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Sammanfattning: 
 
I takt med att generativ Artificiell Intelligensen (AI) har börjat användas inom 
mjukvaruutveckling väcks även frågor kring den genererade kodens kvalitet. Samtidigt som 
tekniken möjliggör en snabbare produktionstakt, kan komplex och rörig kod på sikt bygga 
upp en teknisk skuld. Medan tidigare forskning främst undersöker kodens procedurella 
kodkomplexitet, lämnas objektorienterad arkitektonisk komplexitet outforskat. Denna studie 
ämnar att fylla denna kunskapslucka genom att applicera C&K-metriken på AI-genererade 
kodprojekt skrivna i C#. Studien genomför ett formellt experiment, där AI-modellerna 
Claude Opus 4.6, Gemini 3.1 Pro och GPT-5.4 instrueras att utveckla en mindre 
e-handelswebbsida för att sedan jämföra detta med ett mänskligt skrivet best-practice-projekt. 
Studiens resultat visar att samtliga modeller genererar kod vars C&K-värden i genomsnitt är 
jämförbart med ett best-practice-projekt där modellerna överlag skapade välstrukturerad kod. 
GPT-5.4 och Gemini 3.1 Pro presterade för det mesta nära referensprojektet och genererade 
allmänt stabila resultat, medan Claude Opus 4.6 presterade mer oförutsägbart och skapade en 
mindre väluppdelad kodarkitektur.  
 
 
Nyckelord: 
 
Generativ Artificiell Intelligens, objektorienterad programmering, arkitektonisk komplexitet, 
underhållbarhet, C&K-metrik, teknisk skuld. 
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Abstract: 
 
Generative Artificial Intelligence (AI) has become an increasingly common tool within 
software development, which has led to questions about the quality of the generated code. 
While such technology enables faster development, complex and poorly structured code may, 
over time, accumulate technical debt. While previous research predominantly studies 
procedural code complexity, object-oriented architectural complexity remains largely 
unexplored. This study aims to bridge this gap by applying the C&K-metric suite to 
AI-generated code projects written in C#. The study conducts a formal experiment in which 
the AI models Claude Opus 4.6, Gemini 3.1 Pro, and GPT-5.4 are tasked with developing a 
small e-commerce website, which will be compared against a human-written, best-practice 
project. The results demonstrate that the respective models, on average, generate code with 
C&K values comparable to the best-practice project; overall producing well-structured code. 
GPT-5.4 and Gemini 3.1 Pro consistently performed close to the reference project and yielded 
generally stable results, whereas Claude Opus 4.6 exhibited greater unpredictability and 
generated a less modular code architecture. 
 
 
Keywords: 
 
Generative Artificial Intelligence, object-oriented programming, architectural complexity, 
maintainability, C&K metrics, technical debt. 
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1 Inledning 
 
Detta kapitel introducerar studiens utgångspunkter genom att presentera områdets bakgrund, 
problemområde och identifierade kunskapsluckor. Därefter redogörs för studiens syfte, 
frågeställning samt de avgränsningar som fastställts. 
 
 
1.1 Bakgrund 
 
Feuerriegel et al. (2024, s. 111) beskriver hur innovation historiskt sett betraktats som ett 
exklusivt mänskligt fenomen, där skapande av litteratur, musik och kod tidigare setts som 
människans uppgift. De lyfter även fram hur detta har kommit att förändras i och med 
generativ artificiell intelligens (AI), vars förmåga att generera till synes ny text, nya bilder 
och ljud har gett teknologin en ny roll i samhället, inte längre bara som ett verktyg, utan även 
som en medskapare. Cotroneo et al. (2025, s. 252) nämner hur denna utveckling har öppnat 
upp nya möjligheter, inte minst inom mjukvaruutveckling. De lyfter fram hur AI-modeller 
tagits fram för att generera kod, vilket har potentialen att fundamentalt förändra 
programmerarens arbetssätt. Utvecklares arbetsuppgifter har börjat skifta från att manuellt 
skriva kod till att istället framställa specifikationer och granska AI-modellernas output 
(Piskala, 2026, s. 6). Samtidigt väcker denna omställning frågor kring modellernas förmåga 
att skriva kod av hög kvalitet (Eltabakh et al., 2024, s. 200). 
 
Kodkvalitet är ett brett begrepp och innefattar attribut som funktionalitet, prestanda, och 
säkerhet. Centralt för kodkvalitet är även underhållbarhet. Enligt ISO/IEC 5055:2021 
definieras begreppet som kodens förmåga att modifieras och vidareutvecklas, där en hög grad 
av underhållbarhet gör det enklare att korrigera fel, optimera prestanda och anpassa koden 
efter ständigt förändrande krav (Ardito et al., 2020, s. 1). Kodkomplexitet är en aspekt som 
starkt påverkar underhållbarhet och används därför ofta som en metrik för att mäta detta 
(Antinyan et al., 2017, s. 3058; Hourani et al., 2019, s. 1; Hao et al., 2023, s. 3). Begreppet 
kan definieras som hur svårförståelig koden är till följd av ett antal komponenter eller 
komplexa samband dem emellan (Hourani et al., 2019, s. 1). En ökande komplexitet i koden 
leder ofta till att den blir mer svårunderhållen. (Honglei et al., 2009, s. 133).  
 
Enligt Kruchten et al. (2012, s. 19) kan en ökad kodkomplexitet försämra en programvaras 
underhållbarhet och fungera som en indikation på ackumulerad teknisk skuld. Berenguer et 
al. (2021, s. 2) samt Tsoukalas et al. (2023, s. 1) beskriver denna skuld som en metafor för 
hur snabba men bristfälliga lösningar resulterar i långsiktiga kostnadsökningar och minskad 
effektivitet. Även om ackumuleringen av teknisk skuld i viss mån är oundviklig (Berenguer 
et al., 2021, s. 1), framhåller Ramasubbu och Kemerer (2016, s. 1488) att konsekvenserna 
kan bli kritiska när skulden överskrider en viss gräns. Författarna menar att 
verksamhetsövergripande system med omfattande teknisk skuld inte bara riskerar att leda till 
misslyckade utvecklingsprojekt, utan även kan utgöra direkta hinder för realiseringen av 
affärsstrategier. Detta ligger i linje med Berenguer et al. (2021, s. 1), som understryker att en 
ohanterad teknisk skuld medför risker för oväntade fördröjningar i systemets 
vidareutveckling samt svårigheter att uppfylla fastställda projektkrav.  
 
För att mäta kodkomplexitet har flera metriker tagits fram genom åren. Tidiga metriker, 
såsom McCabes ‘Cyklomatisk komplexitet’ och Halsteds ‘Software Science’ baserades på 
procedurell programmering, där fokus låg på komplexitet inom kodens individuella 
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procedurer eller enstaka kodrader (Pawade et al., 2016, s. 630-632; De Silva et al., 2012, s. 
83). I samband med den objektorienterade programmeringens framväxt uppstod dock ett 
behov av att mäta komplexiteten hos kodens övergripande arkitektur (Honglei et al., 2009, s. 
134). Tremasova et al. (2024, s. 2), Kaur et al. (2014, s. 1) och Sturtevant (2013, s. 146-147) 
beskriver hur medan kod tidigare skrivits uppifrån och ner, möjliggjorde den nya paradigmen 
en modulär kodstruktur där systemets beståndsdelar samverkar och relaterar till varandra. 
Enligt dem innebar detta att det inte längre räckte att analysera varje modul isolerat, utan att 
även relationerna dem emellan behövde beaktas. Som svar på detta introducerades flera 
objektorienterade metriker, varav den mest väletablerade är Chidamber & Kemerers 
metriksvit från 1991 (Suresh et al., 2012, s. 422; Binanto et al., 2018, s. 41; De Silva et al., 
2015, s. 698). Sviten består av sex metriker specifikt utformade för objektorienterad kod, 
vilka mäter komplexiteten i relationerna mellan klasser och därmed fångar den övergripande 
arkitektur på ett sätt som procedurella metriker inte kunnat (Chidamber & Kemerer, 1991, s. 
198).  
 
Medan forskare historiskt ägnat sig åt att mäta komplexiteten i mänskligt framtagen kod, 
kräver framväxten av generativ AI nya insikter om även dennes inverkan på kodkomplexitet, 
underhållbarhet och i sin tur teknisk skuld (Clark et al., 2024, s. 37; Eltabakh et al., 2024 s. 
200; Cotroneo et al., 2025, s. 252). Denna studie ämnar därför att undersöka AI-modellers 
förmåga att generera objektorienterad kod av låg komplexitet samt att diskutera hur detta kan 
påverka kodens underhållbarhet och ackumulering av teknisk skuld. 
 
 
1.2 Problemformulering 
 
Kannangara & Wijayanake (2015, s. 51) konstaterar att underhållsfasen ofta står för över 
90% av de totala kostnaderna för mjukvara, och beräknas motsvara 40-70% av den samlade 
arbetstiden i ett projekt (Gill & Kemerer, 1991, s. 1). Givet denna omfattning menar Seref & 
Tanriover (2016, s. 69 ) att ett av de viktigaste målen för utvecklingsprojekt är att skapa 
underhållsvänlig kod. Kannangara & Wijayanake (2015, s. 51) nämner att detta är särskilt 
viktigt då mjukvarusystemet kräver ständig anpassning för att förbli relevant i en snabbt 
växlande miljö. De trycker dock på att sådana förändringar riskerar att öka kodens 
komplexitet och föra den längre bort från sin ursprungliga design. Genom att proaktivt 
analysera och förutse kodkomplexitet kan dessa risker identifieras och åtgärdas för att 
undvika de enorma kostnader och det omfattande arbete som vanligtvis uppstår när dålig kod 
måste lagas eller skrivas om i efterhand (De Silva et al., 2012, s. 82). 
 
Eftersom många programmerare har börjat använda generativ AI för att skriva kod blir även 
detta viktigt att granska (Clark et al., 2024, s. 1; Liu et al. 2024, s. 2). Även om tekniken 
möjliggör en snabbare produktionstakt, kan det komma att kosta i längden om den genererade 
koden har en hög komplexitet (Hourani et al., 2019, s. 560). Cunningham (1992, s. 2) 
beskriver hur snabbt skriven kod ‘lånar’ tid från framtiden, där produkten tas fram snabbare 
men ofta på strukturens bekostnad. Han menar att detta ofta leder till att en teknisk skuld 
byggs upp, där utvecklare tvingas betala ‘ränta’ så länge den dåliga koden finns kvar, och 
varje gång en ny funktion läggs till tar det längre tid då utvecklarna tvingas arbeta runt den 
krångliga koden. Cunningham (1992, s. 2) understryker därför att det inte räcker att koden 
enbart uppfyller sina funktionella mål. Frågan blir då om AI-genererad kod verkligen ökar 
effektiviteten, eller om den i själva verket skapar en automatiserad teknisk skuld (Sarkar, 
2026).  
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Denna problematik har gett upphov till en rad empiriska studier som undersöker AI:ns 
inverkan på kodkomplexitet (Cotroneo et al., 2025; Azeem et al., 2025; Clark, 2024). Men 
trots att objektorienterad programmering är ett av de dominerande paradigmen i näringslivet 
(Stack Overflow, 2025), mäter studierna främst komplexiteten på en procedurell nivå. Genom 
att enbart fokusera på isolerad komplexitet inom individuella komponenter menar Sturtevant 
(2013, s. 146-147) att man missar de arkitektoniska mönster som binder dem samman. Det 
saknas således en granskning av den AI-genererade kodens övergripande arkitektoniska 
komplexitet. Das et al. (2022, s. 22) lyfter fram begreppet ‘arkitektonisk teknisk skuld’ som 
de menar kan uppstå till följd av röriga kopplingar mellan moduler i objektorienterad kod. En 
renodlat procedurell analys riskerar därmed att förbise centrala aspekter som bidrar till 
teknisk skuld och ge en missvisande bild av AI-modellers förmåga att producera 
underhållsvänlig kod. Syftet med denna studie är att fylla denna kunskapslucka.  
 
 
1.3 Syfte 
 
Denna uppsats ämnar granska den arkitektoniska komplexiteten hos kod genererad från 
grunden av generativ AI, med C# som implementationsspråk, för att belysa kodens 
underhållbarhet. Målet är att bättre förstå hur detta kan påverka mjukvaruprojekt och företag 
som använder sig av AI i dess utvecklingsprocesser.   
 
 
1.3.1 Frågeställning 
 
Vilken inverkan har generativ Artificiell Intelligens på arkitektonisk komplexitet i 
objektorienterad kod? 
 
 
1.4 Avgränsningar 
 
Valet av AI-modeller har baserats på två huvudsakliga kriterier: teknisk prestanda och 
leverantörsdiversitet. Syftet är att skapa en bild av den teknologi som finns tillgänglig på 
marknaden i dagsläget. Genom att inkludera de högst rankade modellerna från tre oberoende 
företag säkerställs en bred representation av marknadens nuvarande kapacitet. Modellernas 
prestanda baseras på värderingsstandarden ‘SWE-Bench Pro’ som används för att mäta 
AI-modellernas förmåga att lösa komplexa programmeringsproblem. De valda modellerna 
utgörs av Anthropics Claude Opus 4.6, Googles Gemini 3.1 Pro samt OpenAIs GPT-5.4, 
vilka rankas på första, tredje respektive fjärde plats i nämnda benchmark (SWE-Bench Pro 
(Public Dataset), u.å.). Muse Spark rankades på andra plats i ‘SWE-Bench Pro’ men 
exkluderades från studien, då Copilot Chat inte hade tillgång till den. 
 
Ytterligare avser analys av kodens underhållbarhet enbart att förhålla sig till parametrarna 
som anges i C&K-metriken med fokus på just kodkomplexitet. Denna metrik är en etablerad 
branschstandard och ett vedertaget verktyg för objektiv kvantifiering av underhållbarhet 
(Chidamber & Kemerer, 1991, s. 202; Ardito et al., 2020, s. 11). Eftersom C&K-metriken är 
specifikt utformad för analys av objektorienterad kod, möjliggör det en djupare analys av 
AI-modellernas förmåga att utforma relationer av låg kodkomplexitet.  
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Uppsatsen avser även enbart att analysera kod skriven i programmeringsspråket C#. Att 
enbart fokusera på ett programmeringsspråk tillåter en djupare och mer konsekvent analys av 
modellernas förmåga att generera kod i det specifika språket (Seref & Tanriover, 2016, s. 71). 
Valet av just C# gjordes för att det är väletablerat och välanvänt inom mjukvaruutveckling 
(Flatscher & Winkler, 2024, s.1246). Det är även ett statiskt typat språk, vilket innebär att 
relationer fastställs redan innan koden körs. Eftersom C&K bygger på statisk kodanalys 
skulle ett dynamiskt typat språk (där vissa relationer kan fastställas efter körning) riskera att 
dölja viktiga relationer som först blir synliga vid exekvering.  
 
 
1.5 Kunskapsbidrag 
 
Detta avsnitt redogör för studiens kunskapsbidrag i relation till befintlig forskning inom 
området. Bidraget diskuteras utifrån vad studien tillför utöver det som tidigare etablerats, 
samt vilka implikationer resultaten har för mjukvaruutveckling och användningen av 
generativ AI i professionella utvecklingsprocesser. 
 
 
1.5.1 Teoretiskt bidrag  
 
Studien ämnar bidra med en kvantitativ kartläggning av hur ledande generativa AI-modeller 
presterar i förhållande till de sex C&K-metrikerna. Studien syftar till att flytta 
forskningsfokus från en isolerad procedurell nivå, till en övergripande, arkitektonisk nivå där 
modulkopplingar analyseras. Detta skapar insikter om AI-modellernas förmåga att strukturera 
upp koden på ett underhållbart sätt som hämmar teknisk skuld.  
 
Studien ämnar även identifiera var i koden potentiell komplexitet uppstår samt diskutera vad 
detta kan innebära för kodens underhållbarhet och tekniska skuld. Därtill kommer studien att 
analysera hur komplexiteten är fördelad inom systemet samt hur de olika AI-modellerna 
presterar över flertalet körningar och hur konsekvent koden är. Detta ger en grund för att 
bedöma hur tillförlitliga modellerna är som verktyg i professionell mjukvaruutveckling.  
 
 
1.5.2 Praktiskt bidrag 
 
Insikter om AIs förmåga att producera kod av låg komplexitet kan ge användare 
förutsättningen att fatta informerade beslut gällande när det är lämpligt att använda sig av 
AI-genererad kod. För organisationer som till exempel avser att implementera en AI-modell 
som en integrerad del av dess verksamhet kan insikten hjälpa dem strategiskt allokera 
modellen till de faser där verktyget skapar störst mervärde utan att öka den tekniska skulden. 
Det kan även vara användbart för utvecklarna själva att förstå vilka begränsningar som 
modellerna har och att de kanske inte bör användas vid vissa tillfällen, till exempel vid design 
av övergripande kodarkitektur.  
 
Lärare och programmeringsstudenter kan, på liknande vis, gynnas av dessa insikter. Vid 
användning av generativa AI-modeller i undervisningssammanhang krävs en distinktion 
mellan AI-verktygens förmåga att hjälpa vid lågnivåuppgifter, såsom kodsyntax, gentemot 
deras förmåga när det kommer till högnivåabstraktion och utformning av komplexa och 
flexibla systemarkitekturer.   
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Djupare förståelse för modellernas inverkan på kodkvalitet kan även användas som 
återkoppling för att hjälpa AI-utvecklare förbättra sina modeller.  
 
 
1.6 Disposition 
 
Uppsatsen är uppdelad enligt följande: 
 
Kapitel 1, Inledning: Innehåller avsnitten bakgrund, problemformulering, syfte, 
avgränsningar samt kunskapsbidrag. 

 
Kapitel 2, Teori: Innehåller avsnitten ämnesmässig förankring samt tidigare forskning.  

 
Kapitel 3, Forskningsstrategi och metod: Innehåller studiens forskningsstrategi, 
datainsamlingsmetod, dataanalysmetod samt användning av automatiserade tjänster. 

 
Kapitel 4, Resultat: Redovisar studiens resultat 

 
Kapitel 5, Analys: Innehåller analys av skevhet, analys av Z-värde, analys av 
variationskoefficient samt sammanfattande analys och tolkning 

 
Kapitel 6, Diskussion och reflektion: Innehåller diskussion kopplad till studiens teoretiska och 
praktiska bidrag, samt reflektion och begränsningar. 

 
Kapitel 7, Slutsats: Innehåller studiens slutsats med svar på forskningsfrågan samt förslag på 
framtida studier.  
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2 Teori 
 
Detta kapitel redogör för de teoretiska utgångspunkter som är relevanta för studien. 
Inledningsvis behandlas den ämnesmässiga förankringen, som introducerar centrala begrepp 
inom forskningsområdet. Kapitlet avslutas med en genomgång av tidigare forskning om 
AI-genererad kodkomplexitet och teknisk skuld. 
 
 
2.1 Ämnesmässig förankring 
 
Detta kapitel redogör för de begrepp och teorier som utgör studiens teoretiska ramverk. 
Inledningsvis introduceras generativ AI samt de modeller som tillämpas i studien. Syftet är 
att ge läsaren en grundläggande förståelse för tekniken samt hur promptformulering påverkar 
svaren som genereras.  
 
Därefter behandlas grundläggande objektorienterade koncept, underhållbarhet, arkitektonisk 
komplexitet och teknisk skuld. Avsnittet ämnar belysa hur dessa koncept förhåller sig till 
varandra, för att sedan knyta an till C&K-metrikerna och hur dessa mätvärden kan ge en 
inblick i hur objektorienterade koncept implementeras, hur arkitektonisk komplexitet tar sig 
uttryck samt hur detta kan ge upphov till underhållssvårigheter och teknisk skuld. 
 
 
2.1.1 Generativ AI 
 
Till skillnad från tidigare teknik kan generativa AI-modeller utföra till synes kreativa 
uppgifter genom att träna på enorma mängder data (Feuerriegel et al., 2024, s. 111). En 
central del av denna teknik är så kallade Large Language Models (LLM), vilka tränas genom 
djupinlärning för att förstå och generera mänskligt språk eller kod (IBM, u.å).  
 
Enligt Vaidya och Asif (2023, s. 37) fungerar LLM som komplexa neurala nätverk vars 
parametrar lärs in via träningsdatan. Genom oövervakad inlärning identifierar modellerna 
statistiska mönster och semantiska samband. I denna process, när en instruktion tas emot, 
förutspår nätverket nästkommande ord baserat på sannolikhet i den givna kontexten. 
Modellerna är utformade så att det mest sannolika ordet inte alltid väljs, vilket innebär att 
samma instruktion kan generera varierande resultat (Vaidya & Asif, 2023, s. 37).  
 
Denna brist på verklig förståelse blir särskilt påtaglig vid kodgenerering. Modellerna 
reproducerar och kombinerar snarare tidigare lösningar än att uppvisa genuin mänsklig 
innovation (Epstein et al., 2023, s. 3-11). Vaidya och Asif (2023, s. 39) tar upp att då allt 
baseras på kod som redan skrivits kan modellerna inte skapa genuint nya 
programmeringslösningar. En välkänd utmaning de nämner är dessutom att modellerna 
riskerar att memorera och replikera hela stycken direkt från sin träningsdata. 
 
De AI-modeller som analyseras i studien är GPT-5.4, Gemini 3.1 och Claude Opus 4.6, i 
syfte att undersöka deras förmåga att producera kod med låg arkitektonisk komplexitet. 
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OpenAI GPT-5.4 
OpenAI är en maskininlärnings-och AI startup. År 2022 släppte företaget den generativa 
chatbotten ChatGPT som sedan dess lanserat flertalet serier av AI-modeller (IBM, u.å), 
däribland GPT-5.4 (OpenAI, 2025). Modellerna är tränade på data hämtad från internet, 
däribland olika foruminlägg, nyhetsartiklar, bilder och hemsidor (IBM, u.å). På sin egna 
hemsida marknadsför OpenAI den nya modellen GPT-5.4 som ‘den bästa modellen för 
kodning’ (OpenAI, 2025). 
 
Google Gemini 3.1 Pro 
Google DeepMind, en sammanslagning av DeepMind och Google Brain, utvecklade 
AI-modellen Gemini. Företaget lanserade ursprungligen chatbotten Bard i början av 2023, 
vilken under 2024 bytte namn till Gemini i samband med en uppgradering av modellerna 
(IBM, u.å). Google har sedan dess släppt flera generationer och varianter, däribland Gemini 
3.1 Pro (Google DeepMind, 2025). Till skillnad från traditionella modeller som enbart 
hanterar text, är Gemini tränad på en samling av flerspråkig och multimodal data, vilket 
inkluderar sekvenser av ljud, bilder, text och video (IBM, u.å). På sin officiella hemsida 
marknadsför Google den nya modellen Gemini 3.1 Pro som ‘den bästa modellen för 
avancerad kodning’ (Google DeepMind, 2025). 
 
Anthropic Claude Opus 4.6 
Anthropic är ett AI-företag som grundades 2021 av tidigare anställda från OpenAI. Företaget 
utvecklar modellserien Claude, där den primärt textbaserade modellen Claude Opus 4.6 utgör 
den mest kraftfulla varianten (IBM, u.å). Claude har tränats på stora mängder öppen källkod 
och teknisk dokumentation, vilket har gett den ‘excellent code accuracy’ (Jabbar et al., 2025, 
s. 170). Anthropic marknadsför modellen med särskilt fokus på avancerade 
programmeringsfärdigheter, och uppger att version 4.6 erbjuder förbättrad planering, 
felsökning och tillförlitlighet i stora källkoder (Anthropic, 2026). 
 
 
2.1.2 Prompt 
 
Den input som ges till generativa AI-modeller kallas för en prompt, vilket kan bestå av text, 
ljud, bilder eller annan media. Schulhoff et al. (2025, s. 5) betonar vikten av att utforma 
välformulerade prompter för att effektivt förmedla instruktioner till modellerna. Denna 
process, att skapa och optimera prompter, kallas för promptdesign och beskrivs av Dang et al. 
(2022, s. 2) som ett systematiskt tillvägagångssätt för att generera bättre och mer träffsäkra 
svar. Schulhoff et al. (2025, s. 5) identifierar flera komponenter som kan underlätta denna 
process. Utöver själva direktivet (den faktiska instruktionen) förklarar de att AI-modellen bör 
ges en bredare kontext. Det kan dels vara fördelaktigt att tilldela AI-modellen en roll för att 
etablera ett tydligare sammanhang. Vidare kan outputformatering (exempelvis XML eller 
CSV) och stilinstruktioner precisera resultatet ytterligare. 
 
Schulhoff et al. (2025, s. 5) förklarar även att det kan vara fördelaktigt och vägledande att 
inkludera konkreta mönster i form av exempel i prompten. Gällande detta lyfter Bansal 
(2024, s. 17) fram fyra olika strategier. Zero-shot prompting är en teknik där AI-modellen 
instrueras utan några medföljande exempel, vilket tvingar den att enbart förlita sig på sin 
underliggande språkförståelse och generella kunskap. Förutom One-shot och Few-shot 
prompting, där modellen vägleds av ett respektive flera exempel, lyfts även Chain-of-thought. 
Detta är en teknik där modellen instrueras att generera de mellanliggande steg eller tankar 
som leder fram till ett slutgiltigt svar. 
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Samtidigt som promptdesign kan gynnas av utförliga prompter med riklig kontext, menar 
dock Dang et al. (2022, s. 2) att för mycket information riskerar att skapa förvirring för 
modellen. Det är därför avgörande att hitta en balans i informationsmängden. 
 
 
2.1.3 Objektorienterad Programmering 
 
Objektorienterad programmering är en paradigm bestående av objekt som karaktäriseras av 
attribut (egenskaper) och metoder (beteende) (Hourani et al., 2019, s. 560). Konceptet växte 
fram som ett svar på 1960-talets ‘programvarukris’ i syfte att bättre hantera kodkomplexitet. 
Medan fokus tidigare legat på mjukvarans uttryckskraft, skiftade det nu mot kodens 
övergripande struktur (Wegner, 1990, s. 13, 20). Istället för att betrakta koden som en linjär 
serie instruktioner syftade den nya paradigmen till att, med hjälp av objekt och 
dataabstraktion, bättre spegla verkligheten (Chidamber & Kemerer, 1991, s. 198). Medan 
procedurell programmering baseras på en hierarki där funktioner på toppnivå anropar 
underliggande funktioner, fördelas uppgifterna inom objektorienterad programmering istället 
mellan de olika objekten som sedan interagerar med varandra (Wiedenbeck et al., 1999, s. 
259).  
 
Tanken var att man genom inkapsling skulle uppnå modularisering och bryta ner projekt i 
mindre, mer hanterbara delar (Wegner, 1990, s. 13). På detta sätt lokaliseras funktionalitet så 
att klassernas interna kod kan justeras utan att påverka resten av systemet, förutsatt att 
gränssnittet förblir oförändrat (Fenves, 1990, s. 14). Detta bidrar till att koden blir mer 
lätthanterad, förutsägbar och förståelig. 
 
Centralt inom objektorienterad programmering är även kodåteranvändning. Detta, menar 
Wegner (1990, s. 15), sker främst genom instansiering av klasser (objekt) och genom att 
underklasser ärver beteenden från föräldrarklasser. Koden är hierarkiskt organiserad där arv 
bestämmer hur beteenden delas mellan olika klasser, och där hierarkin ofta går från generell 
till mer specifik (Wegner, 1990, s. 15). Kodåteranvändning kan effektivisera arbetet under 
utvecklingsprocessen då gemensamma beteenden inte behöver definieras för varje specifikt 
användningsfall (Fenves, 1990, s. 11). Arv underlättar dessutom underhållsfasen eftersom 
justeringar i en modul automatiskt återspeglas i dess underklasser (Mejba et al., 2023, s. 116).  
 
Dessa två koncept (inkapsling och arv) används för att strukturera upp kodens övergripande 
arkitektur och dess samverkan, vilket i sin tur är centralt för kodens komplexitet och 
underhållbarhet (Pawade et al., 2016, s. 633).  
 
 
2.1.4 Underhållbarhet 
 
Underhållbarhet betraktas ofta som en av de viktigaste aspekterna av kodkvalitet, då 
underhållsfasen utgör den mest kostsamma och resurskrävande delen av ett systems totala 
livscykel (Kannangara & Wijayanake, 2015, s. 51). Enligt ISO/IEC 5055:2021 definieras 
begreppet utifrån programvarans förmåga att modifieras och vidareutvecklas, vilket i 
praktiken kan mätas genom den arbetsinsats som krävs för att genomföra ändringar i 
programmet (Wahler et al., 2016, s. 493). Detta innefattar inte enbart korrigering av buggar, 
utan även kontinuerlig anpassning av mjukvaran till en föränderlig omvärld (Barbosa & 
Hirama, 2013, s. 1232). Processen omfattar således allt från prestandaoptimering och 
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funktionsjusteringar till förebyggande åtgärder som underlättar framtida underhållsarbete 
(Canfora & Cimitile, 2001, s. 2). 
 
ISO/IEC 5055:2021 delar in underhållbarhetsbegreppet i fem olika delområden där 
underhållsvänlig kod förväntas uppvisa följande egenskaper: 

1.​ Modularitet: Koden är strukturerad som så att förändringar i en komponent har 
minimal inverkan på övriga komponenter. 

2.​ Återanvändbarhet: I vilken utsträckning en tillgång kan användas i mer än ett system 
eller i att bygga andra tillgångar. 

3.​ Analyserbarhet: Hur effektivt det går att bedöma påverkan av en potentiell ändring, 
diagnostisera brister eller fel samt identifiera delar som behöver ändras. 

4.​ Modifierbarhet: I vilken grad ett system kan ändras effektivt utan att introducera 
defekter eller sänka kvaliteten. 

5.​ Testbarhet: Hur effektivt testkriterier kan etableras och tester utföras för att avgöra om 
kriterierna har uppfyllts. 

 
 
2.1.5 Arkitektonisk kodkomplexitet 
 
Underhållbarhet påverkas starkt av kodkomplexitet (Honglei et al., 2009, s. 133; Hourani et 
al., 2019, s. 560). Begreppet definieras som den grad i vilken koden är svår att förstå till följd 
av ett stort antal komponenter eller relationer mellan komponenter (Hourani et al., 2019, s. 
560), vilket gör den svår att läsa, modifiera och testa (Hao et al., 2023, s. 2).  
 
Kodkomplexitet kan uppstå av flera olika skäl. Ajami et al. (2019, s. 288) menar att kodens 
längd, dess syntaktiska element, dataflöden och variabelnamn är aspekter som kan försvåra 
förståelsen av koden. Hos objektorienterad kod är även den övergripande strukturen och 
relationerna mellan moduler avgörande för komplexiteten, vilket kan benämnas som 
arkitektonisk komplexitet (Sturtevant, 2013, s. 146). Kod vars struktur uppvisar bristande 
modularitet, hög koppling och låg sammanhållning ökar den kognitiva belastningen hos 
utvecklare vid utveckling och underhåll (Martin, 2009). Detta kan i sin tur ge upphov till en 
ökad teknisk skuld och bör kontrolleras genom kontinuerlig uppsyn över kodens arkitektur 
(Wikantyasa et al., 2023, s. 13).  
 
Både Martin (2009, s. 136-140) och El Emam et al. (2002, s. 504) framhåller att klasser bör 
hållas så små som möjligt. Målet vid hantering av komplexa system är att organisera dem så 
att utvecklare vet var de hittar den information som behövs, och att de endast behöver sätta 
sig in i den komplexitet som är relevant för den aktuella uppgiften (Ousterhout, 2018, s. 31; 
Martin, 2009, s. 139-140). I detta sammanhang lyfter Martin (2009, s. 139) fram ‘Single 
Responsibility Principle’ (SRP) som ett av de viktigaste koncepten inom objektorienterad 
programmering. Principen innebär att en klass endast bör ha ett enda ansvarsområde och 
därmed enbart en anledning att justeras (Martin, 2009, s. 139; Cabral et al., 2024, s. 8).  
 
Eftersom de flesta mjukvarusystem är under ständig utveckling utgör varje justering en risk 
att orelaterade delar av systemet slutar fungera (Herraiz et al., 2013, s. 3; Martin, 2009, s. 
147-149). Genom att dela upp klasser utifrån ansvarsområden minskar den tid som krävs för 
att förstå koden, samtidigt som risken för sidoeffekter vid ändringar minimeras (Singh & 
Hassan, 2015, s. 1321; Turan & Tanriöver, 2018, s. 15). En sådan isolering underlättar 
dessutom testningen av koden (Martin, 2009, s. 147-149).  
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Martin (2009, s. 149) menar vidare att arbetsinsatsen minskar avsevärt vid tillägg av ny 
funktionalitet ifall kodens ansvarsområden är väl uppdelade, eftersom det ofta räcker att 
addera nya klasser snarare än att modifiera existerande. Implementering av SRP ökar även 
kodens återanvändbarhet (Turan & Tanriöver, 2018, s. 15). En klass som är specialiserad på 
en specifik uppgift är betydligt lättare att extrahera och återanvända i andra delar av systemet 
eller i externa projekt (Martin, 2009, s.149; Singh & Hassan, 2015, s. 1321). Om en klass 
däremot är alltför omfattande indikerar detta att det rör sig om en så kallad "gudklass" som 
ansvarar för alltför många uppgifter (Ampatzoglou et al., 2019, s. 347; Martin, 2009, s. 136). 
 
En klass bör även ha ett begränsat antal instansvariabler, det vill säga de attribut som 
definieras i en klass men utanför dess metoder (Martin, 2009, s. 140). För att en klass ska 
uppvisa hög sammanhållning bör alla dess metoder manipulera minst en av dessa variabler. 
Maximal sammanhållning uppnås ifall samtliga metoder manipulerar samtliga 
instansvariabler, vilket innebär att klassens komponenter är ömsesidigt beroende och arbetar 
som en logisk helhet (Chidamber & Kemerer, 1994, s. 479; Martin, 2009, s. 140). Denna 
sammanhållning är en tydlig indikation på en korrekt implementering av SRP (Turan & 
Tanriöver, 2018, s. 22).  
 
Graden av koppling mellan klasser är också central för kodens arkitektoniska komplexitet 
(Martin, 2009, s. 150). Hög koppling avser den grad i vilken en klass är beroende av andra 
klasser (Chidamber & Kemerer, 1994, s. 486). Detta tyder på bristfällig isolering, vilket gör 
systemet känsligt för förändringar och gör det svårare att förutsäga konsekvenserna av en 
modifiering (Chidamber & Kemerer, 1994, s. 486; Martin, 2009, s. 150). Om en bugg 
introduceras i en hårt kopplad klass kan detta generera en kedjeeffekt som påverkar alla 
beroende klasser; koppling bör därför minimeras (Concas et al., 2007, s. 690).  
 
Slutligen är komplexiteten vanligtvis ojämnt fördelad inom ett mjukvaruprogram. 
Kodarkitekturen följer ofta en Pareto- eller log-normal fördelning, där ett fåtal klasser är 
betydligt större och mer komplexa än resterande (Concas et al., 2007, s. 687). Detta beror 
delvis på att program som regel innehåller ett antal kritiska nyckelklasser som är centrala för 
systemets funktionalitet och som därmed har större ansvarsområden eller fler kopplingar 
(Ibid., s. 702). Gränsen mellan en naturligt central nyckelklass och ett faktiskt strukturellt 
designproblem är dock inte alltid skarp. 
 
 
2.1.6 C&K-metriken 
 
Chris Kemerer, en professor inom informationssystem, och doktoranden Shyam Chidamber 
publicerade år 1991 en svit metriker avsedda att mäta arkitektonisk kodkomplexitet i 
objektorienterad kod. De togs fram för att hjälpa utvecklare att identifiera potentiella 
problemområden och förbättra den övergripande underhållbarheten hos koden (Jayakuru & 
Nikeshala, 2025, s. 1). Wikantyasa et al. (2023, s. 13) menar även att dessa metriker är starkt 
kopplade till aspekter som kan ge upphov till arkitektonisk teknisk skuld och är därför 
kritiska att beakta.  
 
Sviten består av sex metriker som fångar komplexiteten inom klasser, hierarkisk komplexitet 
och komplexiteten i relationer mellan olika moduler: Weighted Methods Per Class (WMC), 
Depth of Inheritance Tree (DIT), Number of Children (NOC), Coupling Between Object 
Classes (CBO), Response For a Class (RFC) och Lack of Cohesion in Methods (LCOM). 
(Chidamber & Kemerer 1991, s. 205-209) 
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Metrikerna är avsedda att appliceras på statisk kod, vilket innebär att källkoden granskas utan 
att programmet körs (Gomes et al., 2025, s. 2). Det bör även noteras att det saknas allmänt 
accepterade tröskelvärden. Vad som betraktas som en kritisk nivå av komplexitet varierar 
beroende på projektets kontext och specifika förutsättningar. (Qureshi & Qureshi, 2012, s. 10) 
 
Weighted Methods Per Class  
WMC mäter summan av komplexiteten för alla metoder som finns definierade i en viss klass. 
Chidamber & Kemerer (1991, s. 202) menar att ett objekts komplexitet utgörs av 
kardinaliteten av dess metoder. Därför kan antalet metoder i en klass, samt hur komplexa 
dessa metoder är, direkt kopplas till den tid och insats som krävs för att underhålla den. De 
menar även att en klass med många metoder är mer sannolik att vara applikationsspecifik, 
vilket riskerar att begränsa dess återanvändbarhet.  
 
Depth of Inheritance Tree 
DIT mäter hur djupt ner i en arvshierarki en specifik klass befinner sig. Chidamber och 
Kemerer (1991, s. 201-202) definierar detta som det maximala antalet steg (väglängden) från 
klassnoden till roten i arvsträdet. Följaktligen innebär ett djupare läge i trädet att klassen 
ärver fler metoder och egenskaper. Detta ökar i sin tur den arkitektoniska komplexiteten, 
vilket gör koden mer svåröverskådlig och försvårar möjligheten att förutsäga klassens 
beteende (Chidamber & Kemerer, 1991, s. 201-202). 
 
Trots att arv togs fram för att främja kodåteranvändning, menar Singh & Tomar (2016, s. 
3811) samt Barnard (1998, s. 40) att detta, paradoxalt nog, kan reducera kodens 
återanvändbarhet om arvshierarkierna blir för djupa. Källén et al. (2014, s. 130) nyanserar 
detta resonemang och menar att arvsdjupet visserligen bör begränsas, men att användningen 
av arv i sig visar på en god användning av objektorienterade principer. Det är alltså en 
balansgång.  
 
Till skillnad från de flesta C&K-metriker visar forskning att DIT inte påverkas av 
projektstorlek (Awang Abu Bakar & Arsat, 2014, s. 5; El Emam et al., 2001, s. 640; Santos et 
al., 2017, s. 5),  vilket gör det möjligt att fastställa en generell standard. Binanto et al. (2018, 
s. 42) rekommenderar ett DIT-värde på 2 till 3, då detta främjar återanvändning utan att införa 
onödig komplexitet. Överstiger värdet 5 blir koden svåröverskådlig, medan ett värde under 2 
indikerar att de objektorienterade principerna inte utnyttjas fullt ut.  
 
Number of Children 
NOC mäter antalet omedelbara subklasser som ärver egenskaper från den aktuella klassen, 
vilket ger en indikation på hur stor påverkan klassen har på det övriga systemet (Chidamber 
& Kemerer, 1991, s. 202). Följaktligen kräver kod med ett högt NOC-värde mer omfattande 
testning av sina metoder, eftersom eventuella fel sprids till samtliga underklasser. Chidamber 
och Kemerer (1991, s. 202) framhåller att det generellt är mer fördelaktigt med en djup 
arvshierarki framför en bred, då detta främjar kodåteranvändning. Klasser högre upp i 
hierarkin bör således ha fler subklasser än de som befinner sig längre ner. Å andra sidan visar 
forskning av Snyder (1986, s. 38) att arv kan försvåra inkapslingen, vilket i sin tur kan göra 
det problematiskt att genomföra ändringar utan att oavsiktligt påverka andra delar av 
systemet. 
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Coupling Between Object Classes 
CBO mäter den icke-arvsrelaterade beroendegraden (kopplingen) mellan olika klasser genom 
att räkna antalet klasser som en viss klass är kopplad till. Chidamber och Kemerer (1991, s. 
202-203) beskriver att två klasser anses vara kopplade om metoder i den ena klassen 
använder metoder eller instansvariabler som är definierade i den andra. De framhåller att en 
hög koppling motverkar modularitet och försvårar återanvändning, eftersom klassen inte kan 
fungera fristående utan sina beroenden. Detta gör i sin tur koden känslig för ändringar, vilket 
försvårar underhållet. Ett högt CBO-värde kan därmed även göra testningen mer komplex 
(Chidamber & Kemerer, 1991, s. 202-203). 
 
Response For a Class 
RFC mäter mängden metoder som kan exekveras som svar på ett meddelande till ett objekt i 
klassen, vilket inkluderar både klassens egna metoder och de metoder den anropar i externa 
klasser. Chidamber och Kemerer (1991, s. 203) beskriver RFC som storleken på 
responsmängden (Response Set, RS) och förklarar att mätetalet indikerar klassens totala 
kommunikationsvolym. I de fall då ett stort antal metoder kan anropas som svar på ett 
specifikt meddelande, framhåller artikeln att testning och felsökning av det aktuella objektet 
blir mer komplext. De understryker även att ett ökat antal potentiella externa metodanrop 
ställer högre krav på testarens systemförståelse (Chidamber & Kemerer, 1991, s. 203).  
 
Lack of Cohesion in Methods 
LCOM mäter bristen på sammanhållning inom en klass genom att analysera hur dess metoder 
interagerar med instansvariablerna. Enligt Chidamber och Kemerer (1991, s. 203) beräknas 
detta genom att mäta hur många metodpar som inte delar minst en gemensam instansvariabel. 
Mätetalet indikerar således hur fokuserad klassens funktionalitet är. Författarna framhåller att 
ett högt LCOM-värde innebär att klassen hanterar för många orelaterade uppgifter (låg 
sammanhållning), vilket tyder på bristande strukturell design och felaktig inkapsling. Artikeln 
rekommenderar därför att sådana klasser delas upp i flera mindre och mer specialiserade 
klasser. Ett lägre LCOM-värde indikerar i sin tur en god implementering av SRP, eftersom 
klassens komponenter då samverkar mot ett gemensamt mål (Källén et al., 2014, s. 130). 
 
Kritik 
Det finns ett flertal artiklar som kritiserar C&K-metrikerna, trots att de är väletablerade och 
fortfarande används flitigt inom fältet. Gil och Lalouche (2017, s. 2586), Malhotra och 
Sharma (2019, s. 111) samt Yamashita och Counsell (2013, s. 1) kritiserar det faktum att 
mätetalen saknar universella tröskelvärden som utvecklare kan förhålla sig till för att avgöra 
om koden är underhållbar eller inte. De framhåller att metrikernas komplexitetsvärden i stor 
utsträckning påverkas av projektets storlek och natur. I takt med att ett mjukvaruprojekt 
expanderar ökar vanligtvis dess arkitektoniska komplexitet, då tillkomsten av nya kodrader 
och funktioner gör systemet mer komplext. Zhang et al. (2013, s. 350-351) beskriver även hur 
faktorer som applikationsdomän och programmeringsspråk kan ha en väsentlig påverkan på 
kodens komplexitet. De menar därför att det är viktigt att endast jämföra projekt med dess 
likar.  
 
Vidare har metrikerna kritiserats för att inte till fullo ta hänsyn till designprinciper. Dessa 
principer utgör beprövade lösningar på vanliga problem inom mjukvaruutveckling och syftar 
till att förbättra kodens underhållbarhet (Cabral et al., 2024, s. 7-8). Trots detta framhåller 
Gravino och Risi (2017, s. 277) att implementeringen av sådana principer ibland kan leda till 
sämre komplexitetvärden. Källén et al. (2014, s. 130, 133) poängterar i detta sammanhang att 
en ren numerisk tolkning av komplexitetsvärdena kan bli missvisande och att vissa nyanser 
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måste beaktas. Exempelvis gör en implementering av SRP koden mer modulär, men eftersom 
systemet då består av fler men mindre klasser som interagerar med varandra kan detta 
paradoxalt nog leda till en ökad koppling mellan klasserna. På liknande sätt argumenterar 
Gravino och Risi (2017, s. 277) för att designmönster ofta introducerar relationer som arv och 
delegation, vilket ytterligare kan höja CBO-värdet. Ahmad och Boota (2014, s. 33) lyfter 
även fram att skapande designmönster, såsom Abstract Factory och Factory Method, kan öka 
kopplingen eftersom dessa fabriksklasser måste ha kännedom om de klasser de instansierar. 
Vidare konstaterar Källén et al. (2014, s. 130) att läsbarheten kan förbättras genom att bryta 
ned kod i mindre hjälpmetoder, samtidigt som detta höjer LCOM-värdet.  
 
Utöver att vissa underhållsfrämjande strukturer leder till högre komplexitetsvärden, påpekar 
Sun et al. (2022, s. 6) att C&K-metrikerna inte skiljer mellan hårda och lösa kopplingar i 
koden, trots att de sistnämnda är betydligt bättre för underhållbarheten. De menar därmed att 
metrikerna missar subtila arkitektoniska aspekter, som exempelvis Dependency Injection - en 
designprincip ämnad att öka underhållbarheten. 
 
 
2.1.7 Teknisk skuld 
 
Enligt Lehmans lagar måste mjukvarusystem ständigt utvecklas och uppdateras för att inte bli 
irrelevanta. Eftersom omvärlden är under konstant förändring ställs kontinuerligt nya krav på 
teknologi, vilket leder till att kodkomplexiteten ökar i takt med att systemen expanderar 
(Lehman, 1996, s. 108-109). När nya lösningar stressas fram till följd av snäva tidsramar, 
begränsade budgetar och korta deadlines resulterar det ofta i suboptimala och buggdrabbade 
implementeringar (Tom et al., 2013, s. 1504). Teknisk skuld är en välanvänd metafor som 
beskriver hur sådana snabba men kompromissade lösningar ökar produktionstakten på kort 
sikt, men leder till förhöjda kostnader och minskad effektivitet i slutändan (Berenguer et al., 
2021, s. 2; Tsoukalas et al., 2023, s. 1). Lehman (1996, s. 109) menar att den enda lösningen 
på detta problem är att aktivt underhålla och rensa koden. Detta bekräftas av Palomba et al. 
(2018, s. 5) som framhåller kontinuerlig refaktorisering som centralt, medan Martin (2009, s. 
6) betonar vikten av att skriva ren kod redan från projektets start. 
 
Trots att det i viss mån är oundvikligt att samla på sig en viss teknisk skuld (Berenguer et al., 
2021, s. 1), menar Ramasubbu och Kemerer (2016, s. 1488) att konsekvenserna kan bli 
förödande när skulden passerar en kritisk gräns. De menar att ett system med omfattande 
teknisk skuld riskerar inte bara att misslyckas i själva utvecklingsfasen, utan kan även hämma 
genomförandet av övergripande affärsstrategier. Utöver externa resursbegränsningar kan 
teknisk skuld även eskalera på grund av bristande kompetens, då oerfarna utvecklare ofta 
saknar kunskap om optimala designlösningar (Tom et al., 2013, s. 1504). Palomba et al. 
(2018, s. 5) lyfter i sin tur fram att mycket av den komplexitet som genererar teknisk skuld 
introduceras redan vid arkitekturen av nya artefakter; strukturella svagheter tillkommer alltså 
som regel från början snarare än att koden gradvis försämras över tid. 
 
Dålig kodarkitektur utgör i sig en betydande form av teknisk skuld (Palomba et al., 2018, s. 
1). Kod med hög arkitektonisk komplexitet gör det svårt att förutsäga hur förändringar i en 
specifik del av systemet påverkar en annan (Martin, 2009, s. 4). Strukturella brister, såsom 
hårda kopplingar mellan moduler eller så kallade gudklasser med alltför stora 
ansvarsområden, leder oundvikligen till att den tekniska skulden växer (Sas & Avgeriou, 
2023, s. 4171; Palomba et al., 2018, s. 1). Detta tvingar utvecklare att lägga merparten av sin 
tid på att tolka existerande kod snarare än att addera ny funktionalitet. Martin (2009, s. 14) 
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poängterar att förhållandet mellan den tid som läggs på att läsa kontra att skriva kod ofta 
överstiger 1:10. Rörig kod ökar dessutom risken för buggar; ändringar som borde vara 
minimala kan orsaka kedjeeffekter som kräver justeringar i ett stort antal moduler. Det mest 
kosteffektiva tillvägagångssättet är således att investera den tid som krävs för att skriva 
strukturerad kod från början (Martin, 2009, s. 4-6). 
 
Att arkitektonisk komplexitet hämmar produktiviteten bekräftas även av Sturtevant (2013, s. 
146), vars studie dessutom visar en korrelation med förhöjd personalomsättning. Utvecklare 
verksamma inom de mest komplexa områdena av en kodbas uppvisade en tio gånger högre 
sannolikhet att lämna sin anställning jämfört med kollegor som arbetade i mindre komplexa 
delar av systemet. För att förhindra att den tekniska skulden eskalerar är det därför helt 
avgörande att kontinuerligt övervaka kodens underhållbarhet och komplexitet (Tsoukalas et 
al., 2023, s. 1-4). Genom att systematiskt prioritera kodens begriplighet blir systemet avsevärt 
enklare att modifiera, expandera, förutsäga och testa. 
 
 
2.2 Tidigare forskning  
 
Detta kapitel redogör för tidigare forskning om generativa AI-modellers inverkan på 
kodkomplexitet. Kapitlet presenterar även den begränsade forskning som undersöker 
sambandet mellan kodrelaterad teknisk skuld och generativ AI.  
 
 
2.2.1 AI-genererad kodkomplexitet 
 
Det har under senare år tagits fram forskning som mäter kodkomplexiteten hos AI-genererad 
kod där många av dem jämför mänskligt skriven kod med den AI-genererade. Här är fyra 
studier av stort intresse.  
 
En studie skriven av Eltabakh et al. (2024, s. 200-201) genomförde en empirisk studie där de 
jämförde kodkvaliteten mellan AI-genererad kod från GPT-4 och mänskligt skriven kod. Den 
analyserade koden bestod av lösningar på programmeringsproblem som berörde bland annat 
filhantering, datastrukturer och objektorienterad programmering. Azeem et al. (2025, s. 201) 
utförde en liknande studie men jämförde koden skapad av GPT-4 med kod skriven av tre 
erfarna mänskliga programmerare. Vid validering bad de två oberoende mänskliga 
programmerare att se över koden och besvara frågor kring bland annat dess underhållbarhet. 
Båda studier genomförde kvantitativ och kvalitativ analys, där den kvantitativa analysen 
mätte kodkomplexitet med Cyklomatisk komplexitet och Halstead-metriken. 
 
Ett experiment av Cotroneo et al. (2025, s.1) jämför flera AI-modeller, bland annat GPT-4, 
och mänskligt skriven kod. I studien analyseras flera aspekter, däribland kodkomplexitet där 
Cyklomatisk komplexitet appliceras på både objektorienterad och procedurell kod. En 
empirisk studie genomförd av Liu et al. (2024, s.1) studerade på liknande sätt 
underhållbarheten hos AI-genererad kod, där de använde sig av GPT-3.5. Denna studie 
fokuserade, till skillnad från tidigare nämnda studier, enbart på AI-genererad kod i Python 
och Java, istället för att göra en komparativ studie. Den analyserade källkoden genererades 
utifrån uppgifter av varierande svårighetsgrad, vilka presenterades för AI-modellen i form av 
zero-shot-prompter. Dessa experiment använde också Cyklomatisk komplexitet för att 
bedöma underhållbarheten.  
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Datainsamlingen skilde sig mellan studierna. Eltabakh et al. (2024, s. 200) utgick från ett 
dataset innehållande omkring 5 300 kodexempel i Python, med en jämn fördelning mellan 
mänskligt skriven och AI-genererad kod. Azeem et al. (2025, s. 201) analyserade i sin tur en 
datamängd bestående av 600 kodimplementationer av utvalda algoritmer skrivna i Python, 
där det även här var jämnt uppdelat mellan människa och AI-modeller. Cotroneo et al. (2025, 
s. 6) hade ett betydligt större dataset då de utvärderade över 500 000 mänskliga kodsnuttar 
och ungefär 1,5 miljoner AI-genererade kodsnuttar i både Python och Java. De bad AI att 
generera kodsnuttarna baserat på dokumentationen från mänskligt skriven kod (Cotroneo et 
al., 2025, s.3). Slutligen använde sig Liu et al. (2024, s.1) av 4 066 AI-genererade projekt. 
 
Resultaten från dessa studier varierade. Både Eltabakh et al. (2024, s. 204) och Cotroneo et 
al. (2025, s. 1) fann att AI-genererad kod hade lägre komplexitet än mänsklig skriven kod. 
Studien av Eltabakh et al. (2024, s. 203) visade hur AI-genererad kod var mer 
välkommenterad och att logiken var rakare och mer lättbegriplig. Samtidigt uppvisade den 
mänskligt skrivna koden större kreativitet och flexibilitet, speciellt vid nyanserade problem. 
Studien visade även att GPT-4 saknade den kognitiva förmågan att läsa mellan raderna och 
förstå underförstådda krav i en problembeskrivning på ett sätt som människor var bättre på.  
 
Cotroneo et al. (2025, s. 2) fann att AI-genererad kod uppvisade lägre komplexitet än 
mänskligt skriven kod, men att den innehöll fler säkerhetsbrister. Den mänskligt skrivna 
koden karaktäriserades istället av fler algoritmiska brister och bristfällig undantagshantering, 
vilket kan påverka kodens underhållbarhet negativt. Vidare konstaterade Cotroneo et al. 
(2025, s. 10) att mänsklig kod i genomsnitt är längre och uppvisar djupare logisk komplexitet 
med fler förgreningar, såsom villkorssatser och loopar, vilket ökar antalet möjliga 
exekveringsvägar. Azeem et al. (2025, s. 211-213) fann däremot motsatta resultat där 
AI-genererad kod istället var längre och mer komplex än mänskligt skriven kod, samt att den 
innehöll fler komplexa kontrollstrukturer som försvårar testning och underhåll. Azeem et al. 
(2025, s. 201) konstaterade vidare att ChatGPT var effektiv på att generera funktionell kod, 
men att omfattande granskning och förfining krävdes för att nå upp till mänsklig kodkvalitet. 
Sammantaget drog de slutsatsen att ChatGPT ännu inte har nått en nivå där det kan ersätta 
mänsklig kompetens inom programmering. 
 
Studien av Liu et al. (2024, s.1) kom fram till att 1 930 av 4 066 undersökta projekt 
uppvisade underhållsproblem. Studiens resultat visar att koden ofta drabbades av felaktig 
utdata (27%) medan underhållsproblem var det mest förekommande (47%). Här menar 
författarna att koden ofta uppvisade bristande underhållbarhet trots att den var tekniskt 
fungerande. De understryker därför viktigt att adressera dessa problem tidigt, snarare än att 
förlita sig blint på AI-genererade lösningar.  
 
Trots att dessa studier ger varierande resultat kring generativ AIs inverkan på procedurell 
kodkomplexitet, visade alla fyra studier att AI-modellerna hade svårigheter att genomföra 
komplexare uppgifter. Även om dessa modeller var duktiga på att genomföra triviala 
uppgifter nämnde alla studier hur de presterade sämre där kritiskt tänkande och djupare 
kontextuell förståelse var nödvändig (Azeem et al., 2025, s. 203, 213; Cotroneo et al., 2025, 
s. 8; Eltabakh et al., 2024, s. 200; Liu et al., 2024, s. 8-9). I Eltabakh et al. (2024, s. 204) 
visade resultaten att människor var betydligt bättre på att lösa nyanserade problem som hade 
behov av kreativitet.  
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I studien av Liu et al. (2024, s. 8-9) blev det även tydligt att GPT-3.5 presterade betydligt 
sämre vid nya, mindre väldokumenterade problem där den inte kunde förlita sig på 
memorerade lösningar. På liknande sätt demonstrerar studien av Azeem et al. (2025, s. 213) 
hur GPT-4 hade svårt att urskilja mellan sällsynta ‘edge cases’ som inte följde inlärda 
mönster. 
 
Samtidigt som dessa studier gett en nyanserad bild av generativa AI-modellers inverkan på 
procedurell kodkomplexitet, eller komplexiteten hos enskilda kodrader, menar forskare som 
Maina et al. (2022, s. 66) att dessa metriker inte ger en tillfredsställande bild av komplexitet i 
objektorienterad kod. Här finns det alltså en kunskapslucka, där objektorienterad kod behöver 
analyseras med hjälp av objektorienterade metriker.  
 
 
2.2.2 AI och teknisk skuld 
 
Även om forskare under de senaste åren börjat forska om AI i relation till teknisk skuld, 
menar Liu et al. (2026, s. 1) att det saknas förståelse för hur användningen av dessa modeller 
påverkar mjukvaruprojekt från ett företagsperspektiv. Detta bekräftas även av forskarna i 
denna studie då de hittade ytterst få väletablerade och peer reviewed studier kring ämnet. ​  
 
Effektivitet 
En vanlig grundorsak bakom teknisk skuld är tidsbrist (Tom et al., 2013, s.1504). Det är 
därmed centralt att undersöka hur AI-modeller påverkar produktivitet inom verksamheter.  
 
Dels visar en studie av Paradis et al. (2025, s. 619) att utvecklare som använde sig av 
generativ AI i sitt utvecklingsarbete kunde slutföra programmeringsuppgifter cirka 21% 
snabbare än de som skrev kod manuellt. I studien fick 96 erfarna mjukvaruutvecklare i 
uppgift att implementera en ny tjänst för meddelandeloggning i företagets interna 
infrastruktur. Arbetet omfattade kodning från grunden, redigering av befintlig kod samt 
testing. Resultaten visar att gruppen som använde generativ AI slutförde uppgiften på i 
genomsnitt 96 minuter, vilket kan jämföras med kontrollgruppens genomsnittstid på 114 
minuter. 
 
En studie genomförd av Solohubov et al. (2023, s. 79-80) uppvisade ett liknande resultat där 
utvecklare fick i uppgift att genomföra triviala uppgifter som utveckling av varukorgar och 
chattfunktioner i programmeringsspråk de inte behärskade. Gruppen som fick använda sig av 
Github Copilot genomförde uppgifterna 30% snabbare för utveckling av logik och där 63,5 % 
av koden kunde behållas utan ändring. Resultatet visade även att användning av generativ AI 
minskade syntaxfel.  
 
Annan forskning som Becker et al. (2025, s. 1, 4) uppvisade däremot att AI-användning 
istället ökade slutförandetiden med 19%. I deras undersökning fick 16 seniora 
mjukvaruutvecklare, samtliga med minst fem års erfarenhet av sitt respektive repository, i 
uppgift att genomföra kodändringar. Det berörda projekten var stora, genomsnitt 10 år gamla 
och kodbaser på uppemot en miljon rader. 
 
Outsourcing av kunskap 
Centralt inom ämnet för teknisk skuld är även hur utvecklare använder sig av AI-verktygen 
då även detta kan påverka den tekniska skulden.  
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Al Mujahid & Imran (2026) samlade in källkodskommentarer från publika kodarkiv via 
Github mellan 2022 och 2025 där utvecklarna använt sig av AI-genererad kod. Studien 
uppvisade dels att AI-assisterad utveckling tenderar att flytta den tekniska skulden från tidiga 
designbeslut till senare stadier i utvecklingscykeln. Dokumentationen visade hur utvecklare 
aktivt valde att implementera kod som de själva inte förstod men att detta enbart förflyttade 
arbetsbördan till testningsfasen. Studien beskriver detta som att utvecklare ’outsourcar’ 
kunskap som ger upphov till en kognitiv form av teknisk skuld.  
 
Detta bekräftas av Perry et al. (2022), som i sin studie demonstrerar hur användningen av 
generativ AI snarare förskjuter utvecklarnas arbetstid från kodproduktion till testning. 
Studien visade även hur användningen av generativ AI för att skriva kod skapade en falsk 
trygghetskänsla, där övertro till koden som genererats ledde till implementering av systemfel. 
Resultatet visade hur AI-assistenterna minskade användarens kritiska tänkande och 
proaktivitet när det gällde att själv kontrollera koden.  
 

 

22 



 

3 Forskningsstrategi och Metod 
 
I detta kapitel presenteras studiens övergripande forskningsstrategi samt datainsamlings- och 
analysmetod. Inledningsvis redogörs för den valda strategins lämplighet i förhållande till 
studiens syfte och frågeställning, följt av en beskrivning av hur empirin samlas in och 
analyseras.  
 
 
3.1 Studiens forskningsstrategi 
 
Uppsatsens forskningsstrategi utgörs av ett formellt experiment vilket utförs på 
AI-modellerna Claude Opus 4.6, Gemini 3.1 Pro samt GPT-5.4, där studiens empiri kommer 
att utgöras av kodens komplexitetsvärden.  
 
Den valda metoden är lämplig då formella experiment möjliggör isolering av variabler. 
Wohlin et al. (2024, s.74, s.76) beskriver hur metoden används när datainsamling kräver en 
hög grad av kontroll för att kunna identifiera vilken inverkan specifika faktorer har på 
resultatet. Eftersom studien ämnar undersöka hur olika AI-modeller påverkar 
kodkomplexiteten är metoden passande. Målet är att isolera kodens skapare från brus för att 
prova modellernas inverkan på kodkomplexitet.  
 
Tidigare forskning om AI-genererad kodkomplexitet består främst av empiriska studier och 
kontrollerade experiment som jämför manuellt skriven kod med kod skriven med hjälp av 
AI-verktyg. Medan dessa metoder kan ge en bredare förståelse för hur verktygen används i 
praktiken, är de samtidigt väldigt tids- och resurskrävande. Med hänsyn till denna studies 
omfattning bedömdes därmed ett formellt experiment, med enbart generativa AI-modeller, 
som det mest genomförbara tillvägagångssättet. Samtidigt ger denna strategi insikter om 
modellernas förmåga att arbeta självständigt. Nedan presenteras en kort sammanfattning av 
experimentet.  
 
I experimentet kommer respektive AI-modell att instrueras att utveckla en 
e-handelswebbsida. Samtliga modeller kommer att ges en standardiserad prompt som 
specificerar systemets funktionella krav. Efter att webbsidan genererats och validerats, 
extraheras kodens komplexitetsvärden med hjälp av C&K-metriken. Dessa värden analyseras 
sedan statistiskt genom att undersöka dess skevhet och Z-värden. Denna process genomförs 
sedan fem gånger per modell, där variationskoefficient (CV) sedan beräknas för att undersöka 
variationen mellan iterationerna.  
 
 
3.1.1 Referensprojekt 
 
En känd utmaning med C&K-metriken, som även diskuterades under teoribasen, är att det 
inte finns några standardiserade tröskelvärden. Eftersom kodkomplexitet påverkas av 
projektets omfattning och natur kommer stora eller avancerade projekt naturligt ha högre 
komplexitet (Alves et al., 2010, s. 1; Gil & Lalouche, 2017,  s. 2586; Malhotra & Sharma, 
2019, s. 111; Subramanyam & Krishnan, 2003, s. 304). I denna studie kan detta försvåra en 
statistisk utvärdering av experimentets AI-modeller eftersom det saknas gränsvärden för vad 
som anses vara ‘bra’ eller ‘dåligt’. 
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När mjukvarumetrik saknar meningsfulla tröskelvärden, förespråkar Alves et al. (2010, s. 1) 
att skapa en kontextuell måttstock hämtad från existerande mjukvaruprojekt. Denna studie 
har därmed tagit inspiration från en studie genomförd av Murgia et al. (2009). Studien 
undersöker hur agila metoder påver mjukvarans kvalitet genom att jämföra kodkompelxiteten 
hos två system utvecklade med agila metoder i olika utsträckning. Här har studien valt ut två 
jämförbara system för att möjliggöra isolering av den utvalda faktorn och minimera brus. 
Båda valda projekt är integrerade utvecklingsmiljöer, de har liknande storlek, är skrivna i 
samma språk och delar samma syfte, och blir då enligt Murgia et al. (2009, s. 4, 10), 
jämförbara.  
 
På liknande vis, kommer denna studie att jämföra kodkomplexiteten mellan AI-genererade 
mjukvaruprojekt med ett välskrivet, mänskligt skapat referensprojekt. Istället för att 
undersöka hur agila metoder påverkar kodkomplexiteten, undersöker denna studie hur den 
påverkas av olika generativa AI-modeller. Det utvalda referensprojektet kommer sätta 
standarden för underhållbarhet, där de AI-genererade projektens komplexitetsvärden ställs 
mot dennes. På detta sätt blir referensprojektet en kontextuell måttstock. För att säkerställa 
jämförbarhet mellan projekten instrueras AI-modellerna att generera ett mjukvarusystem 
samma funktionalitet som referensprojektet, skrivet i samma programmeringsspråk.  
 
I denna studie har projektet ‘eShopOnWeb’ valts som referensprojekt. Det är en 
e-handelswebbsida skapad av Microsoft och bygger på ‘clean code’-arkitektur för att 
demonstrera hur man bygger välstrukturerade webbapplikationer med hjälp av .NET 
(Microsoft 2025). Projektet valdes av flera skäl. För det första är det ett relativt litet projekt 
(ca. 10 000 Lines of Code, exklusive tester), vilket ligger väl inom ramen för studiens 
omfattning. För det andra är projektet skrivet i C#, vilket är statiskt typat och därmed lämpar 
sig väl för analys av C&K-metrikerna. Att forskarna har tidigare erfarenhet av språket 
underlättar även vid tolkning av resultatet. För det tredje utgör projektet en 
best-practice-guide (Github, 2021), och kan därmed antas hålla en god standard och hög 
underhållbarhet. Slutligen valdes projektet då det skapades innan generativ AI började 
användas för programmering, vilket säkerställer att projektet är skrivet av människor.  
 
Prompten som ges till AI-modellerna kommer att efterfråga en likadan e-handelssida som 
referensprojektet. Detta kommer att möjliggöra en rättvisande jämförelse mellan modellernas 
komplexitetvärden och referensprojektets under dataanalysfasen (Murgia et al., 2009, s. 4, 
10). Även om det inte kan garanteras att AI-projekten uppnår exakt samma omfattning som 
referensprojektet, kan komplexitetsvärdena antas vara komparativa när funktionaliteten är 
densamma.  
 
 
3.1.2 Specifikationsdriven utveckling 
 
Promptformuleringen kommer att baserats på så kallad ‘specifikationsdriven utveckling’. Här 
är kravspecifikationen utgångspunkten snarare än kodens utformning. Metoden fokuserar på 
att förklara vad  som ska göras snarare än hur det bör göras. Här blir specifikationen den 
primära artefakten, inte koden. (Piskala, 2026, s.1)  
 
Piskala (2026, s. 1) menar att denna metod blir alltmer relevant i samband med att generativa 
AI-modeller börjar användas för att skriva kod. Istället för att ge modellerna korta, otydliga, 
instruktioner bör prompten vara kontextrik och innehålla all nödvändig information om 
exempelvis format, struktur och omfattning. En sådan användning av tydliga specifikationer 
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ger AI-modellen ett kontrakt att förhålla sig till där de kan testköra koden för att se att kraven 
uppnås. Detta kan, enligt Piskala (2026, s.4), drastiskt förbättra kvaliteten på den genererade 
koden.  
 
Piskala (2026, s. 3-4) identifierar fyra faser inom specifikationsdriven utveckling: 

1.​ Specificering: Här definieras vad mjukvaran ska göra. Detta kan exempelvis göras 
med funktionella krav och acceptanskriterier, men utan att gå in på implementationen. 
En bra specifikation är beteendefokuserad, beskriver vad som händer snarare än hur, 
där kraven bör vara verifierbara och entydiga.   

2.​ Planering: Här bestäms hur produkten ska byggas. Det är här design av programmets 
arkitektur tas fram. 

3.​ Implementering: Här skrivs koden. 
4.​ Validering: Här testas slutprodukten mot de specificerade kraven. 

 
Syftet med studien är att specifikations-och valideringsfasen genomförs manuellt, medan 
planering och implementering helt överlåts till respektive AI-modell. Genom att formulera 
prompten på detta sätt ges modellerna möjlighet att självständigt utforma arkitekturen och 
avgöra vilka komponenter koden ska bestå av, samtidigt som produktens format och funktion 
specificeras på förhand. Detta möjliggör kontroll över projektets omfattning samtidigt som 
det tillåter en djupare analys av modellernas intuitiva problemlösningsförmåga och hur de 
naturligt förhåller sig till objektorienterade koncept.  
 
 
3.2 Datainsamlingsmetod 
 
I detta kapitel presenteras hur studiens empiri samlas in. Experimentets olika processer 
kommer att presenteras utförligt, motiveras och förankras i befintlig litteratur.  
 
Innan ett experiment kan genomföras krävs rigorös planering. Det är under planeringsfasen 
som forskningsmiljön fastställs, oberoende och beroende variabler definieras, och där 
instrumentationen förbereds (Wohlin et al., 2024, s.115). Dessa kommer att presenteras under 
kapitel 3.2.1 - 3.2.10. Att implementera LLM i formella experiment presenterar även 
specifika utmaningar för studiens validitet och reproducerbarhet som bör tas i beaktning 
(Baltes et al., 2025, s. 1; Sallou et al., 2024, s. 104). Detta behandlas i kapitel 3.2.11. 
 
 
3.2.1 Isolering av variabler 
 
Det finns två typer av variabler i ett experiment: oberoende och beroende. Oberoende 
variabler är de parametrar som kan orsaka variation i resultatet medan beroende variabler är 
det som påverkas och mäts. Ett experiment studerar effekten av att ändra på en eller flera 
oberoende variabler - så kallade faktorer. Olika varianter av en faktor kallas för behandlingar. 
För att säkerställa experimentets interna validitet bör faktorn isoleras. På så sätt blir det 
möjligt att identifiera samband mellan olika behandlingar och förändringar i den beroende 
variabeln. (Wohlin et al., 2024, s. 77-81)  
 
Denna studies beroende variabel utgörs av komplexitetsvärden som extraheras från den 
AI-genererade koden. Det är detta som kommer att mätas och analyseras. Här existerar ett 
flertal oberoende variabler som kan antas ha en direkt påverkan på kodkomplexiteten. Utöver 
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AI-modellerna som genererar koden (faktorn), kan även den prompt som ges till dessa 
modeller påverka komplexiteten. Ytterligare kan komplexitetvärdena påverkas av 
projektomfattning, programmeringsspråk och applikationsdomän (diskuterat under kapitel 
2.1.1), samt tekniska komponenter som datamängd, .NET versioner (vid användning av C#) 
samt vilken utvecklingsmiljö och vilka verktyg som används. Enligt Wohlin et al. (2024, s. 
77) isoleras faktorn genom att övriga oberoende variabler kontrolleras. Nedan redogörs för 
hur denna studie ämnar att göra detta.  
 
För att hantera projektomfattning, programmeringsspråk och applikationsdomän kommer en 
och samma prompt att ställas till alla AI-modeller. Prompten kommer att baseras på 
referensprojektet ‘eShopOnWeb’ där samma funktionalitet som projektets webbsida erbjuder 
efterfrågas. Detta ser till att slutprodukterna har samma omfattning och produktdomän. 
Prompten kommer även att efterfråga kod i C#. Genom att standardisera prompten, samt att 
använda samma programmeringsspråk, skapas identiska förhållanden, där den enda 
skillnaden är vilken AI-modell som genererat koden. 
 
För att motverka brus som orsakats av externa tekniska komponenter demonstrerar Palla & 
Slaby (2025, s. 65338) hur man kan ta fram ett standardiserat baseline-projekt som fungerar 
som ett tekniskt ramverk. Där specificeras data, verktyg och plattformsversioner (diskuterat 
under kapitel 3.2.2).  
 
 
3.2.2 Forskningsmiljö 
 
Experiment genomförs vanligen i en labbmiljö, vilket möjliggör manipulering av en eller 
flera variabler medan övriga variabler kontrolleras (Wohlin et al., 2024, s. 24). För att tillåta 
manipulation av experimentets faktor samtidigt som andra oberoende variabler (som 
utvecklingsmiljö, datamängder och verktyg) kontrolleras, har en projektmall tagits fram.  
 
Visual Studio Community 2026 är den utvecklingsmiljö som används under experimentet. 
För att justera behandlingar används genereringsverktyget Github Copilot. För att få tillgång 
till alla AI-modeller som experimentet analyserar används businessversionen. Med hjälp av 
Copilot får modellerna full tillgång till projektets filer. När en prompt matas in i Copilot Chat 
skickas prompten vidare till den valda AI-modellen tillsammans med relevant kontextuell 
information, såsom repositoryns namn och innehållet i de öppna filerna (GitHub, 2026). 
Detta underlättar genomförandet av studien och minimerar den mänskliga faktorn.  
 
Mallen innehåller även ett baselineprojekt som specificerar vilka verktyg, versioner och 
vilken seeddata som bör inkluderas i projektet. Detta säkerställer att externa tekniska 
variabler kontrolleras och är samma under alla iterationer. Baselineprojektet består dels av en 
.csproj-fil som specificerar att projektet bör använda .NET 8.0 vilket ser till att 
versionsskillnader inte blir en störande variabel. Ytterligare specificerar filen att projektet bör 
använda SDK Microsoft.NET.Sdk.Web vilket talar om för modellerna att de ska utveckla ett 
webbprojekt.  
 
I baselineprojektet inkluderas även två csv-filer med seeddata. Den första filen definierar 
projektets produkter där attribut som produktnamn, produkttyp, pris och varumärke 
inkluderas. I den andra filen definieras två användare och en administratör där attribut som 
användarnamn, lösenord och e-postadress finns med. Genom att inkludera seeddata i 
CSV-filer säkerställs att alla projekt har samma datamängd, vilket annars hade riskerat att bli 
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en påverkande variabel. Genom att inkludera entiteterna i en csv-fil snarare än en 
DbContext-fil informeras AI-modellen om vilka entiteter som ska inkluderas på hemsidan 
samtidigt som modellerna själva ansvarar över dess implementering. 
 
 
3.2.3 Instrumentation 
 
Under instrumentationsfasen förbereds de verktyg som är betydande för att genomföra 
experimentet. Dessa innefattar främst objekt, riktlinjer och mätinstrument. Syftet är att 
tillhandahålla medel för att övervaka och genomföra experiment utan att påverka resultatet. 
(Wohlin et al., 2024, s.128) 
 
Objekt innefattar de artefakter som experimentet utförs på, exempelvis dokumentet eller 
entiteten som behandlas (Wohlin et al., 2024, s.128). I denna studie utgörs objektet av 
prompten. Det är genom denna som modellerna får tillgång till kravspecifikationen. Hur 
denna prompt tas fram presenteras under kapitel 3.2.4.  
 
Vidare innefattar riktlinjer processbeskrivningar, checklistor och metodbeskrivningar. Syftet 
med dessa är att säkerställa att olika behandlingar ges samma förutsättningar och hanteras på 
ett likvärdigt sätt (Wohlin et al., 2024, s.128). Experimentet i denna studie baseras på tre 
huvudsakliga riktlinjer: riktlinjer för genomförande av kodgenerering (presenteras under 
kapitel 3.2.5), riktlinjer för funktionstestning (presenteras under kapitel 3.2.6) samt riktlinjer 
för hantering av avvikelser från kravspecifikationen (presenteras under kapitel 3.2.7).  
 
Mätinstrument är de verktyg som används för att samla in data om de beroende variablerna 
(Wohlin et al., 2024, s.128). I denna studie utgörs mätinstrumentet av NDepend. Det är det 
verktyg som används för att extrahera komplexitetsvärdena från den genererade koden, vilket  
presenteras ytterligare under kapitel 3.2.10. 
 
 
3.2.4 Promptdesign 
 
Enligt Baltes et al. (2025, s. 11) är det vid användning av LLM i formella experiment viktigt 
att presentera vilka prompts som använts samt redogöra för dess struktur och format. Nedan 
följer en beskrivning av prompten samt en förklaring till varför den ser ut som den gör.  
 
Prompten utgör experimentets objekt och har baserats på Schulhoff et als. (2025, s. 5) 
beskrivning av en ‘bra prompt’ (diskuterat under kapitel 2.1.2). I enlighet med artikeln är 
prompten uppdelad i två delar: en kontextdel som definierar AI-modellens roll och 
instruktioner om format och stil, samt en direktivdel som består av en kravspecifikation 
baserad på referensprojektet. Prompten är även en zero-shot-prompt för att inte riskera att 
påverka resultatet och kodens struktur. Eftersom uppsatsen ämnar undersöka AI-modellernas 
inneboende förmåga att generera kod av låg komplexitet bör mänsklig input hållas minimal.  
 
Den fullständiga prompten hittas under Bilaga 1.  
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Kontext 
Enligt Schulhoff et al. (2025, s. 5) bör en bra prompt innehålla en bredare kontext där 
AI-modellen tilldelas en roll tillsammans med information om outputformattering och 
stilinstruktioner för att precisera resultatet.  
 
I experimentets prompt tilldelas AI-modellen rollen som senior, full-stack 
mjukvaruutvecklare. Outuputformatteringen består av ASP.NET Core MVC (C#), SQLite, 
HTML och CSS för att matcha referensprojektets teknologistapel. Komplexitetsanalysen 
begränsas till C#-koden, medan övriga teknologier är nödvändiga för att webbapplikationen 
ska fungera. Stilinstruktionerna efterfrågar lättläst, underhållbar och välkommenterad kod 
vars struktur är tydlig, och där fokus ligger på ‘clean code’-arkitektur och låg 
kodkomplexitet. Detta för att rikta fokus på kodens arkitektur och inte bara på funktionalitet.  
 
 
Direktiv 
Enligt Schulhoff et al. (2025, s. 5) är direktivet de konkreta instruktioner om vad 
AI-modellen ska generera, vilket i denna studie utgörs av kravspecifikationen för webbsidan. 
Denna har utformats utifrån specifikationsdriven utveckling, där systemets funktioner 
definieras utan att styra val av kodkomponenter eller kodstruktur (utöver de krav som redan 
angetts i kontextdelen). Den är istället en beteendefokuserad beskrivning av vad som händer 
snarare än hur det händer, där de framställda kraven är entydiga och testbara, i enlighet med 
Piskala (2026, s. 3-4).  
 
Kravspecifikationen består av funktionella-samt icke funktionella krav. Då 
datainsamlingsmetoden syftar till att skapa en webbapplikation som är jämförbar med 
referensprojektet, har dessa baserats på de funktioner utgör eShopOnWeb. Identifiering av 
dessa funktioner gjordes med hjälp av en så kallas användningsfallsanalys, vilket är en metod 
utformad för att identifiera funktioner vid förbättring av webbsidor (2009, s. 120). Denna 
metod kommer dock i denna studie enbart användas för att identifiera webbsidans 
funktionalitet.  
 
Pang et al. (2009, s. 119, 127) beskriver hur metoden kan användas för att bryta ner 
webbplatsens innehåll till konkreta interaktioner mellan användare och systemet. 
Nedbrytning av systemets funktioner görs genom att undersöka webbsidans befintliga 
menyer. Dessa är de mest direkta källorna för att förstå vilka handlingar som är möjliga.  
Här utgör varje enskilt val i en meny ett eget användningsfall. Om ett enda menyval består av 
flera handlingar eller mål ska dessa även delas upp i flera separata användningsfall. 
Referensprojektets gränssnitt presenterar en hemsida där kunder kan bland annat bläddra 
bland varor, filtrera dem, lägga till varor i kundvagnen, se över tidigare ordrar och där 
administratörer kan lägga till ytterligare produkter på hemsidan.  
 
Ovan nämnda metod används dock enbart för att dokumentera webbsidans gränssnitt, vilket 
fångar interaktioner mellan användare och system. Det fångar dock inte interaktioner som 
sker mellan system och system. Här genomfördes istället en form av reverse engineering. 
Hamou-Lhadj et al. (2007, s. 194) beskriver metoden som ett sätt att analysera källkoden för 
att identifiera systemets komponenter och deras relationer. Genom denna metod fick 
författarna en förståelse för hur data flödar mellan systemets komponenter samt vilka 
säkerhetsaspekter som webbsidan implementerades. Här implementerade referensprojektet  
både CORS-policy och JWT Bearer-autentisering, vilket även lades till i prompten.  
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För att hantera problemet att AI-modeller kopierar lösningar direkt från träningsdatan 
(diskuterat under kapitel 2.1.1) har ytterligare funktionella krav inkluderats som efterfrågar 
oväntade eller motsägelsefulla funktioner. Dessa är markerade i grönt under Bilaga 1. Syftet 
är att bryta modellens standardmönster genom att inkludera logik som går ‘baklänges’ eller 
bryter mot konventionen, vilket tvingar den att generera ett kontextuellt anpassat svar snarare 
än att återge lagrad data.  
 
Efter att de funktionella kraven identifierats användes ChatGPT Prompt Generator för att 
strukturera dessa till en välformulerad prompt. Den genererade prompten validerades därefter 
mot Schulhoff et als. (2025, s. 5) beskrivning av en ‘bra prompt’, samt granskades manuellt 
för att säkerställa att samtliga identifierade krav inkluderats utan att nya krav tillförts. 
 
 
3.2.5 Kodgenerering 
 
Innan kodgenereringen satte igång skapades tre separata mappar - en för varje AI-modell. 
Experimentet genomfördes fem gånger per modell, där respektive iteration sparades i den 
avsedda mappen.  
 
Varje experiment genomfördes i varsin projektmall, vilket beskrivs under kapitel 3.2.2. Där 
klistras prompten in i Copilot gränssnittet som finns tillgänglig i Visual Studio som sedan 
börjar generera projektet. Modellen jobbar mot kravspecifikationen i prompten och skapar 
filer, skriver kod och säkerställer att den är exekverbar. Prompten specificerar att modellen 
inte bör ställa ytterligare frågor om format eftersom all information experimentet tillåtet 
redan står definierat i prompten. Detta minimerar mänsklig input vilket annars skulle kunna 
störa resultatet. Varje iteration tar mellan 10-30 minuter, beroende på modell, där forskarna 
ombes godkänna ändringar när nya funktioner läggs till, varpå forskarna godkänner alla 
funktioner.  
 
AI-modellen meddelar när programmet är färdigskrivet, och experimentet går då vidare till 
testfasen, vilket beskrivs under kapitel 3.2.6.  
 
 
3.2.6 Funktionstestning 
 
Efter att koden för ett projekt har genererats måste den valideras för att säkerställa att alla 
funktioner finns med och fungerar enligt kravspecifikationen. Här genomförs en rad 
valideringstester. Myers et al. (2012, s. 6) beskriver testing som ‘processen att köra ett 
program i syftet att hitta fel’. Studien avses göra detta genom så kallad funktionstestning. 
Metoden beskrivs som processen att hitta avvikelser mellan programmet och den externa 
specifikationen, vilket utgörs av en beskrivning av programmets beteende (Myers et al. 2012, 
s. 119). I studien utgörs den externa specifikationen av prompten.  
 
Den utvalda metoden är en typ av black-box-testing, vilket enligt Myers et al. (2012, s. 9) 
innebära att fokus ligger på att identifiera scenarion där systemet avviker från 
kravspecifikationen, snarare än på systemets interna logik. Metoden är lämplig för denna 
studie då samtliga funktioner är synliga i gränssnittet. I denna studie tillämpas metoden 
genom att, utifrån kravspecifikationen, skapa olika användarscenarion för att verifiera att 
webbsidans beteende överensstämde med varje krav. Dessa scenarios hittas under Bilaga 4. 
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3.2.7 Felhantering 
 
I de fall koden ej kompilerar, funktioner saknas eller inte fungerar på webbsidan, instrueras 
AI-modellen att åtgärda felen genom kompletterande prompts. De kommer endast att 
beskriva symtomen (exempelvis “Filtrering av produkter baserat på varumärke fungerar 
inte”) utan att föreslå specifika lösningar. Syftet är att minimera den mänskliga påverkan på 
resultatet. I de fall AI-modellerna totalt misslyckas att genomföra uppgiften trots 
kompletterande prompts kommer detta projekt att noteras men uteslutas från experimentet.  
 
Även om metoden riskerar att påverka resultatet, är felhanteringen en teknisk nödvändighet. 
En avvägning gjordes mellan ökad mänsklig påverkan och en produkt som inte uppfyller sina 
funktionella krav. Då projektomfattning är avgörande för jämförbarheten valdes därmed att 
vid behov ange kompletterande prompts. Utan dessa åtgärder riskeras att projektet skiljer sig 
för mycket från referensprojektet för att en meningsfull jämförelse skulle vara möjlig. Detta 
återspeglar den avvägning som Höllinger & Eder (2016, s. 3) lyfter - att jämförbara resultat 
uppnås till priset av en heterogen datainsamlingsprocess. Här menar de att funktionell 
ekvivalens i slutändan väger tyngre än homogenitet (Höllinger & Eder, 2016, s. 11). Även om 
denna artikel i grunden pratar om sociologiska studier, är detta resonemang även tillämpbart i 
detta sammanhang.  
 
 
3.2.8 Pilotstudie 
 
Innan det officiella experimentet inleddes, genomfördes en pilotstudie där den formulerade 
prompten testades på respektive AI-modell. En sådan testkörning kan, enligt Teijlingen & 
Hundley (2002, s. 34), uppfylla flera syften. Det kan dels användas för att samla preliminär 
data, testa studiens genomförbarhet och analysmetoder, säkerställa att forskningsverktygen 
fungerar som de ska och låta forskarna öva på genomförandet.   
 
Pilotstudien genomförs i denna studie för att säkerställa att alla AI-modeller kan hantera 
promptens storlek men även för att analysera det resultat som genereras och se ifall ändringar 
behövde göras i prompten. Pilotstudien genomfördes i stort sett felfritt. Den enda ändringen 
som gjordes i prompten var tillägg av en instruktion som meddelade att modellerna inte 
skulle ställa några ytterligare krav, då detta var vanligt förekommande under pilotstudien.  
 
 
3.2.9 Extrahering av komplexitetsvärden 
 
För att möjliggöra en analys av den genererade koden tillämpar uppsatsen C&K-metrikerna 
för att extrahera kvantifierbar data om dess komplexitet. Metoden är lämplig då den 
omvandlar kvalitativa kodegenskaper till mätbara värden som sedan möjliggör en statistisk 
komparativ analys av olika koders komplexitetsnivåer. Resultaten analyseras sedan i relation 
till referensprojektets C&K-värden.  
 
Extraheringen av komplexitetvärdena kommer att ske med hjälp av NDepend. Det är ett 
verktyg som används inom .NET-utveckling för att analysera och förbättra kodkvalitet. 
Verktyget är ett väletablerat program som analyserar kod med hjälp av queries. Här används 
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frågespråket ‘CQLinq’ vilket bygger på C#:s LINQ-syntax. NDepend erbjuder en rad 
fördefinierade queries, men tillåter även användare att lägga till sina egna (Shaukat et al., 
2018; s. 45, 458, 462). 
 
Några av C&K-metrikerna fanns redan fördefinierade i NDepend, medan WMC, CBO samt 
RFC behövde läggas till manuellt. I denna studie har författarna utgått från formlerna som 
presenteras i Chidamber & Kemerers (1994, s. 490) artikel vid framställning av queries vilka 
sedan konverterades till CQLinq-format. Dessa queries samlade in C&K-värdena för 
respektive klass i varje projekt som sedan sammanställdes genom att beräkna det totala 
medelvärdet, standardavvikelsen samt medianen för samtliga metriker. Denna process 
demonstreras nedan.  
 
Medelvärde, Standardavvikelse och Median 
Utöver att konvertera formlerna i Chidamber & Kemerer (1994) till CQLinq-format, 
utformades även queries för att beräkna medelvärdet, standardavvikelsen samt medianen för 
dessa. Dessa queries går att hitta under bilaga 2 samt bilaga 3, och följer samma struktur för 
samtliga metriker, med undantag för själva komplexitetsberäkningen. Nedan demonstreras 
hur dessa statistiska beräkningar kan se ut där WMC tas som exempel.  
 
Först beräknas medelvärdet med följande query: 
 

g.Average(x => (double)x.Methods.Sum(m => m.CyclomaticComplexity)) 
 
Här tar ‘g.Average’ genomsnittet av alla klassers totalsummor, medan WMC för varje klass 
beräknas inom parentesen.  
 
Sedan beräknas standardavvikelsen med följande query: 
 

SD_WMC = Math.Sqrt(g.Average(x => Math.Pow((double)x.Methods.Sum(m => 
m.CyclomaticComplexity) - avgWMC, 2))) 

 
Standardavvikelsen beräknas genom att först beräkna avvikelsen för varje enskilt värde i 
datamängden, vilket i detta fall blir WMC-värdet för respektive klass. Detta görs genom 
‘Sum(m => m.CyclomaticComplexity) - avgWMC, 2)’. Alla avvikelsers kvadreras sedan, 
vilket görs genom ‘Math.Pow(..., 2)’. Variansen räknas sedan ut genom att räkna ut 
medelvärdet av dessa kvadrattal, vilket görs med ‘g.Average(...)’. För att slutligen få fram 
standardavvikelsen beräknas kvadratroten av variansen, vilket görs med ‘Math.Sqrt(...)’.  
 
Slutligen beräknas median med följande query: 
 

let wmcValues = g.Select(x => (double)(x.Methods.Sum(m => 
m.CyclomaticComplexity) ?? 0)).OrderBy(v => v).ToList() 
 
Med_WMC  = n % 2 == 0 ? (wmcValues[n/2-1] + wmcValues[n/2]) / 2.0 : 
wmcValues[n/2] 

 
Medianen beräknas genom att först sortera alla värden i en datamängd i storleksordning. För 
att göra detta, skapas en lista bestående av samtliga WMC-värden för varje klass. Detta görs 
genom ‘g.Select(...)’. ‘OrderBy(v => v).ToList()’ sorterar sedan listan i 
storleksordning från minst till störst. Om antalet värden i listan är ojämnt, väljs det mittersta 
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talet ut. Annars beräknas medelvärdet av de två mittersta talen. Detta görs genom ‘n % 2 == 
0 ? (wmcValues[n/2-1] + wmcValues[n/2]) / 2.0 : wmcValues[n/2]’ 
 
WMC 
I NDepende finns ingen fördefinierad query för beräkningen av WMC. Därmed behövde en 
sådan definieras av studiens författare. Metriken mäter komplexiteten inom en klass genom 
att räkna antalet metoder (Chidamber & Kemerers, 1994, s. 490). Detta tillvägagångssätt har 
dock mött kritik av forskare som menar att den förbiser komplexiteten inuti metoderna. 
Därmed räknar många forskare in cyklomatisk komplexitet i WMC-beräkningen för att bättre 
fånga den faktiska komplexiteten inom varje klass, snarare än att enbart räkna antalet metoder 
(Subramanyam & Krishnan 2003, s. 299; Ouellet & Badri 2023, s. 6). Cyklomatisk 
komplexitet genom att räkna antalet möjliga vägar som koden kan ta vid exekvering (Kafura, 
2025, s. 701) och finns även fördefinierad i NDepend. Queryn som räknar ut WMC för varje 
klass, där cyklomatisk komplexitet räknas in, ser ut enligt följande:  
 

(double)x.Methods.Sum(m => m.CyclomaticComplexity)) 
 
Summan av alla metoders komplexitet inom en viss klass räknas ut genom 
‘x.Methods.Sum(...)’, där den cyklomatiska komplexiteten beräknas inom parentesen.  
 
DIT 
Metriken mäter komplexitet genom att undersöka hur djupt ner i arvshierarkin en klass 
befinner sig (Chidamber & Kemerers, 1994, s. 490). Denna beräkning finns inbyggd i 
NDepend. Där räknas även antalet basklasser in samt klassens System.Object (NDepend, 
2026).  
 
NOC 
Metriken mäter komplexitet per klass genom att räkna hur många direkta underklasser den 
har. Denna beräkning finns inbyggd i NDepend (Chidamber & Kemerers, 1994, s. 490). 
Denna query tar enbart hänsyn till de klasser som finns deklarerade i programmet och tar 
således inte hänsyn till typer deklarerade i externa bibliotek. Däremot räknas både arv, och 
implementering av gränssnitt in (NDepend, 2026).   
 
CBO 
Metriken mäter komplexitet genom att räkna antalet kopplingar en klass har till andra klasser. 
En koppling uppstår när klassen använder en annan klass metod eller när den tar emot eller 
returnerar objekt av en annan klass (Chidamber & Kemerers, 1994, s. 490). I NDepend finns 
det inte någon fördefinierad query för att beräkna CBO och har därför tagits fram av studiens 
författare.  
 
Queryn mäter hur många klasser en viss klass känner till genom att dokumentera alla unika 
kopplingar, exklusive arv och gränssnitt som tillhör denna klass (då detta tas i beaktning 
genom NOC samt DIT). Här inkluderas alla unika klasstyper såsom konkreta klasser, 
gränssnitt och strukturer. Queryn ser ut enligt följande: 
 

 x.TypesUsed 
       .Where(used => used != x.BaseClass &&  
                      !x.InterfacesImplemented.Contains(used) &&  
                      !used.IsThirdParty) 
       .Count()) 
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‘x.TypesUsed’ är en inbyggd funktion som hämtar alla unika klasstyper som klassen 
använder sig av och känner till. ‘.Where(used =>....)’ filtrerar bort otyper som inte ska 
räknas som verkliga beroenden enligt CBO-definitionen. Filtret består av tre villkor, där den 
‘used != x.BaseClass’ exkluderar klassens basklass. 
‘!x.InterfacesImplemented.Contains(used)’ exkluderar gränssnitt som klassen 
implementerar, och ‘ !used.IsThirdParty)’ exkluderar typer från tredjepartsbibliotek. 
Slutligen räknar ‘.Count()’ antalet kvarvarande typer efter filtrering, vilket ger klassens 
slutgiltiga CBO-värde. 
 
RFC 
Metriken mäter komplexitet genom att räkna antalet metoder som kan anropas som svar på ett 
meddelande till en klass. Detta inkluderar både klassens egna samt externa metoder 
(Chidamber & Kemerers, 1994, s. 490).  
 
NDepend saknar en fördefinierad query för beräkning av RFC. Däremot erbjuder programmet 
queryn ‘Methods Called’ vilket beräknar antalet metoder som kallas på av klassen. Därför går 
det att kombinera Methods Called med en egendefinierad query med följande struktur: 
 

RFC = |M| U |R| 
 

Här är M mängden av alla lokala metoder i klassen medan R är mängden av alla unika 
metoder i andra klasser som anropas av metoderna i M. Den sammanställda queryn ser ut 
enligt följande: 
 

x.NbMethods + x.Methods.SelectMany(m => 
m.MethodsCalled).Distinct().Count()) 

 
‘x.NbMethods’ beräknar antalet metoder som finns definierade i själva klassen. 
‘x.Methods.SelectMany(m => m.MethodsCalled)’ tittar på varje metod i klassen och 
skapar en lista på alla andra metoder som anropas därifrån. Det inkluderar anrop till andra 
klasser, bibliotek eller ramverk. Sedan rensar ‘Distinct()’ bort dubbletter (om två av 
metoderna anropar samma externa metod räknas den bara en gång). Till sist beräknar 
‘.Count()’ de unika externa anropen. 
 
LCOM 
Metriken mäter komplexitet genom att undersöka hur sammanhängande metoderna inom en 
klass är med varandra. Detta görs genom att beräkna hur många av klassens 
instansvariablerna som respektive metod använder sig av (Chidamber & Kemerers, 1994, s. 
490). Queryn för denna beräkning finns inbyggd i NDepend. Programmet baserar sin 
beräkning på Chidamber och Kemerers uppdaterade LCOM-metrik från 1994, men har 
introducerat ett specialvillkor för att hantera extremfallet med klasser som endast innehåller 
en enskild metod (NDepend, 2026). NDepend gör detta genom formeln: 
 

LCOM = 1 - (sum(MF)/M*F) 
 

Här är M antalet metoder i en klass, F är antalet instansfält i klassen, MF är antalet metoder i 
klassen som har åtkomst till ett specifikt instansfält och Sum(MF) är summan av MF för alla 
klassens instansfält. En klass ses som fullständigt sammanhållen om alla dess metoder 
använder alla dess instansfält, alltså LCOM = 0.  
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3.2.10 Metodologiska överväganden vid användning av LLM 
 
Baltes et al. (2025, s. 1, 16) samt Sallou et al. (2024, s. 103-104) menar att det finns kända 
utmaningar med att implementera LLM vid utförande av experiment. De menar dels att en 
sådan implementering kan försvåra för validitet, reproducerbarhet samt replikerbarhet till 
följd av AI-modellernas icke-deterministiska natur. Här menar de att samma prompt kan 
generera olika resultat. Därför rekommenderar författarna att experimentet genomförs flera 
gånger för att statistiskt säkerställa resultatens tillförlitlighet. I denna studie kommer 
experimentet därför att genomföras 5 gånger per modell, vilket ger ett mer stabilt och 
tillförlitligt underlag för analys. Idealt hade ett större antal iterationer stärkt studiens 
tillförlitlighet, men med hänsyn till studiens tidsram begränsades antalet till fem iterationer 
per modell. 
 
Sallou et al. (2024, s. 104) menar även att det är viktigt att mäta hur mycket svaren varierar. 
Här menar Shi et al. (2026, s. 54) samt Hao et al. (2025, s. 25) att det går att använda 
variationskoefficient (CV) för att analysera stabiliteten och robustheten mellan iterationer. 
Det går därmed att få en bättre uppfattning om studiens reproducerbarhet. I denna studie 
kommer därför CV att beräknas för att mäta variationen mellan modellens output vilket 
presenteras vidare under kapitel 3.3.3. 
 
Baltes et al. (2025, s. 11) menar även att det är viktigt med transparens vid användning av 
LLM. Dels är det viktigt att vara tydliga med hur verktyget används och vilka prompts som 
angetts. Här menar de att det är viktigt att vara tydlig med promptens struktur, dess innehåll 
och format samt motivering av dessa. I denna uppsats presenteras all information om 
promptdesign under kapitel 3.2.5.  
 
Vidare betonar Baltes et al. (2025, s. 1, 8) vikten av dokumentation vid användning av LLM 
då utvecklingen går snabbt framåt. Här menar de att forskare bör förtydliga vilken modell och 
version som används, samt motiv av val, samt vilket datum experimentet genomförts på. 
Denna studie använder sig av följande modeller: 

1.​ claude-opus-4.6-20260423 
2.​ gemini-3.1-pro-preview-04-2026 
3.​ gpt-5.4-2026-04-22 

Experimentet genomfördes på GPT-5.4 den 22 april 2026, och experimentet på Gemini 3.1 
Pro samt Claude Opus 4.6 genomfördes den 23 april 2026.  
 
 
3.3 Dataanalysmetod 
 
I detta kapitel presenteras hur resultatet analyseras. Genom en statistisk analys av empirin 
utvärderas AI-modellernas kodkomplexitet i relation till referensprojektet. Detta kommer 
sedan att möjliggöra en bedömning av respektive modells förmåga att generera kod av låg 
komplexitet.  
 
För att sammanställa resultatet för respektive modell beräknas medelvärdet av samtliga 
iterationers medelvärde, standardavvikelse och medianvärden för varje metrik. Beräkningarna 
utförs manuellt av båda forskarna och jämförs sedan för att validera att siffrorna stämmer. En 
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sådan sammanställning möjliggör en övergripande jämförelse av modellernas prestation och 
utgör grunden för studiens slutsatser.  
 
Både Concas et al. (2007, s. 707) och Alves et al. (2010, s. 3) menar dock att beräkningen av 
enbart medelvärde, median och standardavvikelse är otillräcklig eftersom C&K-värdena 
sällan är normalfördelade mellan klasser i ett system. Medan dessa statistiska mått är 
användbara för att analysera enskilda klasser, missar de det större systemperspektivet. Istället 
för att enbart förlita sig på en sådan sammanslagning föreslår Concas et al. (2007, s. 703) en 
analys av hela systemets statistiska fördelning. Här förespråkar Roubtsov et al. (2009, s. 99) 
en analys av metrikvärdenas skevhet för att få en bättre uppfattning om hur komplexiteten är 
fördelad mellan klasserna. I denna studie tillämpas därför samma metod. Skevheten beräknas 
därmed för varje iteration och sammanställs sedan som ett medelvärde över samtliga 
iterationer. Hur denna beräkning genomförs presenteras under kapitel 3.3.1. 
 
För att möjliggöra en komparativ analys mellan AI-modellerna och referensprojektet 
beräknas även Z-värden. En sådan statistisk analys indikerar om skillnader mellan 
referensprojektets komplexitetsvärden och samtliga AI-modellers komplexitetsvärden är 
statistiskt betydande (Andrade, 2021, s.556). Hur denna beräkning genomförs presenteras 
under kapitel 3.3.2. 
 
Vid användningar av LLM bör variation mellan iterationer analyseras. Då AI-modeller är 
icke-deterministiska kan resultatet variera avsevärt även om prompten är densamma, vilket 
gör det viktigt att ta den statistiska variationen mellan iterationerna i beaktning. Stor variation 
mellan olika körningar kan försvåra studiens reproducerbarhet och påverka hur 
generaliserbara resultaten blir (Sallou et al., 2024, s. 104; Baltes et al., 2025, s. 16). Santos & 
Dias (2021, s. 102) lyfter att statistiska variationer kan beräknas på ett flertal sätt, men att CV 
var att föredra. De beskriver att CV uttrycker standardavvikelsen i förhållande till 
medelvärdet och att det är oberoende av mätskalan. Därmed används CV i denna studie för 
att bedöma resultatets reproducerbarhet. Hur denna beräkning genomförs presenteras under 
kapitel 3.3.3. 
 
 
3.3.1 Skevhet 
 
Skevhet används i statistisk analys för att bedöma hur symmetriskt datanmängden är 
fördelad. Om fördelningen sträcker sig mot den högra eller vänstra svansen betraktas den som 
skev. Om skevheten däremot ligger på 0 är den maximalt symmetrisk, vilket innebär att 
fördelningens vänstra och högra svans är spegelbilder av varandra kring medelvärdet. (Hatem 
et al., 2022, s. 2) 
 
För att beräkna skevhet presenterar Kovchegov (2022, s. 1) en klassisk formel - Pearson's 
second skewness coefficient - vilken lyder:  
 

3 × ((medelvärde − median) / standardavvikelse) 
 
Resultatet befinner sig i intervallet -3 till 3, där ett negativt värde innebär en vänsterlutande 
fördelning och ett positivt värde indikerar en högerlutande fördelning. Ett värde nära 0 
indikerar att storleken på fördelningens svansar är liten. 
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I denna studie analyseras skevhet för varje C&K-metrik inom respektive iteration. Därefter 
beräknas medelvärdet för att sammanställa resultaten per AI-modell. Detta kommer att ge en 
bild av hur komplexiteten är fördelad inom programmen.  
 
 
3.3.2 Z-värde 
 
Z-värde används för att få en snabb överblick av hur ett värde förhåller sig till resten av 
datamängden (Andrade, 2021, s. 556). I denna studie tillämpas Z-värden för att utvärdera hur 
kodkomplexiteten i de AI-genererade projekten står i relation till referensprojektets 
kodkomplexitet.  
 
Studien använder sig av Andrades (2021, s. 556) beräkning av Z-värdet för att analysera och 
presentera hur varje enskild AI-modell presterar i relation till referensprojektet. Denna studie 
delar upp beräkningen i två steg vilket ser ut som följande:  
 

1.​ Beräkna medelvärde (M) och standardavvikelse (SD) för de sex C&K-metrikerna hos 
referensprojektet 

2.​ Z = (x - M) / SD, där x är medelvärdet för respektive C&K-metrik för samtliga 
AI-modellers iterationer, medan M och SD är referensprojektets medelvärde och 
standardavvikelse vilket beräknats i steg 1. 
 

Hur medelvärde samt standardavvikelse för både referensprojekt och de AI-genererade 
projekten beräknas presenteras i kapitel 3.2.9.  
 
Enligt Andrade, C. (2021, s. 556) indikerar ett positivt Z-värde att x är större än 
referensprojektets komplexitetsvärde medan ett negativt Z-värde indikerar att x är mindre. 
Här menar han att ett Z-värde som ligger 2 enheter från 0 ligger ganska långt från 
referensprojektet, medan ett Z-värde som ligger 3 enheter eller mer från 0 bör anses som en 
så kalla outlier.  
 
 
3.3.3 Variationskoefficient 
 
Santos & Dias (2021, s. 101) beskriver CV som ett enhetslöst spridningsmått som dels kan 
användas för att bedöma tillförlitligheten i upprepade mätningar. De menar vidare att CV kan 
tillämpas både när ett enskilt urval studeras och när olika fördelningar jämförs. I denna studie 
används CV för att mäta den relativa variabiliteten mellan AI-modellernas iterationerna, 
vilket är centralt vid bedömning av resultatens reproducerbarhet samt generaliserbarhet 
(Baltes et al., 2025, s. 16). Santos & Dias (2021, s. 103) samt Reed et al. (2002, s. 1235) 
menar att CV beräknas på följande vis: 
 

CV = standardavvikelse / medelvärde 
 

 
3.4 Användning av automatiserade tjänster 
 
I denna studie har både automatiserade analysverktyg och generativa AI-tjänster använts i 
specifika steg av forskningsprocessen. 
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Under arbetet har bland annat Gemini samt NotebookLM använts för att snabbt ge en 
överblick av artiklar under litteratursökningen. Detta möjliggjorde att studiens forskare 
snabbt kunde avgöra om artikeln var relevant för studien innan de väljs ut för att läsas mer 
noggrant. Promptar som har använts i denna kontext är bland annat “Kan du sammanfatta 
artikelns huvudpunkter?” och “Vad säger artikeln om X?”. NotebookLM har även använts 
som ett sökverktyg för att snabbt återfinna specifika delar av text som forskarna tidigare läst. 
Här har prompter som “Var nämner artikeln X?” använts.  
 
Användning av AI för att sammanställa texter medför dock risken att missa viktigt innehåll. 
Om AI-modellen utesluter relevant information kan det leda till att relevanta artiklar gallras 
bort. Detta har dock beaktats genom att inte uteslutande förlita sig på dessa verktyg vid 
litteratursökningen, där samtliga källor har kontrollerats översiktligt manuellt innan de 
exkluderas från studien.  
 
Gemini har även använts i förarbetet som ett bollplank vid initial strukturering av projektet. 
Det har dels använts som stöd för att få en snabb överblick av forskningsfältet och för att 
identifiera prevalenta forskare vilket sedan har validerats manuellt. Gemini har även använts 
som ett metodologiskt stöd för att identifiera möjliga tillvägagångssätt i studiens 
experimentdesign, och vad som kan vara viktigt att tänka på vid användning av generativ AI. 
Här har bland annat promptar som “Kan du ge förslag på olika benchmarks för AI-modellers 
förmåga att skriva kod?” och “Kan du ge förslag på olika metriker som mäter kodkvalitet” 
använts.  
 
En sådan användning av AI-verktyg har bidragit till att effektivisera studiens arbetsprocess 
och möjliggjort en bredare utforskning av metodologiska alternativ än vad som annars hade 
varit praktiskt genomförbart inom studiens tidsram. En potentiell risk med detta 
tillvägagångssätt är dock att studiens inriktning kan ha påverkats av de förslag som 
AI-verktyget presenterat. För att motverka detta har författarna strävat efter att självständigt 
identifiera relevanta teorier och forskare i litteratursökningen, snarare än att okritiskt följa 
verktygets rekommendationer. Slutgiltiga beslut har alltid grundats i akademisk litteratur 
snarare än i AI-genererade förslag.  
 
Utöver detta har Gemini använts som ett språkligt stöd under förarbetet, bland annat för att 
identifiera synonymer samt översätta terminologi från engelska till svenska. Generativ AI 
bedöms i detta avseende vara mer kontextuella än traditionella översättningsverktyg, såsom 
Google Translate, då de har en bättre förståelse för språklig nyans och sammanhang. Gemini 
har dessutom vid enstaka tillfällen nyttjats för att förtydliga svårförståeliga formuleringar i 
akademisk litteratur. Exempel på prompter som använts i detta sammanhang är “Vad är X på 
svenska?” eller “Är följande ord använt på rätt sätt?”. Författarna har dock noggrant 
säkerställt att inget AI-genererat innehåll har tagits rakt av, i syfte att undvika plagiat och 
upprätthålla akademisk integritet.  
 
Trots användning av AI som bland annat sök-och språkverktyg är det slutliga innehållet i 
studien skrivet av författarna. Även om det används för att ge förslag på bland annat forskares 
verk, teori och metod har detta validerats av den akademiska litteratur som författarna funnit i 
litteratursökningen.  
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4 Resultat 
 
Nedan presenteras resultatet i tabeller enligt medelvärde, median och standardavvikelse för 
varje C&K-metrik per iteration och modell, samt för referensprojektet. Längst ned i 
respektive tabell sammanställs värdena från samtliga iterationer till ett medelvärde. För de 
tabeller som redovisar medelvärden presenteras dessutom standardavvikelsen mellan 
iterationerna. 
 
En snabb genomgång av de olika metriker nedan: 

●​ WMC: Mäter hur många metoder en klass har och hur komplexa de är. 
●​ DIT: Mäter hur djupt ner i ett arvsträd en klass befinner sig. 
●​ NOC: Mäter hur många direkta subklasser en specifik klass har. 
●​ CBO: Mäter hur kopplad en klass är till andra klasser. 
●​ RFC: Mäter det totala antalet metoder som kan köras när en metod i klassen anropas. 
●​ LCOM: Mäter hur väl metoderna i en klass delar på klassens variabler. 

 
 
4.1 Komplexitetsvärden 
 
Tabell 1 presenterar medelvärde, median och standardavvikelse för varje C&K-metrik i 
referensprojektet, vilket utgör jämförelsebasen för studiens övriga resultat. 
 

Tabell 1: Referensprojektet 

Mätvärde WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

Medel- 
värde 

2.804 1.482 0.2202 1.592 18.632 0.071 

Median 0.7 1.3 0 0.6 11.7 0 

SD 4.98 0.682 0.75 2.35 19 0.117 

 
Tabell 2 presenterar medelvärdet för respektive C&K-metrik för samtliga iterationer i den 
GPT-genererade koden. Varje värde representerar genomsnittet över samtliga klasser inom en 
given iteration och ger en övergripande bild av kodens kodkomplexitet. I tabellens nedersta 
rader presenteras även det totala medelvärdet över alla iterationer samt standardavvikelsen 
(SD) mellan iterationernas medelvärden. 
 

Tabell 2: GPT-5.4 (Medelvärde) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

1 50 5.82 1.92 0 2.24 27.3 0.19 
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Tabell 2: GPT-5.4 (Medelvärde) 

2 51 4.84 1.9 0 2.41 35.57 0.19 

3 40 5.98 2.48 0.18 1.68 32.95 0.2 

4 54 4.81 1.87 0.019 2.33 31.06 0.11 

5 55 5.35 1.78 0.036 2.16 32.84 0.11 

Total 
Average  

50 5.36 1.99 0.047 2.164 31.944 0.16 

SD  0.48 0.25 0.07 0.26 2.73 0.04 

 
Tabell 3 presenterar medianen för respektive C&K-metrik för samtliga iterationer i den 
GPT-genererade koden. Till skillnad från medelvärdet är medianen mindre känslig för 
extremvärden och ger därmed en mer robust bild av den typiska klassens komplexitet. 
Tabellens nedersta rad redovisar det totala medelvärdet. 
 

Tabell 3: GPT-5.4 (Median) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

1 50 4 1 0 2 15 0 

2 51 3 1 0 1 20 0 

3 40 3 2 0 1 19 0 

4 54 2 1 0 1 14 0 

5 55 4 1 0 1 17 0 

Total 
Average  

50 3.2 1.2 0 1.2 17 0 

 
Tabell 4 presenterar standardavvikelsen för respektive C&K-metrik för samtliga iterationer i 
den GPT-genererade koden. Tabellens nedersta rad redovisar det totala medelvärdet av 
standardavvikelserna. 
 

Tabell 4: GPT-5.4 (SD) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 
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Tabell 4: GPT-5.4 (SD) 

1 50 5.68 1.31 0 2.57 25.19 0.27 

2 51 5.54 1.3 0 2.63 31.06 0.26 

3 40 8.39 1.48 1.09 1.74 29.81 0.29 

4 54 5.49 1.32 0.13 2.92 29.81 0.25 

5 55 5.39 1.34 0.19 2.79 31.47 0.25 

Total 
Average  

50 6.098 1.35 0.282 2.53 29.468 0.264 

 
Tabell 5 presenterar motsvarande medelvärden för Gemini-genererad kod, strukturerad på 
samma sätt som tabell 2. 
 

Tabell 5: Gemini 3.1 Pro (Medelvärde) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

1 35 3.94 2.49 0 1.86 32.8 0.17 

2 69 3.22 2.07 0 1.58 32.62 0.16 

3 32 4.75 2.59 0 2.09 36.25 0.25 

4 31 3.87 2.39 0 2 37.26 0.23 

5 41 4.02 2.29 0 2.1 33.37 0.18 

Total 
Average  

41.6 3.96 2.366 0 1.926 34.46 0.198 

SD  0.49 0.18 0 0.19 1.92 0.04 

 
 
Tabell 6 presenterar medianvärden per iteration för Gemini-genererad kod, strukturerad på 
samma sätt som tabell 3. 
 

Tabell 6: Gemini 3.1 Pro (Median) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

40 



 

Tabell 6: Gemini 3.1 Pro (Median) 

1 35 1 3 0 1 21 0 

2 69 0 1 0 0 18 0 

3 32 3 3 0 1.5 36 0 

4 31 0 3 0 2 27 0 

5 41 2 3 0 2 19 0 

Total 
Average  

41.6 1.2 2.6 0 1.3 24.2 0 

 
Tabell 7 presenterar standardavvikelsen per iteration för Gemini-genererad kod, strukturerad 
på samma sätt som tabell 4. 
 

Tabell 7: Gemini 3.1 Pro (SD) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

1 35 4.86 1.4 0 2.37 26.23 0.27 

2 69 5.4 1.38 0 2.4 28.12 0.27 

3 32 5.31 1.39 0 2.24 24.19 0.31 

4 31 5.06 1.45 0 2.14 28.52 0.29 

5 41 4.74 1.37 0 2.45 27.6 0.28 

Total 
Average  

41.6 5.074 1.398 0 2.32 26.932 0.284 

 
Tabell 8 presenterar medelvärden per iteration för Claude-genererad kod, strukturerad på 
samma sätt som tabell 2. 
 

Tabell 8: Claude Opus 4.6 (Medelvärde) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

1 19 9.47 0.95 0 2.79 28.89 0 

2 11 19.45 1 0 2.64 35.27 0.085 
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Tabell 8: Claude Opus 4.6 (Medelvärde) 

3 23 7.57 0.96 0 2 26.3 0 

4 16 13.62 0.81 0 2.75 30.69 0.054 

5 31 7.23 0.58 0 3.97 23.81 0 

Total 
Average  

20 11.468 0.86 0 2.83 28.992 0.0278 

SD  4.6 0.15 0 0.64 4 0.04 

 
Tabell 9 presenterar medianen per iteration för Claude-genererad kod, strukturerad på samma 
sätt som tabell 3. 
 

Tabell 9: Claude Opus 4.6 (Median) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

1 19 6 1 0 3 24 0 

2 11 12 1 0 1 13 0 

3 23 6 1 0 0 29 0 

4 16 12 1 0 1 22.5 0 

5 31 4 1 0 3 21 0 

Total 
Average  

20 8 1 0 1.6 21.9 0 

 
Tabell 10 presenterar standardavvikelsen per iteration för Claude-genererad kod, strukturerad 
på samma sätt som tabell 4. 
 

Tabell 10: Claude Opus 4.6 (SD) 

Iteration 
Antal 
Klasser WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

1 19 13.14 0.22 0 3.4 26.9 0 

2 11 23.93 0 0 2.96 43.86 0.27 

3 23 6.67 0.2 0 4.84 17.14 0 
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Tabell 10: Claude Opus 4.6 (SD) 

4 16 10.09 0.39 0 3.34 23.92 0.21 

5 31 6.65 0.49 0 4.78 13.46 0 

Total 
Average  

20 12.096 0.26 0 3.864 25.056 0.096 

 
 
4.2 Övrigt 
 
För en djupare förståelse för hur samtliga AI-modeller kan påverka teknisk skuld är det även 
värt att behandla de mer praktiska aspekterna av kodgenereringsprocessen. Här 
dokumenterades modellernas totala tidsåtgången för kodgenerering, samt en presentation av 
antalet kompletterande prompts per iteration.  
 
Tidsaspekten för genereringen av projekten varierade mellan modellerna. Claude visade högst 
effektivitet då genereringen av projekten snittade på cirka 12 minuter per iteration. GPT 
snittade i sin tur på cirka 26 minuter, medan Gemini var den mest tidskrävande modellen med 
en genomsnittlig genereringstid på cirka 31 minuter.  
 
Gemensamt för samtliga modeller var att ingen av iterationerna klarade att generera det 
fullständiga projektet utan kompletterande promptar. Behovet av dessa korrigeringar 
varierade dock markant mellan modellerna. Värt att notera är även att samma bristande krav 
alltid gav samma kompletterande prompt.  
 
Claude hade det mest stabila och förutsägbara resultatet, där det för samtliga iterationer 
endast krävdes en 1 kompletterande prompt per iteration. För GPT och Gemini var processen 
betydligt mer oregelbunden. För GPT pendlade antalet korrigerande prompter mellan 2 och 5 
där även Gemini uppvisade ett liknande, varierande mönster där antalet korrigerande 
prompter pendlade mellan 1 och 5.  
 
Nedan sammanställs de kvantitativa observationerna gällande initial tidsåtgång före 
korrigerande promptning samt antalet korrigerande prompter per iteration. 
 

Tabell 11: Kvantitativa observationerna 

AI-modell Initial tidsåtgång 
Korrigerande 
prompter (Iter. 1-5) 

Genomsnittligt antal 
korrigeringar 

GPT-5.4 ~26 2, 3, 5, 2, 2 2.8 

Gemini 3.1 Pro ~31 3, 5, 3, 5, 1 3.4 

Claude Opus 4.6 ~12 1, 1, 1, 1, 1 1 
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5 Analys 
 
I detta kapitel genomförs en analys av resultatet. Nedan presenteras dels en analys av 
skevheten för respektive modell och iteration, för att undersöka hur komplexiteten är fördelad 
mellan klasserna. Ytterligare presenteras modellernas Z-värden för att jämföra dem med 
referensprojektet, och slutligen presenteras en sammanställning av CV-värden för respektive 
modell och iteration för att kunna bedöma studiens reproducerbarhet och modellernas 
förutsägbarhet.  
 
 
5.1 Analys av skevhet 
 
I detta avsnitt analyseras skevheten inom projekten. Vänsterlutande skevhet innebär att 
medelvärdet är mindre än medianen - alltså finns det klasser inom projektet som har så låga 
värden att de drar ner medelvärdet även fast resterande klasser har ett högre värde. 
Högerlutande skevhet innebär istället att medelvärdet är högre än medianen - alltså finns det 
klasser som har så höga värden att de drar upp medelvärdet även fast resterande klasser 
presterar lägre. Detta ger en överblick av hur komplexiteten är fördelad mellan klasserna 
inom projekten. 
  
Innan analysen presenteras bör ett antal metodologiska noteringar göras gällande tolkningen 
av skevhetsvärdena i tabellerna. I de fall standardavvikelsen är noll betecknas skevheten som 
‘0’ i tabellen. Även om skevhet matematiskt är odefinierad vid SD = 0 innebär ett sådant 
resultat att samtliga klasser har ett identiskt värde för den aktuella metriken, vilket i praktiken 
motsvarar en helt symmetrisk fördelning utan skevhet. I de fall där SD inte är noll men där 
medelvärdet och medianen är identiska, det vill säga att (medelvärde - median) = 0, betecknas 
skevheten som ‘0.0’. Denna distinktion används för att skilja ett beräkningsbart nollresultat 
från det matematiskt odefinierabara fallet innan.  
 
För att ge en överblick över hur respektive modell presterar generellt beräknas ett medelvärde 
av skevheten över samtliga fem iterationer per metrik. I de fall där iterationerna är skeva åt 
samma håll beräknas ett vanligt medelvärde. I de fall där vissa iterationer uppvisar 
högerskevhet och andra vänsterskevhet skulle ett vanligt medelvärde vara missvisande, då 
positiva och negativa värden tar ut varandra. I sådana fall beräknas istället medelvärdet av 
absolutvärdena, vilket återspeglar skevhetens styrka oberoende av riktning. Eftersom ett 
absolutvärdesmedelvärde inte anger riktning markeras dessa värden med ‘+-’ i tabellen 
(exempelvis ‘+-1.4’), och de enskilda iterationernas värden diskuteras separat i texten under 
respektive tabell. 
 
Den beräknade skevheten kan tolkas på fyra nivåer enligt Hatem et al. (2022, s.3): 

1.​ Ingen skevhet: Vid resultat av 0.  
2.​ Låg skevhet: Vid resultat mellan -0.5 och 0.5.  
3.​ Måttlig skevhet: Vid resultat mellan 0.5 och 1.0 (eller -0.5 till -1.0). 
4.​ Kraftig skevhet: Vid resultat över 1.0 (eller under -1.0). 
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Tabell 12: Skevhet hos Referensprojektet 

WMC 
(skevhet) 

DIT 
(skevhet) 

NOC 
(skevhet) 

CBO 
(skevhet) 

RFC 
(skevhet) 

LCOM 
(skevhet) 

1.3 0.8 0.9 1.3 1.1 1.8 

 
I tabell 12 utmärker sig skevhetskoefficienten för LCOM i förhållande till övriga metriker. 
Detta indikerar en asymmetrisk fördelning, där majoriteten av klasserna i referensprojektet 
uppvisar lägre LCOM-värden, medan ett fåtal extremvärden i form av klasser med mycket 
hög LCOM-värden förskjuter medelvärdet uppåt. 
 

Tabell 13: Skevhet hos GPT-5.4 

Iterationer 
WMC 
(skevhet) 

DIT 
(skevhet) 

NOC 
(skevhet) 

CBO 
(skevhet) 

RFC 
(skevhet) 

LCOM 
(skevhet) 

Iteration 1 1.0 2.1 0 0.3 1.5 2.1 

Iteration 2 1.0 2.1 0 1.6 1.5 2.2 

Iteration 3 1.1 1.0 0.5 1.2 1.4 2.1 

Iteration 4 1.5 2.0 0.4 1.4 1.7 1.3 

Iteration 5 0.8 1.7 0.6 1.2 1.5 1.3 

Average  1.1 1.8 0.3 1.1 1.5 1.8 

 
I tabell 13 utmärker sig skevhetskoefficienterna för LCOM samt DIT i förhållande till övriga 
metriker. LCOM uppvisar kraftig högerskevhet i samtliga iterationer, där iteration 1-3 även är 
betydligt högre än iteration 4-5. Detta mönster överensstämmer med referensprojektet, vars 
LCOM-skevhet (1.8) sammanfaller med GPT:s genomsnittliga skevhet över samtliga 
iterationer. Även DIT-skevhet avviker i tabellen med en kraftig högerskevhet (1.8), vilket 
indikerar att de flesta klasser befinner sig relativt nära rotnoden i arvshierarkin, med ett fåtal 
djupare klasser som drar medelvärdet uppåt. Detta står i kontrast till referensprojektets 
DIT-skevhet (0.8) som är måttligt högerskev.  
 
NOC utmärker sig även med låg en högerskevhet (0.3), vilket indikerar att nästan alla klasser 
har samma antal underklasser. Detta skiljer sig från referensprojektet som uppvisade måttlig 
högerskevhet hos NOC-värdena. Till sist särskiljer sig iteration 1 med låg högerskevhet för 
CBO (0.3), medan samtliga övriga iterationer uppvisar kraftig högerskevhet. Detta indikerar 
att kopplingsfördelningen i iteration 1 är mer jämn mellan klasserna, medan de övriga 
iterationerna präglas av att ett fåtal klasser är starkt sammankopplade och drar upp 
medelvärdet. 
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Tabell 14: Skevhet hos Gemini 3.1 Pro 

Iteration 
WMC 
(skevhet) 

DIT 
(skevhet) 

NOC 
(skevhet) 

CBO 
(skevhet) 

RFC 
(skevhet) 

LCOM 
(skevhet) 

Iteration 1 1.8 -1.1 0 1.1 1.4 1.9 

Iteration 2 1.8 2.3 0 2.0 1.6 1.8 

Iteration 3 1.0 -0.9 0 0.8 0.0 2.4 

Iteration 4 2.3 -1.3 0 0.0 1.1 2.4 

Iteration 5 1.3 -1.6 0 0.1 1.6 1.9 

Average 1.6 +-1.4 0 0.8 1.1 2.1 

 
I tabell 14 utmärker sig skevhetskoefficienterna för DIT i förhållande till övriga metriker, där 
DIT uppvisar en genomsnittlig skevhetsstyrka på 1.4 (beräknat på absolutvärden), vilket 
klassificeras som kraftig skevhet. Riktningen är dock inkonsekvent då fyra iterationer är 
vänsterskeva och medan en iteration är högerskev, vilket indikerar låg reproducerbarhet i 
fördelningens form. En vänsterskev fördelning innebär att majoriteten av klasserna befinner 
sig på högre nivåer i arvshierarkin, med ett fåtal klasser nära rotnoden drar medelvärdet 
nedåt. Även NOC utmärker sig, där samtliga klasser saknar underklasser vilket resulterar i en 
skevhet på noll över samtliga iterationer.  
 

Tabell 15: Skevhet hos Claude Opus 4.6 

Iteration 
WMC 
(skevhet) 

DIT 
(skevhet) 

NOC 
(skevhet) 

CBO 
(skevhet) 

RFC 
(skevhet) 

LCOM 
(skevhet) 

Iteration 1 0.8 -0.7 0 -0.2 0.5 0 

Iteration 2 0.9 0 0 1.7 1.5 0.9 

Iteration 3 0.7 -0.6 0 1.2 -0.5 0 

Iteration 4 0.5 -1.5 0 1.6 1.0 0.8 

Iteration 5 1.5 -2.6 0 0.6 0.6 0 

Average 0.9 -1.1 0 +-1.1 +-0.8 0.3 

 
I tabell 15 utmärker sig WMC i förhållande till övriga metriker, där iteration 5 uppvisar 
kraftig högerskevhet (1.5) till skillnad från de övriga iterationerna som uppvisar låg till 
måttlig skevhet (0.5-0.9). Detta indikerar att iteration 5 innehåller ett fåtal klasser med 
betydligt fler eller mer komplexa metoder än övriga klasser i samma iteration.  
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DIT uppvisar måttlig vänsterskevhet i iteration 1 och 3, samt kraftig vänsterskevhet i iteration 
4 och 5, ett mönster som liknar det hos Gemini. Iteration 2 är ett undantag, där skevheten är 
odefinierad till följd av att samtliga klasser befinner sig på arvsdjup 1, vilket kan indikera att 
alla klasser ärver direkt från en gemensam basklass. Likt Gemini saknar samtliga av Claudes 
klasser underklasser, vilket resulterar i ett NOC med ett skevhetsvärde på noll för samtliga 
iterationer.  
 
CBO uppvisar högerskevhet i samtliga iterationer utom iteration 1, som uppvisar låg 
vänsterskevhet (-0.2). RFC uppvisar högerskevhet i samtliga iterationer utom iteration 3, som 
uppvisar låg vänsterskevhet (-0.5). Den låga vänsterskevheten i dessa iterationer indikerar att 
fördelningen är nära symmetrisk, men med en svag tendens där ett fåtal klasser med färre 
kopplingar respektive färre metodanrop drar medelvärdet något nedåt. I iteration 1, 3 och 5 är 
skevheten för LCOM odefinierad då SD är noll, och betecknas därmed som 0 i tabellen. Detta 
beror på att samtliga klasser i dessa iterationer har ett LCOM-värde på 0, vilket indikerar att 
alla metoder i varje klass delar gemensamma instansvariabler och att klasserna således 
uppvisar fullständig sammanhållning. 
 
 
5.2 Analys av Z-värde 
 
I detta avsnitt ställs de AI-genererade projektens komplexitetsvärden i relation till 
referensprojektets med hjälp av Z-värdet. Först presenteras tre tabeller för respektive 
AI-modell, där medelvärde för AI-modellen ställs i relation till medelvärde och 
standardavvikelsen för referensprojektet, för att se om de AI-genererade projekten befinner 
sig i samma intervall.  
 
Det beräknade Z-värdet kan tolkas på sju olika nivåer enligt Andrade (2021, s.556). 

1.​ Extremt låg 
Vid värde av -3 eller lägre. Den AI genererade koden presterar signifikant mycket 
bättre än referensprojektet utifrån det specifika måttet. 

2.​ Låg 
Vid värde av -2 eller lägre. Den AI genererade koden presterar bättre än 
referensprojektet utifrån det specifika måttet. 

3.​ Normal/låg 
Vid värde av -0.5 eller lägre. Den AI genererade koden presterar på samma nivå, om 
inte lite bättre än referensprojektet utifrån det specifika måttet. 

4.​ Normal 
Vid värde mellan -0.5 och 0.5. Den AI genererade koden presterar på samma nivå 
som referensprojektet utifrån det specifika måttet. 

5.​ Normal/hög 
Vid värde av 0.5 eller högre. Den AI genererade koden presterar på samma nivå, om 
inte lite sämre än referensprojektet utifrån det specifika måttet. 

6.​ Hög 
Vid värde av 2 eller högre. Den AI genererade koden presterar sämre än 
referensprojektet utifrån det specifika måttet. 

7.​ Extremt hög 
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Vid värde av 3 eller högre. Den AI genererade koden presterar signifikant mycket 
sämre än referensprojektet utifrån det specifika måttet. 

 

Tabell 16: Z-värde för GPT-5.4 

Metrik 
Medelvärde 
(GPT) 

Medelvärde 
(Referens- 
projekt) 

SD 
(Referens- 
projekt) Z-värde Tolkning 

WMC 5.36 2.804 4.98 0.5 Normal/hög 

DIT 1.99 1.482 0.682 0.7 Normal/hög 

NOC 0.047 0.2202 0.75 - 0.2 Normal 

CBO 2.164 1.592 2.35 0.2 Normal 

RFC 31.944 18.632 19 0.7 Normal/hög 

LCOM 0.16 0.071 0.117 0.8 Normal/hög 

 
I tabell 16 utmärker sig Z-värdet något för LCOM i förhållande till övriga metriker. Värdet på 
0.8 visar att klasserna i den GPT-genererade koden inte är lika sammanhängande som i 
referensprojektet. Dock är denna skillnad inte markant stor. Ytterligare visar tabellen att NOC 
har ett negativt Z-värde, vilket indikerar att klasserna genererad av GPT generellt sett har 
färre underklasser än referensprojektet, men denna skillnad är såpass liten att den 
klassificeras som ej signifikant. 
 

Tabell 17: Z-värde för Gemini 3.1 Pro 

Metrik 
Medelvärde 
(Gemini) 

Medelvärde 
(Referens- 
projekt) 

SD 
(Referens- 
projekt) Z-värde Tolkning 

WMC 3.96 2.804 4.98 0.2 Normal 

DIT 2.366 1.482 0.682 1.3 Normal/hög 

NOC 0 0.2202 0.75 -0.3 Normal 

CBO 1.926 1.592 2.35 0.1 Normal 

RFC 34.46 18.632 19 0.8 Normal/hög 

LCOM 0.198 0.071 0.117 1.1 Normal/hög 

 
I tabell 17 utmärker sig Z-värdet något för LCOM i förhållande till övriga metriker - ett 
mönster som även identifierades i hos GPTs kod. Ytterligare står DIT ut i denna tabell, där 
värdet på 1.3 innebär att klasserna genererade av Gemini generellt har något djupare 
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arvshierarkier än klasserna i referensprojektet. Z-värdet för NOC är även negativt i denna 
analys, vilket liknar analysen av GPT. 
 

Tabell 18: Z-värde för Claude Opus 4.6 

Metrik 
Medelvärde 
(Claude) 

Medelvärde 
(Referens- 
projekt) 

SD 
(Referens- 
projekt) Z-värde Tolkning 

WMC 11.468 2.804 4.98 1.7 Normal/hög 

DIT 0.86 1.482 0.682 -0.9 Normal/låg 

NOC 0 0.2202 0.75 -0.3 Normal 

CBO 2.83 1.592 2.35 0.5 Normal/hög 

RFC 28.992 18.632 19 0.5 Normal/hög 

LCOM 0.0278 0.071 0.117 -0.4 Normal 

 
I tabell 18 utmärker sig Z-värdet något för WMC i förhållande till övriga metriker. Detta 
innebär att klasserna genererade av Claude har högre metodtäthet än klasserna i 
referensprojektet. Ett annat Z-värde som står ut är DIT, där ett negativt värde innebär att 
klasserna genererade av Claude generellt ligger högre upp i arvshiearkin än klasserna i 
referensprojektet. Att LCOM också är negativt är anmärkningsvärt då de andra 
AI-modellerna har presterat sämre för denna metrik i jämförelse med referensprojektet. Även 
här är NOC negativt, likt de andra AI-modellernas Z-värde analys. 
 
 
5.3 Analys av variationskoefficient 
 
I detta kapitel analyseras variationen mellan respektive AI-modells iterationer. För varje 
modell presenteras CV-värden för samtliga C&K-metriker, uppdelade per mätvärde: 
medelvärde, median och standardavvikelse. CV för medelvärdet visar hur konsekvent det 
genomsnittliga utfallet är mellan iterationerna. CV för medianen visar hur stabil den centrala 
fördelningen är, och CV för standardavvikelsen visar hur konsekvent spridningen i den 
genererade koden är mellan iterationerna. Detta möjliggör en analys av i vilken utsträckning 
modellerna genererar strukturellt konsekvent kod vid upprepade körningar, samt hur 
reproducerbar studien är.  
 
Enligt Reed et al. (2002, s. 1235-1238) uttrycks ofta CV i procent. Här presenterar de 5 
stycken procentintervaller, vilket även denna studie kommer att utgå från. Intervallerna ser ut 
enligt följande: 

1.​ Under 10 %: Låg variabilitet 
2.​ 10 - 20 %: Måttlig variabilitet 
3.​ 20 - 30 %: Acceptabel variabilitet 
4.​ 30 - 40 %: Hög variabilitet 
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5.​ Över 40 %: Extrem variabilitet 
 
Det bör dock tas i beaktning att variansen sätts i relation till det egna medelvärdet, vilket kan 
resultera i siffror som ser höga ut, men som i absoluta tal är låga. En variation från 
exempelvis en metod per klass till tre är procentuellt en stor ökning, men som i praktiken 
utgör en marginell ökning i kodkomplexiteten (Santos & Dias, 2021, s. 102-103). CV-värdena 
bör därmed tolkas i sitt sammanhang snarare än i isolation.  
 

Tabell 19: CV  

Mätvärde WMC DIT NOC CBO RFC LCOM 

GPT-5.4 9% 13% 149% 12% 9% 25% 

Gemini 3.1 
Pro 

12% 8% - 10% 6% 20% 

Claude 
Opus 4.6 

40% 17% - 23% 14% 144% 

 
I tabell 19 finns det främst tre värden som indikerar en hög eller extrem variabilitet, vilket är 
NOC för GPT, samt WMC och LCOM för Claude. Dessa värden bör dock granskas mer 
noggrant, och i relation till dessa värdens medelvärde, vilket går att hitta i kapitel 4.1.  
 
CV-värdet för GPTs NOC uppnår 149%, vilket vid första anblick antyder extrem variation. 
Det blir dock tydligt genom att titta på tabell 2, att denna höga variationskoefficient orsakas 
av att GPTs genomsnittliga NOC-värde ligger nära 0. Genom att granska de faktiska siffrorna 
blir det tydligt att variationen i själva verket är mycket liten där iterationen med högst NOC 
ligger på ca 0.22 medan den lägsta ligger på 0. Detta är egentligen en försumbar skillnad.  
 
På liknande sätt antyder CV-värdet LCOM i Claude på 144% att variabiliteten är extrem. 
Men även här går det i Tabell 8 att se hur medelvärdet ligger nära 0, och där iterationen med 
högst LCOM ligger på ca 0.085 medan den lägsta ligger på 0.  
 
Det C&K-värde vars höga CV inte kan förklaras av ett nollnära medelvärde är WMC för 
Claude (40%), som gränsar till extrem variabilitet. Iterationernas genomsnittliga 
WMC-värden sträcker sig från 7.23 till 19.45 (Tabell 8) där den högsta iterationens Z-värde 
vid beräkning ligger på 3.34. Detta är extremt hög och innebär att denna iteration inte 
befinner sig inom referensprojektets intervall.  
 
 
5.4 Sammanfattande analys och tolkning 
 
Referensprojekt  
Projektet har relativt hög standardavvikelse för alla metriker utom DIT, vilket tyder på att det 
finns ett flertal outliers inom projektet. Detta syns även i projektets skevhet. 
Referensprojektets resultat uppvisar en måttlig högerlutande skevhet hos värdena för DIT och 
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NOC vilket visar att vissa klasser ligger längre ner i arvshierarkin och att vissa klasser har 
något fler barn än resterande klasser och då drar upp medelvärdet.   
 
Projektet har även en kraftig högerlutande skevhet hos resterande metriker (WMC, CBO, 
RFC och LCOM), vilket tyder på att ett fåtal klasser har mycket fler metoder, större 
responssett, tajtare koppling till andra klasser eller sämre sammanhållning  än resterande 
klasser i projektet och därmet drar upp medelvärdet.  
 
WMC 
Samtliga tre modeller uppvisar medelvärden för WMC som överstiger referensprojektets 
2.804, men med varierande grad. Gemini ligger närmast med ett medelvärde på 3.96 
(Z-värde: 0.2), följt av GPT på 5.36 (Z-värde: 0.5), medan Claude avviker mest med ett 
medelvärde på 11.468 (Z-värde: 1.7) - nästan två standardavvikelser över 
referensmedelvärdet. Samtliga värden ryms dock inom referensintervallet, vilket delvis 
förklaras av referensprojektets höga standardavvikelse (4.98). Ytterligare uppvisar alla 
modeller en högerskev fördelning, vilket tyder på att det i respektive kodbas finns ett fåtal 
klasser med ovanligt många metoder som drar upp medelvärdet. Detta mönster är mest uttalat 
hos GPT (1.1) och Gemini (1.6), medan Claudes skevhet är något måttligare (0.9).  
 
Att modellerna uppvisar kod med ett fåtal tunga klasser som drar upp medelvärdet menar 
Concas et al. (2007, s. 687) är naturligt för mjukvaruprojekt. Vissa klasser är mer centrala 
eller har större ansvarsområden än andra. Det är därför inte anmärkningsvärt att både GPT 
och Gemini uppvisar en sådan ojämn fördelning av komplexitet. Denna fördelning uppvisas 
även av referensprojektet (1.3). Claude sticker däremot ut med en endast måttlig 
högerskevhet hos 4 utav 5 iterationer, vilket innebär att ansvar och uppgifter är jämnare 
fördelade mellan klasserna. 
 
Gemini uppvisar ett Z-värde inom normalt intervall, något förhöjt i förhållande till 
referensprojektet, men utan märkbar avvikelse. Däremot uppvisar Claude ett Z-värde på 1.7 
vilket är betydligt högre än övriga modeller och är på gränsen till högt. I snitt hade Claude 
betydligt färre klasser vilket var en tydlig trend genom de flesta iterationer, där en av 
iterationerna hade så få som 11 klasser och uppvisade ett WMC på hela 19.45. Detta indikerar 
att Claude har en tendens att ibland skapa gudklasser med stora ansvarsområden vilket är en 
dålig implementering av SRP och Martins (2009, s.136-140) påstående om att klasser bör 
hållas så små som möjligt. Det är dock svårt att utifrån resultaten avgöra huruvida de höga 
värdena enbart beror på klasser med ett stort antal metoder, eller om de även förvärras av en 
komplex intern logik.  
 
En större klass kräver större kognitiv belastning vid underhåll då den ofta är svårare att förstå. 
Det ökar ofta tiden det tar för utvecklare att hitta det de behöver. Detta, menar Martin (2009, 
s.136-140), riskerar att försämra kodens analyserbarhet, vilket är en central aspekt inom 
underhållbarhet (ISO/IEC 5055:2021). Detta tyder på att projekt skapade av Claude Opus 4.6 
(och i viss utsträckning GPT-5.4) har sämre modifierbarhet då koden är mindre förutsägbar 
(Chidamber & Kemerer, 1991, s. 202).  
 
Att klasser innehåller många metoder ökar även risken att de är applikationsspecifika, vilket 
kan begränsa klassens återanvändbarhet (Chidamber & Kemerer, 1991, s. 202). Då klasserna 
är stora blir de svårare att plocka ut och använda i andra projekt eller i en annan del av 
systemet (Martin, 2009, s.136). Detta kan påverka den tekniska skulden vid expansion av 
projekt då gemensamma beteenden istället måste skrivas om från grunden, vilket förlänger 
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tiden det tar att göra ändringar i koden (Mejba et al., 2023, s. 116) Detta försämrar alltså även 
både kodens modularitet och modifierbarhet.  
 
För GPT och Gemini innebär den ojämna komplexiteten att ett fåtal klasser kan bli 
flaskhalsar vid underhåll (Sturtevant, 2013, s. 146). Resterande klasser kommer däremot 
sannerligen vara lättare att underhålla och förstå. Den måttliga skevheten som den 
Claude-genererade koden uppvisar i kombination med det höga Z-värdet tyder på att många 
klasser i snitt kommer att vara svårare att analysera och återanvända på grund av att klasserna 
innehåller fler metoder.  
 
Claude uppvisar även extrem variabilitet (CV = 40%) för WMC, där iterationernas 
genomsnittliga värden sträcker sig från 7.23 till 19.45. En sådan variation innebär att det blir 
svårt att förutsäga hur kodstrukturen som Claude Opus 4.6 kommer att generera vilket kan 
försvåra användningen av modellen som ett tillförlitligt verktyg. Iterationen med högst 
genomsnittligt WMC hade ett Z-värde på 3.34 vilket överskrider referensprojektets intervall. 
Denna körning visar att det vid användning av Claude Opus 4.6 finns en risk att modellen 
genererar klasser med onödigt hög komplexitet, vilket kan medföra betydande 
underhållsproblem.  
 
DIT 
Modellerna uppvisar en mer utspridd bild för DIT än för WMC. Claude avviker mest åt det 
lägre hållet med ett medelvärde på 0.86 (Z-värde =  -0.9), vilket innebär att dess klasser 
generellt har ett grundare arvsdjup än referensprojektets 1.482. GPT placerar sig närmast 
referensprojektet med ett medelvärde på 1.99 (Z-värde = 0.7), medan Gemini uppvisar det 
högsta värdet på 2.366 (Z-värde = 1.3), vilket är mer än en standardavvikelse över 
referensmedelvärdet. Samtliga värden ryms dock inom referensintervallet. 
 
Fördelningarna för DIT skiljer sig markant mellan modellerna. GPT uppvisar kraftig 
högerskevhet, vilket indikerar att de flesta klasser befinner sig nära rotnoden medan ett fåtal 
klasser med djupare arv drar upp medelvärdet. Gemini uppvisar däremot måttlig till kraftig 
vänsterskevhet i fyra av fem iterationer, vilket innebär att djupt arv är ett genomgående 
mönster snarare än ett resultat av enstaka extremfall, det är istället ett fåtal klasser med låga 
DIT-värden som drar ned medelvärdet. Iteration 2 utgör ett undantag, där Gemini uppvisar 
kraftig högerskevhet som avviker från detta mönster. Även Claude uppvisar måttlig till 
kraftig vänsterskevhet i fyra av fem iterationer, vilket indikerar att majoriteten av klasserna 
har ett högre DIT-värde än medelvärdet och att det är ett fåtal klasser med grunt arvsdjup som 
drar ned medelvärdet. I iteration 2 är skevheten odefinierad då samtliga klasser befinner sig 
på samma nivå i arvshierarkin. Samtidigt uppvisar referensprojektet en måttlig högerskevhet 
vilket tyder på att det finns ett fåtal klasser som befinner sig längre ner i arvshierarkin som 
drar upp medelvärdet.  
 
Att Claude uppvisar lägre genomsnittligt DIT-värde än referensprojektet, menar Chidamber 
& Kemerer (1991, s. 201-202), förbättrar kodens analyserbarhet då konsekvenserna av 
förändringar i dessa klasser blir lättare att förutspå. Samtidigt, menar Binanto et al. (2018, s. 
42), att ett DIT-värde under 2 visar att objektorienterade principer inte utnyttjas fullt ut då arv 
- i moderation - är nyttigt för kodens återanvändbarhet. Koden genererad av Claude uppvisar 
därmed sämre återanvändbarhet än både referensprojektet och resterande AI-modeller, vilket 
är en centralt aspekt av underhållbarhet (ISO/IEC 5055:2021). Detta kan riskera att 
ackumulera en viss teknisk skuld vid justering av funktioner, då ändringar måste göras på 
flera ställen i systemet snarare än på en enda plats (Mejba et al., 2023, s. 116).  
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Gemini uppvisar däremot ett relativt högt DIT, vilket istället riskerar att försämra kodens 
testbarhet och analyserbarhet. GPT ligger också något över referensen, men inte på en nivå 
som blir anmärkningsvärd.  
 
NOC 
Samtliga tre modeller uppvisar normala Z-värden för NOC som alla ligger under 
referensprojektets medelvärde på 0.2202, men utan att avvika avsevärt. GPT har det högsta 
medelvärdet av de tre på 0.047 (Z-värde: -0.2), medan både Gemini och Claude uppvisar ett 
medelvärde på 0 (Z-värde: -0.3). Att medelvärdet för NOC är 0 för samtliga iterationer hos 
både Gemini och Claude innebär att ingen av de genererade klasserna har underklasser, vilket 
också medför att standardavvikelsen är noll och skevheten därmed är odefinierad. GPT 
uppvisar låg högerskevhet i tre iterationer, vilket antyder att ett fåtal klasser med underklasser 
påverkar medelvärdet marginellt uppåt. 
 
Att alla modeller uppvisar kod med låg NOC tyder på att arvshierarkierna i koden inte borde 
ställa till med onödigt hög komplexitet orsakade av arv vilket annars skulle kunna försvåra 
inkapsling av klasser (Snyder, 1986, s. 38) och påverka modularitet, återanvändbarhet, 
analyserbarhet, modifierbarhet och även i viss mån testbarhet vilket är centralt inom 
underhållbarhet  (ISO/IEC 5055:2021).  
 
CBO 
Samtliga tre modeller överstiger referensprojektets medelvärde på 1.592 för CBO, men de 
ryms fortfarande inom normalintervallet till följd av referensprojektets höga 
standardavvikelse (2.35). Gemini ligger närmast med ett medelvärde på 1.926 (Z-värde: 0.1), 
följt av GPT på 2.164 (Z-värde: 0.2), medan Claude uppvisar det högsta värdet på 2.83 
(Z-värde: 0.5).  
 
Arkitektonisk komplexitet som uppstår på grund av hög koppling mellan klasser påverkar 
många aspekter av kodens underhållbarhet. Ett högre CBO-värde leder till sämre modularitet, 
och den övervägande högerskevheten hos samtliga modeller tyder på att ett fåtal klasser har 
oproportionerligt många beroenden. Dessa klasser riskerar att vara svårare att återanvända då 
de inte fungerar fristående utan sina beroenden (Chidamber & Kemerer, 1991, s. 202). 
Bristande modularitet kan även påverka kodens modifierbarhet och analyserbarhet då det kan 
bli svårare att förutsäga vilka konsekvenser förändringar kan ha ifall kod i en klass även 
påverkar kod i andra klasser (Martin, 2009, s.150). Här riskerar Claude att uppvisa störst 
underhållbarhetsproblem, men ingen av modellernas ökade komplexitet anses vara särskilt 
anmärkningsvärt.  
 
Samtidigt menar Källén et al. (2014, s.130, 133) att ett högre CBO skulle kunna bero på 
implementering av vissa designprinciper såsom SRP, då väluppdelade klasser tenderar att ha 
fler kopplingar till andra klasser. Detta hade kunnat varit fallet hos GPT och Geminis, där 
koden är uppdelad i mindre men fler moduler. För Claude är denna förklaring däremot 
mindre trovärdig, då modellen i nästan alla iterationer uppvisat få och stora klasser.  
 
I Claudes fall riskerar den något högre kopplingen att, i kombination med stora klasser, 
ytterligare försvåra underhållbarheten. Hög koppling gör koden känsligare för förändringar 
där varje justering utgör en risk för att andra delar av systemet slutar fungera (Herraiz et al., 
2013, s. 3; Chidamber & Kemerer, 1994, s. 486). Problemet förstärks då större och färre 
klasser behöver ändras oftare (Cabral et al., 2024, s. 8). Detta riskerar att förvärra den 
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tekniska skulden som uppkommer i samband med ett högre WMC- värde. Det kan bland 
annat förlänga underhåll då utvecklare kan ha svårare att hitta det de behöver i klasserna och 
då de kan behöva lägga tid på att förstå irrelevant komplexitet (Ousterhout, 2018, s. 31) 
samtidigt som det blir svårare att förutse hur en viss förändring påverkar resten av systemet, 
vilket även ställer större krav på testning och validering (Martin, 2009, s.150).  
 
RFC 
Samtliga tre modeller uppvisar medelvärden för RFC som markant överstiger 
referensprojektets 18.632, men referensprojektets höga standardavvikelse (19) gör att alla 
värden ändå ryms inom normalintervallet. Claude ligger lägst med ett medelvärde på 28.992 
(Z-värde: 0.5), följt av GPT på 31.944 (Z-värde: 0.7), medan Gemini uppvisar det högsta 
värdet på 34.46 (Z-värde: 0.8). Samtliga modeller placerar sig således i intervallets övre del.  
 
Alla modeller uppvisar en tydlig högerskevhet för RFC där komplexiteten i GPT är mest 
ojämnt fördelad vilket är konsekvent genom alla dess iterationer. Detta visar att GPT tenderar 
att skapa ett fåtal klasser som till följd av RFC får ökad komplexitet. Arbete på dessa klasser 
kan då bli flaskhalsar vid underhåll då det ställer större krav på testares systemförståelse och 
kan på så vid minska produktiviteten vilket ökar den tekniska skulden (Chidamber & 
Kemerer, 1991, s. 203; Sturtevant, 2013, s. 146). Detsamma går även att säga om Gemini, 
men där komplexiteten visar sig vara något jämnare fördelad. För Claude, vars skevhet är 
måttligare, innebär det att inga enstaka klasser har riktigt lika höga RFC-värden, men att fler 
klasser ligger på en förhöjd nivå. Detta sprider underhållsbördan över en större del av 
kodbasen istället för några tydliga problemklasser.  
 
LCOM 
I resultatet uppvisar modellerna en spridd bild av LCOM. Claude sticker ut med ett lågt 
LCOM-värde på 0.0278 (Z-värde: -0.4), vilket understiger referensprojektets 0.071. Claudes 
klasser uppvisar alltså en högre sammanhållning än referensprojektet. GPT och Gemini 
uppvisar däremot medelvärden som båda är mer än dubbelt så höga som referensprojektets, 
med 0.16 (Z-värde: 0.8) respektive 0.198 (Z-värde: 1.1). Referensprojektets 
standardavvikelse på 0.117 gör att samtliga värden ryms inom normalintervallet, men GPT 
och Gemini placerar sig i dess övre del och indikerar en tendens att generera klasser med 
lägre sammanhållning.  
 
GPT och Gemini uppvisar båda kraftig högerskevhet för LCOM, drivet av ett fåtal klasser 
med ovanligt låg sammanhållning som drar upp medelvärdet. Claude avviker återigen från 
detta mönster där tre av fem iterationer uppvisar ett skevhetsvärde på noll till följd av att SD, 
medelvärde och median samtliga är noll, vilket innebär att alla klasser i dessa iterationer har 
god sammanhållning. De återstående två iterationerna uppvisar måttlig högerskevhet, där ett 
fåtal klasser med lägre sammanhållning avviker från de övriga. 
 
För Claude innebär det låga Z-värdet samt den måttliga högerskevheten att de flesta klasserna 
har ett enhetligt mål vilket är i linje med SRP (Chidamber & Kemerer, 1991, s. 203;  Martin, 
2009, s.140). Samtidigt kan detta tyckas vara paradoxalt med tanke på hur stora klasser 
Claude skapade. Trots tendensen att skapa stora klasser visar det låga LCOM-värdet att 
klasserna åtminstone är tematiskt sammanhållna, även om ansvarsområdena är bredare än vad 
SRP förespråkar. Detta kan underlätta den tekniska skuld som orsakats av de stora klassernas 
bristande modifierbarhet och analyserbarhet. Med tanke på klasstorlekarna verkar det dock 
tveksamt att detta skulle ha någon positiv inverkan på kodens återanvändbarhet. Klasser som 
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är så pass stora riskerar ofta att vara för applikationsspecifika (Chidamber & Kemerer, 1991, 
s. 202). 
 
Gemini och GPT uppvisar däremot motsatta egenskaper då deras Z-värden är relativt höga. 
Den kraftiga högerskevheten indikerar att ett fåtal klasser potentiellt har mycket låg 
sammanhållning, vilket försämrar modularitet, återanvändbarhet, modifierbarhet och 
testbarhet av dessa, medan resterande klasser inte uppvisar samma problem. Detta innebär att 
modifiering av dessa klasser riskerar att skapa flaskhalsar och försvåra underhållet 
(Sturtevant, 2013, s. 146). Samtidigt menar Källén et al. (2014, s. 130) att ett högre 
LCOM-värde skulle kunna bero på implementering av hjälpklasser, vilket i själva verket är 
till för att förbättra underhållbarheten.  
 
Sammanfattning 
Sammanfattningsvis håller sig alla AI-modeller i genomsnitt inom referensprojektets 
normalintervall för respektive metrik vilket visar att modellerna genererat projekt med 
lämplig arkitektonisk komplexitet givet projektets natur och omfattning. Dock kan vissa 
metriker under individuella körningar överskrida detta intervall.  
 
GPT-modellen presterar närmast referensprojektet på de flesta måtten, där den skapade 
många men mindre klasser som indikerar låg kognitiv belastning och hög modularitet. Den 
svaga punkten är för denna modell ett högt LCOM-värde (Z = 0.8) och RFC-värde (Z = 0.7), 
vilket visar att klasserna inte är lika väldefinierade och även att konsekvenserna av 
förändringar blir svårare att förutse. Vad gäller reproducerbarheten uppvisade GPT överlag 
låg variabilitet, vilket indikerar att modellen genererar strukturellt konsekvent kod vid 
upprepade körningar, vilket stärker tillförlitligheten i dess output. 
 
Likt GPT, förhåller sig Gemini-modellen i de flesta metrikerna nära referensprojektet. 
Klasserna är små, kopplingarna låga och arvsdjupen håller sig på en god nivå. Samtidigt 
uppvisar modellen, likt GPT, ett något högre LCOM-värde (Z = 1.1) och RFC-värde (Z = 
0.8). Resultaten visade även att dessa modeller tenderar att generera en ojämnare fördelning 
av komplexitet mellan klasser vilket riskerar att på vissa ställen skapa flaskhalsar och 
minskar produktiviteten. Liksom GPT uppvisade Gemini en låg variabilitet, vilket även här 
innebär att dess output är mer förutsägbar. 
 
Av de tre modellerna som undersökts i denna studie var Claude den mest anmärkningsvärda. 
Samtidigt som modellen genererade projekten absolut snabbast och krävde betydligt färre 
korrigeringar, uppvisade koden en något bristfällig implementering av objektorienterade 
principer. Samtidigt som komplexitetsvärdena höll sig inom referensprojektets 
normalintervall tenderade modellen att skapa betydligt färre och större klasser med ett WMC 
på Z = 1.7. Ytterligare uppvisade modellen en högre koppling (CBO Z = 0.5) och för grunda 
arvsdjup (DIT Z = -0.9).  
 
Av de tre modellerna uppvisade Claude även högst variation mellan iterationer för WMC 
(CV = 40%) vilket gränsar till extrem. Detta innebär att kodens struktur skilde sig markant 
mellan iterationerna vilket kan försvåra användningen av modellen som ett tillförlitligt 
verktyg. Resultaten visar även att Claude i större utsträckning riskerar att skapa gudklasser 
som är mindre modulära, svårare att återanvända och ställer högre krav på testning samt 
validering. Trots att klasserna visade sig vara tematiskt uppdelade (LCOM Z = - 0.4), har 
författarna svårt att tro att detta skulle kompensera för den bristfälliga moduluppdelningen.  
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6 Diskussion & Reflektion 
 
I detta kapitel diskuteras studiens fynd i relation till tidigare forskning och teknisk skuld. 
Inledningsvis genomförs en allmän resultatdiskussion följt av en diskussion kring fyndens 
praktiska implikationer samt slutsatsernas begränsningar. Det förs sedan en allmän 
metoddiskussion och reflektion kring studiens validitet och reproducerbarhet samt kring vilka 
aspekter av arkitektonisk komplexitet som studien möjligen missat.  
 
 
6.1 Diskussion 
 
Studien ämnar att ge både teoretiska och praktiska bidrag. Det teoretiska bidraget, som 
presenteras i kapitel 6.1.1, utgörs av en kartläggning av modellernas förmåga att generera 
underhållbar kod. Det praktiska bidraget, som presenteras i kapitel 6.1.2, utgör en analys av 
modellernas styrkor och svagheter, i syfte att ge vägledning kring hur och när de lämpar sig 
som verktyg i mjukvaruutveckling.  
 
 
6.1.1 Teoretiska bidrag 
 
Eftersom tidigare forskning huvudsakligen har fokuserat på procedurella aspekter och 
komplexitet på radnivå, bidrar denna studie med ett nytt perspektiv genom att undersöka hur 
AI-modeller strukturerar kod på en övergripande arkitektonisk nivå. Studien fann att 
generativ AI generellt har en mätbar men begränsad inverkan på den arkitektoniska 
komplexiteten i objektorienterad kod. Samtliga modeller genererar kod vars C&K-värden för 
det mesta ryms inom referensprojektets normalintervall, vilket innebär att kodens 
underhållbarhet är jämförbar med ett välskrivet best-practice-projekt av motsvarande skala 
och natur. Claudes Opus 4.6 uppvisar dock högre WMC-variabilitet, som stundvis överskred 
referensintervallet, vilket bör tas i beaktning vid användning av modellen.  
 
Trots att det saknas direkt jämförbar litteratur kan resultatet i denna studie ställas mot 
resultaten i studier om AI-modellers cyklomatiska komplexitet. Här stämmer studiens fynd 
överens med Eltabakh et al. (2024) och Cotroneo et al. (2025), vilka fann att kod generad av 
GPT-4 uppvisar låg cyklomatisk komplexitet. Resultatet i denna studie visar att GPT-5.4 
genererar kod med låga WMC-värden, där även cyklomatisk komplexitet tas i beaktning. 
Gemini genererade dessutom i snitt lägre WMC-värden än GPT-5.4, vilket visar att det finns 
fler modeller på marknaden med förmåga att generera väluppdelad kod med rak och 
lättbegriplig intern logik.  
 
En intressant observation är att koden genererad av Claude Opus 4.6, som rankats högst på 
SWE-Bench Pro-listan, samtidigt uppvisade högst arkitektonisk komplexitet. Benchmarken 
är däremot baserad på funktionell korrekthet, vilket även bekräftades vid experimentets 
genomförande - Claude Opus 4.6 uppvisade klart snabbast kodgenerering och krävde markant 
färre korrigerande prompter än övriga modeller. Resultatet visar att ökad funktionell 
korrekthet inte nödvändigtvis innebär att koden är underhållbar.  
 
Claude Opus 4.6 karaktäriserades av färre men betydligt större klasser med begränsad 
kodåteranvändning. Dock håller sig resultaten generellt sett inom ramen för 
referensprojektets normalintervall, men uppvisar stundvisa överskridningar och stark 
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variation mellan outputs vilket bör beaktas. Det bör dock noteras att utvärderingen skedde i 
relation till ett best-practice-projekt, vilket med stor sannolikhet håller en högre standard än 
en genomsnittlig programmerare och att modellerna således ställs inför höga krav.  
 
 
6.1.2 Praktiska bidrag 
 
I följande avsnitt förs en diskussion kring fyndens praktiska implikationer - vad de kan 
innebära för mjukvaruprojekt som använder sig av generativ AI och hur detta kan påverka 
projektets tekniska skuld.  
 
 
Produktivitet 
Tid är en centralt aspekt inom teknisk skuld. Enligt Tom et al. (2013, s.1504) orsakas ofta 
dålig koddesign av tidsbrist. Det är därmed relevant att lyfta hur generativ AI påverkar 
produktionstakten inom mjukvaruprojekt. Studierna av Solohubov et al. (2023) och Paradis et 
al. (2025) visar båda hur användningen av generativ AI ökade utvecklares produktivitet, 
vilket bekräftas av resultaten i denna studie. Alla tre modeller lyckades generera praktiskt 
taget färdiga webbsidor på under 30 minuter, utan att göra större inskränkningar på kodens 
kvalitet. En sådan ökad produktionstakt skulle dels kunna minska tidspressen under 
utvecklingsfasen, men även frigöra tid till refaktorisering av befintlig kod som orsakar 
teknisk skuld.  

Samtidigt står resultatet i kontrast till Becker et al. (2025), där AI-användning i stället ökade 
tidsåtgången. Denna skillnad kan dock förklaras genom att titta på kontexten. I Becker et als. 
(2025) studie studerdes gamla, stora, komplexa system. I både denna och Solohubov et als. 
(2023) studie fick AI-modellerna istället generera kod från grunden. I studien av Paradis et al. 
(2025) arbetade AI-modellen både från grunden och på existerande system, men uppgifterna 
var väldigt triviala. Den minskade produktionstakten i Becker et als. (2025) fall skulle 
därmed kunnat förklaras av att interagering av funktioner i stora, komplexa system kan kräva 
systemkunskap och en problemlösningsförmåga som AI-modeller inte besitter.   

Detta tyder på att användning av genertiva AI-modeller kan öka produktiviteten vid 
genomförande av triviala programmeringsuppgifter eller vid strukturering av kod från 
grunden, men att modellerna inte säkert tillför samma produktionsökning vid genomförande 
av svårare uppgifter eller arbete på stora, invecklade system. 
 
 
Problemlösning och kreativitet 
Den snabba produktionstakten och förmåga att för det mesta kunna skapa välstrukturerad 
kodarkitektur visar att det finns en plats för dessa AI-modeller inom mjukvaruutveckling. 
Men, som tidigare forskning visar, kan det finnas begränsningar. Dels uppmärksammar 
resultaten i Eltabakh et al. (2024), Azeem et al. (2025), Cotroneo et al. (2025) samt Liu et al. 
(2024) hur GPT-3.5 samt GPT-4 uppvisade svårigheter vid genomförande av komplexare 
uppgifter. Även om dessa modeller var duktiga på att genomföra triviala uppgifter nämnde 
alla studier hur de presterade sämre där kritiskt tänkande och djupare kontextuell förståelse 
var nödvändig. I studien av Liu et al. (2024, s. 8, 9) blev det även tydligt att GPT-3.5 
presterade betydligt sämre vid nya, mindre väldokumenterade problem där den inte kunde 
förlita sig på memorerade lösningar. På liknande sätt demonstrerar studien av Azeem et al. 
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(2025, s. 213) hur GPT-4 hade svårt att urskilja mellan sällsynta ‘edge cases’ som inte följde 
inlärda mönster.  
 
Då forskarna för denna studien inte fann någon litteratur som analyserade GPT-modellen som 
användes i denna studie, går det inte att utesluta att liknande begränsningar kvarstår även i 
nyare modeller, eller återfinns hos andra modeller som Gemini och Claude. Denna studies 
resultat bör därmed förstås i relation till dessa potentiella begränsningar. Utveckling av en 
liten e-handelswebbsida är i grunden en trivial uppgift som varken kräver problemlösning 
eller en hög grad av innovation. Webbsidor är populära system som troligtvis är vanligt 
förekommande i AI-modellernas träningsdata. Hade studien istället avsett ett komplexare 
system där relevant träningsdata var mer begränsad, finns risken att resultaten hade sett 
annorlunda ut. Det går därmed att ifrågasätta generaliserbarheten av studiens resultat. 
 
 
AI användningsområden 
Resultatet tyder på att användningen av generativ AI för att strukturera kod kan ha en positiv 
effekt på projektets underhållbarhet, främst genom att motverka att teknisk skuld uppstår 
under själva utvecklingsfasen. Som tidigare nämnts i studien, menar Palomba et al. (2018, s. 
5) att många programvaruprojekt präglas av komplex kod redan från början, vilket indikerar 
att bristfälliga initiala designlösningar är ett utbrett problem. Att koden är välstrukturerad från 
start är, enligt Martin (2009, s. 6), helt avgörande för projektets långsiktiga överlevnad. Här 
menar Tom et al. (2013, s. 1504) att sådana tidiga designbrister ofta orsakas av 
programmerarens bristande erfarenhet.  
 
Även om studien inte kan uttala sig om modellernas förmåga att hantera mer komplexa eller 
nyanserade programmeringsproblem, ger resultaten ändå grund för vissa konkreta slutsatser. 
Eftersom modellerna uppvisar god förmåga att skapa underhållbara strukturer kan de 
användas för att etablera en stabil grund och bygga rätt från början, vilket blir värdefullt då 
det ofta är i de tidiga faserna som teknisk skuld uppstår (Palomba et al., 2018, s. 5). Denna 
goda grund kan sedan förenkla expansion och kodåteranvändning vid framtida tillägg eller 
underhåll. På detta sätt kan AI-modellerna användas för att sätta standarden för ny kod, vilket 
i sig förhindrar att framtida teknisk skuld uppstår.  
 
Som tidigare nämnts, utgör bristande förståelse för objektorienterade principer ofta en 
grundorsak till kodrelaterad teknisk skuld. Därmed visar resultaten att AI-modeller kan 
användas som både arkitekt men även inlärningsverktyg där kunskap saknas. I resultatet 
uppvisar framförallt GPT-5.4 samt Gemini 3.1 Pro god förståelse för principer som SRP och 
genererar i stort återanvändbara, testbara samt modulära kodstrukturer vilket gör modellerna 
till värdefulla kunskapskällor. En sådan användning av modellerna har potential att 
komplettera utvecklare som saknar kompetens eller underlättar vid behov av tidseffektivitet. 
Detta ger även utvecklarna mer tid att fokusera på utveckling av mer komplicerade uppgifter 
där AI-modellerna kanske inte presterar lika bra.  
 
Samtidigt är det viktigt att minnas att AI-modellerna är verktyg. Mycket av dess effekt 
handlar om hur de används. Dels visar forskning att resultaten är starkt sammankopplade med 
promptformulering, där det i själva verket kan vara en konst att skriva bra prompts (Bansal, 
2024, s. 15). Al Mujahid & Imran (2026, s. 5) visar även hur utvecklare i ökad utsträckning 
har börjat ‘outsourca’ kunskap till AI-modeller på ett sätt som kan orsaka en osynlig teknisk 
skuld. Även om användningen av generativ AI kan öka produktionstakten, visar studien av 
Perry et al. (2022, s. 2793) hur detta ofta leder till att utvecklare istället tvingas lägga ner mer 
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tid under testfasen. Studien av Al Mujahid & Imran (2026, s. 5) visar här att en sådan 
användning av AI skapar en kognitiv teknisk skuld, där utvecklarna själva inte riktigt förstår 
hur koden fungerar. Detta tyder på att AI-modeller kan fungera som värdefulla verktyg, 
samtidigt som en alltför okritisk användning riskerar att skapa problem om utvecklarna själva 
inte förstår den genererade koden, särskilt när framtida uppgifter måste lösas utan AI-stöd. 
 
 
6.1.3 Metodologiska bidrag 
 
Även om studien inte explicit syftade till att ge ett metodologiskt bidrag, kan den 
presenterade datainsamlings- och analysmetoden fungera som en guide för hur man 
utvärderar AI-modellers kodningsförmåga där det saknas tröskelvärden. Resultatet kan därför 
användas som ett proof of concept.  
 
Eftersom C&K-metrikerna är kontextberoende (Gil & Lalouche, 2017; Malhotra & Sharma, 
2019) visar denna studie hur det i vissa fall går att skapa en projektspecifik måttstock genom 
att förankra sig i existerande projekt. Detta är ett replikerbart tillvägagångssätt som andra 
forskare kan applicera på andra domäner, programmeringsspråk eller projekttyper.  
 
Studiens forskningsstrategi demonstrerar hur ett lämpligt referensprojekt väljs ut - att det är 
viktigt att projektet har liknande omfattning och projektdomän men även att det bör kunna 
göras antagandet att den är av rimlig komplexitet. Ytterligare visar studien hur forskare kan 
återskapa ett existerande mjukvarusystem genom analys av både gränssnitt och kod samt hur 
en specifikationsdriven utvecklingsmetod kan användas för att utforma en funktionsbaserad 
prompt utan att göra anspråk på kodens interna struktur. Studien presenterar vidare metoder 
för hantering av vanligt förekommande problem vid hantering av LLM, hur den utvalda 
faktorn kan isoleras från brus samt hur resultatet kan analyseras med hjälp av skevhet och 
z-värden. 
 
 
6.2 Reflektion och begränsningar 
 
I detta avsnitt förs en allmän metoddiskussion som reflekterar kring studiens validitet, 
reproducerbarhet samt övriga metodologiska brister.  
 
 
6.2.1 Reproducerbarhet 
 
Som tidigare diskuterats är LLM icke-deterministiska till sin natur (Baltes et al., 2025, s. 1, 
16; Sallou et al., 2024, s. 103-104). Samma prompt kan generera olika resultat vilket påverkar 
studiens reproducerbarhet. För att adressera detta problem genomfördes experiment 5 gånger 
per modell. Dock uppvisade resultaten stundvis stor variation mellan körningarna. Denna 
varians gör det svårt att garantera att resultaten speglar modellernas generella beteenden. 
Samma metod kan ge markant skilda resultat där fem iterationer kan vara något lågt för att 
stabilisera sådana svängningar. Denna avgränsning i antal iterationer var dock nödvändig 
utifrån studiens tidsram och omfattning.  
 
En ytterligare risk för studiens reproducerbarhet är att AI-modellernas utveckling går fort 
framåt, där nya versioner ständigt tas fram eller uppdateras, vilket kan komma att påverka 
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resultatet. Detta adresseras i studien genom att ange det versionsnummer som användes. 
Dock bör det nämnas att dolda bakgrundsuppdateringar kan förekomma och därmed 
fortfarande påverka studiens reproducerbarhet. 
 
 
6.2.2 Validitet 
 
Under datainsamlingen kan studiens felhantering riskera att påverka dess interna validitet. I 
de fall AI-modellerna misslyckades med att uppnå alla funktionella krav, angavs 
kompletterande prompter - vilket är en form av mänsklig input som påverkar resultatet. Olika 
modeller fick olika mängder och typer av korrigerande promptar vilket innebär att 
experimentet inte behandlar modellerna helt lika. Detta försvagar kausalitetsbedömningen 
något, då faktorn inte är helt isolerad från brus.  
 
Det går även att föra en diskussion kring studiens externa validitet. För att experimentet 
skulle bli genomförbart och välisolerat fattades en rad olika vägval. Eftersom experimentet 
använder kod genererad i C# begränsar detta studiens generaliserbarhet. Då val av 
programmeringsspråk påverkar både kodkomplexiteten och AI-modellernas prestanda, går 
det inte att säkerställa studiens applicerbarhet på andra språk. Resultatets relevans begränsas 
även av experimentets omfattning. Studien är baserad på generering av mindre 
webbapplikationer för e-handel vilket begränsar applicerbarheten på större, mer komplexa 
system eller andra domäner.  
 
Studiens generaliserbarhet kan även begränsas ytterligare då experimentet genomförde ett så 
kallat greenfield-projekt. En webbsida byggdes upp från grunden, utan att behöva ta hänsyn 
till existerande kod eller teknisk skuld. Resultatet är därmed enbart applicerbart på projekt 
som startar från grunden.  
 
En ytterligare faktor som kan påverka studiens validitet är risken för att referensprojektet 
ingår i modellernas träningsdata, vilket skulle kunna leda till att de endast kopierar befintlig 
kod. För att motverka detta användes medvetet specifika och ovanliga formuleringar i 
promterna. Detta minskar risken för direkt igenkänning och tvingar modellerna att generera 
ny kod utifrån instruktionerna snarare än ur minnet. Det går dock inte att helt garantera att 
delar av koden från referensprojektet har undvikit att kopieras. 
 
Det kan även vara relevant att nämna att denna studie enbart uttalar sig om kodens 
underhållbarhet och arkitektoniska komplexitet. Övriga kvalitetsaspekter som säkerhet eller 
prestanda tas därmed inte upp i studien. Tidigare forskning (Vaidya & Asif, 2023, s. 38; 
Ambati et al., 2024, s. 37) visar att AI-genererad kod ofta lider av låg säkerhetskvalitet och 
kan introducera sårbarheter som SQL-injektioner eller minnesfel. Det är därmed viktigt att 
förtydliga att kodkomplexitet och teknisk skuld inte är de enda aspekterna som har betydelse 
inom utvecklingsprojekt. För de företag som använder sig av AI-genererad kod förblir 
manuell kodgranskning ett kritiskt krav för att säkerställa systemets säkerhet. Ytterligare 
aspekter som kodens prestanda analyseras heller inte i denna studie.  
 
 
6.2.3 Kritik mot C&K 
 
Det går även att föra en dialog kring det teoretiska ramverk som använts för att analysera 
kodens arkitektoniska komplexitet. Metrikerna uppkom vid början av 90-talet, när 
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objektorienterad programmering fortfarande var ett nytt paradigm. Det har hänt mycket inom 
programmeringsvärlden sedan dess, där ny litteratur uppkommit om hur kod struktureras på 
ett underhållbart vis. Här finns bland annat olika designmönster som uppkommit för att bättre 
strukturera upp koden. ​
 
Här finns det forskare som kritiserar C&K-metrikerna för att inte ta hänsyn till dessa. Dessa 
forskare menar att implementering av vissa designprinciper paradoxalt kan resultera i högre 
komplexitetsvärden (Gravino & Risi, 2017, s. 277; Källén et al., 2014, s.130, 133). Studien 
säger därmed ingenting om hur AI-modellerna förhåller sig till kända designmönster såsom 
Factory Method Pattern, och även hur AI-modellen inte särskiljer mellan hårda och lösa 
kopplingar där Dependency Injections får samma resultat som en hård koppling (Sun et al., 
2022, s. 6). Det finns därmed vissa nyanser som kan ha missats på grund av den valda teorin. 
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7 Slutsats 
 
Frågeställningen som denna studie ämnade att besvara lyder: Vilken inverkan har generativ 
Artificiell Intelligens på arkitektonisk komplexitet i objektorienterad kod? 
 
Studiens resultat visar att AI-modellerna GPT-5.4, Gemini 3.1 Pro samt Claude Opus 4.6, har 
en mätbar men begränsad inverkan på arkitektonisk komplexitet vid generering av mindre 
e-handelswebbsidor som byggs från grunden. Samtliga modeller ryms inom 
referensprojektets normalintervall, vilket innebär att de är jämförbara med ett 
best-practice-projekt, även om Claude Opus 4.6s WMC-värde stundvis översteg detta 
intervall.  
 
 
7.1 Framtida studier 
 
Ett naturligt nästa steg för framtida forskning är att studera hur den arkitektoniska 
kodkomplexiteten i AI-genererad kod förändras i takt med att de underliggande generativa 
AI-modellerna uppdateras. Utvecklingen går snabbt framåt vilket innebär att nya studier 
ständigt måste genomföras för att hålla forskningsvärlden uppdaterad. Det hade även varit 
intressant att undersöka AI-genererad kod och underhållbarhet med fokus på designmönster 
snarare än kodkomplexitet då dessa inte alltid speglar varandra.  
 
Studiens resultat är även primärt tillämpbara på C# och projekt av liknande skala, vilket 
innebär att det vore värdefullt att undersöka AI-modellernas påverkan på arkitektonisk 
kodkomplexitet inom andra programmeringsspråk samt i större och mer komplexa projekt. 
Det hade ytterligare varit intressant att genomföra en liknande studie där AI-modellerna får 
bygga vidare på ett existerande projekt snarare än generera kod från grunden, för att 
undersöka hur väl modellerna anpassar sig till och bibehåller en befintlig kodstruktur. På 
liknande vis hade det varit av intresse att undersöka hur de olika AI-modellerna presterar vid 
generering av mer komplexa eller mindre väldokumenterade system, för att undersöka om 
observerade mönster kvarstår även under mer krävande förhållanden.  
 
Vidare vore det viktigt att studera hur användningen av AI för kodgenerering påverkar 
utvecklares produktivitet på längre sikt, samt huruvida det ger upphov till kognitiv teknisk 
skuld, då det i dagsläget råder brist på empiriska studier inom detta område. Slutligen hade 
samma experiment med ett betydligt större antal iterationer per modell varit av intresse, då ett 
utökat underlag skulle möjliggöra mer statistiskt tillförlitliga slutsatser om modellernas 
reproducerbarhet och minska risken för att enskilda iterationer påverkar resultatet 
oproportionerligt.  
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