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RESUMO 

 

O processo de revisão de código (code review) é fundamental para garantir a 
qualidade, a manutenibilidade e a evolução sustentável de projetos de software. 
Contudo, a alta demanda por revisões, aliada à complexidade crescente dos sistemas, 
pode levar a avaliações superficiais ou inconsistentes. Nesse sentido, desenvolveu-
se a ferramenta BloodHound, que utiliza a inteligência artificial para analisar as últimas 
atualizações dos arquivos de código-fonte em repositórios (pull requests), 
identificando potenciais code smells e sugerindo melhorias automaticamente. O 
projeto consiste na criação de uma aplicação capaz de avaliar o código adicionado e 
alterado no pull request, fornecendo relatórios sobre code smells encontrados, como 
métodos longos, duplicações e classes com múltiplas responsabilidades. Por meio de 
técnicas de processamento de linguagem natural e engenharia de prompt, o sistema 
reconhece padrões de más práticas e propõe refatorações alinhadas a 
recomendações reconhecidas pela comunidade de engenharia de software. Além 
disso, a ferramenta padroniza o feedback oferecido aos desenvolvedores, reduzindo 
a subjetividade típica de revisões manuais. A colaboração da inteligência artificial 
nesse processo ocorre porque a tecnologia oferece recursos avançados de análise 
contextual e geração de sugestões, assegurando uma abordagem mais completa e 
ágil para a detecção de problemas. Em síntese, o BloodHound representa uma 
solução que busca aprimorar o processo de revisão de código, contribuindo para a 
elevação da qualidade do software e a otimização do tempo gasto em refatorações. 
 
Palavras-chave: Code Review; Code Smells; Inteligência Artificial. 
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ABSTRACT 

 

The code review process is essential to ensure the quality, maintainability, and 
sustainable evolution of software projects. However, the high demand for reviews, 
coupled with the increasing complexity of systems, can lead to superficial or 
inconsistent evaluations. In this regard, BloodHound was developed, using artificial 
intelligence to analyze the latest updates of source code files in repositories (pull 
requests), identifying potential code smells and suggesting improvements. The project 
consists of creating an application capable of evaluating the code added and modified 
in the pull request, providing reports on detected code smells such as long methods, 
code duplications, and classes with multiple responsibilities. By applying natural 
language processing and prompt engineering techniques, the system recognizes bad 
practice patterns and proposes refactoring aligned with widely accepted software 
engineering guidelines. Furthermore, the tool standardizes the feedback offered to 
developers, reducing the subjectivity typically found in manual reviews. Artificial 
Intelligence  plays a key role in this process by offering advanced contextual analysis 
and suggestion generation, ensuring a more comprehensive and agile approach to 
problem detection. In summary, BloodHound represents a solution aimed at enhancing 
the code review process, contributing to improved software quality and optimization of 
the time spent on refactoring. 
 
Keywords: Code Review; Code Smells; Artificial Intelligence. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

O desenvolvimento de software, especialmente em ambientes modernos, 

costuma adotar abordagens ágeis, caracterizadas por ciclos iterativos e incrementais 

de entrega. Os times ágeis trabalham em ciclos curtos de tempo chamados sprints, 

nos quais pequenas funcionalidades são planejadas, implementadas, testadas e 

entregues continuamente ao longo do projeto (AJIT SINGH, 2019). 

Esse processo se inicia com a identificação e priorização de necessidades do 

cliente, traduzidas em “histórias de usuário". A cada sprint, uma seleção desses 

requisitos é transformada em funcionalidades por meio da colaboração entre 

desenvolvedores, testadores e outros membros da equipe. Durante a sprint, ocorrem 

diversas atividades essenciais, como codificação, testes, revisões e refinamentos, 

sempre com foco em entregar valor contínuo ao cliente (SCHWABER; SUTHERLAND, 

2020). 

A natureza incremental e colaborativa do modelo ágil exige mecanismos 

eficazes para garantir a qualidade do software à medida que ele evolui. Uma dessas 

práticas fundamentais no contexto ágil é o processo de revisão de código ou code 

review, que atua de forma contínua e integrada ao fluxo de desenvolvimento. 

O code review consiste na análise do código-fonte por outros desenvolvedores 

da equipe. O objetivo é verificar a aderência às boas práticas de programação, a 

clareza da implementação e possíveis erros (BECK, 2001). 

Esse processo contribui para aumentar a qualidade do software, pois permite 

detectar inconsistências, melhorar a legibilidade e garantir que as normas de 

codificação sejam seguidas (FOWLER, 1999). 

Além dos benefícios técnicos, a revisão de código também facilita a troca de 

conhecimento entre os membros da equipe. De acordo com McIntosh et al. (2015), 

esse processo estimula a disseminação de boas práticas e o aprendizado de 

princípios de design, contribuindo para a formação de profissionais mais preparados. 

Em ambientes de desenvolvimento ágil, membros menos experientes podem 

aprender diretamente com colegas mais experientes. Essa dinâmica fortalece a 

capacidade coletiva de resolver problemas e aprimora a qualidade do software na 

totalidade. 

No entanto, conforme os projetos de software crescem e complexidade, a 

revisão manual de código se torna desafiadora. Com um grande volume de alterações 
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sendo feitas simultaneamente, muitos pull requests — solicitações para integrar novos 

trechos de código a um repositório — podem se acumular em curtos períodos, 

sobrecarregando os revisores. Além disso, fatores humanos, como a falta de tempo 

ou de atenção, podem fazer com que problemas importantes sejam ignorados ou 

subestimados (BACCHELLI; BIRD, 2013). 

Entre os problemas nesse processo, estão os chamados code smells. O termo 

code smell foi introduzido por Kent Beck e popularizado por Martin Fowler como uma 

metáfora para indicar sinais de que o código pode estar mal projetado ou se tornar 

problemático com o tempo, mesmo que ainda funcione corretamente. 

Esses "cheiros" não representam bugs diretos, mas sim indícios de que a 

estrutura do código pode estar violando princípios de design, como coesão, 

acoplamento ou legibilidade (FOWLER; BECK, 1999). 

Exemplos comuns de code smells incluem métodos excessivamente longos, 

classes com múltiplas responsabilidades e trechos de código duplicados. Essas 

características podem dificultar a manutenção e a evolução do sistema. 

Segundo Beck (2005), esses sinais frequentemente revelam problemas 

estruturais mais profundos, exigindo a refatoração — uma reescrita do código visando 

melhorar sua organização e facilitar a manutenção ao longo do tempo. 

Para mitigar esses desafios, a Inteligência Artificial Generativa surge como uma 

solução alternativa. Nos últimos anos, a aplicação de LLMs (modelos de linguagem 

de grande escala) tem se destacado como uma abordagem promissora para 

automatizar partes do processo de geração e revisão de código (HUYNH, N.; LIN, B., 

2025).  

Nessa perspectiva, Rasheed et al. (2024) demonstraram que agentes 

baseados em LLMs podem detectar potenciais falhas e propor otimizações, 

contribuindo para a melhoria da qualidade do software e para a educação dos 

desenvolvedores. 

É nesse cenário que se insere o BloodHound Code Reviewer: uma ferramenta 

projetada para atuar como um assistente inteligente no processo de revisão de código. 

Integrando-se a repositórios de software, o BloodHound analisa as solicitações para 

integrar novos trechos de código ao código-fonte buscando detectar code smells e, 

quando aplicável, fornece sugestões de refatoração fundamentadas em boas práticas 

de desenvolvimento. 



15 
 

‘ 

Além de otimizar a tarefa dos revisores, essa abordagem promove uma cultura 

de qualidade contínua, onde cada alteração de código é avaliada de forma objetiva e 

padronizada. Isso resulta em benefícios como a redução de erros e retrabalho, além 

de contribuir para a formação de equipes mais alinhadas com as melhores práticas de 

desenvolvimento. 

 

1.1 OBJETIVOS 

 

A seguir serão apresentados o objetivo geral e os objetivos específicos que 

sustentarão o presente estudo. 

 

1.1.1 Objetivo geral 

 

Investigar o potencial da Inteligência Artificial Generativa para auxiliar na 

detecção e sugestão de correção de code smells durante o processo de code review, 

por meio do desenvolvimento de um protótipo denominado BloodHound Code 

Reviewer. 

 

1.1.2 Objetivos específicos  

 

Para alcançar o desenvolvimento do objetivo geral, foram definidos os 

seguintes objetivos específicos: 

a) Estudar o processo de revisão de código (code review). 

b) Pesquisar sobre os code smells, seus tipos e impactos. 

c) Investigar o uso de Inteligência Artificial Generativa para detecção de code 

smells. 

d) Desenvolver um protótipo (BloodHound) que realize a detecção de code 

smells. 

 

1.2 JUSTIFICATIVA 

 

Como destaca Sommerville (2015), o desenvolvimento de software é um 

processo contínuo de manutenção e evolução, pois o software precisa se ajustar a 

requisitos, tecnologias e contextos em constante mudança.  
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Nesse cenário, a revisão manual de código é importante, mas pode se tornar 

ineficiente em equipes grandes e projetos de alta complexidade, resultando em 

verificações superficiais dos pull requests (RIGBY; BIRD, 2013). 

Essa revisão superficial, entretanto, pode permitir que problemas estruturais 

passem despercebidos, favorecendo o acúmulo de code smells no projeto. Tais 

falhas, quando não corrigidas, geram problemas de manutenção, aumentam a 

incidência de bugs e até elevam o risco de vulnerabilidades de segurança. 

Sob essa perspectiva, um estudo recente sobre vulnerabilidades em projetos 

de código aberto (EDWARD et al., 2024) destacou a importância de identificar 

problemas estruturais no código, conhecidos como code smells, para a segurança do 

software.  

Nesse estudo, foram analisadas 30 aplicações, e os pesquisadores 

classificaram três tipos principais de “superfícies de ataque” — conjunto de pontos de 

entrada ou componentes de um sistema que podem ser explorados por atacantes para 

comprometer sua segurança — que poderiam ser utilizados: code smells, bugs e 

vulnerabilidades conhecidas.  

Como mostra a Figura 1 (A distribuição da quantidade de pontos exploráveis 

nas superfícies de ataque) a seguir, 85,8% dos pontos potencialmente exploráveis 

estavam associados a code smells, superando significativamente o percentual de 

bugs (14%) e vulnerabilidades propriamente ditas (0,2%). 
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Figura 1 - A distribuição da quantidade de pontos exploráveis nas superfícies de 

ataque. 

 

Fonte: Adaptado de Edward et al. (2024) 
 

Os números acima evidenciam que a presença de code smells amplia a 

quantidade de pontos exploráveis no software, abrindo brechas que podem facilitar a 

introdução de falhas de segurança (EDWARD et al., 2024).  

Segundo Anwar et al. (2018), as brechas de segurança em um software podem 

gerar impactos financeiros significativos, afetando tanto as empresas 

desenvolvedoras quanto a economia em geral. Além dos custos diretos com a 

correção de falhas, como o tempo de desenvolvedores dedicado à criação e 

redistribuição de patches, há também despesas associadas à reimplantação de 

sistemas e à perda de produtividade. 

Ademais, vulnerabilidades podem prejudicar a confiança dos usuários, 

comprometer a reputação da marca e, em última instância, resultar na perda de 

clientes. Esses fatores contribuem para uma desvantagem competitiva no mercado 

global, especialmente em comparação com empresas menos suscetíveis a falhas. Um 
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estudo do NIST (National Institute of Standards and Technology) estima que a 

economia dos Estados Unidos perde aproximadamente 60 bilhões de dólares 

anualmente devido a esses impactos (ANWAR et al., 2018). 

Além de brechas de segurança, o acúmulo de code smells pode ocasionar a 

ocorrência de bugs. Sob essa perspectiva, uma revisão sistemática da literatura 

realizada por (CAIRO, A. S. et al., 2018), analisou 18 estudos e evidenciou que a 

presença de code smells está diretamente relacionada ao aumento da incidência de 

bugs no desenvolvimento de software. Dos estudos analisados, 16 apontaram essa 

correlação de forma significativa. Esses bugs acarretam diversos prejuízos para as 

organizações, incluindo custos elevados de manutenção, redução da produtividade 

das equipes de desenvolvimento e potenciais perdas de receita. 

Outrossim, estudos recentes indicam que o custo de corrigir defeitos aumenta 

significativamente à medida que o software avança pelas fases do ciclo de vida. Por 

exemplo, a IBM Systems Sciences Institute (2024) relatou que corrigir um erro 

encontrado após o lançamento do produto pode ser até 100 vezes mais caro do que 

se fosse identificado durante a fase de design.  

Além disso, um estudo feito por Black (2002) observou que o esforço 

necessário para identificar e corrigir defeitos aumenta à medida que o software 

progride pelas fases de desenvolvimento. 

Além de possíveis vulnerabilidades e bugs, de acordo com Fowler (2019), 

projetos que acumulam code smells tornam-se progressivamente mais difíceis de 

manter, aumentando a complexidade do código e dificultando futuras evoluções.  

Esses problemas podem comprometer a escalabilidade da aplicação, tornando 

a adaptação a novas tecnologias ou requisitos do mercado um desafio caro e 

demorado (BROWN et al., 1998). 

Em vista disso, segundo um estudo realizado por Martins (2021), a remoção 

das ocorrências de code smells em sistemas industriais pode melhorar 

significativamente os atributos internos de qualidade do software. Em seu estudo, que 

analisou diversos projetos, a eliminação dessas anomalias mostrou ganhos notáveis 

em métricas como coesão, redução de acoplamento e diminuição da complexidade 

do código, como pode ser visto na Figura 2 (Impacto da remoção das ocorrências de 

code smells na qualidade).  

 

Figura 2 - Impacto da remoção das ocorrências de code smells na qualidade. 
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Fonte: Adaptado de Martins (2021) 
 

Os resultados apresentados na Figura 2 demonstram que a remoção de 

ocorrências específicas de code smells pode melhorar significativamente os atributos 

internos de qualidade do software. Em seus melhores casos, a eliminação dos code 

smells aumentou a coesão em 19,97%, reduziu a complexidade em 41,59% e baixou 

o acoplamento em 33,98% (MARTINS, 2021). 

Nesse contexto, o protótipo BloodHound Code Reviewer busca oferecer 

suporte às equipes de desenvolvimento na detecção de code smells, auxiliando na 

manutenção e evolução contínua do código. Com a incorporação de inteligência 

artificial, a ferramenta propõe-se a apoiar o processo de code review, fornecendo 

informações que acompanham a qualidade do código ao longo do tempo e 

contribuindo para a adoção de processos mais ágeis e sustentáveis. 
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‘’’2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Neste capítulo será apresentada a fundamentação teórica que embasa o 

desenvolvimento do presente trabalho. Serão abordados conceitos sobre qualidade 

de software, revisão de código, code smells e sua classificação, bem como técnicas 

de detecção. Também serão exploradas as capacidades de modelos de linguagem 

(LLMs) no contexto de engenharia de software, os fundamentos da análise 

automatizada de código em pull requests, além de tópicos relacionados à integração 

de serviços em nuvem e boas práticas em ferramentas de apoio ao desenvolvimento. 

 

2.1 DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE 

 

O desenvolvimento de software tem passado por uma evolução contínua desde 

as primeiras décadas da computação moderna, acompanhando os avanços 

tecnológicos e as crescentes demandas do mercado e da sociedade. Ao longo do 

tempo, diferentes abordagens foram propostas para organizar as etapas envolvidas 

na construção de sistemas, como levantamento de requisitos, design, codificação, 

testes e manutenção. Embora essas fases sejam comuns à maioria dos projetos, a 

forma como são organizadas variou conforme o contexto e os objetivos das equipes. 

Inicialmente, prevaleciam modelos sequenciais e rígidos, como o modelo 

cascata (waterfall), proposto por Royce (1970). Nesse formato, cada etapa dependia 

da finalização completa da anterior, o que dificultava adaptações no meio do caminho. 

À medida que os projetos se tornaram mais complexos e sujeitos a mudanças 

constantes, surgiram abordagens mais flexíveis, como o Modelo Espiral e o 

RUP(Rational Unified Process), que introduziram ciclos de retroalimentação e 

permitiram revisões periódicas ao longo do desenvolvimento (NILSSON; WILSON, 

2012). 

A partir dos anos 2000, métodos ágeis ganharam destaque por sua capacidade 

de lidar com incertezas e promover entregas contínuas. Com base em ciclos curtos 

de desenvolvimento — chamados de sprints — essas abordagens incentivam o 

planejamento incremental, testes frequentes e a colaboração entre equipe e cliente, 

resultando em produtos mais alinhados às necessidades reais (BECK et al., 2001). 

Independentemente da metodologia adotada, a busca pela qualidade do 

software sempre esteve no centro das discussões. Garantir que um sistema seja 



21 
 

‘ 

funcional, seguro, eficiente e sustentável é um desafio presente em todos os modelos 

de desenvolvimento. Práticas como testes automatizados, refatorações constantes e 

revisões de código se consolidaram como estratégias fundamentais para alcançar 

esse objetivo (DR. D. I. DE SILVA et al., 2023). 

Para ilustrar a evolução histórica dos conceitos que envolvem o 

desenvolvimento de software — desde sua estruturação inicial até o surgimento de 

práticas modernas como o code review — a Figura 3 apresenta uma linha do tempo 

com os principais marcos. A imagem permite visualizar como, ao longo das décadas, 

o foco em qualidade e colaboração moldou as práticas utilizadas até os dias atuais, 

apoio à qualidade e sua consolidação como parte integrante dos processos modernos 

de engenharia de software.  

 

Figura 3 - Linha do tempo: Do desenvolvimento de software ao surgimento do code 

review e sua perpetuação até os dias atuais. 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

2.1.1 Qualidade de Software 

 

Conforme o desenvolvimento de sistemas cresceu em escala e complexidade, 

tornou-se essencial garantir não apenas que o software funcionasse, mas que 

também apresentasse atributos desejáveis como manutenibilidade, desempenho, 

segurança e confiabilidade. Foi nesse contexto que emergiu o conceito de qualidade 
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de software, inicialmente sistematizado por McCall et al. (1977), que propuseram um 

dos primeiros modelos para avaliar dimensões internas e externas do software. 

Nesse sentido, a qualidade de software pode ser entendida como a capacidade 

de um produto atender aos requisitos funcionais e não funcionais, mantendo um 

desempenho satisfatório ao longo do tempo (CHAZETTE; BRUNOTTE; SPEITH, 

2022). Esse conceito não se limita ao funcionamento imediato do sistema, mas 

envolve também sua adaptabilidade, facilidade de manutenção, reutilização e 

compreensão por parte da equipe técnica. 

Modelos posteriores ampliaram esse entendimento ao incluir características 

como segurança, usabilidade, compatibilidade e eficiência no uso de recursos. Em 

ambientes ágeis, garantir a qualidade exige a adoção de práticas contínuas de 

inspeção, monitoramento e adaptação ao longo do ciclo de vida do software, visto que 

entregas frequentes demandam validações constantes do que está sendo construído 

(CHAZETTE; BRUNOTTE; SPEITH, 2022). 

Dentro desse conjunto de práticas voltadas à preservação da qualidade, 

destaca-se o code review — ou revisão de código — como um mecanismo preventivo 

de controle técnico. Sua função é justamente apoiar a detecção precoce de falhas, a 

padronização de estilos de codificação e a disseminação de boas práticas entre os 

desenvolvedores. Por meio da análise colaborativa do código-fonte por outros 

membros da equipe, o code review contribui de forma significativa para a manutenção 

da qualidade estrutural do software e a redução de débitos técnicos (BACCHELLI; 

BIRD, 2013). 

 

2.1.1 Code Review 

 

Nesse sentido, o processo de revisão de código consiste na análise do código-

fonte produzido por um desenvolvedor por outro membro da equipe, visando identificar 

erros, sugerir melhorias e assegurar a aderência aos padrões técnicos e de estilo do 

projeto. Essa prática desempenha um papel fundamental na garantia da qualidade do 

software, contribuindo para a detecção precoce de falhas e o fortalecimento da 

colaboração entre os membros da equipe (BACCHELLI; BIRD, 2013).  

A origem do code review remonta à década de 1970, com os trabalhos de 

Michael Fagan na IBM. Fagan introduziu formalmente o conceito de software 

inspections como parte de um esforço para melhorar a qualidade dos produtos e 
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reduzir custos com defeitos detectados tardiamente (FAGAN, 1976). Com o tempo, 

essa prática evoluiu para formatos menos formais, integrando-se a metodologias 

ágeis e ferramentas modernas de versionamento como GitHub e GitLab. 

No desenvolvimento de software contemporâneo, o code review é 

frequentemente realizado por meio de pull requests, uma funcionalidade presente em 

plataformas de hospedagem de código como GitHub, GitLab e Bitbucket. Esse 

processo inicia-se quando um desenvolvedor cria uma ramificação (branch) do 

repositório principal para desenvolver uma nova funcionalidade ou corrigir um erro 

(JURECZKO, 2020).  

Após concluir as alterações, ele submete um pull request — uma solicitação 

para que esse novo código seja integrado à versão principal do sistema (geralmente 

chamada de main ou master).  

Para facilitar a compreensão do funcionamento da revisão de código no 

desenvolvimento colaborativo moderno, a Figura 4 (Fluxo de Trabalho de Pull Request 

no GitHub) apresenta um diagrama simplificado do fluxo de trabalho de pull request, 

conforme ilustrado pela documentação oficial do GitHub (2023).  

Esse fluxo demonstra como um desenvolvedor cria uma ramificação (feature1), 

realiza alterações no código e, posteriormente, solicita a revisão antes da integração 

dessas mudanças à base principal do projeto (main).  

 

Figura 4 - Fluxo de Trabalho de Pull Request no GitHub 

 

Fonte: Adaptado de GitHub Docs (2023). 

 

Antes que o código seja de fato mesclado (realizado o merge) ao código-fonte 

principal, um ou mais revisores analisam as modificações propostas. Eles verificam 

aspectos como legibilidade, aderência às boas práticas, ausência de falhas ou 

vulnerabilidades e alinhamento com os padrões definidos pelo time.  

Essa revisão pode incluir sugestões, questionamentos e até solicitações de 

mudanças adicionais. Somente após a aprovação da revisão é que o código é 

incorporado ao projeto principal. Esse processo garante uma segunda camada de 
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controle de qualidade, promovendo maior robustez e colaboração dentro da equipe 

(RIGBY; STOREY, 2011). 

Estudos como o de Bacchelli e Bird (2013) demonstram que code reviews são 

eficazes não apenas para detectar defeitos, mas também para fomentar discussões 

técnicas e aprendizado coletivo dentro das equipes de desenvolvimento. 

Nesse contexto, o code review emerge como um mecanismo de reforço dos 

padrões técnicos e de estilo adotados pelas equipes, servindo como uma barreira 

contra práticas inadequadas e sustentando a qualidade do produto final (O’CONNOR, 

2024). A seguir, discute-se com mais detalhes a importância dessas boas práticas de 

programação e seu papel fundamental na construção de softwares sustentáveis e de 

alta qualidade. 

 

2.1.3 Boas Práticas de Programação 

 

A adoção de boas práticas de programação é essencial para o 

desenvolvimento de software de qualidade. Essas práticas visam tornar o código mais 

legível, manutenível e eficiente, facilitando a colaboração entre desenvolvedores e a 

evolução contínua dos sistemas. Robert C. Martin, em The Clean Coder (2011), 

destaca que a responsabilidade profissional do desenvolvedor inclui a escrita de 

código limpo. Ele argumenta que um código claro e bem estruturado facilita a 

comunicação entre os membros da equipe e reduz a incidência de erros. 

 

Tabela 1 - Princípios do Código Limpo 

Princípio Descrição 

Nomes Significativos Utilizar nomes claros e descritivos para variáveis, funções   

e classes. 

Funções Pequenas Manter funções curtas que realizam uma única tarefa. 
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Evitar Duplicação Reutilizar código para prevenir redundâncias. 

Tratamento de Erros Gerenciar exceções de forma clara e consistente. 

Comentário 

Justificado 

Comentar apenas quando necessário para esclarecer o 

código. 

Fonte: Adaptado de Robert C. Martin, The Clean Coder (2011). 

 

Tom Hombergs, por sua vez, aborda a aplicação prática dos princípios de 

arquitetura limpa. Ele demonstra como a separação de responsabilidades e a 

organização do código em camadas bem definidas contribuem para a 

manutenibilidade e escalabilidade do software. (HOMBERGS, 2019) reforça que a 

adoção de uma arquitetura limpa não é apenas uma questão técnica, mas também 

estratégica para o sucesso a longo prazo dos projetos. 

A implementação dessas práticas impacta diretamente na produtividade das 

equipes de desenvolvimento. Um código bem estruturado reduz o tempo necessário 

para compreensão e modificação, permitindo que os desenvolvedores se concentrem 

em tarefas mais complexas e inovadoras. Consequentemente, isso resulta em 

entregas mais rápidas e com menor probabilidade de introdução de erros. 

Em síntese, a prática do código limpo é essencial para o desenvolvimento de 

software robusto e sustentável. Ela promove a qualidade, a eficiência e a colaboração, 

sendo um investimento que traz benefícios significativos tanto para os 

desenvolvedores quanto para os usuários finais. A adoção dessas práticas, conforme 

discutido por autores como Martin (2011) e Hombergs (2019), é um passo 

fundamental para a excelência na engenharia de software. 

 

 

 

2.1.4 Code Smell 

 

Em oposição às boas práticas de desenvolvimento de software, surgem os 

chamados “code smells”, ou “maus cheiros de código”. O termo "code smell" foi 
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inicialmente introduzido por Kent Beck e posteriormente popularizado por Martin 

Fowler como uma metáfora poderosa para indicar sinais sutis de que um trecho de 

código pode estar mal projetado ou que, com o passar do tempo, poderá se tornar 

fonte de problemas mais sérios, mesmo que aparentemente ainda funcione de forma 

correta.  

Esses “cheiros” não se tratam necessariamente de falhas funcionais ou bugs 

explícitos, mas sim de indícios que sugerem uma possível deterioração da estrutura 

interna do sistema. Eles costumam violar princípios fundamentais do design de 

software, como a coesão entre os componentes, o baixo acoplamento entre módulos 

e a legibilidade e clareza do código-fonte. Assim, os code smells funcionam como 

alertas que os desenvolvedores devem considerar seriamente durante o processo de 

manutenção e evolução contínua de sistemas de software (FOWLER; BECK, 1999). 

Existem diversos tipos de code smells amplamente discutidos e documentados 

na literatura especializada em engenharia de software, cada um com características 

específicas e impactos distintos sobre a manutenibilidade do sistema. Entre os 

exemplos mais frequentemente encontrados em projetos reais estão os métodos 

excessivamente longos (Long Method), que concentram muitas responsabilidades em 

um único bloco de código e dificultam sua compreensão e reutilização.  

Outro exemplo notório é a presença de classes que assumem múltiplas funções 

e responsabilidades dentro do sistema, conhecidas como God Class, o que viola 

diretamente o princípio da responsabilidade única. Além disso, o uso excessivo de 

comentários para explicar o funcionamento do código pode indicar que o mesmo não 

está suficientemente claro ou bem estruturado — situação que configura o code smell 

conhecido como Excessive Comments. Em um código bem escrito, idealmente, os 

próprios nomes de métodos e variáveis já deveriam ser suficientemente descritivos. A 

duplicação de lógica em diversos trechos da aplicação (Duplicated Code) também é 

um problema recorrente, pois aumenta a complexidade e o esforço necessário para 

aplicar mudanças consistentes ao sistema (FOWLER; BECK, 1999). 

A presença desses elementos indesejáveis afeta diretamente a qualidade 

interna do software, mesmo quando não causam falhas imediatas em sua execução. 

Estudos acadêmicos e análises empíricas apontam que códigos com diversos code 

smells tendem a ser significativamente mais difíceis de entender, testar e modificar. 

Essa dificuldade impacta diretamente o tempo e o custo das atividades de 
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manutenção, além de aumentar o risco de introdução de novos erros ao se realizar 

qualquer tipo de alteração (MIN ZHANG et al., 2011).  

Em ambientes corporativos, onde o tempo de resposta às mudanças nos 

requisitos é crucial, essa fragilidade estrutural pode comprometer seriamente a 

competitividade e a sustentabilidade do sistema. Sistemas que acumulam más 

práticas de codificação e não passam por refatorações periódicas enfrentam barreiras 

consideráveis para se adaptar a novas tecnologias, padrões de mercado e exigências 

dos usuários, o que pode comprometer sua evolução e longevidade no médio e longo 

prazo (MIN ZHANG et al., 2011). 

 

2.1.4.1 Histórico 

 

A ideia de identificar sinais de má qualidade no código antecede a formalização 

do conceito de code smells. Em 1968, Edsger Dijkstra já criticava o uso do comando 

goto, alertando para sua influência negativa na estrutura e legibilidade dos programas 

(KOKOL et al., 2021). Essa preocupação inicial reflete a intuição de que certos 

padrões indicam problemas potenciais, mesmo sem necessariamente provocarem 

falhas diretas no funcionamento do sistema. 

O termo code smell foi introduzido por Kent Beck e popularizado por Martin 

Fowler na obra Refactoring: Improving the Design of Existing Code (1999). Na 

definição de Fowler e Beck, code smells são indícios superficiais de problemas mais 

profundos no design do software. Embora não configurem erros funcionais, esses 

"cheiros" alertam para práticas que podem comprometer atributos como 

manutenibilidade, legibilidade e extensibilidade do código. 

Diversos estudos contemporâneos reforçam essa visão, tratando os code 

smells como anomalias estruturais que, embora não causem bugs diretos, impactam 

negativamente a qualidade do software ao longo do tempo. Essas anomalias podem 

se manifestar de várias formas, como dependências inadequadas entre módulos, 

alocação incorreta de métodos ou duplicação de código, afetando tanto o 

desempenho quanto a evolução dos sistemas (MACIA et al., 2012, SACA et al., 2017). 

Além disso, evidências mostram que a presença de code smells está 

fortemente associada à degradação arquitetural e violações de modularidade, 

prejudicando a manutenção de aplicações críticas (LACERDA et al., 2020). A 

detecção desses sinais nem sempre é trivial ao exigir análise criteriosa e, 
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frequentemente, o apoio de ferramentas automatizadas para identificar padrões sutis 

no código. 

Ao longo dos anos, a catalogação de code smells se expandiu. Inicialmente, 

Fowler (1999) propôs um catálogo com 22 tipos, mas novas categorias foram 

introduzidas posteriormente para diversas linguagens além de Java, como Matlab e 

Python (PEREIRA et al., 2020). 

Dentre as abordagens mais recentes, destaca-se a taxonomia proposta por 

Tandon, Kumar e Singh (2024), que agrupa os code smells nas seguintes categorias: 

● Bloaters (Inchaços): Componentes que cresceram excessivamente em 

tamanho ou complexidade. 

● Object-Orientation Abusers (Abusadores de orientação a objetos): 

Violações dos princípios fundamentais da programação orientada a 

objetos. 

● Change Preventers (Preventores de mudanças): Estruturas que 

dificultam a modificação segura do software. 

● Dispensables (Dispensáveis): Elementos desnecessários que 

comprometem a clareza do código. 

Couplers (Acopladores): Interdependências excessivas entre classes ou 

módulos. 

Compreender e classificar os code smells é essencial para aplicar práticas de 

refatoração eficazes, promovendo a sustentabilidade e a evolução contínua de 

sistemas de software. 

 

2.1.4.2 Exemplos de code smells comuns  

 

Após a compreensão dos conceitos e impactos dos code smells, é pertinente 

apresentar os tipos mais recorrentes e suas implicações na qualidade do software. A 

seguir, uma seleção abrangente desses smells, suas descrições e categorias 

associadas, baseada no catálogo de Martin Fowler em Refactoring: Improving the 

Design of Existing Code e em estudos recentes. (FOWLER, 1999): 

 

Tabela 2 - Code Smells sugeridos por Martin Fowler 

 Nome do Code Smell Descrição 
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1 Divergent Change 

(Mudança Divergente) 

    Uma única classe precisa ser modificada por 

diferentes tipos de mudanças, indicando que ela tem 

múltiplas responsabilidades. 

2 Shotgun Surgery 

(Cirurgia de Escopeta) 

     Uma única alteração exige modificações em 

várias classes diferentes, mostrando que a lógica 

está espalhada. 

3 Long Parameter List 

(Lista Longa de 
Parâmetros) 

    Métodos ou construtores com muitos parâmetros, 

tornando o código difícil de ler e propenso a erros. 

4 Feature Envy 

(Inveja de Função) 

    Um método que acessa dados de outra classe 

com frequência, sugerindo que ele pode estar na 

classe errada. 

5 Data Clumps 

(Aglomerados de Dados) 

   Grupos de dados que aparecem juntos em vários 

lugares, sugerindo que deveriam ser encapsulados 

em uma classe própria. 

6 Large Class/God Class 

(Classe Grande/Classe 
Deus) 

     Classes que acumulam muitas 

responsabilidades, atributos e métodos. O excesso 

de funcionalidades dificulta a compreensão e 

manutenção. 

7 Long Method 

(Método Longo) 

    Métodos muito longos tornam o código difícil de 

entender e manter. O ideal é dividir em métodos 

menores e mais específicos.. 

8 Message Chains 

(Cadeias de Mensagens) 

     Sequências longas de chamadas de métodos em 

cascata, dificultando a compreensão e a 

manutenção. 

9 Middle Man 

(Intermediário) 

   Classes que apenas repassam chamadas para 

outros objetos, sem agregar valor, podendo ser 

eliminadas. 

10 Speculative Generality 

(Generalidade 
Especulativa) 

  Código genérico ou abstrato demais sem 

necessidade real, criado por antecipação de futuras 

demandas. 
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11 Refused Bequest 

(Herança Recusada) 

     Código criado para possíveis necessidades 

futuras que nunca se concretizam, tornando o 

sistema mais complexo sem necessidade. 

12 Parallel Inheritance 
Hierarchies 

(Hierarquias de Herança 
Paralelas) 

     Quando para cada classe de uma hierarquia é 

necessário criar uma correspondente em outra 

hierarquia, levando a duplicação de estruturas. 

13 Alternative Classes with 
Different Interfaces 

(Classes Alternativas com 
Interfaces Diferentes) 

     Classes que fazem coisas semelhantes, mas têm 

interfaces diferentes, dificultando o uso 

intercambiável. 

14 Inappropriate Intimacy 

(Intimidade Inapropriada) 

    Classes que acessam detalhes internos de outras 

classes, violando o encapsulamento. 

15 Comments  

(Comentários Excessivos) 

     Uso excessivo de comentários para explicar 

código confuso, em vez de melhorar a clareza do 

próprio código. 

16 Lazy Class 

(Classe Preguiçosa) 

    Classes que não justificam sua existência porque 

têm pouca funcionalidade; podem ser removidas ou 

fundidas. 

17 Duplicated Code 

(Código Duplicado) 

   Trechos de código idênticos ou muito semelhantes 

aparecem em mais de um lugar. Isso dificulta a 

manutenção, pois uma alteração precisa ser 

replicada em vários pontos. 

18 Temporary Field 

(Campo Temporário) 

     Campos em uma classe que só são usados em 

situações específicas, indicando que poderiam ser 

movidos para outra estrutura. 

19 Data Class 

(Classe de Dados) 

   Classes que apenas armazenam dados, sem 

comportamento associado, geralmente apenas com 

getters e setters. 

20 Switch Statements 

(Estruturas de Seleção) 

    Uso frequente de estruturas switch/case ou if/ else 

aninhados, que podem indicar a necessidade de 

polimorfismo. 
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21 Primitive Obsession 

(Obsessão por Primitivos) 

     Uso excessivo de tipos primitivos em vez de criar 

tipos ou classes mais expressivas para o domínio. 

22 Incomplete Library Class 

(Classe de Biblioteca 
Incompleta) 

     Classes de bibliotecas que não oferecem toda a 

funcionalidade necessária, levando a 

implementações alternativas ou subclasses. 

 Fonte: Adaptado de FOWLER; BECK (1999). 

 

 A presença de code smells não indica erros imediatos, mas aponta fragilidades 

no design do software que podem dificultar sua evolução. Como destaca Fowler 

(1999) , identificar esses sinais é essencial para evitar problemas futuros e manter a 

qualidade do código. Refatorar para eliminar code smells torna o sistema mais claro, 

coeso e fácil de manter, contribuindo para sua sustentabilidade a longo prazo. 

 

2.1.4.4 Code Smells relevantes 

 

Estudos recentes identificaram os seguintes code smells como os mais 

frequentemente analisados na literatura: 

O code smell conhecido como Long Method refere-se a métodos que possuem um 

número excessivo de linhas de código, tornando-se longos e complexos para compreensão e 

manutenção. Métodos extensos dificultam o entendimento do fluxo lógico, aumentam a 

probabilidade de erros e tornam a refatoração mais trabalhosa, já que pequenas alterações 

podem afetar diversas partes do método. Segundo (FOWLER, 1999), métodos mais curtos 

promovem melhor legibilidade e facilitam testes e reuso.  

Estudos mostram que a identificação manual de Long Methods é custosa, levando ao 

desenvolvimento de ferramentas automatizadas baseadas em métricas como complexidade 

ciclomática e quantidade de instruções. Além disso, métodos longos frequentemente acumulam 

múltiplas responsabilidades, contrariando princípios de design orientado a objetos 

(VASCONCELOS, 2023). A presença desse smell está associada à degradação da qualidade do 

software e à maior dificuldade de evolução do código. Por isso, recomenda-se dividir métodos 

longos em funções menores e mais coesas, facilitando a manutenção e a evolução do sistema. 

 

Figura 5 - Exemplo de Code Smell: Método Longo 
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

O método (processarPedido) realiza múltiplas tarefas: validação, cálculo de frete, 

processamento de pagamento e envio de confirmação. Cada uma dessas tarefas poderia ser 

encapsulada em métodos separados, promovendo o princípio da responsabilidade única. 

O Feature Envy ocorre quando um método de uma classe utiliza mais dados ou métodos 

de outra classe do que da própria classe em que está definido, indicando uma quebra de 

encapsulamento. Segundo Fowler (1999), esse smell surge quando um método "deseja" 

funcionalidades de outra classe, centralizando operações que deveriam pertencer ao objeto dono 

dos dados. 

A refatoração recomendada é o Move Method (método de movimento), realocando o 

método para a classe cujos dados ele mais utiliza, melhorando a coesão e reduzindo o 

acoplamento. Pesquisas recentes exploram técnicas de deep learning para aprimorar a 

detecção, mas destacam a necessidade de validação manual para evitar falsos positivos (AL-

FRAIHAT, 2024). A presença de Feature Envy está associada às dificuldades de manutenção 

e degradação progressiva da qualidade do código 

 

Figura 6 - Exemplo de Code Smell: Inveja de Recursos 
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

O método (imprimirDetalhes) acessa diretamente os dados do objeto 

(Funcionario), sugerindo que essa responsabilidade poderia pertencer à própria 

classe (Funcionario). 

O God Class ou Large Class refere-se a classes que concentram um número 

excessivo de responsabilidades, funcionalidades e dados, tornando-se centrais e 

dominantes na arquitetura do sistema. Essas classes apresentam alta complexidade 

e baixa coesão, dificultando a compreensão, manutenção e evolução do software, 

além de aumentar o esforço de desenvolvimento e os custos associados 

(MARTINS,2021).  

God Classes violam princípios fundamentais de design, como o princípio da 

responsabilidade única, e tendem a ser difíceis de modificar sem introduzir erros em 

outras partes do sistema. Estudos mostram que a presença de God Classes está 

fortemente associada a problemas de qualidade interna, como alto acoplamento e 

complexidade ciclomática elevada, prejudicando a manutenibilidade do código 

(TURKISTANI,2019).  

A detecção automática desse smell pode ser feita por meio de métricas de 

código e técnicas de aprendizado de máquina, que analisam características como 

número de métodos, atributos e interações com outras classes. Estratégias de 

refatoração, como a aplicação de padrões de projeto e a divisão em subclasses, são 

recomendadas para mitigar esse problema e melhorar a qualidade do software. 

 

Figura 7 - Exemplo de Code Smell: Classe Deus 
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

A classe (Sistema) está sobrecarregada, gerenciando usuários, produtos, 

geração de relatórios e envio de e-mails. Essa concentração de responsabilidades 

torna a classe difícil de entender e manter. 

O Data Clumps refere-se à ocorrência recorrente de grupos de variáveis que 

aparecem juntos em diferentes partes do código, seja como parâmetros de métodos 

ou como atributos em várias classes, indicando uma possível abstração ausente. 

Esses agrupamentos dificultam a manutenção, pois qualquer alteração exige 

modificações em múltiplos pontos, aumentando o risco de inconsistências e erros. 

Estudos apontam que data clumps são um dos smells mais comuns em projetos web 

e tendem a formar clusters que se espalham pelo sistema ao longo do ciclo de vida 

do software, tornando sua detecção e refatoração desafiadoras (BAUMGARTNER, 

2024).  

Ferramentas automatizadas, como plugins para IDEs e analisadores baseados 

em árvores sintáticas abstratas, têm sido desenvolvidas para identificar e sugerir a 

extração desses agrupamentos em novas classes ou objetos, promovendo maior 

coesão e encapsulamento. Pesquisas recentes também destacam a importância de 
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datasets específicos para avaliar o impacto dos data clumps na qualidade do software 

e apoiar estratégias de refatoração (FOWLER, 1999). A eliminação desse smell 

contribui para a redução do acoplamento e para a melhoria da clareza e da 

manutenibilidade do código. 

 

Figura 8 - Exemplo de Code Smell: Agrupamentos de Dados 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

Os parâmetros (nomeCliente), (enderecoCliente) e (telefoneCliente) estão 

sempre juntos, sugerindo que representam um conceito único: o cliente. 

O Duplicate Code refere-se à presença de trechos de código idênticos ou muito 

semelhantes espalhados por diferentes partes de um sistema, frequentemente 

resultado de cópia e colagem durante o desenvolvimento. Esse fenômeno é 

considerado prejudicial porque aumenta o esforço de manutenção: alterações ou 

correções precisam ser replicadas manualmente em todos os locais duplicados, o que 

eleva o risco de inconsistências e falhas. Além disso, a duplicação contribui para o 

crescimento desnecessário da base de código, dificultando sua compreensão e 

gerenciamento ao longo do tempo (ALLAMANIS, 2018). 

Estudos indicam que, embora o código duplicado possa, em alguns casos, 

facilitar a leitura por reduzir a necessidade de navegação entre métodos, ele 

compromete a qualidade a longo prazo, especialmente em projetos de grande porte. 

Ferramentas automatizadas, como detectores de clones, são recomendadas para 

identificar e apoiar a refatoração desses trechos, promovendo maior reutilização e 

modularidade. A eliminação do código duplicado é fundamental para reduzir o débito 

técnico e melhorar a manutenibilidade do software.  

 

Figura 9 - Exemplo de Code Smell: Código Duplicado 
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

Os métodos (enviarEmailBoasVindas) e (enviarEmailRecuperacaoSenha) 

possuem código duplicado na criação e envio do e-mail. A única diferença está no 

assunto e corpo do e-mail 

A identificação e correção desses code smells são essenciais para melhorar a 

qualidade do software, facilitando sua manutenção e evolução. Ferramentas como 

JDeodorant, PMD e iPlasma são frequentemente utilizadas para detectar essas 

anomalias. 

 

2.1.4.5 Detecção Automatizada de Code Smells 

 

A identificação e correção de code smells são etapas essenciais para garantir 

a qualidade de sistemas de software. Ferramentas tradicionais como o SonarQube, 

amplamente utilizadas na indústria, são baseadas em análise estática de código — 

ou seja, analisam o código-fonte sem executá-lo, procurando por padrões que indicam 

problemas estruturais.  

Essas ferramentas são eficazes na identificação de uma variedade de code 

smells, como classes muito grandes, métodos complexos ou repetições de código 

(SONARSOURCE, 2018). Elas ajudam os desenvolvedores a manter padrões 

técnicos, reduzindo o retrabalho futuro. 
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         Apesar de sua relevância, o uso do SonarQube é predominantemente estático, 

o que impõe algumas limitações. Como opera com regras fixas e genéricas, a 

ferramenta nem sempre consegue interpretar o contexto específico do sistema ou 

compreender a intenção do desenvolvedor. Por exemplo, duas funções com lógicas 

semelhantes, mas implementações distintas, podem passar despercebidas pela 

análise mesmo quando poderiam ser unificadas para evitar duplicação. Além disso, o 

SonarQube raramente sugere soluções detalhadas — ele aponta o problema, mas 

não orienta sobre como resolvê-lo, exigindo do desenvolvedor conhecimento prévio 

ou investigação adicional para aplicar uma refatoração adequada (ZHANG et al., 

2024). 

 

2.2 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

 

Neste capítulo será apresentada a fundamentação teórica que embasa o 

desenvolvimento do presente trabalho. Serão abordados conceitos sobre qualidade 

de software, com foco em code smells e sua classificação, bem como técnicas de 

detecção.  

Também serão exploradas as capacidades de modelos de linguagem (LLMs) 

no contexto de engenharia de software, os fundamentos da análise automatizada de 

código em pull requests, além de tópicos relacionados à integração de serviços em 

nuvem e boas práticas em ferramentas de apoio ao desenvolvimento. 

 

 

2.2.1 Fundamentos da Inteligência Artificial 

 

A Inteligência Artificial (IA) é um campo da ciência da computação que visa 

desenvolver sistemas capazes de realizar tarefas que normalmente requerem 

inteligência humana, como reconhecimento de padrões, tomada de decisões e 

aprendizado a partir de dados. Desde sua origem na década de 1950, a IA tem 

evoluído significativamente, incorporando diversas técnicas e abordagens para 

simular aspectos do comportamento humano (MIAN, 2022). 

Entre as principais áreas da IA, destacam-se o Aprendizado de Máquina 

(Machine Learning), que permite que sistemas aprendem com dados; o 

Processamento de Linguagem Natural (PLN), que capacita as máquinas a 
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compreenderem e gerarem linguagem humana; e as Redes Neurais Artificiais, 

inspiradas na estrutura do cérebro humano, utilizadas para reconhecer padrões 

complexos em dados. (SARKER, 2021). 

A IA pode ser categorizada em duas abordagens principais: a IA simbólica e a 

IA conexionista (baseada em aprendizado). A IA simbólica utiliza regras e lógica 

explícitas para representar o conhecimento, sendo eficaz em domínios bem 

estruturados. Por outro lado, a IA conexionista aprende a partir de grandes volumes 

de dados, identificando padrões e realizando inferências sem depender de regras pré-

definidas. Recentemente, tem-se observado uma convergência entre essas 

abordagens, buscando combinar suas respectivas vantagens. (GOEL, 2022; XIONG 

et al., 2024). 

A IA está cada vez mais presente em soluções práticas do dia a dia, desde 

assistentes virtuais e sistemas de recomendação até o diagnóstico médico e a 

automação de tarefas na engenharia de software. Esses avanços têm sido 

impulsionados, principalmente, pelo crescimento de abordagens conexionistas e pela 

utilização de grandes volumes de dados para treinamento. 

Para complementar a compreensão sobre a evolução da Inteligência Artificial 

ao longo do tempo, a Figura 10 (Linha do tempo: Da IA ao ChatGPT) ilustra os 

principais marcos históricos desse campo. A linha do tempo inicia-se na década de 

1950, com o surgimento do termo "Inteligência Artificial" e os primeiros estudos sobre 

máquinas inteligentes. Em seguida, destaca-se a consolidação do aprendizado de 

máquina e das redes neurais, que permitiram avanços significativos na capacidade 

das máquinas de reconhecer padrões e aprender com dados. 

Na década de 2020, são evidenciados os avanços no Processamento de 

Linguagem Natural (PLN), impulsionados pelo surgimento dos Modelos de Linguagem 

em Larga Escala (LLMs), como o ChatGPT. Esses modelos marcaram uma nova era 

na forma como a IA interage com humanos, permitindo interpretações mais profundas 

e respostas contextuais mais precisas, com potencial de aplicação em diversas áreas, 

incluindo o desenvolvimento e a revisão de código-fonte. 

 

Figura 10 - Linha do tempo: Da IA ao ChatGPT 
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

Dentre essas abordagens, destacam-se os LLMs (Modelos de Linguagem em 

Larga Escala), que revolucionaram o processamento de linguagem natural ao permitir 

que máquinas compreendam e gerem texto com fluência, coerência e 

contextualização impressionantes. 

 

2.2.2 Modelos de Linguagem em Larga Escala (LLMs) 

 

Entre os avanços mais expressivos na área de IA nas últimas décadas estão 

os Modelos de Linguagem em Larga Escala, conhecidos como LLMs (Modelos de 

Linguagem em Larga Escala). Esses modelos são algoritmos treinados com enormes 

volumes de texto para aprender padrões linguísticos, realizar inferências e gerar 

conteúdo textual coerente. Utilizando arquiteturas como o Transformer (VASWANI et 

al., 2017), os LLMs conseguem capturar relações complexas entre palavras, frases e 

contextos, oferecendo resultados impressionantes em tarefas como tradução, 

sumarização, geração de código e até compreensão de intenções. 

O diferencial dos LLMs está na sua capacidade de generalização. Eles são pré-

treinados em vastos conjuntos de dados e posteriormente ajustados (fine-tuned) para 

tarefas específicas. Esse processo permite que um único modelo seja reaproveitado 

em múltiplos domínios com ajustes mínimos, o que potencializa sua aplicabilidade em 

diversos cenários (JEREMY; SEBASTIAN, 2018). 
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2.2.3 ChatGPT 

 

Dentre os LLMs mais conhecidos, destaca-se o ChatGPT, desenvolvido pela 

OpenAI. Sua primeira versão pública foi lançada em 2018 com o GPT-1, evoluindo 

rapidamente até chegar ao atual GPT-4o, que incorpora capacidades multimodais e 

maior capacidade de raciocínio contextual. Com bilhões de parâmetros, o ChatGPT é 

capaz de gerar textos coerentes, responder perguntas, traduzir, resumir conteúdos e 

até escrever código, consolidando-se como uma ferramenta versátil para apoio em 

diferentes tarefas cognitivas (OPENAI, 2024). 

A escolha do ChatGPT para este projeto se deve à sua arquitetura consolidada, 

à robustez de seu treinamento e à sua capacidade de lidar com linguagem técnica e 

natural de forma integrada. Sua evolução contínua, tanto em capacidade quanto em 

aplicabilidade, indica um potencial crescente para aplicação na engenharia de 

software, incluindo revisão de código e detecção de padrões problemáticos em 

sistemas computacionais. 

 

2.2.2 Inteligência Artificial e a análise de código 

 

Com o avanço da tecnologia, a Inteligência Artificial (IA) passou a desempenhar 

um papel relevante na engenharia de software, principalmente na automação de 

tarefas que antes eram feitas exclusivamente por humanos. 

Sob essa perspectiva, uma pesquisa de Fan et al. (2023) explora como a 

Inteligência Artificial tem sido incorporada às ferramentas de análise de código por 

meio dos chamados Agentes Inteligentes de Análise de Código (ICAA). O estudo parte 

da observação de que as abordagens tradicionais de análise se baseiam fortemente 

em regras fixas e heurísticas manuais, o que limita sua capacidade de adaptação e 

generalização frente à diversidade de estilos e estruturas de código encontradas em 

ambientes reais. 

Esses agentes inteligentes propostos pelos autores são concebidos como 

sistemas híbridos que integram modelos de linguagem e aprendizado de máquina com 

técnicas tradicionais da engenharia de software. Eles são capazes de interpretar 

trechos de código não apenas sob uma ótica sintática, mas também semântica, 

identificando padrões recorrentes, inconsistências e possíveis falhas lógicas (FAN et 

al., 2023).  
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Nesse sentido, essas ferramentas apresentam um ganho significativo em 

precisão na detecção de bugs e na identificação de vulnerabilidades quando 

comparadas a ferramentas convencionais (FAN et al., 2023).  

Ademais, Fan et al. defendem que os ICAAs representam um novo paradigma 

para a análise de software, com potencial para transformar práticas de revisão de 

código, detecção de falhas e garantia de qualidade. O estudo também sugere que 

pesquisas futuras devem focar em melhorar a aplicabilidade desses agentes, bem 

como em reduzir os custos de operação, tornando essas soluções mais acessíveis 

para ambientes corporativos. 
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3 METODOLOGIA 

 

Neste capítulo, serão descritos os procedimentos metodológicos adotados 

durante a execução do estudo, incluindo os instrumentos utilizados para a coleta de 

dados. O objetivo é fornecer uma explicação detalhada sobre o processo que orientou 

a obtenção dos resultados e o alcance dos objetivos estabelecidos. 

 

3.1 CARACTERIZAÇÃO DA PESQUISA  

 

A pesquisa desenvolvida é de caráter bibliográfico e exploratório, com a 

utilização de um questionário para coleta de dado, com vistas à análise e interpretação 

dos resultados. A pesquisa bibliográfica é essencial para fornecer a base teórica 

necessária, além de auxiliar na definição e na escolha dos métodos adotados, bem 

como colaborar na construção da revisão de literatura e na redação do trabalho 

(LAKATOS; MARCONI, 2010). 

A pesquisa exploratória, conforme definido por Vergara (2015), visa 

proporcionar uma melhor compreensão sobre um tema pouco abordado, com o intuito 

de explorar novas possibilidades e esclarecimentos acerca do assunto. Esse tipo de 

pesquisa é frequentemente empregado quando o tema é recente ou não está 

amplamente desenvolvido na literatura existente, sendo, portanto, uma etapa 

preliminar importante para o aprofundamento de estudos futuros. 

No presente estudo, em virtude da aplicação de um questionário, a pesquisa 

assume uma abordagem quantitativa, que utiliza a quantificação de dados para 

garantir a precisão dos resultados, minimizando as chances de interpretações 

distorcidas e oferecendo uma base segura para as conclusões (CRESWELL, 2014). 

 

3.2 TÉCNICAS DE COLETA DE DADOS 

 

A coleta de dados foi realizada por meio da aplicação de um questionário 

elaborado visando obter informações sobre a utilização e importância de uma 

ferramenta de detecção de Code Smells. O questionário foi respondido de forma 

anônima pelos participantes e contém 15 questões, sendo 2 de múltipla escolha e 13 

com respostas de escolha única. 
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A elaboração do questionário foi realizada por meio da plataforma Google 

Forms, e o link de acesso foi distribuído em grupos de WhatsApp e em outras redes 

sociais, como LinkedIn, visando alcançar um público diversificado e representativo. O 

período de coleta ocorreu entre os dias 01/05/2025 e 27/06/2025, totalizando 57 dias 

para a coleta dos dados. Ao final desse período, foram obtidas 57 respostas válidas, 

que serão utilizadas para a análise dos resultados e para a formulação das conclusões 

do estudo. 

 

3.3 FORMA DE ANÁLISE DOS DADOS 

 

Os dados coletados foram analisados com o auxílio de ferramentas 

computacionais, como o Microsoft Excel, que possibilitou a tabulação, organização e 

visualização dos dados de maneira clara por meio de gráficos e tabelas. A análise 

seguiu uma abordagem quantitativa, onde as respostas dos participantes foram 

classificadas e organizadas em categorias pertinentes para facilitar a interpretação. 

Realizou-se uma análise qualitativa das respostas abertas, a fim de explorar as 

percepções e opiniões dos respondentes de maneira mais profunda. A combinação 

das duas abordagens, quantitativa e qualitativa, proporcionou uma análise abrangente 

e robusta, permitindo que as conclusões e recomendações do estudo fossem 

sustentadas por uma base sólida de dados. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Esta seção apresenta os dados coletados de forma objetiva, nesta ordem: 

contexto da amostra (quem respondeu), principais indicadores e percepções sobre 

code smells. Cada figura será comentada de forma concisa, destacando os resultados 

relevantes. 

 

4.1 Contextualização dos Dados 

 

A amostra analisada foi composta por profissionais da área de tecnologia que 

participam ativamente de atividades relacionadas ao desenvolvimento de software. A 

seleção incluiu desenvolvedores, analistas, líderes de squad e outros cargos, com 

experiência variada e consolidação da prática de code review em seus respectivos 

ambientes. Também foi considerada a distribuição dos profissionais em diferentes 

plataformas de hospedagem de código, com destaque para aquelas com maior 

adesão. 

Adicionalmente, foram identificadas as preferências dos participantes em 

relação às funcionalidades essenciais de ferramentas baseadas em inteligência 

artificial voltadas à revisão de código, visando mapear exatamente quais recursos são 

priorizados pelos usuários. Esse cenário preliminar cria o pano de fundo necessário 

para compreender os resultados obtidos, os quais serão apresentados com mais 

detalhes na seção seguinte.  

 

4.2 Apresentação dos Resultados 

 

Como ilustra a Figura 11 (Gráfico de Pesquisa: Principal ocupação), a pesquisa 

foi respondida por 57 profissionais da área de tecnologia, sendo a maioria composta 

por Desenvolvedores(as) (60%), seguidos por Analistas (14%), Líderes de Squad 

(8%) e outros cargos. 
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Figura 11 - Gráfico de Pesquisa: Principal ocupação 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

Quanto ao nível de experiência, mostrado na Figura 12 (Gráfico de Pesquisa: 

Nível de experiência) abaixo, na área de desenvolvimento, destacam-se os 

profissionais com 2 a 5 anos de experiência (35%) e 1 a 2 anos (27%). Isso indica que 

boa parte dos respondentes já possui familiaridade prática com processos de 

desenvolvimento e revisão de código. 
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Figura 12 - Gráfico de Pesquisa: Nível de experiência 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 
 

No que se refere à frequência com que realizam Code Reviews, 34% afirmaram 

fazê-los ocasionalmente, enquanto 26% o fazem frequentemente e outros 26% de 

forma muito frequente, demonstrando que a prática está consolidada em muitos 

ambientes de desenvolvimento, conforme Figura 13 - (Gráfico de Pesquisa: 

Frequência de Code Reviews). 

 

Figura 13 - Gráfico de Pesquisa: Frequência de Code Reviews 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 
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No que se refere o uso entre diferentes plataformas de hospedagem de código-

fonte. O GitHub é amplamente dominante, sendo utilizado por 46% dos respondentes, 

seguido pelo Azure DevOps Repos (18%) e GitLab (16%). As demais opções, como 

Bitbucket, TortoiseSVN, AWS CodeCommit e outras, somam individualmente até 6%, 

representando uma adoção mais dispersa e menos significativa. A Figura 14 Gráfico 

de Pesquisa: Plataforma de hospedagem mais utilizada) reforça a concentração de 

uso em poucas plataformas, com destaque claro para GitHub. 

 

Figura 14 - Gráfico de Pesquisa: Plataforma de hospedagem mais utilizada 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 
 

Nas funcionalidades que os usuários consideram essenciais em uma 

ferramenta de IA para revisão de código. A principal preferência (com 8 votos) é por 

soluções que detectem code smells, sugiram correções e identifiquem 

vulnerabilidades de segurança. Outras combinações que incluem análise de padrões 

de codificação, integração com plataformas e sugestões de boas práticas também 

aparecem, mas com menos destaque. Um grupo genérico de “outras 25 

funcionalidades” obteve apenas 2 ou menos menções, indicando que há um conjunto 

de prioridades bem definido entre os participantes, conforme Figura 15 (Gráfico de 

Pesquisa: Funcionalidades essenciais em uma ferramenta de IA). 
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Figura 15 - Gráfico de Pesquisa: Funcionalidades essenciais em uma 
ferramenta de IA 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

Com o objetivo de identificar os code smells mais relevantes na percepção de 

desenvolvedores, foi realizada uma pesquisa empírica com profissionais da área. Os 

participantes avaliaram o impacto de diversos smells em termos de comprometimento 

da legibilidade, manutenção e evolução do código. A Figura 16 (Gráfico de Pesquisa: 

Média de importância do top 10 code smells) apresenta os dez smells considerados 

mais críticos. Destacam-se, entre eles, a repetição de blocos de código, classes com 

múltiplas responsabilidades e a necessidade de alterações espalhadas, todos com 

média de importância superior a 2,4 em uma escala de 1 (baixo) a 3 (alto). Esses 

resultados evidenciam a ênfase prática em aspectos ligados à duplicação, coesão e 

acoplamento, corroborando estudos como os de FOWLER (1999) e YAMASHITA; 

MOONEN (2013) sobre os smells que mais afetam a manutenibilidade. 
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Figura 16- Gráfico de Pesquisa: Média de importância do top 10 code smells 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

4.3 Análise Crítica dos Resultados 

 

A análise dos dados revelou que grande parte dos participantes são 

desenvolvedores com até cinco anos de experiência, atuando em contextos nos quais 

a prática de code review já está consolidada, especialmente em plataformas como 

GitHub. Os code smells apontados como mais relevantes pelos entrevistados 

duplicação de código, God Class e Shotgun Surgery corroboram as preocupações já 

registradas em estudos de Fowler (1999) e Yamashita & Moonen (2013), enfatizando 

desafios tradicionais de manutenção ligados à coesão e acoplamento. 

A preferência por funcionalidades como detecção automática de code smells e 

sugestões de refatoração reflete uma expectativa por ferramentas que integrem 

inteligência no apoio à revisão de código, sem, entretanto, associar diretamente esses 

resultados à promoção de qualquer solução específica. Esses achados permitem 
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identificar tendências emergentes na percepção profissional sobre qualidade 

estrutural do software. 

Observou-se que, embora a amostra tenha incluído apenas 57 profissionais, 

abrangendo diferentes níveis de experiência e funções técnicas, ela oferece um 

retrato relevante das necessidades e percepções atuais do mercado. No entanto, é 

importante reconhecer que esse perfil pode refletir particularidades de determinados 

ambientes de trabalho, o que deve ser considerado ao generalizar os resultados para 

outras realidades técnicas. 

A estrutura da pesquisa e os instrumentos utilizados (escalas de avaliação, 

perfil dos respondentes e perfil de ferramentas utilizadas) parecem adequados ao 

escopo proposto. Ainda assim, a amplitude de temas explorado desde práticas de 

revisão até percepções sobre funcionalidades de IA poderia beneficiar-se de 

abordagens metodológicas complementares ou de amostras mais diversificadas. 

Finalmente, os dados indicam caminhos úteis para assistência futura ao 

processo de code review em ambiente corporativo. O estudo sugere que pesquisas 

subsequentes poderiam explorar a relação entre percepção e efetividade de 

ferramentas auxiliadas por IA, bem como aprofundar o impacto dessa tecnologia em 

projetos de grande escala ou em equipes com estruturas diferentes da predominante. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



51 
 

‘ 

5 PROPOSIÇÃO DA UTILIZAÇÃO DE UM SISTEMA DE REVISÕES DE CÓDIGO 

PARA DETECÇÃO E SUGESTÃO DE CORREÇÃO DE CODE SMELLS 

 

Com base nos dados apresentados na pesquisa e fundamentação teórica, esta 

seção propõe o desenvolvimento de um sistema de revisão de código automatizado 

que integra a análise de pull requests com a utilização de Inteligência Artificial para 

detectar code smells e sugerir possíveis refatorações. 

 

5.1 PROPOSIÇÃO 

 

A partir das evidências observadas na literatura e dos requisitos identificados 

durante a análise do problema, propõe-se o desenvolvimento do protótipo 

BloodHound. A ferramenta tem como objetivo analisar automaticamente pull requests, 

identificar code smells com apoio de IA e fornecer sugestões contextuais de melhoria 

baseadas em boas práticas de engenharia de software. 

 

5.1.1 Spikes 

 

Spikes são tarefas exploratórias utilizadas durante o desenvolvimento ágil com 

o objetivo de reduzir incertezas técnicas e investigar soluções para problemas 

complexos. Essas atividades não resultam diretamente em funcionalidades prontas, 

mas fornecem subsídios importantes para tomada de decisão e implementação de 

futuras funcionalidades. A seguir, são apresentados os principais spikes definidos 

para o desenvolvimento do protótipo BloodHound. 

 

Tabela 3 - SPIKES 

Estudo da API da 
OpenAI 

   Explorar o funcionamento da API da OpenAI, com foco 

nos modelos GPT para geração de respostas baseadas 

em análise de código. Avaliar limites, formatos de 

requisição e boas práticas de uso. 

Engenharia de Prompt     Investigar técnicas para melhorar a performance das 

respostas do modelo por meio de engenharia de 

prompts, adaptando-os para detecção e sugestão de 

refatorações de code smells. 
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Análise da estrutura de 
pull requests 

   Estudar como os repositórios Git estruturam pull 

requests em plataformas como GitHub, identificando os 

dados essenciais para análise automatizada. 

Armazenamento de 
análises 

   Explorar formas de persistir os resultados das análises 

feitas pela IA em um banco de dados, garantindo 

rastreabilidade e histórico por pull request.  

Classificação de code 
smells relevantes 

  Avaliar os code smells mais recorrentes e impactantes, 

com base na literatura, para priorização na fase inicial da 

ferramenta. 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

5.1.2 Arquitetura 

 

A arquitetura do BloodHound foi estruturada de forma modular, utilizando 

tecnologias modernas e serviços em nuvem para garantir integração eficiente com 

plataformas de versionamento e facilidade de manutenção. 

Conforme ilustrado na Figura 17 (Arquitetura do Sistema), o sistema é 

composto por cinco principais componentes:  

Frontend (Azure Static Web Apps): Interface web acessada pelo usuário, onde 

é possível autenticar-se via GitHub, acompanhar análises realizadas e visualizar 

sugestões de melhorias no código. 

 Backend (Azure App Service): Responsável por orquestrar toda a lógica do 

sistema, como o recebimento de eventos do GitHub, envio de código para análise via 

IA e armazenamento das informações processadas. 

 Banco de Dados (PostgreSQL): Utilizado para persistir dados dos usuários, 

repositórios conectados, análises realizadas e histórico de sugestões emitidas. 

 GitHub: Plataforma de versionamento onde ocorre a instalação do bot do 

BloodHound, que monitora os repositórios dos usuários e envia eventos como pull 

requests para análise. 

 OpenAI API: Serviço de inteligência artificial utilizado para analisar trechos de 

código e sugerir melhorias com base em boas práticas de programação. 
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Figura 17 - Arquitetura do Sistema 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

 Essa composição arquitetural procura favorecer a modularidade do sistema, 

permitindo que cada componente desempenhe sua função de forma independente, 

mas coordenada. Além disso, a adoção de recursos em nuvem visa garantir maior 

escalabilidade, manutenibilidade e capacidade de integração com ferramentas 

amplamente utilizadas na engenharia de software contemporânea. 
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5.1.3 Histórias de Usuário 

 

As histórias de usuário são uma técnica utilizada em metodologias ágeis para 

representar, de forma simples e centrada no usuário, as funcionalidades esperadas 

de um sistema. Elas descrevem, sob a perspectiva do usuário, o que deve ser 

desenvolvido e qual o valor gerado pela funcionalidade. No contexto do protótipo 

BloodHound, essas histórias servem como base para orientar o desenvolvimento das 

principais interações do sistema com seus usuários. A seguir, apresenta-se o conjunto 

de histórias de usuário definidas para este projeto. 

 

Tabela 4 - História de usuário 

Login via GitHub  
Como um usuário, 
quero fazer login com minha conta do GitHub, 
para acessar rapidamente o sistema sem precisar criar uma 

nova conta. 

Visualização de 
repositórios 

Como um usuário autenticado, 
quero visualizar todos os meus repositórios conectados, 
para escolher com quais deles quero trabalhar. 

Criação e edição de 
regras por 
repositório 

Como um usuário, 
quero cadastrar e editar regras específicas para cada 

repositório, 
para configurar critérios personalizados de validação de 

código. 

Visualização de pull 
requests por 
repositório 

Como um usuário, 
quero visualizar todos os pull requests de um repositório, 
para acompanhar o andamento das contribuições e 

revisões. 

Visualizar 
informações 

completas de um 
pull request  

Como um usuário, 
quero visualizar o nome da branch, status, e acessar o link 
do GitHub de cada pull request, 
para poder abrir o PR diretamente no GitHub com um clique. 

Carregamento com 
spinner durante o 

login 

Como um usuário, 
quero ver um indicador de carregamento enquanto sou 
redirecionado pelo GitHub, 
para entender que a autenticação está em andamento. 

Exibição dinâmica 
das regras aplicadas 

Como um usuário, 
quero ver quais regras estão sendo aplicadas a cada 
repositório, 
para garantir que os critérios definidos estão sendo 
utilizados corretamente. 
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Integração com a 
API do GitHub para 

detalhes 

Como um desenvolvedor, 
quero que o sistema busque automaticamente detalhes dos 
pull requests via API do GitHub, 
para exibir o link direto ao PR e demais informações que não 
estão salvas no banco. 

Acesso rápido aos 
detalhes do PR no 

GitHub 

Como um usuário, 
quero clicar no número do PR e ser redirecionado para o 
GitHub, 
para revisar, comentar ou aprovar o pull request. 

Análise 
automatizada de 

code smells ao abrir 
um PR 

Como um usuário, 
quero que o sistema analise automaticamente o código de 
um pull request ao ser aberto, 
para identificar possíveis code smells sem intervenção 
manual. 

Visualização dos 
code smells 

identificados em um 
PR 

Como um usuário, 
quero visualizar os code smells detectados em cada pull 

request, 
para entender onde estão os problemas no código antes da 

aprovação. 

Sugestões de 
melhoria para cada 

code smell 

Como um usuário, 
quero ver sugestões de correções ou refatorações para 
cada code smell encontrado, 
para aplicar melhorias com base em boas práticas de 
desenvolvimento. 

Contextualização da 
análise com base 

nas regras 
configuradas 

Como um usuário, 
quero que a análise de code smells respeite as regras 

personalizadas do repositório, 
para garantir que os critérios específicos da minha equipe 

sejam considerados. 

Envio automático de 
comentários com 
sugestões no PR 

Como um usuário, 
quero que as sugestões de correção de code smells sejam 
postadas automaticamente nos comentários do pull request 
no GitHub, 
para facilitar a revisão e a comunicação com a equipe. 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

5.2 SOFTWARE DESENVOLVIDO 

 

A partir das funcionalidades levantadas na etapa de proposição e dos requisitos 

definidos com base na fundamentação teórica, foi desenvolvido o protótipo da 

ferramenta BloodHound. 

Nesta seção, serão apresentados o Modelo Entidade-Relacionamento (MER), 

responsável por estruturar a base de dados do sistema, bem como as principais 

interfaces gráficas desenvolvidas, que demonstram a interação do usuário com a 

aplicação. 
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5.2.1 Modelo Entidade Relacionamento 

 

O modelo Entidade-Relacionamento (MER) da aplicação BloodHound, 

representado na Figura 18 (Modelo Entidade Relacionamento), foi projetado para 

suportar integralmente o fluxo de revisão automatizada de código, especialmente 

voltado à análise de pull requests e detecção de code smells. O sistema contempla 

entidades que representam usuários, repositórios, regras de análise, pull requests, 

sugestões de código e relatórios gerados pela inteligência artificial. 

 

Figura 18 - Modelo Entidade Relacionamento 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

A seguir, descreve-se a estrutura e os relacionamentos principais do MER: 

● A tabela t_user armazena os dados dos usuários que interagem com o 

sistema, como login do GitHub, nome, avatar e e-mail. 

● A tabela t_repository representa os repositórios vinculados à conta do 

usuário. Cada repositório pertence a um usuário específico (relação 

muitos-para-um). 

● A tabela t_pull_request registra os pull requests associados a um 

repositório e ao usuário que realizou a submissão. 

● A tabela t_code_suggestion armazena sugestões de melhorias geradas 

pela IA para cada trecho analisado em um pull request. 
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● A tabela t_pull_request_report contém os relatórios em formato 

Markdown gerados a partir da análise do código. 

● A tabela t_repository_rules permite o registro de regras de análise 

personalizadas definidas por cada usuário para seus repositórios. 

 

O MER reflete uma estrutura relacional coesa, capaz de garantir rastreabilidade 

das análises e flexibilidade na configuração de regras, integrando os dados 

capturados com o GitHub ao processo de detecção automatizada de smells. No Anexo 

A encontra-se o Dicionário de Dados das Tabelas do MER para mais detalhes. 

 

5.2.2 Integração com GitHub 

 

Para viabilizar a análise automática de pull requests, o protótipo BloodHound 

estabelece uma integração direta com o GitHub. Essa integração ocorre por meio de 

diferentes recursos disponibilizados pela plataforma, como autenticação via OAuth 

2.0, configuração de webhooks e instalação de bots personalizados, ou seja, agentes 

automatizados desenvolvidos para executar tarefas específicas dentro de 

repositórios. 

O primeiro passo da integração se dá no momento em que o usuário realiza 

login no sistema BloodHound. Utilizando o protocolo OAuth 2.0, o sistema redireciona 

o usuário para a autenticação via GitHub, permitindo que, mediante consentimento, 

sejam concedidas permissões específicas de acesso aos repositórios associados à 

sua conta.  

Esse processo garante segurança, controle de escopo e praticidade para os 

usuários. Um exemplo de código envolvido nessa integração é o visto na Figura 19 

(Fragmento de código referente à autenticação com OAuth 2.0) 
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Figura 19 - Fragmento de código referente à autenticação com OAuth 2.0 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Após a autenticação, o usuário permite a instalação o bot do BloodHound em 

sua organização ou repositório pessoal. Essa instalação define o nível de acesso do 

bot, como leitura de metadados do repositório, permissão para escutar eventos de pull 

requests e leitura do conteúdo dos arquivos alterados. Com isso, o bot passa a atuar 

como um agente observador, sem alterar o conteúdo do repositório diretamente. 

Uma vez instalado, o bot é integrado aos webhooks do GitHub. Os webhooks 

são responsáveis por notificar o sistema BloodHound sempre que uma nova pull 

request é aberta, atualizada ou reaberta. Essas notificações são enviadas por meio 

de requisições HTTP contendo os dados necessários para que o sistema realize a 

análise automatizada do código. Um exemplo de código envolvido nessa integração é 

o visto na Figura 20 (Fragmento de código referente à comunicação com o Webhook). 
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Figura 20 - Fragmento de código referente à comunicação com o Webhook 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

 Para fins de clareza quanto à comunicação entre os componentes, a Figura 21 

(Fluxo de Integração com o GitHub) ilustra as principais etapas envolvidas no 

processo de autenticação via OAuth2, instalação do aplicativo do GitHub e ativação 

dos webhooks responsáveis por acionar a análise automatizada a cada novo pull 

request. 
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Figura 21 - Fluxo de Integração com GitHub 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Esse processo torna o fluxo contínuo e transparente para o usuário: ao abrir 

uma nova pull request no GitHub, o bot do BloodHound que está instalado é 

automaticamente acionado via Webhook, realiza a chamada para a análise do código 

com apoio de inteligência artificial. Dessa forma, a integração com o GitHub permite 

ao BloodHound atuar de maneira reativa e não invasiva, incorporando-se ao 

ecossistema de desenvolvimento sem alterar a rotina das equipes. 

 

5.2.3 Integração com a API da OpenAI 

 

A análise dos trechos de código no BloodHound é potencializada pela 

integração com a API da OpenAI, que fornece acesso a modelos de linguagem de 

última geração. Essa integração permite que o sistema utilize inteligência artificial para 

identificar code smells e sugerir refatorações de forma contextualizada e alinhada às 

boas práticas de engenharia de software. 

A comunicação com a API ocorre por meio de requisições HTTP enviadas do 

backend do BloodHound para o endpoint da OpenAI. O conteúdo do pull request — 

incluindo arquivos modificados, descrições e o contexto do repositório — é utilizado 
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para compor um prompt detalhado, enviado ao modelo por meio de uma chamada 

POST. 

Durante essa requisição, são especificados parâmetros como o modelo a ser 

utilizado (neste caso, gpt-4o), o prompt com instruções específicas sobre o tipo de 

análise esperada e, opcionalmente, configurações como temperatura (para controlar 

a criatividade da resposta) e limites de tokens, como ilustrado na Figura 21 (Fragmento 

de código referente à comunicação com a OpenAI API) abaixo. 

 

Figura 22 - Fragmento de código referente à comunicação com a OpenAI API 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 
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Após o envio, a resposta da API contém um texto gerado pelo modelo, que é 

processado e armazenado pelo backend do BloodHound. Essa resposta pode conter 

a identificação de code smells, explicações técnicas, sugestões de refatoração e até 

referências a boas práticas de design de software, dependendo da instrução incluída 

no prompt. 

Abaixo, representado na Figura 23 (Fluxo de Integração com API da OpenAI) 

segue-se o processo de integração do sistema com o GitHub. 

 

Figura 23 - Fluxo de Integração com a OpenAI API 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Esse fluxo visa tornar possível a geração de análises inteligentes sem a 

necessidade de que desenvolvedores compreendam todos os detalhes internos da IA, 

buscando promover acessibilidade, eficiência e qualidade contínua no processo de 

revisão de código. 
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5.2.4 Prompt utilizado 

 

O sistema BloodHound utiliza um prompt estruturado com base em técnicas de 

engenharia de prompt aplicadas à interação com LLMs, a fim de conduzir o modelo a 

operar como um revisor de código especializado. A formulação do prompt foi orientada 

por abordagens sistematizadas descritas na literatura recente sobre prompt 

engineering. 

A construção do prompt adota a técnica de Chain-of-Thought Prompting (CoT), 

que incentiva o modelo a realizar raciocínios intermediários para a análise de smells, 

permitindo que o modelo divida decisões complexas em etapas sucessivas e 

interprete melhor os padrões de design inadequados em código-fonte, como Feature 

Envy. Tal abordagem foi validada por WEI et al. (2022) e demonstrou ganhos na 

acurácia de tarefas que exigem raciocínio estruturado. 

A técnica de Self-Consistency, proposta por WANG et al. (2022), também está 

presente implicitamente ao estruturar o prompt de modo a exigir explicações técnicas 

precedendo as sugestões de código. Isso induz o modelo a validar sua própria 

inferência antes de apresentar uma sugestão concreta, promovendo coerência entre 

diagnóstico e recomendação. 

A utilização de Prompt Chaining, conforme discutido por AMATRIAIN (2024), é 

observada na decomposição do fluxo de entrada do prompt, que incorpora: (i) a 

especificação do papel do modelo (revisor de código); (ii) a definição das code smells 

a serem identificadas; (iii) a apresentação das regras do repositório; (iv) o 

fornecimento do conteúdo do código a ser analisado; e (v) a delimitação do formato 

de resposta. Essa sequência estruturada permite que o modelo construa contexto 

progressivamente, facilitando a tomada de decisão baseada em múltiplas camadas 

de instruções. 

A técnica ReAct (Reasoning and Acting), conforme descrita por YAO et al. 

(2022), também é parcialmente utilizada. O prompt demanda que o modelo avalie 

logicamente os problemas no código antes de “agir”, isto é, propor refatorações. Essa 

separação entre inferência e ação é reforçada pela obrigatoriedade de incluir uma 

explicação técnica antes de qualquer bloco de sugestão, contribuindo para maior 

transparência e rastreabilidade da recomendação. 
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O modelo ainda se beneficia de In-Context Learning, principalmente na variante 

zero-shot, conforme discutido por SAHOO et al. (2024). Ao fornecer exemplos 

estruturais da tarefa (como o formato esperado de resposta e os tipos possíveis de 

code smells), o prompt permite que o modelo generalize comportamentos desejáveis 

mesmo na ausência de demonstrações explícitas para cada cenário. 

Adicionalmente, foi incorporada a técnica de prompt patterns catalogados, 

como proposto por WHITE et al. (2023), com o uso de estruturas padronizadas de 

formatação (ex: uso de Markdown, enumeração estruturada, fallback explícito) que 

aumentam a previsibilidade da saída e reduzem ambiguidades de interpretação. 

Essas técnicas foram selecionadas com base em estudos sistemáticos como o 

de SCHULHOFF et al. (2024), que avaliam a efetividade de padrões de engenharia 

de prompt para tarefas especializadas em LLMs.  

A Figura 24 (Fragmento Inicial do Prompt enviado à API da OpenAI) apresenta 

a estrutura inicial do prompt enviada à API da OpenAI durante o processo de análise: 

 

Figura 24 - Fragmento Inicial do Prompt enviado à API da OpenAI 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

A Figura 25 (Fragmento Final do Prompt enviado à API da OpenAI) apresenta 

a estrutura final do prompt enviada à API da OpenAI durante o processo de análise: 
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Figura 25 - Fragmento Final do Prompt enviado à API da OpenAI 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Essas técnicas foram selecionadas com base em estudos sistemáticos como o 

de SCHULHOFF et al. (2024), que avaliam a efetividade de padrões de engenharia 

de prompt para tarefas especializadas em LLMs e implementadas na estruturação do 

prompt enviado à OpenAI API.  

 

5.2.5 Operacionalização do Sistema 

 

A interface web do BloodHound foi desenvolvida com foco na praticidade e 

integração direta com o fluxo de trabalho dos desenvolvedores.  

A Figura 26 (Sistema proposto: Página de login) apresenta a autenticação do 

usuário é realizada por meio do protocolo OAuth2 do GitHub, permitindo acesso 

seguro e direto à conta e repositórios do usuário. 
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Figura 26 - Sistema proposto: Página de login 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Após o login, o usuário é direcionado ao Dashboard, apresentado na Figura 27 

(Sistema proposto: Página inicial - Dashboard), onde são exibidas informações dos 

pull requests recentes analisados, com indicadores visuais de status e feedbacks 

gerados. 

 

Figura 27 - Sistema proposto: Página inicial - Dashboard 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 
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Partindo do Dashboard, o usuário pode personalizar regras de análise para 

cada repositório utilizando uma estrutura de chave-valor, permitindo um controle mais 

refinado dos critérios utilizados na detecção de code smells, como pode ser observado 

na Figura 28 (Sistema proposto: Rules). 

 

Figura 28 - Sistema proposto: Rules 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Além de regras personalizadas, o usuário pode acessar todos seus repositórios 

do GitHub que foram conectados ao BloodHound, conforme Figura 29 (Sistema 

proposto: Repositórios).  
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Figura 29 - Sistema proposto: Repositórios 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Ao clicar em um repositório, o usuário é redirecionado para a tela de pull 

requests correspondentes, conforme Figura 30 (Sistema proposto: Pull requests). Ao 

selecionar um pull request específico, o usuário é redirecionado para a interface do 

GitHub, diretamente na página do pull request. 

 

Figura 30 - Sistema proposto: Pull requests 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 
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No ambiente do GitHub, o sistema destaca automaticamente os trechos de 

código onde foram identificados code smells, adicionando comentários com sugestões 

de melhoria logo abaixo das linhas afetadas, promovendo uma revisão ágil e 

contextualizada. 

 

5.2.5 Infraestrutura do Sistema 

 

A infraestrutura do sistema BloodHound foi construída adotando o conceito de 

Infraestrutura como Código (IaC), utilizando a ferramenta Terraform para 

provisionamento automatizado dos recursos na plataforma de nuvem Microsoft Azure. 

Essa abordagem permite que toda a infraestrutura seja versionada, reproduzível e 

auditável, favorecendo escalabilidade e controle de mudanças (HASHICORP, 2024). 

O Terraform é uma ferramenta de código aberto que permite definir a 

infraestrutura por meio de arquivos de configuração declarativos, nos quais descreve-

se o estado desejado dos recursos, como servidores, bancos de dados e serviços em 

nuvem. Após definidas, essas configurações são aplicadas automaticamente com 

comandos simples, reduzindo a chance de erros manuais e aumentando a eficiência 

da entrega de ambientes (HASHICORP, 2024). 

Para o backend da aplicação, foi utilizado o Azure App Service, um serviço 

gerenciado de hospedagem de aplicações web. Esse serviço permite o deploy de 

aplicações sem a necessidade de gerenciamento direto da infraestrutura subjacente. 

O plano de serviço utilizado foi o F1 (Free Tier), uma opção gratuita recomendada 

para projetos de pequeno porte e testes iniciais, que oferece recursos básicos de 

execução, como suporte a HTTPS e variáveis de ambiente, mas com limitações de 

escalabilidade e tempo de atividade contínua (MICROSOFT, 2024a). 

A aplicação backend foi configurada por meio de código Terraform, incluindo 

recursos como o Resource Group, o plano de serviço e o Web App em si. As variáveis 

de ambiente necessárias para a execução do sistema — como chaves da API da 

OpenAI, credenciais OAuth do GitHub, dados de conexão com o banco de dados e 

configurações de autenticação JWT — foram devidamente armazenadas na 

configuração do App Service, garantindo segurança e portabilidade da aplicação. 
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A seguir, a Figura 31 (Provisão de Recursos com Terraform) apresenta um 

trecho do código Terraform utilizado para provisionar os recursos do backend na 

Azure: 

 

Figura 31 - Provisão de recursos com Terraform 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 
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O frontend da aplicação, desenvolvido com Angular, foi gerado e implantado 

por meio do serviço Azure Static Web Apps, uma solução que oferece hospedagem 

de aplicações estáticas com integração simplificada de pipelines CI/CD e suporte 

nativo ao GitHub. Essa escolha se mostrou adequada ao tipo de aplicação proposta, 

por permitir alta performance com baixo custo operacional e facilidade de integração 

com o fluxo de desenvolvimento (MICROSOFT, 2024b). 

Essa combinação entre backend gerenciado no Azure App Service e frontend 

hospedado no Static Web Apps busca garantir uma arquitetura leve, escalável e de 

fácil manutenção. Com o uso do Terraform, toda a infraestrutura pode ser replicada 

ou atualizada com segurança e agilidade, o que atende bem às necessidades de 

sistemas modernos baseados em nuvem. 

 

5.3 TESTES E ANÁLISE DOS RESULTADOS 

 

A validação de ferramentas que envolvem Inteligência Artificial requer 

experimentação controlada com conjuntos de dados representativos e análise 

rigorosa dos resultados obtidos. Neste tópico, são descritas as estratégias adotadas 

para testar o protótipo BloodHound, que tem como objetivo detectar e sugerir 

correções para code smells em pull requests de projetos de software. 

A seção aborda desde a escolha do dataset utilizado, passando pela 

justificativa da linguagem de programação adotada nos testes, até a organização dos 

cenários experimentais e a interpretação dos dados gerados. Dessa forma, busca-se 

avaliar a eficácia da ferramenta frente a problemas reais e mensuráveis relacionados 

à qualidade de código. 

 

5.3.1 Escolha da Linguagem para os Testes 

 

A escolha da linguagem Java como foco dos testes da ferramenta BloodHound 

se fundamenta em sua ampla adoção tanto na indústria quanto na comunidade 

acadêmica. Sob essa perspectiva, a linguagem tem sido historicamente preferida em 

estudos voltados à análise de código, detecção de code smells e refatoração 

automática. Um levantamento conduzido por Palomba et al. (2015), por exemplo, 

aponta que a maioria dos datasets públicos disponíveis sobre code smells — como o 

Landfill e o iPlasma — são baseados em projetos escritos em Java.  
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Essa predominância ocorre porque o modelo orientado a objetos da linguagem 

facilita a modelagem de estruturas de código ricas, permitindo a extração de métricas 

como complexidade ciclomática, acoplamento e coesão, essenciais para a análise de 

qualidade de software (ARCELLI FONTANA et al., 2015). 

 

5.3.2 Estruturação dos Testes 

 

Com o objetivo de fundamentar os testes da ferramenta em fontes confiáveis e 

amplamente utilizadas na literatura, foram utilizados dois conjuntos de dados: o 

Landfill Dataset e o Trusted Code Smells Dataset.  

O Landfill é uma base de dados aberta que reúne diversas instâncias de code 

smells identificadas em 20 projetos de software livre, como Apache Tomcat, Apache 

Cassandra, Eclipse, Google Guava, entre outros (PALOMBA et al., 2015).  

Essa base fornece arquivos-fonte em linguagem Java extraídos de sistemas 

reais, sem anotações explícitas nos códigos, o que evita vieses de interpretação 

durante os testes. As ocorrências dos code smells estão documentadas 

separadamente por meio de scripts SQL, os quais associam os nomes dos arquivos 

ao tipo de smell identificado (PALOMBA et al., 2015). 

Como fonte complementar, o Trusted Code Smells Dataset foi utilizado 

especificamente para testes adicionais com o code smell Long Method. Esse dataset 

apresenta instâncias confiáveis de smells validadas manualmente, permitindo verificar 

a capacidade da ferramenta em identificar casos reais e desafiadores (KACHANOV; 

MARKOV, 2023). 

A análise combinada dos datasets revelou que os code smells mais recorrentes 

são: Long Method, God/Large Class, Eager Test e Feature Envy. Considerando que 

o escopo deste trabalho não inclui análise de smells relacionados a testes 

automatizados, como o Eager Test, foram selecionados os três tipos mais frequentes 

e relevantes do ponto de vista estrutural para a avaliação: Long Method, God Class e 

Feature Envy. 

Para a realização dos testes, os arquivos-fonte presentes no dataset foram 

submetidos a pull requests em um repositório GitHub controlado. A ferramenta 

BloodHound foi integrada ao fluxo de trabalho desses pull requests por meio de 

Webhooks, realizando automaticamente a análise de cada arquivo de forma 
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contextual. O processo avaliou tanto a capacidade de detecção dos smells quanto a 

sugestão de correções estruturadas via IA. 

 

5.3.2 Análise Quantitativa dos Testes 

 

O protocolo experimental foi dividido em etapas. Primeiramente, os arquivos 

contendo code smells foram separados por categoria. Em seguida, foram enviados 

baseados na sua categoria por pull requests para garantir a rastreabilidade dos 

resultados. Para cada caso de teste, foi registrado se a ferramenta detectou o code 

smell esperado e, quando aplicável, se também foi sugerida uma ação de refatoração. 

A Tabela 5 (Resultados dos Testes de Detecção e Sugestão de Code Smells 

com a Ferramenta BloodHound) apresenta um resumo quantitativo dos testes 

realizados para cada tipo de code smell. São exibidos o número total de arquivos 

avaliados, quantos desses foram corretamente identificados pela ferramenta como 

contendo smells, e, dentro desses, quantos receberam sugestões de correção por 

parte do modelo. 

 

Tabela 5 - Resultados dos Testes de Detecção e Sugestão de Code Smells com a 

Ferramenta BloodHound 

Tipo de 
Code 
Smell 

Casos 
Testados 

Detectad
os pela 

IA 

Taxa de 
Detecção 

(%) 

Com 

Sugestão de 

Correção 

Taxa de 

Correção (%) 

Long 
Method 

10 10 100% 10 100% 

God/Larg
e Class
  

10 9 90% 8 80% 

Feature 
Envy  

10 10 100% 6 60% 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Conforme observado, o tipo Long Method apresentou desempenho máximo em 

ambas as métricas, com 100% de detecção e 100% de sugestões de correção nos 

casos analisados. Esse resultado pode estar relacionado à natureza desse smell, que 



74 
 

‘ 

costuma apresentar características estruturais facilmente reconhecíveis por modelos 

de linguagem treinados para interpretar blocos extensos de código. 

No caso do God/Large Class, a ferramenta detectou 9 dos 10 casos avaliados, 

o que representa uma taxa de detecção de 90%. Desses, 8 foram acompanhados de 

sugestões de correção, totalizando uma taxa de 80%. A leve queda na taxa de 

detecção pode ser explicada pela subjetividade envolvida na definição do limiar em 

que uma classe é considerada excessivamente grande ou com responsabilidades 

múltiplas. Essa subjetividade também pode ter impacto na geração de sugestões 

específicas, dada a necessidade de interpretação semântica mais refinada por parte 

do modelo. 

Já o Feature Envy obteve taxa de detecção de 100%, com 6 dos 10 casos 

recebendo sugestões de refatoração. Apesar da identificação completa dos casos, a 

taxa de correção foi inferior (60%). Isso sugere que, embora o modelo seja capaz de 

reconhecer indícios de acesso excessivo a dados de outras classes — principal 

característica do smell —, a geração de sugestões contextualmente adequadas pode 

ser mais desafiadora, exigindo maior compreensão da lógica de relacionamento entre 

objetos. 

De modo geral, os resultados demonstram que a ferramenta apresenta alta 

efetividade na tarefa de identificação de code smells, com taxas de detecção iguais 

ou superiores a 90% para todos os tipos analisados. A taxa de geração de sugestões 

de correção foi mais variável, indicando que, embora a IA seja eficaz na detecção, 

ainda existem limitações na proposição de melhorias específicas em cenários mais 

complexos ou ambíguos. 

Esses dados reforçam o potencial de aplicação da ferramenta como um apoio 

automatizado ao processo de revisão de código, especialmente na triagem inicial de 

code smells. Contudo, os resultados também indicam que a supervisão humana 

continua sendo um fator relevante na etapa de refatoração, especialmente nos casos 

em que a estrutura do código apresenta maior complexidade ou ambiguidade 

semântica. 

 

5.3.2 Análise Qualitativa das Sugestões 

 

Para além dos resultados quantitativos obtidos nos testes, é importante 

considerar também a qualidade e a utilidade prática das sugestões geradas pela 
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ferramenta BloodHound. A seguir, são apresentados dois exemplos qualitativos 

representativos: um relacionado ao code smell do tipo God Class e outro ao Long 

Method. Os exemplos analisam a profundidade da sugestão oferecida e sua 

viabilidade prática para auxiliar no processo de refatoração. 

O primeiro caso envolve a detecção de uma God Class — um code smell 

caracterizado pela concentração excessiva de responsabilidades em uma única 

classe, contrariando o princípio da responsabilidade única. Nesse caso em específico, 

embora a ferramenta tenha corretamente identificado o smell, a sugestão gerada 

apresentou limitações. A recomendação foi textual e genérica, indicando apenas que 

a classe poderia ser dividida em múltiplas classes especializadas, conforme ilustrado 

na Figura 32 (Trecho da refatoração do Code Smell God Class) abaixo: 

 

Figura 32 - Trecho da refatoração do Code Smell God Class 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

Apesar da orientação conceitualmente coerente com as boas práticas de 

design orientado a objetos, a sugestão não incluiu exemplos concretos de como essa 

divisão poderia ser aplicada no código-fonte original. A ausência de blocos de código 
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dificultou a aplicabilidade direta da recomendação, tornando-a menos útil no contexto 

prático da revisão automática. Esse tipo de sugestão evidencia uma limitação no 

modelo em traduzir a detecção conceitual em uma proposta de ação tangível. 

Por outro lado, o segundo exemplo refere-se a um caso de Long Method, um 

code smell que ocorre quando um único método realiza múltiplas operações, tornando 

sua leitura e manutenção mais difíceis. Nesse teste, a ferramenta não apenas 

identificou corretamente o smell bem como propôs uma refatoração detalhada e 

contextualizada. A Figura 33 (Trecho da refatoração do Code Smell Long Method) 

apresenta o trecho de código original analisado e a sugestão de refatoração gerada: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 33 - Trecho da refatoração do Code Smell Long Method 
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Fonte: Elaborado pelos autores (2025) 

 

A proposta dividiu o método onCreate() em dois métodos auxiliares: 

initializeFragments() e setupLayoutInflater(), separando responsabilidades distintas — 

configuração de layout e inicialização de componentes — em unidades menores e 

mais coesas. Essa abordagem reflete uma aplicação prática dos princípios de código 

limpo e favorece a manutenção futura do sistema, além de reforçar a utilidade do 

modelo como ferramenta de apoio à engenharia de software. 
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Esses dois casos ilustram diferentes níveis de profundidade nas sugestões 

oferecidas pela IA. Enquanto o primeiro exemplo apresentou uma sugestão 

conceitual, sem detalhamento técnico, o segundo demonstrou a capacidade do 

modelo em aplicar conhecimento contextualizado e gerar alternativas estruturadas 

para refatoração. Essa variação está alinhada com a literatura, que reconhece que 

code smells mais estruturais, como Long Method, são mais facilmente detectáveis e 

refatoráveis por modelos automatizados, enquanto smells mais semânticos ou de 

design exigem interpretação mais complexa do contexto (PEREIRA DOS REIS et al., 

2022). 
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6 CONCLUSÃO 

 

Durante o desenvolvimento deste trabalho, constatou-se que, durante o 

processo de revisão de código, podem surgir problemas recorrentes relacionados à 

má estruturação do código, conhecidos como code smells. Esses problemas, se não 

identificados e corrigidos, podem comprometer a qualidade do software e aumentar o 

débito técnico ao longo do tempo. Com o intuito de minimizar esses impactos e 

promover maior qualidade no desenvolvimento, propôs-se a criação de um protótipo 

baseado em Inteligência Artificial Generativa, o BloodHound Code Reviewer, capaz 

de detectar automaticamente code smells e sugerir melhorias durante o processo de 

code review. 

Nesse sentido, o propósito central da pesquisa consistiu em investigar o uso 

de IA generativa, por meio de modelos como o GPT-4, para auxiliar na identificação e 

correção de code smells de forma automatizada. Com base na revisão teórica e na 

análise prática dos resultados obtidos, foi possível propor uma solução concreta para 

esse desafio. Verificou-se que os objetivos traçados foram cumpridos com êxito, 

reforçando a viabilidade e relevância da proposta no cenário atual da engenharia de 

software. 

Em relação ao primeiro objetivo geral, buscou-se estudar o processo de revisão 

de código, compreendendo suas etapas, desafios e importância no ciclo de 

desenvolvimento. Por meio de uma investigação bibliográfica aprofundada, foi 

possível reconhecer as limitações das abordagens manuais, o que sustentou a 

necessidade de ferramentas automatizadas como o protótipo proposto. 

O segundo objetivo geral consistiu em pesquisar os code smells, seus 

principais tipos e os impactos negativos que causam na manutenção e legibilidade do 

código. A análise realizada permitiu identificar que essas falhas são comuns no 

cotidiano de desenvolvedores e frequentemente negligenciadas, tornando clara a 

relevância de uma ferramenta que atue na sua detecção precoce. 

O terceiro objetivo geral visou investigar o uso da Inteligência Artificial 

Generativa na detecção de code smells. Essa etapa foi alcançada com êxito, ao se 

analisar as capacidades do GPT-4 em interpretar trechos de código-fonte e sugerir 

refatorações baseadas em boas práticas. Essa abordagem demonstrou ser funcional 

e promissora dentro do contexto proposto. 
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Por fim, o desenvolvimento do protótipo BloodHound Code Reviewer 

representou o último estágio da pesquisa. O sistema foi projetado para se integrar a 

plataformas como GitHub e GitLab, analisando automaticamente os pull requests e 

emitindo sugestões técnicas. Concluiu-se que a necessidade identificada pela 

pesquisa foi devidamente demonstrada, uma vez que a maioria dos participantes 

indicou ser favorável a uma ferramenta de automatização do processo de code review, 

por meio da detecção e sugestão de correção de code smells. 

Durante o estudo, também foi possível identificar limitações em ferramentas 

tradicionais de análise estática, como o SonarQude. Embora amplamente utilizadas, 

tais ferramentas operam com regras fixas e genéricas, o que restringe sua capacidade 

de compreender o contexto do sistema e a intenção do desenvolvedor. Em muitos 

casos, não conseguem identificar oportunidades de generalização entre funções 

similares nem oferecem sugestões concretas de melhoria, limitando-se a apontar os 

problemas detectados (ZHANG et al., 2024). Esse cenário reforça ainda mais o valor 

das abordagens baseadas em IA, que trazem uma camada adicional de interpretação 

e contexto à análise de código. 

Modelos baseados em IA, ao contrário da análise estática tradicional, 

conseguem realizar uma análise dinâmica e contextualizada. Por exemplo, são 

capazes de identificar que uma classe aparentemente pequena está concentrando 

diversas responsabilidades — como acesso ao banco de dados, lógica de negócio e 

controle da interface — caracterizando-se como uma God Class, mesmo sem 

ultrapassar limites rígidos de linhas ou complexidade. Situações como essa são 

difíceis de capturar por regras estáticas, mas podem ser percebidas por sistemas 

inteligentes treinados em grandes volumes de código (LEWOWSKI; MADEYSKI, 

2021). 

Entretanto, esses modelos ainda podem gerar falsos positivos, sugerir 

refatorações inadequadas e requerem ajustes frequentes, além de uma base robusta 

de dados. Dessa forma, a recomendação é utilizá-los como apoio ao trabalho humano, 

combinando-os com revisões manuais e ferramentas tradicionais para potencializar a 

qualidade do software (CIHAN et al., 2024).  

Assim, a detecção automatizada de code smells por meio da inteligência 

artificial representa uma abordagem híbrida, que não substitui o olhar crítico do 

desenvolvedor, mas o complementa, fortalecendo as práticas de engenharia de 
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software e contribuindo para a construção de sistemas mais limpos, organizados e 

sustentáveis (CIHAN et al., 2024). 

Conforme ilustrado na Figura 34 (Aceitação da IA na detecção e sugestão de 

correção de code smells durante o Code Review), mais de 95% dos respondentes 

afirmaram concordar (27,1%) ou concordar totalmente (68,8%) que a IA pode 

melhorar a detecção e sugerir correções para code smells nesse contexto. 

 

Figura 34 - Gráfico de Pesquisa: IA no processo de Code review 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2025). 

 

Esse resultado reforça a viabilidade e a relevância prática da proposta do 

sistema BloodHound, validando sua aderência ao ambiente real de desenvolvimento 

de software e ao interesse da comunidade técnica na automatização inteligente desse 

processo. 

 

Como recomendações para trabalhos futuros, sugere-se: 

 

1. Ampliar a base de treinamento com repositórios públicos rotulados; 
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2. Estender o suporte da ferramenta para múltiplas linguagens de programação; 

3. Incorporar métricas quantitativas de qualidade, como complexidade ciclomática 

e cobertura de testes; 

4. Realizar experimentos controlados para avaliar o impacto da ferramenta em 

ambientes de desenvolvimento reais. 
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https://research.ebsco.com/linkprocessor/plink?id=cd1e8020-44e9-318a-95e6-bbcd23d6b853.
https://research.ebsco.com/linkprocessor/plink?id=cd1e8020-44e9-318a-95e6-bbcd23d6b853.
https://research.ebsco.com/linkprocessor/plink?id=cd1e8020-44e9-318a-95e6-bbcd23d6b853.
https://research.ebsco.com/linkprocessor/plink?id=ac45c1f4-556c-359a-bafc-50f74fa9b5b7
https://research.ebsco.com/linkprocessor/plink?id=ac45c1f4-556c-359a-bafc-50f74fa9b5b7
https://research.ebsco.com/linkprocessor/plink?id=a175ed9f-f1e0-3e4a-ab1a-787a488499db
https://research.ebsco.com/linkprocessor/plink?id=a175ed9f-f1e0-3e4a-ab1a-787a488499db
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A seguir, apresenta-se o dicionário de dados das principais tabelas que 

compõem o Modelo Entidade-Relacionamento (MER) do sistema. Este dicionário 

descreve os campos, tipos e funções de cada elemento nas tabelas. 

Tabela: t_user 

Campo Tipo Descrição 

id bigint (PK) Identificador único do 

usuário 

login varchar(50) Nome de usuário (login do 

GitHub) 

name varchar(50) Nome completo do usuário 

avatar_url varchar(100) URL do avatar do GitHub 

email varchar(100) E-mail do usuário 

assigned_date timestamp Data de cadastro no sistema 

Tabela: t_repository 

Campo Tipo Descrição 

id bigint (PK) Identificador único do 

repositório 

url varchar(500) URL completa do repositório 

no GitHub 

name varchar(50) Nome do repositório 

owner_id bigint (FK) Referência ao usuário 

proprietário (t_user.id) 

context varchar(1000) Contexto ou descrição do 

repositório 

assigned_date timestamp Data de registro do 

repositório no sistema 

Tabela: t_pull_request 

Campo Tipo Descrição 

id bigint (PK) Identificador único do pull 

request 

repository_id bigint (FK) Repositório associado 

(t_repository.id) 

user_id bigint (FK) Usuário que criou o PR 

(t_user.id) 

url varchar(50) URL do pull request no 

GitHub 

number int Número do pull request 
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branch varchar(50) Nome da branch associada 

ao PR 

status varchar(30) Status atual do PR (ex: open, 

closed, merged) 

Tabela: t_code_suggestion 

Campo Tipo Descrição 

id bigint (PK) Identificador único da 

sugestão de código 

pull_request_id bigint (FK) Pull request analisado 

(t_pull_request.id) 

file_path varchar(100) Caminho do arquivo onde a 

sugestão foi feita 

line int Linha do arquivo onde a 

sugestão se aplica 

type int Tipo de sugestão ou code 

smell detectado 

title varchar(50) Título ou tipo da sugestão 

text text Descrição detalhada ou 

proposta de refatoração 

created_at timestamp Data de criação da sugestão 

Tabela: t_pull_request_report 

Campo Tipo Descrição 

id bigint (PK) Identificador único do 

relatório 

pull_request_id bigint (FK) Pull request associado 

(t_pull_request.id) 

markdown_text text Texto do relatório gerado, em 

formato Markdown 

created_at timestamp Data de geração do relatório 

 

 

 

 

Tabela: t_repository_rules 

Campo Tipo Descrição 
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id bigint (PK) Identificador único da regra 

repository_id bigint (FK) Repositório associado 

(t_repository.id) 

title varchar(100) Título ou nome da regra 

text text Conteúdo ou descrição da 

regra 

user_id bigint (FK) Usuário que definiu a regra 

(t_user.id) 

created_at timestamp Data de criação da regra 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

APÊNDICE B - Tabela com casos de teste com correção e sugestão de correção 
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ID de 

Teste 

Objetivo do 

teste 

Arquivo 

Analisado 

Smell 

Detectado 

Sugestão 

de 

Refatoração 

Data da 

execução 

T01 Detectar "God 

Class" 

AndroidDebugBr

idge.java 

Sim Sim 25/06/2025 

T02 Detectar "God 

Class" 

Buffer.java Sim Sim 25/06/2025 

T03 Detectar "God 

Class" 

CdmaDataConn

ectionTracker.ja

va 

Sim Não, apenas 

comentários 

25/06/2025 

T04 Detectar "God 

Class" 

DataConnection.

java 

Sim Sim 25/06/2025 

T05 Detectar "God 

Class" 

IOUtils.java Sim Sim 25/06/2025 

T06 Detectar "God 

Class" 

FragmentActivity

.java 

Sim Sim 26/06/2025 

T07 Detectar "God 

Class" 

LogPanel.java Sim Não, apenas 

comentários 

26/06/2025 

T08 Detectar "God 

Class" 

PhoneBase.java Sim Sim 26/06/2025 

T09 Detectar "God 

Class" 

SourceMapper.j

ava 

Sim Não, apenas 

comentários 

26/06/2025 

T10 Detectar "God 

Class" 

Workspace.java Não Não 26/06/2025 
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T11 Detectar "Long 

Method" 

CliClient.java Sim Sim 26/06/2025 

T12 Detectar "Long 

Method" 

ELParser.java Sim Sim 26/06/2025 

T13 Detectar "Long 

Method" 

NodeCmd.java Sim Sim 26/06/2025 

T14 Detectar "Long 

Method" 

PluginJAR.java Sim Sim 26/06/2025 

T15 Detectar "Long 

Method" 

SourceMapper.j

ava 

Sim Sim 26/06/2025 

T16 Detectar "Long 

Method" 

1/before.java Sim Sim 26/06/2025 

T17 Detectar "Long 

Method" 

2/before.java Sim Sim 26/06/2025 

T18 Detectar "Long 

Method" 

3/before.java Sim Sim 26/06/2025 

T19 Detectar "Long 

Method" 

4/before.java Sim Sim 26/06/2025 

T20 Detectar "Long 

Method" 

5/before.java Sim Sim 26/06/2025 

T21 Detectar 

"Feature 

Envy" 

Http11NioProce

ssor.java 

Sim Não, apenas 

comentário 

26/06/2025 
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T22 Detectar 

"Feature 

Envy" 

NodeProbe.java Sim Não, apenas 

comentário 

26/06/2025 

T23 Detectar 

"Feature 

Envy" 

Path.java Sim Sim 26/06/2025 

T24 Detectar 

"Feature 

Envy" 

SSTableWriter.j

ava 

Sim Sim 26/06/2025 

T25 Detectar 

"Feature 

Envy" 

TextAreaPainter.

java 

Sim Sim 26/06/2025 

T26 Detectar 

"Feature 

Envy" 

CacheService.ja

va 

 

Sim Não, apenas 

comentário 

26/06/2025 

T27 Detectar 

"Feature 

Envy" 

JUnitTask.java Sim Não, apenas 

comentário 

26/06/2025 

T28 Detectar 

"Feature 

Envy" 

MouseHandler.j

ava 

Sim Sim 26/06/2025 

T29 Detectar 

"Feature 

Envy" 

TextBody.java Sim Sim 26/06/2025 

T30 Detectar 

"Feature 

Envy" 

TokenMetadata.j

ava 

Sim  Sim 26/06/2025 

Testes realizados pelo aluno Djonathan Mariano D’Ávila 
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APÊNDICE C - Formulário online para pesquisa com profissionais da área de 

desenvolvimento de sistemas. 
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