningar. 

3.5 Litteratursökning 

Sökningar gjordes i två vetenskapliga databaser: Scopus och Google Scholar. Dessa valdes på 
grund av att båda innehåller ett stort antal artiklar inom datavetenskap och 
mjukvaruutveckling.  

För att identifiera relevant litteratur har sökningar gjorts med söktermer relaterade till tre 
centrala begrepp för rapporten, AI-assisterad programmering, programmering och 
produktivitet/kodkvalitet. Därefter användes filter för att begränsa och sortera grovt. Filter 
som använts är bland annat att det ska vara vetenskapliga artiklar, skrivna på engelska och att 
den publicerades 2022 eller senare för att säkerställa att det är aktuellt. Slutligen valdes de 
mest relevanta ut baserat på abstract och full text. 

Exempel på en av sökningarna som gjorts på Scopus: 

​
 ( "AI-assisted programming" OR "AI pair programming" OR "AI coding assistant" OR 
"generative AI" ) AND ( "software development" OR programming ) AND ( productivity OR 
efficiency OR "development speed" )  

Utöver sökning i databaser identifierades ytterligare källor genom att granska referenslistor i 
relevanta artiklar och genom att undersöka artiklar som citerar dessa studier (så kallad 
snowballing). Den initiala sökningen resulterade i cirka 250 träffar. Efter urvalsprocessen 
återstod 24 vetenskapliga artiklar samt en bok som används som källor i rapporten. 
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4. Resultat 
4.1 Huvudkod 

4.1.1 Kodmetrics 

​
Tabell II. Översikt över data från SonarQube för projektet.  

Main Lines of code Cyclomatic Complexity Maintainability Time (min) 

AI1 - ChatGPT     

Genomsnitt 189,4 23,6 0,8 63,8 

Standardavvikelse 22.39 2,88 0,84 6,61 

AI2 - Llama3     

Genomsnitt 108,2 17,8 1,8 74 

Standardavvikelse 12,21 2,68 0,84 8,69 

AI3 - Mistral     

Genomsnitt 102,2 16,2 0,8 74,2 

Standardavvikelse 19,68 0,84 0,84 13,99 

 

Tabell III. Mann-Whitney U-test med p-värden beräknade. 

Mann-Whitney U-test - 
main 

  

Mätvärde Jämförelse P-värde 

LOC ChatGPT - Llama3 0,0079 

LOC ChatGPT - Mistral 0,0079 

LOC Llama 3 - Mistral 0,8412 

CC ChatGPT - Llama3 0,0196 

CC ChatGPT - Mistral 0,0114 

CC Llama 3 - Mistral 0,5023 

Maintainability ChatGPT - Llama3 0,1251 

Maintainability ChatGPT - Mistral 1 

Maintainability Llama 3 - Mistral 0,1251 

Time ChatGPT - Llama3 0,0562 

Time ChatGPT - Mistral 0,2045 

Time Llama 3 - Mistral 0,6752 
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Lines of code​
ChatGPT tenderar att producera högre LOC än både Llama3 och Mistral. Mellan Llama och 
Mistral var det dock mer variation. Största skillnaden i siffror är mellan ChatGPT och de 
andra två modellerna. Ser vi till p-värden så finns det signifikanta skillnader mellan både 
ChatGPT - Llama3 och ChatGPT - Mistral (p < 0.05). ​
​
Cyclomatic complexity​
Återigen så har ChatGPT något högre siffror än de andra två. Llama och Mistral har mer 
likvärdiga värden med väldigt små skillnader. Samma statistiskt signifikanta skillnader som 
för lines of code, alltså mellan ChatGPT - Llama3 och ChatGPT - Mistral. 

Maintainability​
Vid jämförelse av siffrorna under maintainability så är värdena relativt lika både mellan 
modeller och inom. Llama visar något större variation än de andra modellerna medan 
chatGPT och mistral ligger något mer stabilt. Inga starka statiska skillnader. 

Tid​
ChatGPT tenderar att vara snabbare och mer stabil tidsmässigt medan Llama och Mistral har 
mer liknande värden. Mistral tenderar att vara något långsammare än Llama och med något 
större variation. Svaga till måttliga skillnader i värden, dock inga signifikanta skillnader.  

 

4.1.2 Observationer 

Generellt behövdes väldigt lite manuell korrigering, framför allt på koden som ChatGPT 
genererade vilken i de flesta fall fungerade direkt. Llama och Mistral behövde fler 
korrigeringar men fortfarande inte någon stor mängd. Det återspeglas också under tid i 
tabellen, det tog längre tid att ta fram projektet med de två och det var i huvudsak för att det 
behövdes fler korrigeringar.​
​
Llama hade svårast för sorteringsfunktionen och i de flesta renderingarna så blev den delen 
utdragen tidsmässigt. Mistral däremot klarade sorteringsfunktionen bra och snabbt med få 
justeringar, däremot så hade den svårare för ta bort-funktionen vilken i de flesta fall blev den 
mest tidskrävande delen för den. ChatGPT hade ingen del som utmärkte sig varken i att den 
behövde justeringar och/eller att den drog ut på tiden. 
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​
4.2 Testkod 

4.2.1 Kodmetrics 

Tabell IV. Översikt över data från SonarQube för testerna.  

Test Lines of code Cyclomatic Complexity Maintainability Time (min) 

AI1 - ChatGPT     

Genomsnitt 147 21,3 0,67 36,3 

Standardavvikelse 8,89 3,51 1,15 4,04 

AI2 - Llama3     

Genomsnitt 161,7 22 1,3 55 

Standardavvikelse 37,54 2 2,31 5 

AI3 - Mistral     

Genomsnitt 125,7 20,3 0,58 68,7 

Standardavvikelse 13,61 1,53 0,33 4,73 

Tabell V. Mann-Whitney-U-test med p-värden beräknade. 

Mann-Whitney U - test   

Mätvärde Jämförelse P-värde 

LOC ChatGPT - Llama3 1 

LOC ChatGPT - Mistral 0,2 

LOC Llama 3 - Mistral 0,268 

CC ChatGPT - Llama3 1 

CC ChatGPT - Mistral 1 

CC Llama 3 - Mistral 0,369 

Maintainability ChatGPT - Llama3 1 

Maintainability ChatGPT - Mistral 1 

Maintainability Llama 3 - Mistral 1 

Time ChatGPT - Llama3 0,1 

Time ChatGPT - Mistral 0,1 

Time Llama 3 - Mistral 0,1 

Vid implementering av testerna så gjordes endast tre implementeringar per modell på grund 
av tidsbrist. Det gör att urvalet för datan i tabell V är väldigt litet (n=3) och ger testet 
begränsad styrka, resultatet bör därför tolkas som explorativa snarare än konklusiva. 

Lines of code​
Llama visar större variation än de andra modellerna där ChatGPT ligger mest stabilt. Mistral 
ligger något lägre än de andra modellerna.  
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Cyclomatic complexity​
Alla modeller ligger väldigt nära varandra, ingen tydlig skillnad mellan modellerna och inte 
heller inom.  

Maintainability​
Större variation i Llama medan ChatGPT och Mistral är mer konsekventa och jämna. 

Tid​
Tidsmässigt är ChatGPT helt klart snabbast där Llama kommer på andraplats medan Mistral 
tog klart längst tid. De skillnader som observerats tyder på en möjlig trend.  

4.2.2 Observationer 

Likt för huvudkoden så var koden från ChatGPT i de flesta fall fungerande på första försöket. 
Båda för Llama och Mistral däremot krävde lång tid och många justeringar för att få till en 
fungerande testkod. Testskrivandet drog därför ut på tiden i båda fallen.  

Det fanns en trend i vad som var problem för de båda modellerna, några av de återkommande 
felen var:​
- svårighet att få till korrekt mockning​
- blandar ihop jest och vitest trots att det uttrycktes specifikt i prompt​
- missförstår hur modulerna hänger ihop trots förklaring​
- överdrivet komplexa tester​
- felaktig struktur i testfil (till exempel ibland definierat mocks som sedan inte används)​
 

4.3 Sammanfattning av resultat 

Generellt visar resultaten små skillnader i de uppmätta kvalitetsmåtten mellan modellerna, 
där ChatGPT ibland avviker något mer än Llama och Mistral. De två sistnämnda tenderar att 
bete sig relativt lika. Vissa små statistiska skillnader observerades i de statistiska testerna. 
Tydligare skillnader i det praktiska genomförandet av testerna observerades, där två av 
modellerna krävde fler justeringar för att ge ett fungerande resultat. Detta påverkade framför 
allt den upplevda arbetsinsatsen och exekveringstiden. Sammanfattningsvis indikerar 
resultaten att modellerna är relativt jämförbara i kodkvalitet, dock verkar ChatGPT tendera 
skriva fler rader kod med högre cyclomatic complexity. Skillnader i praktisk användbarhet 
och stabilitet var tydliga. Det begränsade materialet och urvalet gör att resultatet bör tolkas 
med försiktighet. 
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5. Analys 

5.1 Analys av RQ1 – Applikationskod 

Generellt var skillnaderna mellan modellerna små sett till metrics från SonarQube. ChatGPT 
tenderade att generera något mer kod (högre LOC). Exempel på praktiska skillnader i den 
faktiska koden kunde vara att den gav en kodfil med exempel-items till todolist, färdig med 
knappar och stilmall till dessa medan både Mistral och Llama enbart gav en fil med absoluta 
grunden. Inget utöver minimum. De fick alla samma prompt att “gör en enkel, stilren css-fil i 
grönt tema” där chatGPT då gav komplett styling till knappar och headers medan Llama och 
Mistral kanske bara ändrade bakgrundsfärgen. I övrigt var Mistral och Llama mer lika 
varandra sett till metrics där ChatGPT stack ut lite i flera värden jämfört med dem. Ingen 
mall stack ut kraftigt i något mätvärde. Resultatet tyder på skapligt jämförbar kodkvalitet 
mellan modellerna. 

Mistral och Llama hade båda en varsin svag punkt/funktion där det krävdes fler justeringar 
och mer tid. Koden ChatGPT genererade fungerade många gånger direkt, vid vissa tillfällen 
krävdes enstaka justering men hade inget tydligt moment som var mer problematiskt. 
Generellt behövdes dock inte många justeringar till någon modell, men Mistral och Llama 
krävde fler än ChatGPT. Detta påverkade också tidsåtgången, att utveckla projektet med 
ChatGPT gick helt enkelt snabbare tack vare att koden oftare var funktionell från start. Enligt 
de värden som uppmättes med SonarQube sågs relativt små skillnader i kodkvalitet, vilket 
kan tyda på att modellerna är likvärdiga. Dock var det skillnad i utvecklingsprocessen, där till 
exempel tidsåtgången skilde sig åt. 

Datan är liten och projektet är litet varav resultaten bör tolkas som trender snarare än tydliga 
samband eller skillnader. De små skillnader och likheter som uppdagats här kanske skulle 
kunnat synas i större skala i ett större och/eller mer avancerat projekt. Resultaten från 
SonarQube visar också att objektiva mått inte nödvändigtvis ger hela bilden. Det är möjligt 
att måtten visar en skapligt bra bild av koden men vid utveckling är både koden och 
processen relevanta och alla vinklar av processen fångas inte i det här fallet. 

5.2 Analys av RQ2 – Testkod 

Testkoden visar liknande mönster som huvudkoden där skillnaderna i metrics fortfarande är 
små. Enstaka större variationer finns i Llama och Mistral. Tidsåtgången visar på samma trend 
som för huvudkoden, där ChatGPT har kortast tid följt av Llama och sist Mistral. Detta 
speglar också mängden justeringar som krävdes för att få fungerande testkod. Generellt 
krävdes fler justeringar och iterationer till testkoden jämfört med applikationen vilket kan 
tyda på att testkod verkar vara svårare för AI-modellerna att få till på ett korrekt sätt. För 
testerna krävdes en förståelse för mockning och import av kod från moduler vilket fanns till 
varierande grad, där Mistral hade absolut svårast för det. Llama kom inte långt efter. 
ChatGPT genereade i stort testkod som fungerade direkt.  

Inge tydliga skillnader i Welcoxon-resultaten, men urvalet var också litet (n=3) vilket gör det 
svårare att använda statistiska test för att dra slutsatser.  
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5.3 Jämförelse mellan RQ1 och RQ2 

Generellt var testkoden svårare för alla modeller men framför allt Ollama-modellerna. 
Applikationskoden var tydligt enklare att generera och fungerade med färre justeringar, 
applikationskoden var också simplare i grunden. Testkoden krävde att modellerna kunde 
förstå till exempel mockning då det fanns beroenden i form av funktioner i en modul, vilket 
tydligen var väldigt knepigt för både Llama och Mistral. Skillnaderna var alltså tydligare i 
testgenereringen, men små överlag. 

 

5.4 Sammanfattande analys 

Överlag verkar modellerna vara jämförbara i kodkvalitet enligt kodmetrics från SonarQube. 
Skillnaderna blev större i praktiken under utvecklingsprocessen än i siffrorna. ChatGPT visar 
en något mer stabil prestation sett till både siffror och utvecklingsprocess, Llama och Mistral 
beter sig relativt lika och med något mer variation än ChatGPT. Testkoden verkar vara mer 
utmanande än applikationskoden. 

Små dataset och litet projekt gör att datan och eventuella trender bör tolkas med försiktighet.  

 

6. Diskussion 

6.1 Tolkning av resultaten 

Som beskrivits under resultat och analys så var skillnaden mellan de olika AI-modellerna 
överlag små när det kommer till metrics. Vissa signifikanta skillnader uppdagades dock, 
främst för huvudkoden inom lines of code och cyclomatic complexity. Skillnaderna var 
tydliga i praktiken, speciellt på testkoden. Inte helt oväntat så hanterade ChatGPT uppgifterna 
något bättre, även om siffrorna för att stödja det är små. ChatGPT är den största av 
modellerna och den enda som är molnbaserad, vilket kan bidra till eventuellt högre prestanda 
och mer konsekventa svar [13].  

Ett värde som stack ut lite var att ChatGPT generellt genererade mer och mer omfattande 
kod, den hade stabilt högre LOC enligt SonarQube och enligt Mann-Whitney så var värdet 
mellan ChatGPT och de båda Ollama-modellerna signifikant. Det finns både för- och 
nackdelar med det beroende på kontext men i det här fallet var det ofta för att ChatGPT hade 
ett lite mer övergripande sätt att tänka och gav ofta exempel på saker och till exempel en mer 
utarbetad stilmall. Den gav också förslag på tillhörande css-kod när en ny funktion med nya 
element hade tagits fram. Något som de andra modellerna inte gjorde.  

Som nämnt i en del andra studier, att de enkla uppgifterna går bra att lösa med AI medan de 
svårare uppgifterna kräver betydligt mer hjälp [16]. Spår av detta går att se även här. Vad som 
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var svåra uppgifter varierade dock något mellan de olika modellerna men testning verkade 
generellt vara svårare för alla.  

För att besvara RQ1 så visar resultaten att kodens komplexitet, mätt genom cyclomatic 
complexity, lines of code (LOC) och maintainability, skiljer sig marginellt mellan de 
undersökta AI-modellerna. De kvantitativa måtten indikerar därmed en relativt jämförbar 
kodkvalitet. Samtidigt framkommer tydligare skillnader i den praktiska utvecklingsprocessen, 
vilket tyder på att dessa mått inte fullt ut fångar skillnader i en kollaborativ 
utvecklingsprocess. 

När det kommer till RQ2 och testkod så visar resultaten att testkodens komplexitet, baserat på 
samma kvantitativa mått som för RQ1, även i det här fallet visar på små skillnader mellan 
modellerna. Däremot observerades en större variation i testernas funktionella kvalitet vilket 
tyder på att testkod utgör en mer komplex uppgift för AI och att de mått som använts inte 
fångar det fullt ut. 

 

6.2 Metoddiskussion 

När det kommer till att mäta kodkvalitet så var SonarQube verktyg vilket fungerade smidigt, 
var lätt att komma igång med och var enkelt att se data för olika filer och i tydliga översikter. 
SonarQube ger en rad fler mått än de som använts i rapporten. I rapporten så valdes måtten 
Cyclomatic complexity, lines of code och maintainability som huvudmått. Dessa mått utgör 
grunden för att besvara RQ1 och RQ2, vilket innebär att studiens slutsats direkt påverkas av 
hur väl de här måtten speglar faktisk kodkvalitet. I den här studien utvecklades projekt och 
tester tillsammans med olika AI-modeller och det var främst i det praktiska arbetet som 
skillnader uppkom. ChatGPT gick smidigare att arbeta med då den oftast levererade 
fungerande kod direkt. Både Mistral och Llama3 krävde fler prompts, och ibland skrev de 
motsatt mot vad prompten efterfrågade. Detta tyder på att kvaliteten hos AI-modeller inte 
enbart ska bedömas utifrån kod som genererats utan även hur mycket efterarbete som krävs 
[5] Således var SonarQube ett bra verktyg för objektiv kodkvalitet, men ger inte hela bilden 
av hur bra eller dålig ett AI-verktyg är i sin helhet. 

För att implementera koden AI genererade så gjordes ibland manuella justeringar vilka 
försökte hållas till så få och minimala som möjligt men trots det så lär de ha påverkat 
resultatet. Hade studien haft fler utvecklare och av olika erfarenhet, eller med mer erfarenhet, 
hade resultatet också troligen sett annorlunda ut. Justeringar av en människa verkar dock 
oavsett vara nödvändiga i de flesta fall [16]. AI kan producera kod och till synes bra 
lösningar snabbt men vid framför allt komplexare kod finns risk för logiska fel som kan 
missas om ingen människa går igenom koden[17]. 

Testkod är svårt att testa för att det inte bara är kodstruktur/kvalitet som är relevant, det som 
egentligen är viktigt är att testerna testar det som ska testas på rätt sätt. Bra metrics kan alltså 
ge en falsk trygghet. Det här är särskilt relevant för RQ2, där testkodens komplexitet mäts 
med dessa mått, trots att de inte fångar testernas funktionella korrekthet. Att ha med coverage 
som mått för testerna skulle kunnat ge lite mer information, testkod skriven av AI har visats 
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kunna ge bättre coverage än tester skrivna för hand [18]. Coverage är ett mått på hur stor del 
av koden som testas och hade kunnat vara ett komplement till värdena från SonarCloud. 

 

6.3 Jämförelse mellan modeller 

Sett till kvantitativa mått så presterade de tre modellerna överlag väldigt lika med några 
värden som var statistiskt signifikanta. ChatGPT är möjligen något mer konsekvent i sina 
siffror medan Llama och Mistral hade något mer variation. Att skillnaden i siffror är små 
betyder dock inte nödvändigtvis att modellerna har likvärdig användbarhet.  

ChatGPT genererade oftare kod som fungerade direkt medan Llama och Mistral krävde fler 
iterationer innan deras kod fungerade. Detta gör att Ollama-modellerna får lite mindre 
förutsägbarhet. ChatGPT visar något större pålitlighet, modellen levererar en lösning och 
sannolikheten att den kräver justering är låg. I praktiken är det värt mycket, en stabil modell 
är värt mycket medan en modell med mer varierande kvalitet eventuellt kan bli svår att arbeta 
med. Frågan är då om modellen effektiviserar arbetet eller blir en tidskrävande extrauppgift. 

Skillnaderna mellan modellerna var små i objektiva mätvärden men blev tydligare i 
arbetsbelastning. Llama och Mistral behövde klart fler justeringar vilket också medförde 
längre tidsåtgång vilket påverkade effektiviteten mer än vad som framgår av de kvantitativa 
måtten. Med ChatGPT så var mängden efterarbete klart mindre. Huruvida det blir en vinst i 
effektivitet att använda AI blir alltså en mer komplex fråga då den uppenbarligen kan 
generera kod snabbt, men frågan är om tiden tas igen senare i efterarbete och/eller i 
“technical debt” [5]. 

Generellt så var AI-modellerna sämre på testkod än applikationskod medan Llama och 
Mistral hade klart svårast. Troligen kräver testkod en större förståelse för koden och hur 
modeller och funktioner hänger ihop än vad applikationskoden i det här projektet gjorde. Det 
var den här förståelsen som AI-modellerna i olika grad hade svårt för. Testgenerering blev 
helt enkelt en mer komplex uppgift. Flera verkar vara överens om att vid mer komplexa 
uppgifter är det tveksamt om AI är till hjälp [4], [6]. En annan studie jämförde Copilot med 
ChatGPT och fann att Copilot, likt Llama och Mistral, har en del mer att önska för 
testgenerering där ChatGPT var betydligt bättre [7]. 

I praktiken så blir det så att en modell som kräver mindre korrigering kommer också att spara 
tid åt utvecklaren. Stabilitet och förutsägbarhet är också faktorer som spelar in om AI ska 
övervägas som verktyg för att öka utvecklarproduktiviteten.  
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6.4 Begränsningar  

Projektet gjordes fem gånger per AI:modell, medan testkoden endast gjordes tre gånger på 
grund av tidsbrist. Tidsbristen blir såklart en uppenbar begränsning för studien, hade mer tid 
funnits hade även testkoden kunnat genereras fem gånger. Eller ännu bättre, all kod hade 
kunnat genereras ännu fler gånger för att eventuellt kunna se tydligare statistiska skillnader. 
Nu med fem respektive tre omgångar blir urvalet för Mann-Whitney U-testet väldigt litet och 
svårt att dra några tydliga slutsatser från. 

Coverage, ett mått som mäter hur stor del av koden som testas, skulle kunna ha använts 
antingen som komplement för testkoden.  

Projektet i sig är litet och inte särskilt komplext. Den begränsade omfattningen kan ha 
bidragit till att skillnaderna inte blev särskilt tydliga i de kvantitativa resultaten. Hade 
projektet varit både större och mer avancerat så är det möjligt att större skillnader hade 
kunnat ses. Enligt några studier så hävdas att AI är skapligt bra på att generera enklare kod 
men ofta fallerar de på de avancerade uppgifterna [4], [6], [7]. Tendenser till det går att se här 
trots projektets blygsamma storlek då de momenten som AI-modellerna fastnade på mest var 
de som var mer komplexa, till exempel sorteringsfunktionen i applikationen eller mockning i 
testningen.  

Resultatet från studien bör främst ses som giltiga för mindre frontendprojekt likt det som 
genomförts. Det är inte säkert att samma resultat skulle ses för ett större projekt och/eller med 
ett annat ramverk eller programmeringsspråk. Generaliserbarheten bör därför tolkas med viss 
försiktighet.  

Det är känt att prestandan hos AI-modeller beror mycket på hur promptningen görs då små 
skillnader kan göra stora skillnader i kvaliteten på output[17]. I den här studien har samma 
grundläggande prompts använts i största möjliga mån. Samtidigt krävde Mistral och Llama 
fler iterationer och justeringar för att uppnå önskat resultat. Det innebar att ytterligare 
modellspecifika prompts användes. Således kunde inte interaktionen mellan användare och 
AI-modell hållas helt konsekvent vilket kan ha påverkat resultatet. 

I slutändan utvärderar studien inte enbart modellernas förmåga, utan även interaktionen 
mellan användare och AI.  

 

7. Slutsats 
Studien visar att AI-modellerna uppnår relativt lika kodkvalitet med några små skillnader 
enligt de objektiva kodmått som använts. Av datan som framtagits sågs vissa statistiskt 
signifikanta skillnader, främst inom lines of code och cyclomatic complexity för huvudkoden. 
Skillnaderna var mindre tydliga för testkoden där inga statistiskt signifikanta skillnader sågs. 
Detta innebär att svaret på både RQ1 och RQ2 enligt den här studien är att skillnader i kodens 
komplexitet, mätt med cyclomatic complexity, lines of code och maintainability är små 
mellan de undersökta AI-modellerna. Detsamma gäller för både applikationskod och testkod. 
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Däremot finns tydliga skillnader i den praktiska användningen där ChatGPT uppvisar högre 
stabilitet och kräver mindre efterarbete än Mistral och Llama. Detta tyder på att kodkvalitet 
enligt metrics likt de som använts i studien inte nödvändigtvis kan ge en rättvis bild av 
användbarhet i utvecklingssammanhang. 

Resultaten visar också att testning utgjorde en större utmaning för samtliga modeller vilket 
tyder på att uppgifter som kräver djupare förståelse är svårare än ren kodgenerering. Studien 
belyser också begränsningarna i automatiska kodmått då dessa inte fullt ut lyckas fånga 
funktionell korrekthet eller den arbetsinsats som krävs för att uppnå fungerande lösningar. 

Sammanfattningsvis pekar resultaten på att val av AI-modell inte enbart bör baseras på 
kodkvalitet, utan även på andra faktorer som stabilitet och påverkan på utvecklingsprocessens 
effektivitet. Samtidigt bör resultaten i den här studien tolkas med försiktighet på grund av ett 
väldigt begränsat urval och projektets relativt enkla omfattning. Vidare studier med större 
datamängder rekommenderas. 
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Bilaga 1 

Prompts 
Exempel på prompts för huvudkoden.  

Del 1 

Jag ska bygga en todo-lista-applikation i Svelte. Ge mig:​
- grundläggande kod, alltså mall utan funktionalitet för App.svelte. ​
- kod för en separat css-fil för ren design i ett behagligt grönt tema.  

Detta är en todo-app som utvecklas som en del av en uppsats med ett kollaborativt 
utvecklingssätt, där AI ansvarar för del 1, 3 och 5 av projektet, och jag implementerar del 2 
och 4 manuellt. 

 

Del 2 

manuell 

Del 3 

*Utifrån följande kod från app.svelte, todostore.js, additem.js: 

ge mig​
- kod till deleteItem.js med funktion för att ta bort en item och grundläggande felhantering. ​
- ge mig även justeringar till övriga filer för att implementera den.​
- så mycket som möjligt av logiken ska ligga i deleteItem.js-filen  

 

Del 4 

manuell 

 

Del 5 

* visa kod på app.svelte​
​
todostore.js är samma som tidigare 

additem.js är samma som tidigare 

deleteitem.js är samma som tidigare 
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Jag vill implementera sortering av todo-poster. 

Ge mig: 

- en separat fil sortItems.js där sorteringslogiken hanteras​
- kod för att implementera funktionen i App.svelte 

Listan hämtas via funktionen getList() från todoStore.js. 

Listan har följande struktur: 

[{ note: "anteckning", status: "done" }, {note: “anteckning2”, status: “not done”}] 

Det ska vara möjligt att sortera alfabetiskt eller sortera efter status. 
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Exempel på prompts för testkoden:​
Del 1 setup 

npm install -D vitest jsdom @testing-library/svelte 

lägg till i package.json: 

“test”: “vitest”, 

“test:run”: “vitest run” 

Del 2  additem 

MANUELL 

Del 3 - deleteItem 

“jag har ett projekt i svelte (js), en todolist.- Nu ska jag göra tester med vitest. Du ska hjälpa 
mig med vissa delar. Jag har den här deleteItem.js:​
​
(visa deleteItem.js)​
​
hjälp mig att göra tester som testar 1. rätt item tas bort. 2. rätt index tas bort. Du behöver 
mocka. Jag har den här todoStore.js som hanterar itemlist:​
 

(visa todoStore.js)​
​
och app.svelte:​
(visa app.svelte)” 

Del 4 

MANUELL 

Del 5 - sortera 

“(sortItems.js)​
ge mig tester för sortItems. ​
1. att den sorterar i bokstavsordning ​
2. att den sorterar efter status ​
3. behåller alla items” 

 

(För felrättning och mindre justeringar användes kompletterande följdfrågor. De centrala 
promptarna som låg till grund för testgenereringen redovisas ovan.) 
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