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RESUMO

A deteccdo de code smells € uma atividade essencial para garantir a qualidade e a manutenibili-
dade de sistemas de software. Ferramentas tradicionais de andlise estatica, embora amplamente
utilizadas, apresentam limitacdes como alta taxa de falsos positivos e incapacidade de considerar
o contexto especifico do projeto. Este trabalho investiga a aplicac@o de sistemas multiagentes
baseados em Grandes Modelos de Linguagem (LLMs) para detec¢ao automatizada de code
smells de implementacio em projetos Python. A proposta utiliza uma arquitetura com um agente
Supervisor coordenando onze agentes especializados, cada um dedicado a detec¢do de um tipo
especifico de code smell: Long Method, Complex Method, Complex Conditional, Long Parameter
List, Long Statement, Long Identifier, Magic Number, Empty Catch Block, Missing Default, Long
Lambda Function e Long Message Chain. Foram avaliados trés modelos de linguagem (Claude
Sonnet 4.5, GPT-40-mini e DeepSeek V3.2) e comparados dois tipos de prompts: elaborados e
simples. Os experimentos foram conduzidos em um conjunto de 20 arquivos Python totalizando
8.463 linhas de cddigo, validados contra um padrdo de referéncia com 411 instancias de smells.
Os resultados demonstram que o sistema alcangou F/-Score entre 61,62% e 65,12%, com o
GPT-4o0-mini apresentando o melhor equilibrio entre qualidade e custo. A andlise revelou que
prompts elaborados proporcionam ganho de 4,33 pontos percentuais no F1/-Score, embora a
diferenca ndo seja estatisticamente significativa. Como contribuicio adicional, foi desenvolvida
uma extensdo para Visual Studio Code que integra a deteccao de smells ao fluxo de trabalho do

desenvolvedor.

Palavras-chave: code smells; modelos de linguagem; sistemas multiagente; andlise estatica;

qualidade de c6digo; engenharia de prompts.



ABSTRACT

Code smell detection is an essential activity for ensuring software quality and maintainability.
Traditional static analysis tools, although widely used, have limitations such as high false positive
rates and inability to consider project-specific context. This work investigates the application
of multi-agent systems based on Large Language Models (LLMs) for automated detection of
implementation code smells in Python projects. The proposed system uses an architecture with a
Supervisor agent coordinating eleven specialized agents, each dedicated to detecting a specific
type of smell: Long Method, Complex Method, Complex Conditional, Long Parameter List, Long
Statement, Long Identifier, Magic Number, Empty Catch Block, Missing Default, Long Lambda
Function, and Long Message Chain. Three language models were evaluated (Claude Sonnet
4.5, GPT-40-mini, and DeepSeek V3.2) and two types of prompts were compared: elaborate
and simple. Experiments were conducted on a dataset of 20 Python files totaling 8,463 lines of
code, validated against a reference standard with 411 smell instances. Results demonstrate that
the system achieved F1-Score between 61.62% and 65.12%, with GPT-40-mini presenting the
best balance between quality and cost. The analysis revealed that elaborate prompts provide a
4.33 percentage point gain in F1-Score, although the difference is not statistically significant. As
an additional contribution, a Visual Studio Code extension was developed that integrates smell

detection into the developer workflow.

Keywords: code smells; language models; multi-agent systems; static analysis; code quality;

prompt engineering.
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1 INTRODUCAO

A revisdo de codigo constitui etapa fundamental para garantir a qualidade e a
manutenibilidade de sistemas de software. Seu proposito € identificar falhas, inconsisténcias
e mas préticas de programacado que, se nao tratadas, comprometem o ciclo de vida do projeto
(Rasheed et al., 2024; Tandon et al., 2024; Almeida et al., 2024). Entre os principais alvos
dessas anélises estdo os code smells, sintomas de deficiéncias estruturais no cédigo. Métodos
extensos, classes sobrecarregadas de responsabilidades e listas de pardmetros excessivas sao
exemplos recorrentes. Tais padrdoes ndo impedem a execucao do software, mas deterioram sua
legibilidade, extensibilidade e testabilidade ao longo do tempo (Tandon et al., 2024; Zhang et al.,
2023; Almeida et al., 2024).

Ferramentas de andlise estatica como Pylint, Designite e SonarQube automatizam
parte desse trabalho, oferecendo verificacdes rdpidas e sisteméticas de padrdes problematicos.
Contudo, a pratica revela limitacdes considerdveis: a alta incidéncia de falsos positivos frequente-
mente sobrecarrega desenvolvedores com alertas irrelevantes, enquanto as sugestdes de corre¢ao
tendem a ignorar nuances do dominio ou convengdes especificas do projeto (Sadik; Govind,
2025; Saavedra; Ferreira, 2022). Em casos extremos, essas limitacoes induzem refatoracoes
desnecessdrias ou, pior, a introdu¢do de novos defeitos.

Nesse contexto, os Large Language Models (Modelos de Linguagem de Grande
Escala)s (LLMs) (Large Language Models — Modelos de Linguagem de Grande Escala)
apresentam-se como alternativa promissora. Sua capacidade de interpretacdo semantica permite
analisar o cédigo-fonte de forma diferente das abordagens baseadas em regras fixas: em vez
de comparar métricas com limiares predefinidos, os LLMs consideram o contexto mais amplo,
incluindo padrdes de desenvolvimento, requisitos do projeto e convengdes da equipe. Essa
flexibilidade viabiliza diagndsticos mais precisos e sugestdoes de refatoracao alinhadas com
boas préticas (Silva et al., 2024; Zhang et al., 2023). A capacidade de processar linguagem
natural constitui vantagem adicional, pois torna as recomendacdes mais compreensiveis para os
desenvolvedores.

Solugdes baseadas em LLMs monoliticos, no entanto, enfrentam dificuldade em
equilibrar cobertura e precisdo. Estudos como o de (Silva et al., 2024) ja tentaram mitigar isso
através de prompts mais longos e detalhados, mas os resultados indicam que o modelo tende a
"se perder"em contextos extensos (fendmeno lost-in-the-middle). Particularmente em sistemas

complexos onde multiplos tipos de code smells coexistem (Ishibashi; Nishimura, 2024; Tran et
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al., 2025). Uma abordagem para contornar essa limitacdo consiste em adotar arquiteturas de
sistemas multiagente. A divisdo de responsabilidades entre agentes especializados, cada um
dedicado a detectar uma categoria especifica de smell, possibilita o uso de prompts elaborados,
com definicdes precisas, exemplos demonstrativos e critérios de validagdo direcionados. Essa
especializacdo tende a reduzir ruido nas detec¢des e melhorar a precisao (Chen et al., 2023;
Nunez et al., 2024; Pei et al., 2024).

Diante desse cendrio, este trabalho investiga como agentes especializados, coordena-
dos em uma arquitetura multiagente, podem aprimorar a detec¢do de code smells de implementa-
cdo em projetos Python. A abordagem proposta combina técnicas de engenharia de prompts com
a especializacio de agentes, visando superar as limitagdes tanto das ferramentas tradicionais

quanto das solugdes baseadas em LLMs monoliticos.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar uma arquitetura multiagente com agentes especializados para
aprimorar a detec¢do automatizada de code smells de implementacdo em projetos Python,
comparando sua eficdcia entre diferentes LLMs e analisando o impacto da engenharia de prompts

no desempenho do sistema.

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Avaliar a eficdcia geral do sistema multiagente na detec¢io de code smells de implementa-
¢do, mensurando precisao, recall e F1-Score contra um padrao de referéncia.

b) Analisar o impacto da qualidade dos prompts na precisao das detec¢des, comparando o
desempenho entre prompts elaborados (com defini¢des, exemplos e critérios de validacio)
e prompts simples.

¢) Comparar o desempenho de diferentes modelos de linguagem (Claude Sonnet 4.5, GPT-
4o-mini e DeepSeek V3.2) na tarefa de deteccao de code smells, identificando forcas e
limitagdes de cada modelo.

d) Avaliar a contribuicao individual de cada agente especializado, identificando quais cate-
gorias de smells sdo detectadas com maior precisio e quais apresentam desafios para o

sistema.
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e) Mensurar e comparar a eficiéncia operacional entre os diferentes modelos, considerando
o tempo de execugdo, consumo de tokens e custos computacionais, estabelecendo uma

analise de custo-beneficio.

1.2 Questoes de Pesquisa

Com base nos objetivos propostos, este trabalho busca responder as seguintes ques-
toes de pesquisa:

1. QP1: Qual a eficdcia do sistema multiagente na deteccio de code smells de implementagdo
em projetos Python, em termos de precisdo, recall e F1-Score?

2. QP2: Qual o impacto da qualidade dos prompts (elaborados vs. simples) na precisao das
deteccdes realizadas pelo sistema multiagente?

3. QP3: Como diferentes modelos de linguagem (Claude Sonnet 4.5, GPT-40-mini, DeepSeek
V3.2) se comparam em termos de desempenho na detecc¢do de code smells?

4. QP4: Qual a contribui¢do individual de cada agente especializado para o desempenho
geral do sistema?

5. QPS:Qual a relacdo custo-beneficio entre os diferentes modelos, considerando tempo de

execucdo, consumo de tokens e custos computacionais?

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em sete capitulos, além dos elementos pré-textuais e
pos-textuais. O Capitulo 1 apresenta o contexto e a motivacao do trabalho, os objetivos e as
questdes de pesquisa que orientam a investigacao.

O Capitulo 2 aborda os conceitos fundamentais que sustentam a pesquisa, incluindo
code smells, sistemas multiagente com LLMs e técnicas de engenharia de prompts.

O Capitulo 3 apresenta uma revisao de trabalhos que investigam a detec¢do de code
smells utilizando LLMs, estabelecendo o posicionamento deste trabalho no contexto da literatura
existente.

O Capitulo 4 (Sistema Multiagente para deteccdo de code smells) descreve a arquite-
tura desenvolvida, detalhando o escopo da andlise, a coordenacio dos agentes especializados e
as técnicas de engenharia de prompts aplicadas.

O Capitulo 5 apresenta os procedimentos metodolégicos adotados, incluindo a
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selecdo da amostra, o desenho experimental e as métricas utilizadas para avaliar o sistema.

O Capitulo 6 apresenta os resultados experimentais, respondendo as cinco questoes
de pesquisa propostas e analisando o desempenho do sistema sob diferentes perspectivas.

Por fim, o Capitulo 7 sintetiza os principais achados, discute as contribui¢des do

trabalho, apresenta as limita¢des identificadas e sugere direcdes para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos que sustentam a pesquisa. A se¢do 2.1 introduz
os code smells (Fowler et al., 1999), discutindo suas implica¢Oes para a qualidade do software e as
abordagens existentes para sua deteccdo. Na secdo 2.2, sdo explorados os sistemas multiagente
com LLMs (Chen et al., 2023; Wu et al., 2023), abordando a arquitetura, os beneficios da
especializacdo de agentes e as tecnologias de orquestragdo como LangChain e LangGraph
(LangChain, 2024). Por fim, a sec@o 2.3 trata dos fundamentos da engenharia de prompts
(White et al., 2023), com énfase em técnicas como few-shot learning (Brown et al., 2020),

chain-of-thought (Wei et al., 2022) e structured output.

2.1 Code Smells

O termo code smell surgiu na literatura de engenharia de software no final da década
de 1990 e ganhou notoriedade com a publicacao de Refactoring: Improving the Design of
Existing Code (Fowler et al., 1999). Trata-se de sintomas de problemas de projeto no codigo-
fonte: ndo impedem a execucdo do software, mas sinalizam trechos com baixa legibilidade e alta
complexidade (Tandon et al., 2024; Abdou; Ramadan, 2022). Com o tempo, esses indicadores
contribuem para o acimulo de divida técnica, dificultando tanto a manutencao quanto a evolug¢ao
do sistema.

Os detectores tradicionais de smells baseiam-se em regras heuristicas que comparam
métricas estdticas, como complexidade ciclomatica, acoplamento e nimero de métodos, com
limiares predefinidos. Essa abordagem, embora direta, frequentemente resulta em altas taxas
de falsos positivos e exige ajustes manuais caso a caso (Alazba; Aljamaan, 2021; Silva et al.,
2024). Para contornar tais limita¢des, pesquisadores t€ém proposto técnicas de machine learning
e deep learning. Essas abordagens buscam eliminar a dependéncia de limiares fixos e reduzir
falsos positivos por meio de ensembles, modelos Bi-LSTM e GRU, além de estratégias de

balanceamento de dados (Azeem et al., 2019; Fontana et al., 2016).
2.1.1 Taxonomia de Code Smells

A literatura organiza os code smells em categorias distintas (Méntyla ez al., 2003).
Entre elas, os implementation smells merecem destaque por se manifestarem no nivel de métodos

e fun¢des individuais, a granularidade mais fina de andlise. Identificar com precisdo esses
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smells é relevante para orientar esforcos de refatoracdo e preservar a qualidade arquitetural do
sistema (Lacerda et al., 2020; Palomba et al., 2018). A Tabela 1 sumariza os principais smells de

implementa¢do documentados na literatura.

Tabela 1 — Taxonomia dos implementation smells

Code Smell

Descricao

Referéncia

Long Method

Long Parameter List

Complex Method
Complex Conditio-
nal

Long Statement
Long Identifier

Magic Number

Long Message Chain

Empty Catch Block

Missing Default

Long Lambda Func-
tion

Métodos com niimero extenso de linhas de cédigo ou
declaragdes, prejudicando compreensio e teste.

Fungdes com niimero excessivo de pardmetros, tornando
chamadas complexas e propensas a erros.

Meétodos com alta complexidade ciclomatica e multiplas
estruturas condicionais aninhadas.

Expressdes condicionais com mais de dois operadores
16gicos, dificultando compreens@o e manutengao.

Linhas de cédigo longas (acima de 120 caracteres) que
dificultam leitura e compreensao.

Identificadores longos que prejudicam a legibilidade
quando ultrapassam limites razodveis.

Valores literais numéricos sem explicacdo ou atribui¢io
a constantes nomeadas.

Cadeia de chamadas de métodos que viola a Lei de
Demeter.

Blocos de excecdo vazios que suprimem erros silencio-
samente.

Auséncia de cldusula default em estruturas condicionais.

Funcdes lambda que excedem o tamanho recomendado
para expressoes inline.

Fowler et al.

(1999), Martin
(2008)
Fowler et al
(1999), Martin
(2008)

Fowler et al
(1999)

Fowler (2018)

Martin (2008)

Sharma (2025)

Martin (2008)

Fowler et al.
(1999), Li-
eberherr e
Holland (1989)

Sharma (2025)

Sharma (2025)

Chen et al
(2016)

Fonte: Elaborado pelo autor com base na literatura.

2.1.2 Exemplo de Code Smell

Cdédigo-fonte 1 — Exemplo de funcdo com multiplos code smells.

1 |def processar_pedido(cliente_id, itens, desconto, taxa_entrega,

2 endereco, cidade, estado, cep, telefone):

3 # Long Parameter List: 9 parametros
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4

5 total = 0

6 for item in itens:

7 preco = item['preco'] * item['quantidade']

8 if item['categoria'l == 1: # Magic Number

9 preco = preco * 0.9 # Magic Number

10 elif item['categoria']l == 2:

11 preco = preco * 0.85

12 total = total + preco

13

14 # Long Message Chain

15 taxa = cliente.conta.configuracoes.preferencias.get_taxa()
16

17 if desconto > O0:

18 total = total - desconto

19 total = total + taxa_entrega + 5.99 # Magic Number
20

21 # ... mais 50 linhas de codigo

22 return total

A Codigo-fonte 1 exemplifica multiplos code smells em uma tnica funcdo: (1) long
parameter list com 9 parametros; (2) magic numbers como 0.9, 0.85 e 5.99 sem constantes
nomeadas; e (3) long message chain violando a Lei de Demeter. Essa concentracao de problemas

compromete a manutenibilidade, tornando a funcao dificil de testar e modificar.

2.2 Sistemas Multiagente com LLMs

Sistemas multiagentes baseados em LLMs representam uma abordagem promissora
para o desenvolvimento de sistemas autdnomos inteligentes, ao combinar raciocinio, planeja-
mento e interacdo cooperativa em tarefas complexas (Li et al., 2024). A combinagdo € interes-
sante porque une o processamento paralelo e especializado de multiplos agentes ao entendimento
contextual dos modelos de linguagem. Na pratica, essas arquiteturas costumam empregar fra-
meworks como LangGraph para orquestrar os fluxos de execu¢do, com implementa¢des em
Python para gerenciar a comunicacio entre agentes (Pelluru, 2025).

Nesse paradigma, cada agente assume um papel funcional bem definido, voltado
a execugdo de uma subtarefa especifica dentro do sistema. Essa divisdo de responsabilidades
favorece o uso de prompts especializados, formulados com instru¢des claras, exemplos contextu-

alizados e critérios explicitos de validagc@o, o que contribui para maior precisio e previsibilidade
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dos resultados (Wu et al., 2023). Além disso, a presenca de multiplos agentes introduz um
mecanismo natural de verificacdo cruzada, no qual inconsisténcias, falhas ou vieses individuais
podem ser identificados e mitigados por meio da interagdo entre agentes especializados (Tran et
al., 2025).

Para que as decisdes sejam confidveis, faz-se necessario adotar estratégias de coor-
denacdo robustas. Protocolos colaborativos podem selecionar automaticamente a interpretacao
mais estavel ou acionar mecanismos de arbitragem quando houver impasse (Tran et al., 2025). O
diferencial dessa abordagem reside justamente no comportamento colaborativo: o desempenho
do conjunto tende a superar a soma das partes individuais, distinguindo-se tanto de abordagens

monoliticas quanto do uso isolado de LLMs (Chen et al., 2023; Wu et al., 2023).

2.2.1 LangChain e LangGraph

O desenvolvimento de aplicacdes complexas baseadas em LL.Ms foi simplificado pelo
surgimento de frameworks como o LangChain. O LangChain oferece abstracdes e componentes
modulares que permitem a construcio de pipelines, facilitando a integracdo de LLMs com fontes
de dados externas e a criacao de cadeias de execugdo sequenciais (chains) (Jeong et al., 2024).

Sistemas multiagente que exigem fluxos de controle mais sofisticados (ciclos, ra-
mificacdes condicionais e operacdes paralelas) encontram limitagdes nas chains tradicionais.
O LangGraph, extensao do LangChain, permite modelar a l6gica de aplicacdes multiagente
como um grafo de estados (LangChain, 2024). Nessa abordagem, os agentes sdo representados
como nds (nodes) e as transi¢des como arestas (edges). O estado do grafo € passado entre os nds,

permitindo que cada agente atue com base no trabalho realizado pelos outros.

2.2.2  Padrao Supervisor

Uma arquitetura comum em sistemas multiagente € o padrdo supervisor, que opera
com estrutura hierarquica e coordenada (Microsoft, 2024). Nesse modelo, um agente orquestrador
(o Supervisor) recebe as requisicoes, delega aos agentes especialistas apropriados e consolida os
resultados em uma resposta final estruturada.

A funcdo do Supervisor ndo € executar as tarefas diretamente, mas coordenar o fluxo
de trabalho entre os agentes especialistas. Cada agente especialista € dotado de um prompt
elaborado contendo defini¢des, exemplos e critérios de validagdo especificos para sua area. Essa

arquitetura permite escalabilidade, pois novos agentes podem ser adicionados sem modificar a
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16gica central do sistema.

2.3 Engenharia de Prompts

A engenharia de prompts consiste em projetar e otimizar as instrucdes fornecidas aos
LLMs para obter respostas mais precisas e relevantes (Liu et al., 2023). Trata-se de um conjunto
de procedimentos para a formulagdo e programacdo de instru¢des destinadas a personalizar as
saidas e interacdes de LLMs, configurando-se como uma habilidade essencial para garantir a
eficacia da comunicacdo e da utilizacdo dessas ferramentas (Marvin et al., 2024).

Ao contrario do treinamento tradicional de modelos de machine learning, essa
técnica envolve projetar estrategicamente instrucdes especificas para tarefas, orientando a saida
do modelo sem alterar os parametros (Sahoo et al., 2024). Desse modo, a engenharia de prompt
emerge como um mecanismo fundamental para explorar de forma eficaz as capacidades dos
modelos de linguagem, influenciando diretamente tanto o processo de aprendizagem quanto a
qualidade e a coeréncia das respostas geradas (Cain, 2024).

A qualidade do prompt impacta diretamente o desempenho obtido. Estudos indicam
que um prompt eficaz deve definir claramente a tarefa, estabelecer critérios objetivos, fornecer
exemplos do comportamento esperado e especificar o formato de saida desejado (White et al.,

2023; Reynolds; McDonell, 2021).

2.3.1 Few-Shot Learning

Few-shot learning consiste em fornecer ao modelo alguns exemplos demonstrativos
dentro do préprio prompt, de modo que ele aprenda o padrao desejado a partir de poucos casos
(Brown et al., 2020). A técnica tipicamente inclui exemplos positivos, que demonstram o
comportamento esperado, e exemplos negativos, que ilustram o que nao deve ser considerado.

A inclusdo de exemplos negativos mostra-se particularmente util para reduzir falsos
positivos. Ao apresentar casos que parecem similares mas tém naturezas distintas, auxilia-se o

modelo a calibrar melhor suas detecgdes.

2.3.2 Chain-of-Thought

A técnica de chain-of-thought (CoT) encoraja o modelo a explicitar seu processo

de raciocinio passo a passo antes de apresentar a resposta final (Wei et al., 2022). Em vez de
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solicitar uma resposta direta, o prompt instrui o modelo a seguir um processo estruturado de
andlise.

Essa abordagem tende a melhorar a precisdo porque for¢ca o modelo a realizar
analises intermedidrias verificaveis. Com isso, reduzem-se erros de raciocinio € torna-se mais

facil identificar inconsisténcias nas respostas.

2.3.3 Structured Output

Structured output refere-se a capacidade dos LLMs de gerar respostas em formatos
estruturados predefinidos, como JSON, seguindo esquemas especificos (OpenAl, 2024). Essa
capacidade € fundamental para integrar LLLMs em pipelines automatizados, pois garante que as
respostas possam ser parseadas e processadas programaticamente.

Na pratica, utilizam-se schemas de validacdo, como Pydantic em Python, para definir
a estrutura esperada das respostas. O modo json_mode disponivel nos LLMs modernos for¢a o
modelo a retornar exclusivamente JSON valido, eliminando problemas de parsing e assegurando
consisténcia.

Vale ressaltar que essas técnicas ndo sao mutuamente exclusivas. A integracao de
exemplos demonstrativos (few-shot learning) com instru¢des de raciocinio estruturado (chain-
of-thought) e especificacdo de formato de saida (structured output) resulta em prompts mais
robustos. Essa combinagdo é particularmente relevante em tarefas de andlise de c6digo, onde
tanto a precisdo na identificacdo de padrdes quanto a consisténcia das respostas constituem

requisitos essenciais.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo revisa trabalhos que abordam a deteccdo automatizada de code smells
utilizando LLMs. A andlise estd organizada em quatro eixos: (i) o paradigma da solucao,
contrastando ferramentas estéticas, LLMs monoliticos e sistemas multiagente; (ii) o impacto
da engenharia de prompts na qualidade das detecc¢des; (iii) a comparacao de desempenho entre

diferentes modelos; e (iv) a andlise de custo-efetividade das abordagens propostas.

3.1 Detecting Code Smells using ChatGPT: Initial Insights

O estudo de Silva et al. (2024) investiga a eficicia do ChatGPT na deteccio de code
smells em projetos Java. Os autores utilizaram um conjunto de dados industrial com 14.739
instancias de quatro smells (Blob, Data Class, Feature Envy e Long Method), categorizados em
trés niveis de severidade.

A metodologia avaliou o ChatGPT 3.5-Turbo sob duas estratégias de prompt: uma
genérica, que solicitava identificacdo de smells sem especificd-los, e outra detalhada, que listava
explicitamente os tipos de interesse. Os resultados demonstraram que a especificidade do prompt
aumentou em 2,54 vezes a probabilidade de uma resposta correta. O modelo também apresentou
maior eficiéncia na detec¢do de smells de severidade critica.

O trabalho de Silva et al. (2024) € relevante para esta pesquisa por demonstrar
empiricamente que instru¢des detalhadas melhoram a precisdo das deteccdes. Essa descoberta
fundamenta a premissa de que a especializacdo, implementada neste trabalho por meio de agentes

distintos com prompts elaborados, € fator determinante para andlises mais eficazes.

3.2 Benchmarking LLM for Code Smells Detection: OpenAl GPT-4.0 vs DeepSeek-V3

Sadik e Govind (2025) propdem uma metodologia para comparar LLMs na deteccao
de code smells em contexto multilingue. Os autores criaram um conjunto de dados customizado
com smells conhecidos em quatro linguagens (Java, Python, JavaScript e C++), avaliando
GPT-4.0 e DeepSeek-V3 por meio de prompts padronizados.

Os resultados demonstraram superioridade do GP7-4.0 em precisdo (0.79 contra
0.42), gerando menos falsos positivos. Ambos os modelos apresentaram baixo recall, falhando
em detectar parte considerdvel dos smells reais. A andlise de custo-beneficio indicou que, apesar

do custo superior, 0 GPT-4.0 justifica o investimento pela qualidade das respostas.
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Este trabalho compartilha com Sadik e Govind (2025) o interesse na comparagao
entre modelos e na andlise de custo-eficiéncia. A diferenca reside na abordagem: enquanto o ben-
chmark citado avalia LLMs monoliticos, esta pesquisa investiga se uma arquitetura multiagente

pode otimizar a capacidade de detec¢c@o por meio da especializacio e colaboragdo entre agentes.

3.3 Large Language Models for Multilingual Vulnerability Detection

Shu et al. (2025) realizaram estudo empirico sobre detec¢ao de vulnerabilidades
em contexto multilingue, avaliando Pretrained Language Models (PLMs) e LLMs. A pesquisa
utilizou o corpus REEF, que abrange sete linguagens de programacio, com avaliagdo em dois
niveis de granularidade: fung¢ao e linha.

Os resultados indicaram que o GPT-40, combinado com técnicas de instruction
tuning e few-shot learning, alcancou F'I-score de 0.6641 no nivel de linha. O estudo concluiu que
LLMs sdo promissores para a tarefa, ressaltando que o tamanho do modelo nao € fator decisivo
para o desempenho.

Embora o foco de Shu et al. (2025) seja vulnerabilidades e ndo code smells, o trabalho
oferece evidéncias sobre a eficdcia de técnicas de engenharia de prompts, especialmente few-shot
learning, para tarefas de andlise de cddigo. Essas técnicas s@o incorporadas na arquitetura

multiagente proposta nesta pesquisa.

3.4 Boosting Vulnerability Detection via Curriculum Preference Optimization

Wen et al. (2025) propdem o ReVD, uma estrutura que utiliza sintese de dados de
raciocinio e otimizagdo de preferéncia para deteccao de vulnerabilidades. O trabalho aborda
duas limitagdes dos LLMs: a auséncia de dados de raciocinio detalhados sobre vulnerabilidades
e o foco em representacdes semanticas em detrimento do raciocinio explicito.

Nos conjuntos PrimeVul e SVEN, o ReVD alcancou melhoria de 12,24% a 22,77%
na acurdcia. Integrado ao Qwen2.5-Coder-7B-Instruct, superou o GPT-4 em todas as faixas de
comprimento de token.

O trabalho de Wen et al. (2025) demonstra a importancia de estruturas de raciocinio
para andlise de cédigo. Essa perspectiva € incorporada nesta pesquisa por meio da técnica Chain-
of-Thought (Cadeia de Pensamento) (CoT), que orienta os agentes a explicitar seu processo de

andlise antes de apresentar conclusoes.
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3.5 Analise Comparativa

O Quadro 1 sintetiza as caracteristicas dos trabalhos revisados, permitindo identificar
as contribui¢cdes especificas de cada estudo e posicionar a presente pesquisa no contexto da

literatura.

Quadro 1 —Comparativo entre trabalhos relacionados

Caracteristica Silva et al. (2024) | Sadik e Govind Shu et al. (2025) | Wen et al. (2025) Este Trabalho
(2025)
Objeto de Estudo Code smells em Code smells Vulnerabilidades Vulnerabilidades Code smells em
Java multilingue multilingue em C/C++ Python
Arquitetura LLM monolitico LLM monolitico LLM monolitico LLM com Sistema
fine-tuning multiagente
Modelos Avaliados ChatGPT GPT-4.0, GPT-40, PLMs Owen2.5-Coder, | Claude Sonnet 4.5,
3.5-Turbo DeepSeek-V3 diversos GPT-4 GPT-40-mini,
DeepSeek V3.2
Técnicas de Prompt Genérico vs. Padronizado Few-shot, Sintese de Few-shot, CoT,
detalhado instruction tuning raciocinio saida estruturada
Métricas Precisdo, Precisdo, Recall, F1-score por Acurécia Precisdo, Recall,
severidade Fl granularidade F1, custo/token
Analise de Custo Nio Sim Parcial Nio Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise do Quadro 1 revela que os trabalhos existentes concentram-se em avaliar
LLMs de forma isolada, seja comparando modelos diferentes (Sadik; Govind, 2025; Shu et al.,
2025) ou investigando o impacto de estratégias de prompt (Silva et al., 2024). Nenhum dos
estudos revisados explora arquiteturas multiagente para deteccao de code smells.

Este trabalho diferencia-se ao propor uma arquitetura onde agentes especializados
colaboram sob coordenagdo de um padrao supervisor. Além disso, combina miltiplas técnicas de
engenharia de prompts (few-shot learning, CoT e saida estruturada) e realiza andlise comparativa
entre trés modelos de diferentes faixas de custo, permitindo avaliar a relacdo entre investimento

e qualidade das detecgoes.
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4 SISTEMA MULTIAGENTE PARA DETECCAO DE CODE SMELLS

Este capitulo explora a arquitetura multiagente desenvolvida para este estudo. O
sistema opera sob o padrdo supervisor, uma arquitetura hierdrquica onde um agente coordenador
central, o CodeSmellSupervisor, recebe o cédigo-fonte e gerencia o fluxo de trabalho. Este
supervisor € responsavel por validar o tamanho do arquivo, numerar as linhas para facilitar a
localizac@o e distribuir o codigo para onze agentes especializados, cada um dedicado exclusiva-
mente a detec¢do de um tipo especifico de implementation smell por meio de prompts otimizados
e técnicas de saida estruturada via Pydantic. O processo ocorre preferencialmente em execugao
paralela para reduzir a laténcia, permitindo que cada agente consulte o LLM de forma focada,
evitando a degradacdo de desempenho. Ao final, o supervisor coleta as deteccdes, aplica filtros
pos-processamento para reduzir falsos positivos e consolida os resultados em um arquivo JSON
que integra as métricas de detec¢ao e consumo de tokens.

Para detalhar a arquitetura e a funcionalidade do sistema desenvolvido, as se¢cdes
seguintes descrevem os pilares fundamentais da solucdo: a sec@o 4.1 define o escopo da andlise,
estabelecendo os critérios de selecdo e os thresholds dos code smells; a se¢do 4.2 descreve
a arquitetura multiagente e o fluxo de execucdo, detalhando a coordenacdo centralizada e a
especializagdo dos agentes; e a se¢do 4.3 explana a integracao com os LLMs, demonstrando a

aplicacdo de técnicas de engenharia de prompts para otimizar a precisiao das deteccoes.

4.1 Escopo da Analise
4.1.1 Definicao Critérios de Selecao dos Code Smells

A delimitacdo do escopo aos onze implementation smellss apresentados na taxonomia
do Tabela 1 baseou-se em trés critérios. O primeiro diz respeito a disponibilidade de padrao
de referéncia validado: os smells selecionados (Long Method, Complex Method, Complex
Conditional, Long Parameter List, Long Statement, Long Identifier, Magic Number, Empty
Catch Block, Missing Default, Long Lambda Function e Long Message Chain) correspondem
aos tipos anotados no conjunto de dados DPy (Sharma, 2025), cujas anotagdes manuais foram
validadas por especialistas, condi¢cao necessaria para uma avaliagdo quantitativa rigorosa. O
segundo critério refere-se a granularidade de andlise: implementation smellss representam a

categoria mais especifica na taxonomia de code smells, manifestando-se no nivel de cédigo-fonte
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individual, contexto em que LLMs tendem a demonstrar melhor capacidade analitica. O terceiro
critério € a objetividade: todos os smells selecionados possuem thresholds quantitativos bem

definidos na literatura de engenharia de software.

4.1.2 Selecao dos Thresholds

Os thresholds selecionados e adotados para este estudo seguem as defini¢cdes da
ferramenta DPy (Sharma, 2025), que foram derivadas da literatura cldssica de engenharia
de software. O Quadro 2 apresenta cada smell com seu respectivo threshold e referéncia

bibliografica.

Quadro 2 — Implementation smells detectados pelo sistema e seus thresholds.

Code Smell Threshold Referéncia

Long Method > 67 linhas Fowler et al. (1999)

Complex Method CC>7 Sharma (2025)

Complex Conditional > 2 operadores 16gicos Fowler (2018)

Long Parameter List > 4 parametros Fowler et al. (1999)

Long Statement > 120 caracteres PEP 8"

Long Identifier > 20 caracteres Martin (2008)

Magic Number Literais (exceto 0, 1, -1) Fowler et al. (1999), Martin
(2008)

Empty Catch Block Bloco vazio ou s6 pass Martin (2008)

Missing Default Sem case _ CWE-478""

Long Lambda Function > 80 caracteres Chen et al. (2016)

Long Message Chain > 2 métodos encadeados Fowler et al. (1999)

) * PEP 8 ¢ o guia de estilo oficial para cédigo Python.
** CWE (Common Weakness Enumeration) é um catdlogo de vulnerabilidades de software.

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Sharma (2025).

4.2 Arquitetura do Sistema Multiagente

A arquitetura do sistema segue o padrdo supervisor descrito na subse¢do 2.2.2. Nesse
modelo, um agente coordenador distribui tarefas a agentes especialistas e consolida os resultados
em uma resposta estruturada. A escolha por essa arquitetura fundamenta-se em evidéncias da
literatura: Silva et al. (2024) demonstraram que prompts detalhados aumentam a precisdo das
deteccdes, enquanto Sadik e Govind (2025) evidenciaram que diferentes modelos apresentam
desempenhos distintos conforme a tarefa, o que sugere beneficios em combinar especializagao
com coordenagdo centralizada.

O sistema desenvolvido é composto por trés elementos principais: um coordena-
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dor central (CodeSmellSupervisor), onze agentes especializados e um modelo de linguagem

configurado para saida estruturada. A Figura 1 ilustra a organizac¢do desses componentes.

Figura 1 — Arquitetura do sistema multiagente para deteccdo de code smells.

API FastAPI
POST /analyze

{ CodeSmellSupervisor }

Coordenagdo, Validacdo, Agregacao

Complex Long Complex ) Long Long Long 3
Method Method ConditionalJ Parameter Statement Identifier | |
:
|
|
|
|

|

|

|

!

|

! Magic Empty Missing Long Long

| Number Catch Default Lambda | Message Chain

LLM com Structured Output
Claude Sonnet 4.5 | GPT-40-mini | DeepSeek V3.2

J

{ JSON Consolidado }

Deteccdes + Métricas

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.1 Implementagdo do CodeSmellSupervisor

O CodeSmellSupervisor foi implementado como a classe central do sistema, respon-
sdvel por coordenar todo o processo de andlise. Suas funcionalidades compreendem: (i) validar
o tamanho do cédigo de entrada (limitado a 3.000 linhas e S00KB para ndo exceder os limites de
contexto do LLM);(ii) formatar o c6digo com numerac¢ao de linhas, facilitando a identificacdao
de ocorréncias;(iii) distribuir o cédigo aos onze agentes especializados;(iv) coletar e validar
as deteccoes, filtrando falsos positivos; e, por fim,(v) agregar os resultados em uma resposta
consolidada que inclui métricas de consumo de fokens.

O coordenador suporta dois modos de execucdo: paralelo, onde todos os agentes
sdo acionados simultaneamente, e sequencial, onde os agentes sdo executados um apds o outro
com intervalo de 300 milissegundos entre chamadas. O modo paralelo oferece menor laténcia,

enquanto o modo sequencial permite maior controle sobre o consumo de recursos.
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4.2.2 Integragdo do sistema com Agentes Especializados

Conforme ilustrado na Figura 1, o sistema integra-se com onze agentes especia-
lizados, cada um responsavel pela deteccdo de um unico tipo de implementation smells. A
quantidade de agentes corresponde aos onze tipos de smells presentes no padrao de referéncia.
Alternativas como agrupamento de smells similares ou uso de prompt tinico consolidado foram
descartadas por duas razoes.

A primeira razdo refere-se ao fendmeno lost in the middle (Liu et al., 2024). Estudos
demonstram que LL.Ms apresentam dificuldade em utilizar adequadamente informagdes posi-
cionadas no meio de contextos longos: o desempenho € significativamente melhor quando as
informagdes relevantes estdo no inicio ou no final do prompt. Um prompt consolidado contendo
defini¢Oes, exemplos e critérios para todos os onze smells resultaria em texto extenso, onde as
instrugdes intermedidrias seriam processadas com menor aten¢ao pelo modelo. A divisao em
agentes especializados mantém cada prompt conciso e focado, evitando essa degradacdo.

A segunda razdo € a rastreabilidade: a granularidade permite identificar quais agentes
apresentam melhor ou pior desempenho, facilitando otimizacdes incrementais e diagndstico de
falhas. O overhead de multiplas chamadas é mitigado pela execugdo paralela, resultando em
laténcia total inferior a soma das laténcias individuais. Esta especializacdo permite que cada
agente utilize um prompt otimizado para sua tarefa especifica, conforme recomendado por Silva
et al. (2024).

Cada agente recebe dois componentes: um prompt que instrui o LLM sobre o que
detectar e um schema Pydantic que define a estrutura da resposta esperada. A combinagdo de
prompt € schema implementa a técnica de structured output descrita na subsecao 2.3.3. Os

thresholds utilizados para cada tipo de smell seguem os valores definidos no Quadro 2.

4.2.3 Configuragdo do Modelo de Linguagem com Saida Estruturada

O LLM foi configurado no sistema com temperatura zero para reduzir a variabilidade
e aumentar a reprodutibilidade das respostas. A temperatura zero forca o modelo a escolher
sempre o token de maior probabilidade, reduzindo a aleatoriedade do processo de geracao.
Contudo, mesmo com temperatura zero, nem todos os LLMs sdo estritamente deterministicos
devido a natureza probabilistica dos modelos e a diferencas na implementacio entre fornecedores.

Para maximizar a reprodutibilidade dentro dessas limitagdes, cada configuracdo experimental
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foi executada uma dnica vez, decisdo justificada pelo custo das chamadas as APIs. Multiplas
execucgdes permitiriam calcular intervalos de confianca, sendo recomendadas em trabalhos
futuros com maior or¢amento. A integracdo utiliza o modo json_mode, que for¢a o modelo a
retornar exclusivamente JSON vdlido conforme o schema Pydantic definido. Esta configuracio
elimina problemas de parsing e garante que todas as deteccdes sigam o formato esperado para
processamento automatizado.

Trés modelos foram avaliados: Claude Sonnet 4.5 da Anthropic, GPT-40-mini da
OpenAl e DeepSeek V3.2 da DeepSeek. A selecdo considerou trés critérios: representatividade
de diferentes fornecedores, diversidade de faixas de custo, e disponibilidade de modo de saida
estruturada (JSON). O GPT-40-mini foi escolhido em detrimento do GPT-4o por representar a
categoria de modelos otimizados para custo-beneficio, cada vez mais relevante em aplicacdes
praticas. Reconhece-se que a comparagdo envolve modelos de diferentes capacidades, porém
essa heterogeneidade reflete o cendrio real de decisdo que desenvolvedores enfrentam ao escolher

um LLM.

4.2.4 Validacdo das Deteccoes

A etapa de validacdo das deteccdes € realizada nas duas ultimas etapas do CodeS-
mellSupervisor, conforme listado na Subsecdo 4.2.1. Neste passo, é conduzido um processo
de verificacdo pds-processamento com o objetivo de reduzir a ocorréncia de falsos positivos
gerados pelos agentes. Esse procedimento € conduzido pelo componente DetectionValidator,
responsdvel por aplicar regras especificas e critérios de validagdao adequados a cada tipo de code
smell identificado.

O processo verifica se os valores reportados pelos agentes efetivamente violam
os thresholds estabelecidos. Uma deteccdo de Long Identifier, por exemplo, s6 € aceita se
o comprimento do identificador for estritamente maior que 20 caracteres. Essa verificacdo
mostrou-se necessdria porque os LLMs ocasionalmente reportam casos limitrofes ou valores
incorretos.

O sistema também aplica filtros especificos para cada categoria de smell, além da
validagdo de thresholds. No caso de Magic Number, sdo filtrados valores triviais como O, 1, -1,
2, 10 e 100, que frequentemente representam constantes de inicializac@o ou indices legitimos.
Para Long Identifier, ignoram-se identificadores de bibliotecas conhecidas (jax, numpy, torch) e

métodos especiais do Python (dunder methods), que seguem convengdes de nomenclatura da
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linguagem. Para Long Message Chain, excluem-se cadeias de chamadas iniciadas com médulos
de biblioteca, como os.path. join() ou jax.numpy.array().

Essa abordagem de validacao em multiplas camadas combina a capacidade de anélise
contextual do LLM com regras deterministicas. O objetivo é aumentar a precisao do sistema,

reduzindo falsos positivos sem comprometer os verdadeiros positivos.
4.2.5 Fluxo de Execucdo da Arquitetura

O processo de andlise segue um fluxo estruturado de interacdes entre os componentes

do sistema, ilustrado no diagrama de sequéncia da Figura 2.

Figura 2 —Diagrama de sequéncia do fluxo de execugao.

Cliente Supervisor Agentes LLM

POST /analyze

valida limites

numera linhas

codigo + prompt

loop [para cada agente]
prompt + schema

JSON estruturado

deteccdes

valida e filtra

agrega resultados

JSON consolidado

Fonte: Elaborado pelo autor.

O fluxo inicia quando o cliente envia uma requisi¢io POST com o c6digo Python e
metadados. O Supervisor valida os limites de tamanho (< 3.000 linhas, < 500KB) e adiciona
numeracao as linhas do cédigo. Em seguida, distribui o cddigo aos onze agentes, que podem
executar em paralelo ou sequencialmente. Cada agente constréi uma mensagem composta pelo
prompt especifico seguido do c6digo numerado e a envia ao LLM, que retorna um objeto JSON

automaticamente validado pelo schema Pydantic. O Supervisor coleta as detec¢des, aplica regras
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adicionais para filtrar falsos positivos e agrega os resultados em uma resposta consolidada com

meétricas de consumo de fokens.

4.3 Engenharia de Prompts

Conforme discutido na se¢do 2.3, a qualidade do prompt impacta diretamente o
desempenho do modelo. Para investigar essa relacdo e responder a segunda questao de pesquisa,

desenvolvemos dois conjuntos de prompts: um simples e outro elaborado.

4.3.1 Definicdo dos Prompts Simples

Os prompts simples foram construidos apenas com a definicao basica do smell e um
exemplo de detec¢do. Essa abordagem representa o cendrio de uso minimo: instrugdes diretas,

sem contexto adicional. O Cédigo-fonte 2 ilustra um exemplo para o agente Long Method.

Cdodigo-fonte 2 — Exemplo de prompt simples para detec¢do de Long Method.

1|"""Detecte Long Method: métodos com mais de 67 linhas.

3| Exemplo:

4|def process_order(order): # linha 1, 70 linhas
5 # 70 linhas de cdédigo aqui...

6 validate ()

7 calculate ()

8 save ()

10 | Saida esperada:

11| {

12 "detected": true,

13 "detections": [{

14 "Smell": "Long method",

15 "Method": "process_order",
16 "total_lines": 70,

17 "threshold": 67

18 3]
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20 nnn

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3.2 Definicdao dos Prompts Elaborados

Os prompts elaborados foram definidos mediante a aplicacdo de técnicas de few-shot
learning e chain-of-thought descritas nas Subsecoes 2.3.1 e 2.3.2. A estrutura de cada prompt
elaborado inicia com uma referéncia bibliogrifica que fundamenta a defini¢do do smell, seguida
por uma descricao detalhada que diferencia o que deve e o que ndo deve ser detectado. O prompt
também inclui um processo de andlise passo a passo que guia o raciocinio do modelo, exemplos
de casos positivos e negativos para calibrar as deteccdes, e regras de validacido que estabelecem
critérios para evitar falsos positivos.

Como ilustra¢do, o prompt para detec¢do de Long Method referencia Fowler et al.
(1999) e define que apenas fungdes declaradas com a palavra-chave def devem ser analisadas,
excluindo scripts de modulo e classes. O processo de andlise orienta o modelo a identificar cada
funcgdo, calcular o nimero total de linhas entre a declaracdo e o fim do bloco, comparar com
o threshold de 67 linhas e reportar no maximo dez ocorréncias. Os exemplos contrastam uma
funcdo de 70 linhas que deve ser detectada com uma fung¢do de 5 linhas que deve ser ignorada.
As regras refor¢cam que funcdes importadas ou apenas referenciadas ndo devem ser reportadas.

Os prompts completos de todos os agentes estdo disponiveis no Apéndice A (elabo-

rados) e no Apéndice B (simples).

4.4 Disponibilizacao do Sistema

O sistema multiagente desenvolvido estd disponivel como cédigo aberto no re-
positério GitHub', incluindo a implementacdo completa da API FastAPI, os onze agentes
especializados, os prompts elaborados e simples, além de scripts para andlise em lote e geragao
de figuras académicas.

Para aproximar a detec¢do de code smells do fluxo de trabalho do desenvolvedor,
foi desenvolvida uma extensdo para o Visual Studio Code* que se integra 2 API do sistema

multiagente. A extensdo permite que desenvolvedores recebam feedback sobre code smells em

Disponivel em: https://github.com/Estevam1to/multi-agent-smell-detector

2 Disponivel em: https:/github.com/Estevam1to/extension-smell-detector


https://github.com/Estevam1to/multi-agent-smell-detector
https://github.com/Estevam1to/extension-smell-detector
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tempo real, diretamente no ambiente de desenvolvimento integrado (IDE).

A interface da extensao oferece duas visualizagdes complementares. A Figura 3
apresenta o painel informativo, que exibe uma tabela com todos os onze tipos de smells detecta-
veis, suas categorias, thresholds, severidades, descricdes e referéncias bibliograficas. Esse painel
serve como guia de consulta rapida para o desenvolvedor compreender os critérios utilizados nas
deteccgoes.

A Figura 4 ilustra a extensdo em uso durante o desenvolvimento. As detec¢des
sdo exibidas diretamente no editor, com sublinhados coloridos nas linhas problematicas. Ao
posicionar o cursor sobre uma deteccdo, o desenvolvedor visualiza detalhes como o tipo de smell,
o valor detectado, o threshold violado e uma sugestao de correcdo. No exemplo apresentado, a
extensdo identificou sete ocorréncias de smells no arquivo alienvault.py, incluindo Complex
Method, Complex Conditional, Long Message Chain, Long Statement e Missing Default.

A extensdo foi implementada em TypeScript utilizando a API de extensdes do
VSCode. Suas principais funcionalidades incluem: detec¢do automaética ao salvar arquivos
Python, exibicao de diagndsticos no painel de problemas do editor, indicadores visuais com
diferentes severidades (erro, aviso e informacao) e barra de status com contador de smells
detectados.

O fluxo de funcionamento, ilustrado na Figura 5, segue uma arquitetura cliente-
servidor: quando o desenvolvedor salva um arquivo Python, a extensao envia o c6digo para a
API FastAPI via requisicdo HTTP, recebe o JSON com as detec¢des e converte os resultados em
diagndsticos nativos do VSCode. Esta abordagem permite que qualquer smell detectado pelo
sistema multiagente seja imediatamente visivel no editor, com destaque na linha correspondente
e descricao detalhada ao passar o cursor.

As severidades foram categorizadas conforme o impacto do smell: Empty Catch
Block e Missing Default sao classificados como erros por representarem potenciais falhas de
execucao; Complex Method, Complex Conditional, Long Method e Long Parameter List sao

avisos por afetarem a manutenibilidade; os demais sdo informagdes por serem questdes de estilo.
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Figura 3: Painel informativo da extensao com thresholds e descri¢cdes dos code smells.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 4: Extensdo em uso: deteccdes de code smells exibidas no editor durante o desenvolvi-
mento.

L e L Pl et ED LD ED sl O LA e LA Pt et 0 LS EO sl R LA e L R et EDWD B0 sl O LA e Lad Pl et

#!/usr/binfenv python

Copyright (c) 2014-2024 Maltrail developers (https://github.com/stamparm/maltrails)
See the file 'LICENSE' for copying permission

from core.common import retrieve content

_wurl__ = "https://reputation.alienvault.com/reputation.generic”
_ check_ =" # Malicious"

__info__ = "bad reputation®

_ reference__ = "alienvault.com”

def handle_reason(reason):
""*Handle different reason types - Missing Default case.
match reason:
case "scanning":
return False
case "malicious":
return True
case "suspicious":
return True

de

—

fetch():
retval = {}
content = retrieve _content(_ url_ )

if _ check_ in content:

processed lines = list(filter{lambda x: x and not x.startswith('#') and °_° in x and * # " in x and handle reason(x.
for line in processed lines:

retval[line. split(" # ") [8 info reference |

return retval

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 5: Fluxo de comunicacdo entre a extensao VSCode e a API.

VSCode E - Sistema
Editor xlensao Multiagente

JSON com deteccdes

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Este capitulo descreve os procedimentos metodoldgicos adotados para avaliar ex-
perimentalmente a eficdcia do sistema multiagente proposto. Com a solug@o tecnicamente
consolidada, busca-se fundamentar as respostas aos objetivos e questdes de pesquisa delineados
na introdu¢ao por meio de uma abordagem experimental quantitativa e aplicada. Para tanto,
detalham-se a seguir as etapas que compreendem desde a defini¢do do escopo e selecdo da

amostra até o desenho experimental e as métricas de avaliacdo utilizadas.

5.1 Visao Geral dos Procedimentos Metodoldgicos

A metodologia caracteriza-se como uma pesquisa experimental de natureza aplicada,
fundamentada em uma avaliacdo comparativa para mensurar o desempenho dos agentes espe-
cializados na deteccao de code smells. O processo foi estruturado para confrontar diferentes
modelos de linguagem e estratégias de prompts contra um padrao de referéncia validado. A
organizacdo légica das etapas metodoldgicas e suas respectivas inter-relacdes estao ilustradas na

Figura 6.

Figura 6: Fases dos procedimentos metodoldgicos do estudo.

[Avalia(;ﬁo Experimental]

Onde (l/>/i('ur/ Como ln'u/mr \ Como medir

{Selegﬁo da Amostraj [Desenho Experimental} [ Métricas j

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2 Selecio da Amostra

A etapa inicial dos procedimentos metodoldgicos consiste na selecao criteriosa de
uma amostra de codigos-fonte que servird como base para a execugdo dos experimentos € a
validacdo do sistema. Esta amostra € composta por 20 arquivos Python, extraidos de repositorios
de cédigo aberto com diferentes niveis de maturidade, totalizando 8.463 linhas de cédigo
submetidas a andlise. A escolha fundamenta-se na necessidade de confrontar as detec¢des
do sistema contra um padrio de referéncia pré-validado por especialistas, garantindo o rigor

necessario para responder as questdes de pesquisa propostas. As subsecdes a seguir detalham
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como foi realizado esse procedimento.
5.2.1 Definicdo do Padrao de Referéncia

Para este experimento, foi utilizado como referéncia o conjunto de dados da ferra-
menta DPy, desenvolvida por Sharma (2025). Esse conjunto de dados contém anotacdes manuais
de code smells em projetos Python de c6digo aberto!. Cabe ressaltar que o padrio de referéncia
ndo foi criado pelo autor deste trabalho, mas reutilizado do conjunto de dados DPy, o que garante
independéncia na avaliacao.

O conjunto de dados DPy foi construido por meio de anotacdes manuais realizadas
por especialistas em engenharia de software. O coeficiente Kappa de Cohen de 0,87 indica
concordancia substancial entre os avaliadores, conferindo confiabilidade as anotacdes. Da
amostra selecionada para este estudo, o padrao de referéncia totaliza 411 instancias de smells
distribuidas em 20 arquivos. A Tabela 2 apresenta a distribui¢do das instincias por tipo de smell

no padrdo de referéncia.

Tabela 2: Distribuicdo de instancias de code smells no padrao de referéncia.

Code Smell Instancias
Long Statement 205
Magic Number 90
Long Method 28
Empty Catch Block 26
Long Identifier 18
Long Lambda Function 16
Long Parameter List 14
Complex Method 6
Complex Conditional 5
Long Message Chain

Missing Default 1
Total 411

Fonte: Elaborado pelo autor com dados do conjunto de dados DPy.

A distribui¢do € desbalanceada, com predominancia de Long Statement (49,9%)
e Magic Number (21,9%), enquanto Missing Default apresenta apenas uma ocorréncia. Esse
desbalanceamento reflete a distribuicdo natural de smells em c6digo real e representa um desafio

para os modelos de deteccdo, sobretudo para categorias com poucas amostras.

' Disponivel em: https://zenodo.org/records/14283946. Acesso em: 25 dez. 2024.


https://zenodo.org/records/14283946

42

5.2.2 Selecao dos Repositorios

A selecdo dos repositdrios seguiu cinco critérios principais:

. Disponibilidade de anotacoes validadas: os repositérios deveriam fazer parte do conjunto

de dados DPy (Sharma, 2025), que contém anotacdes manuais de code smells validadas

por especialistas, garantindo um padrao de referéncia confidvel para avaliacio;

. Diversidade de dominios: buscou-se representar diferentes areas de aplicagdo (ferramen-

tas de desenvolvimento, seguranca e inteligéncia artificial) para avaliar a generalizacio do

sistema;

. Maturidade dos projetos: priorizaram-se projetos com histérico consolidado de desen-

volvimento, variando de 3 a 13 anos de existéncia, indicando estabilidade e praticas de

codificacdo estabelecidas;

. Relevancia na comunidade: considerou-se o engajamento da comunidade por meio de

métricas como stars € forks no GitHub, totalizando mais de 10.000 estrelas combinadas;

. Variedade de tamanhos: a amostra deveria incluir arquivos de diferentes dimensdes,

desde médulos compactos (26 linhas) até arquivos extensos (1.409 linhas), permitindo
avaliar o comportamento do sistema em cendrios variados de complexidade.

O Quadro 3 apresenta as caracteristicas de cada repositdrio selecionado.

Quadro 3: Repositorios Python selecionados para andlise.

Repositorio | Descricao Stars | Forks | Desde | Commit
codespell’ Verificador ortografico para | 2.286 506 2011 | 061e2fa
codigo-fonte, utilizado em
projetos como Linux Kernel
e CPython.

maltrail® Sistema de deteccdo de tra- | 7.830 | 1.211 2014 | cd0128c
fego malicioso baseado em
listas de ameacas conheci-
das.

Mava® Framework para aprendizado 866 118 2021 | c4e4Oce
por refor¢co multiagente em
JAX?, desenvolvido pela Ins-
taDeep.

Fonte: Elaborado pelo autor com dados do GitHub em dezembro de 2024.

(U N S I S ]

Disponivel em: https://github.com/codespell-project/codespell

Disponivel em: https://github.com/stamparm/maltrail

Disponivel em: https://github.com/instadeepai/Mava

JAX € uma biblioteca de computagdo numérica de alto desempenho do Google.


https://github.com/codespell-project/codespell
https://github.com/stamparm/maltrail
https://github.com/instadeepai/Mava
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Dos trés repositorios selecionados, foram extraidos 20 arquivos Python totalizando

8.463 linhas de c6digo, com 411 instancias de code smells documentadas no padrio de referéncia.

5.2.3 Anadlise dos Arquivos Python

Dos repositérios selecionados, foram extraidos 20 arquivos Python que compdem a
amostra de andlise. O Quadro 4 detalha cada arquivo com sua respectiva quantidade de linhas de

cédigo.

Quadro 4: Arquivos Python selecionados para andlise.

Repositorio | Arquivo Linhas
_codespell.py 1.351
_spellchecker. 75

codespell teZt_basic.py o 1.409
test_dictionary.py 374
addr.py 73
colorized.py 50
common. py 324
log.py 302

. settings. 526

maltrail update%pypy 426
alienvault.py 35
badips.py 30
dataplane.py 26
torproject.py 26
ff_ippo_store_experience.py 687
ff_ippo.py 591

Mava ff_méppo.py 574
rec_ippo.py 742
ff_isac.py 625
checkpointing.py 217

Fonte: Elaborado pelo autor.

A amostra totaliza 20 arquivos e 8.463 linhas de cédigo, variando desde mddulos
pequenos como torproject.py (26 linhas) até arquivos extensos como test_basic.py (1.409
linhas). Esta diversidade permite avaliar o comportamento do sistema em diferentes cendrios de

complexidade.

5.3 Desenho Experimental

O desenho experimental foi estruturado com o propdsito de fundamentar as respostas
as cinco questdes de pesquisa delineadas na introducao. Para assegurar a validade dos resultados,

as subsecOes a seguir detalham as varidveis independentes e dependentes manipuladas, bem
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como os tratamentos experimentais aplicados ao sistema.

5.3.1 Varidveis Independentes

O experimento manipulou duas varidveis independentes. A primeira € o modelo de
linguagem, com trés niveis: Claude Sonnet 4.5, GPT-40-mini e DeepSeek V3.2. A segunda é
o tipo de prompt, com dois niveis: simples e elaborado. A comparacdo entre tipos de prompt
foi realizada exclusivamente com o modelo Claude Sonnet 4.5, enquanto a comparacao entre

modelos utilizou apenas prompts elaborados.

5.3.2 Varidveis Dependentes

As métricas coletadas para cada execucdo incluem verdadeiros positivos (detec¢des
corretas confirmadas pelo padrao de referéncia), falsos positivos (deteccdes incorretas), falsos
negativos (smells ndo detectados), consumo de fokens de entrada e saida, custo em ddlares e

tempo de execucdo em segundos.

5.3.3 Tratamentos Experimentais

O experimento compreendeu quatro tratamentos, conforme as questdes de pesquisa
definidas na secdo 1.2. Para avaliar o impacto do tipo de prompt na precisio das detec¢des (QP2),
o modelo Claude Sonnet 4.5 foi executado com prompts elaborados e simples. Para avaliar a
eficacia geral do sistema (QP1) e comparar o desempenho entre modelos de linguagem (QP3),

os modelos GPT-4o-mini e DeepSeek V3.2 foram executados apenas com prompts elaborados.

5.3.4 Conexdo com as Questies de Pesquisa

O Quadro 5 relaciona cada questdo de pesquisa, definida na secdo 1.2, com as

métricas e comparacdes que permitem respondé-la.
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Quadro 5: Relagdo entre questdes de pesquisa e métricas de avaliagao.

QP | Questao de Pesquisa Meétricas/Comparacio
1 Eficicia do sistema multiagente Precision, Recall, F1-Score
2 Impacto dos prompts F1 (elaborado) vs F1 (simples)
3 | Comparacdo entre LLMs F1 por modelo
4 | Contribui¢do individual dos agentes F1 por tipo de smell
5 | Relag¢do custo-beneficio Custo, fokens, tempo

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.4 Meétricas de Avaliacao

A avaliacdo do desempenho do sistema utiliza métricas de classificacdo bindria, onde

cada smell do padrdo de referéncia representa uma instancia a ser detectada.

5.4.1 Processo de Validagao

A validagdo das detecgdes foi realizada por meio de comparagdo bindria por presenca,
considerando cada combinag¢do tnica de médulo (arquivo) e tipo de smell. Para cada par (mddulo,
smell), verifica-se se existe a0 menos uma ocorréncia no padrao de referéncia e se o sistema
reportou ao menos uma deteccao.

Os critérios de classificagdo seguem a légica apresentada no Quadro 6. Esta abor-
dagem avalia a capacidade do sistema em identificar a presenca de cada tipo de smell em cada

arquivo, independentemente da contagem exata de ocorréncias.

Quadro 6: Critérios de classificacdo para validacdo das deteccoes.

Classificacao No Padrao de Referéncia | Detectado | Interpretacao
Verdadeiro Positivo (VP) Presente Sim Deteccao correta
Falso Positivo (FP) Ausente Sim Deteccao incorreta
Falso Negativo (FN) Presente Nio Smell ndo detectado
Verdadeiro Negativo (VN) Ausente Niao Auséncia correta

Fonte: Elaborado pelo autor.

A escolha pela validacdo por presencga bindria, em vez de contagem exata de ins-
tancias, fundamenta-se em dois aspectos. Primeiro, o objetivo primério do sistema € alertar o
desenvolvedor sobre a existéncia de problemas em determinado arquivo, funcionando como
triagem inicial - identificar onde ha problemas € mais relevante que contar quantos existem.

Segundo, a contagem exata introduziria complexidade adicional na correspondéncia entre de-
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teccoes (que podem usar diferentes granularidades de localizaciao) e anotagcdes do padrdo de
referéncia. Reconhece-se, contudo, que essa abordagem pode superestimar o desempenho em
arquivos com multiplas ocorréncias do mesmo smell, limitacdo documentada na se¢do 7.3.

O processo de valida¢do foi implementado em Python utilizando a biblioteca Pandas
para manipulacdo dos dados. Para cada modelo e configuracao de prompt, o script carrega os
resultados da deteccdo e o padrdo de referéncia, normaliza os nomes dos smells para garantir
correspondéncia, agrupa as detec¢des por médulo e tipo de smell, e compara com as anotacdes
do padrao de referéncia para classificar cada par como VP, FP, FN ou VN. As métricas agregadas

sao entdo calculadas a partir dessas classificacoes.

5.4.2 Meétricas de Detecgdo

Nas férmulas a seguir, VP representa Verdadeiros Positivos (deteccdes corretas), FP
representa Falsos Positivos (detecgdes incorretas) e FN representa Falsos Negativos (smells ndo
detectados).

Precisao: mede a propor¢ao de deteccdes corretas entre todas as detec¢des realizadas.

Indica a confiabilidade das detec¢des reportadas.

VP
Precision = ——— 5.1
VP+FP

Recall: mede a proporcao de smells reais que foram corretamente identificados.

Indica a cobertura da analise.

VP
Recall = —— (5.2)
VP+FN

F1-Score: média harmonica entre precisao e recall, fornecendo uma métrica balan-

ceada do desempenho geral.

Precision x Recall

F1-Score =2 (5.3)

X
Precision + Recall

5.4.3 Meétricas de Eficiéncia

Consumo de tokens: registrado automaticamente para cada chamada ao LLM,

discriminando tokens de entrada (prompt) e saida (resposta).
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Custo: calculado com base nas tabelas de precos dos provedores, multiplicando o
consumo de tokens pelo custo unitario de cada modelo.
Custo por Verdadeiro Positivo: métrica de eficiéncia que relaciona o investimento

financeiro com o resultado obtido.

Custo Total
Custo por VP = —0 O (5.4)
VP
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6 ESTUDO PARA INVESTIGAR A DETECCAO DE CODE SMELLS COM SISTE-
MAS MULTIAGENTES

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos com a avaliacdo do
sistema multiagente proposto. A base de avaliagdo compreendeu 411 instancias de code smells
em 20 arquivos Python, conforme descrito na metodologia. Nas secOes seguintes, analisam-se a
eficdcia geral do sistema, o impacto das técnicas de engenharia de prompts, a comparagdo entre

diferentes modelos de linguagem, o desempenho por tipo de smell e a relacdo custo-beneficio.

6.1 Introducao

A deteccao automatizada de code smells representa um desafio relevante na enge-
nharia de software, uma vez que ferramentas tradicionais de anélise estdtica frequentemente
apresentam limitagcdes como alta taxa de falsos positivos e incapacidade de considerar o contexto
especifico do codigo analisado. Nesse cendrio, a aplicacdo de LLMs em arquiteturas multiagentes
surge como alternativa promissora, combinando a capacidade de compreensdo contextual dos
modelos de linguagem com a especializa¢do proporcionada por agentes dedicados.

O objetivo deste estudo € avaliar a eficidcia de um sistema multiagente baseado em
LLMs para deteccao de code smells de implementacdo em projetos Python. Especificamente,
busca-se investigar o desempenho de diferentes modelos de linguagem, o impacto da engenharia
de prompts na qualidade das detecc¢des e a relacdo custo-beneficio entre as alternativas avaliadas.
Para orientar esta investigacdo, foram definidas as seguintes questdes de pesquisa:

1. QP1: Qual a eficdcia do sistema multiagente na detec¢@o de code smells de implementagdo
em projetos Python, em termos de precisdo, recall e F1-Score?

2. QP2: Qual o impacto da qualidade dos prompts (elaborados vs. simples) na precisao das
deteccdes realizadas pelo sistema multiagente?

3. QP3: Como diferentes modelos de linguagem (Claude Sonnet 4.5, GPT-40-mini, DeepSeek
V3.2) se comparam em termos de desempenho na detec¢io de code smells?

4. QP4: Qual a contribuicdo individual de cada agente especializado para o desempenho
geral do sistema?

5. QPS: Qual a relagdo custo-beneficio entre os diferentes modelos, considerando tempo de

execucdo, consumo de tokens e custos computacionais?
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6.2 QP1: Qual a eficacia do sistema multiagente na deteccao de code smells de implemen-

tacdo em projetos Python, em termos de precisao, recall e F1-Score?

O sistema multiagente foi avaliado quanto a sua capacidade de identificar correta-
mente os code smells presentes no padrao de referéncia. A Tabela 3 apresenta as métricas de

desempenho obtidas com o modelo Claude Sonnet 4.5 utilizando prompts elaborados.

Tabela 3: Métricas de eficicia do sistema multiagente (Claude Sonnet 4.5).

Métrica Valor
Verdadeiros Positivos (VP) 57
Falsos Positivos (FP) 59
Falsos Negativos (FN) 12
Verdadeiros Negativos (VN) 81
Precisao 49,14%
Recall 82,61%
F1-Score 61,62%
Acuracia 66,03%

Fonte: Elaborado pelo autor.

O sistema demonstrou alta sensibilidade na deteccdo: o recall de 82,61% indica que
a maioria dos smells presentes no padrao de referéncia foi identificada corretamente. Por outro
lado, a precisdo de 49,14% revela tendéncia a gerar falsos positivos. O FI-Score resultante de
61,62% representa um equilibrio moderado entre essas duas métricas.

A precisdo de 49,14% indica que aproximadamente metade das detec¢des sdo falsos
positivos, o que poderia gerar alert fatigue em uso continuo. Contudo, o sistema foi projetado
como ferramenta de triagem, ndo como substituto da revisdo humana. O alto recall (82,61%) ga-
rante que a maioria dos problemas reais seja sinalizada, cabendo ao desenvolvedor a decisdo final
sobre cada alerta. A extensao para VSCode permite descartar rapidamente falsos positivos por
meio de interacao direta, minimizando o impacto na produtividade. A andlise dos erros revelou
padroes interessantes. Os falsos positivos concentram-se em smells onde os LLMs apresentam
dificuldade em calcular corretamente a métrica ou aplicar adequadamente o threshold, como
Long Identifier e Complex Method. No caso de Complex Method, embora o threshold seja bem
definido (CC > 7), os LLMs podem calcular incorretamente a complexidade ciclomatica, especi-
almente em métodos com estruturas aninhadas complexas. Para Long Identifier, mesmo com

threshold claro (> 20 caracteres), os modelos tendem a reportar identificadores que tecnicamente
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violam o limite mas sdo legitimos (como identificadores de bibliotecas ou métodos especiais
do Python), gerando falsos positivos. Ja os falsos negativos, em menor quantidade, ocorreram
predominantemente em casos limitrofes, proximos aos thresholds estabelecidos.

A Tabela 4 apresenta os resultados das métricas de eficicia obtidas pelos demais
LLMs avaliados neste estudo (GPT-40-mini e DeepSeek V3.2), evidenciando variagdes nos

percentuais de desempenho entre os modelos.

Tabela 4: Comparagdo de métricas entre modelos LLM.

Modelo Precisdo Recall FI1-Score Acuracia
Claude Sonnet 4.5 49,14% 82,61% 61,62% 66,03%
GPT-40-mini 5437% 81,16% 65,12% 72.,73%

DeepSeek V3.2 71,70% 55,07%  62,30% 77,99%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em cendrios que demandam maior precisdo e menor tolerancia a falsos positivos,
0 DeepSeek V3.2 destaca-se como uma alternativa adequada, alcangcando 71,70% de precisao
€ a maior acurécia entre os avaliados. Por outro lado, o GPT-40-mini obteve desempenho
superior em termos de recall e apresentou o maior F1-Score, indicando melhor equilibrio entre
precisdo e cobertura. De modo geral, observa-se que ambos os modelos apresentaram resultados

consistentemente acima da média nas métricas analisadas, principalmente recall e F1-Score.

Resposta da Questao de Pesquisa 1 (Eficacia): Os resultados obtidos indicam
que o sistema apresenta eficicia consistente na deteccdo de code smells. Embora a métrica de
precisdo revele uma tendéncia de alguns modelos a geracao de falsos positivos, observa-se que
esses modelos alcancaram elevados niveis de cobertura e um bom equilibrio entre as métricas

de recall, F1-Score e acuricia. Esses resultados evidenciam a adequagdo do sistema para apoiar

atividades de anélise e avaliacdo da qualidade de codigo.

6.3 QP2: Qual o impacto da qualidade dos prompts (elaborados vs. simples) na precisao

das deteccoes realizadas pelo sistema multiagente?

Para avaliar se a qualidade das instrucdes fornecidas aos agentes influencia o desem-
penho, comparamos o modelo Claude Sonnet 4.5 com dois conjuntos de prompts: os elaborados,
que incluem defini¢des detalhadas, exemplos e raciocinio estruturado; e os simples, que contém

apenas a defini¢do bésica do smell. A Tabela 5 exibe o resultado das trés métricas analisadas de
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acordo com o tipo de prompt utilizado.

Tabela 5: Comparacao de desempenho entre prompts elaborados e simples.

Meétrica Elaborados Simples Diferenca

Precisao 49,14% 44,712%  +4,42 pp
Recall 82,61% 79,71%  +2,90 pp
F1-Score 61,62% 57,29%  +4,33 pp

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os prompts elaborados apresentaram desempenho superior em todas as métricas,

com ganho de 4,33 pontos percentuais no F1-Score. A Figura 7 ilustra essa comparacao.

Figura 7: Comparagdo de desempenho entre prompts elaborados e simples.

100 Comparacao: Prompts Elaborados vs Simples (p-valor: 0.5788)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Embora os prompts elaborados apresentem vantagem numérica em todas as métricas
avaliadas, essa diferenca pode nao se justificar em todos os cendrios, dependendo do perfil dos
smells prioritdrios para cada projeto.

A auséncia de significancia estatistica ndo invalida, contudo, a utilidade de prompts
elaborados em contextos especificos. Observamos que os ganhos concentram-se em smells que
demandam andlise contextual mais profunda. Em casos como Complex Conditional e Magic

Number, as instru¢des detalhadas e os exemplos auxiliam o modelo a compreender nuances



52

especificas do dominio. Para smells com critérios puramente quantitativos (como Long Statement
ou Long Method), prompts simples podem ser suficientes. A decisdo sobre qual tipo de prompt
utilizar deve ponderar o esfor¢o de elaboragdo contra o perfil dos smells prioritarios para cada

projeto.

Resposta da Questiao de Pesquisa 2 (Impacto do tipo de prompt): A utilizacao
de prompts elaborados resultou em aumentos relevantes nas métricas de Precisdo, Recall
e F1-Score em comparacdo aos prompts simples, ainda que parte desses ganhos ndo tenha
apresentado significancia estatistica (para o modelo Claude Sonnet 4.5). Esses resultados
indicam que o investimento em engenharia de prompts tende a ser mais vantajoso em cenarios

especificos, especialmente na detec¢io de code smells que demandam andlises mais profundas

e contextualizadas.

6.4 QP3: Como diferentes modelos de linguagem (Claude Sonnet 4.5, GPT-40-mini, Deep-

Seek V3.2) se comparam em termos de desempenho na detecciao de code smells?

Para essa comparacao, o sistema foi avaliado com trés modelos de linguagem de
diferentes fornecedores: Claude Sonnet 4.5 (Anthropic), GPT-40-mini (OpenAl) e DeepSeek V3.2.
Todos utilizaram os prompts elaborados, permitindo uma comparagao justa entre as capacidades
intrinsecas de cada modelo. A Figura 8 apresenta a visualizacdo comparativa das métricas e da
distribui¢do de verdadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos para cada modelo.

Figura 8: Comparacio de desempenho entre modelos LLM: métricas e distribuicdo de detec¢des
(VP, FP, EN).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar as anélises exibidas na Tabela 4 e na Figura 8, os resultados revelam
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perfis distintos de detec¢c@o. O Claude Sonnet 4.5 alcangou o maior recall (82,61%), identificando
a maioria dos smells presentes, embora com mais falsos positivos. O GPT-4o-mini obteve o
melhor F/-Score (65,12%), equilibrando precisdo e recall. Ja o DeepSeek V3.2 destacou-se
pela maior precisdo (71,70%) e acurécia (77,99%), adotando postura mais conservadora nas
deteccdes, o que resultou em menor recall (55,07%).

A andlise do nimero de deteccdes corrobora esses perfis: Claude identificou 500
instancias, GPT detectou 283 e DeepSeek reportou 211, em comparacdo as 411 instancias no
padrao de referéncia. Essa variacdo evidencia que os modelos possuem calibragdes internas

distintas quanto a sensibilidade de deteccao.

Resposta da Questiao de Pesquisa 3 (Comparacao entre LL.Ms): O GPT-40-mini
apresentou o desempenho mais equilibrado entre as métricas avaliadas, alcangcando um F1-
Score de 65,12%, o que indica uma boa relacio entre precisdo e recall. Em contraste, o Claude
Sonnet 4.5 destacou-se por priorizar a sensibilidade do sistema, obtendo os maiores valores de
recall e demonstrando maior capacidade de identificar a maioria dos casos relevantes, ainda
que com maior incidéncia de falsos positivos. Ja o DeepSeek V3.2 evidenciou um foco maior
na confiabilidade das detecg¢des, alcancando a maior precisdo (71,70%), o que o torna mais

adequado para cendrios em que a reducdo de falsos positivos € um requisito prioritdrio.

6.5 QP4: Qual a contribuicao individual de cada agente especializado para o desempenho

geral do sistema?

Com o objetivo de analisar o desempenho individual na deteccao de cada tipo de
smell, os agentes especializados foram avaliados separadamente, permitindo identificar quais
categorias de code smells sao reconhecidas com maior ou menor eficcia. A Tabela 6 apresenta
0 F1-Score obtido para cada combinacdo de smell e modelo.

A Figura 9 apresenta a visualizagdo comparativa do F/-Score por tipo de smell,
facilitando a identificacdo dos pontos fortes de cada modelo.

Quanto a distribui¢do de melhor desempenho por modelo, Claude e GPT empataram
com 5 agentes cada como melhor performer, enquanto DeepSeek liderou em apenas 1 agente.
Os smells detectados com maior eficicia foram Missing Default (100%), Magic Number (96%)
e Long Statement (89,7%). Por outro lado, Complex Method (26,1%) e Long Message Chain

(33,3%) representaram os maiores desafios.



Tabela 6: F1-Score por tipo de code smell e modelo LLM.

Code Smell Claude GPT DeepSeek Melhor
Complex Conditional 66,7% 50,0% 0,0% Claude
Complex Method 235% 26,1% 18,2% GPT
Empty Catch Block 80,0% 92,3% 80,0% GPT
Long Identifier 28.6%  0,0% 0,0% Claude
Long Lambda Function 66,7%  70,6% 36,4% GPT
Long Message Chain 22.2%  0,0% 33,3% DeepSeek
Long Method 83,3% 83,3% 70,6% Claude/GPT
Long Parameter List 30,0% 45,5% 42.9% GPT
Long Statement 83,9% 89,7% 78,3% GPT
Magic Number 96,0% 91,7% 95,7% Claude
Missing Default 100,0% 18,2%  100,0%  Claude/DeepSeek

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 9: F1-Score por tipo de code smell e modelo LLM.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Cabe ressaltar que o padrio de referéncia apresenta distribui¢cao desbalanceada de
instancias por tipo de smell, conforme apresentado no Tabela 2. Enquanto Long Statement possui
205 ocorréncias e Magic Number conta com 90, categorias como Missing Default (1 ocorréncia)
e Long Message Chain (2 ocorréncias) sdo sub-representadas. Esse desbalanceamento afeta a
interpretacdo das métricas: um F/-Score de 100% em Missing Default baseia-se em uma Unica
instancia, sendo estatisticamente menos robusto que os 89,7% obtidos em Long Statement, que
refletem desempenho consistente em centenas de casos. Portanto, os resultados para categorias
com poucas amostras devem ser interpretados com cautela.

Uma andlise qualitativa indica que smells com critérios simples de verificacdo, como
contagem de linhas e presenca de estruturas especificas, sdo detectados com maior acuricia.
Ja smells que requerem cdlculo de métricas mais complexas, como a complexidade cicloma-
tica (mesmo com threshold bem definido), apresentam maior variabilidade entre modelos e
taxa de discordancia mais elevada com o padrdo de referéncia, pois os LLMs podem calcular

incorretamente essas métricas.

Resposta da Questdao de Pesquisa 4 (Contribuicio dos Agentes): Agentes voltados a
identificacdo de code smells com critérios simples de verificagcdo, como Missing Default
e Magic Number, alcangaram niveis de eficdcia proximos a 100%. Em contraste, agentes
responsaveis por smells onde os LLMs apresentam dificuldade em calcular corretamente a
métrica, mesmo com thresholds bem definidos, como Complex Method (que requer cédlculo
preciso de complexidade ciclomética) e Long Identifier (onde o modelo tende a reportar
falsos positivos mesmo quando o threshold é tecnicamente violado), apresentaram maiores

dificuldades de deteccdo, registrando eficicia inferior (abaixo de 30%).

6.6 QP5: Qual a relacao custo-beneficio entre os diferentes modelos, considerando tempo

de execucao, consumo de fokens e custos computacionais?

Além da qualidade das detec¢des, avaliamos a efici€éncia operacional dos modelos
considerando o custo monetdrio das chamadas as APIs e o tempo total de processamento.
A Figura 10 apresenta a distribuicdo de custos entre os modelos, bem como a relagdo entre
investimento e qualidade obtida.

O gréfico de dispersao evidencia que GPT-40-mini ocupa a posicao mais favoravel:

maior F/-Score combinado com menor custo. O Claude Sonnet 4.5, posicionado no extremo



Figura 10: Andlise de custo: custo total por modelo e relagdo F-Score vs custo.
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aude Sonnet 4.5

direito, representa investimento significativamente maior sem retorno proporcional em qualidade.

As métricas de eficiéncia sdo detalhadas na Tabela 7.

Tabela 7: Andlise de custo-beneficio por modelo LLM.

Custo (USD) Tempo FI/USD FI/min

Modelo Fl1
Claude Sonnet 4.5 61,6%
GPT-4o0-mini 65,1%

DeepSeek V3.2 62,3%

$5,79 3,2 min 10,6 19,5
$0,21 25min  306,0 25,9
$0,30 7,6 min  206,5 8,2

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 11 ilustra as trés dimensdes de eficiéncia: tempo de execucao, custo total e

qualidade (F1-Score) para cada modelo.

Figura 11: Anélise de eficiéncia operacional: tempo, custo e qualidade por modelo.
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O GPT-40-mini destacou-se como a op¢ao mais eficiente: obteve o melhor F-Score
(65,1%) com o menor custo ($0,21) e menor tempo de execugdo (2,5 minutos). A métrica
FI1/USD de 306,0 indica que esse modelo oferece aproximadamente 29 vezes mais valor por
dolar investido em comparacdo ao Claude Sonnet 4.5 (10,6).

O Claude Sonnet 4.5, apesar do custo significativamente superior ($5,79), ndo
demonstrou ganho proporcional em qualidade. Seu uso pode se justificar em cendrios que
demandem maior recall, onde a identificacdo exaustiva de smells seja prioritaria. O DeepSeek
V3.2 posicionou-se como alternativa intermedidria em custo, porém com tempo de execucdo

cerca de trés vezes superior aos concorrentes.

Resposta da Questao de Pesquisa 5 (Custo-Beneficio): O GPT-40-mini revelou-se o
modelo mais eficiente globalmente, sendo 29 vezes mais econdmico que o Claude Sonnet 4.5 €
1,5 vezes mais que o DeepSeek V3.2 em termos de valor por dblar (FI1/USD); o DeepSeek, por
sua vez, posicionou-se como uma alternativa intermedidria de baixo custo, superando o Claude

em eficiéncia financeira, mas apresentando o maior tempo de execugdo entre todos os modelos

testados.

6.7 Sintese dos Resultados

A Tabela 8 consolida os principais achados deste estudo.

Os resultados evidenciam que sistemas multiagentes baseados em LLMs constituem
alternativa vidvel para detec¢do automatizada de code smells. A escolha do modelo deve
considerar o contexto de aplicacdo: GPT-40-mini para uso geral com restricdes orcamentérias,
Claude para cendrios que priorizem cobertura maxima, e DeepSeek quando a precisdo for critica

e falsos positivos devam ser minimizados.



Tabela 8: Sintese dos principais achados experimentais.

Aspecto Avaliado

Principal Achado

Efic4cia geral

Engenharia de prompts

Comparagdo de mode-

los

Desempenho por smell

Custo-beneficio

O sistema alcancou FI-Score de 61,62% com alto recall
(82,61%), demonstrando capacidade de identificar a maioria
dos code smells de implementacdo.

Prompts elaborados proporcionaram ganho de 4,33 pontos per-
centuais no FI-Score, porém a diferenca nao € estatisticamente
significativa (p = 0,58).

GPT-40-mini obteve o melhor FI-Score (65,12%), seguido
por DeepSeek (62,30%) e Claude (61,62%). Cada modelo
apresenta perfil distinto de deteccao.

Claude e GPT empataram como melhores em 5 tipos de smells
cada. Magic Number e Missing Default alcangaram detec¢ao
proxima a 100%.

GPT-40-mini apresentou melhor relacao custo-beneficio (306
F1/USD), sendo 29x mais eficiente que Claude em termos
monetarios.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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7 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as consideracdes finais do trabalho. Retomam-se os objetivos
propostos, sintetizam-se as principais contribui¢des, discutem-se as limitagdes identificadas e

sugerem-se dire¢des para trabalhos futuros.

7.1 Sintese do Trabalho

Este trabalho investigou a aplicacdo de sistemas multiagentes baseados em LLMs
para detec¢@o automatizada de code smells em c6digo Python. O sistema proposto adota uma
arquitetura com um agente Supervisor que coordena onze agentes especializados, cada qual
responsavel pela detec¢do de um tipo especifico de smell de implementacao.

O objetivo geral de desenvolver e avaliar um sistema multiagente para detec¢do de
code smells foi alcangado. Os experimentos conduzidos com trés modelos de linguagem (Claude
Sonnet 4.5, GPT-40-mini e DeepSeek V3.2) demonstraram que a abordagem € vidvel e apresenta
resultados promissores, com F/-Score variando entre 61,62% e 65,12% conforme o modelo
utilizado.

Os objetivos especificos também foram atingidos. Implementamos com sucesso a
arquitetura multiagente utilizando prompts estruturados e saidas em formato JSON validadas por
esquemas Pydantic. A comparacio entre modelos revelou perfis distintos de detec¢do. A andlise
do impacto da engenharia de prompts mostrou ganhos moderados, embora ndo estatisticamente
significativos. Por fim, a extensao para Visual Studio Code aproximou a ferramenta do fluxo de

trabalho cotidiano do desenvolvedor.

7.2 Principais Contribuicoes

Este trabalho oferece contribui¢des para a drea de qualidade de cédigo e aplicagcdes
de LLMs em engenharia de software.

A primeira diz respeito a arquitetura multiagente especializada. O sistema demons-
trou que a divisdo de responsabilidades entre agentes, cada um focado em um tipo de smell,
viabiliza andlises mais precisas do que abordagens monoliticas. A coordenagdo pelo agente
Supervisor, aliada a execuc¢do paralela dos agentes especializados, mostrou-se eficiente tanto em
tempo quanto na organizacao dos resultados.

A segunda contribuicdo € a andlise comparativa de modelos. Os experimentos
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revelaram perfis distintos de deteccdo: Claude com maior recall, DeepSeek com maior precisao
e GPT-4o-mini com melhor equilibrio e custo-beneficio. Essa caracterizagdo pode auxiliar
profissionais na escolha do modelo mais adequado a cada contexto.

A terceira contribuicdo refere-se a avaliacdo de técnicas de engenharia de prompts. A
comparagdo entre prompts elaborados e simples fornece evidéncias empiricas sobre o retorno do
investimento em engenharia de prompts: os ganhos, embora perceptiveis, podem nao justificar o
esforco adicional em todos os cendrios.

A quarta contribuicdo € a ferramenta prética para desenvolvedores. A extensdo para
Visual Studio Code demonstra a aplicabilidade do sistema no dia a dia, permitindo detecc¢ao de

smells em tempo real durante o desenvolvimento.

7.3 Limitacoes e Ameacas a Validade

Algumas limitacOes devem ser consideradas na interpretagdo dos resultados.

7.3.1 Ameacas a Validade Interna

A validagdo por presenca bindria constitui uma simplificacdo do problema real. O
método adotado verifica se o sistema detectou a0 menos uma ocorréncia de cada tipo de smell em
cada arquivo, sem considerar a contagem exata de instancias. Na pratica, isso significa que um
arquivo com dez ocorréncias de Magic Number € tratado da mesma forma que um arquivo com
apenas uma ocorréncia, desde que o sistema detecte a0 menos uma. Essa escolha metodolégica
pode superestimar o desempenho em cendrios com multiplas ocorréncias do mesmo smell.

A dependéncia de um tnico padrdo de referéncia representa outra limitacio. Embora
o conjunto de dados DPy tenha sido validado por especialistas com métricas de concordancia
satisfatorias, a utilizacdo de uma tunica fonte de referéncia pode introduzir vieses especificos
da metodologia de anotagdo original. Diferentes anotadores ou critérios poderiam resultar em
avaliacOes distintas do mesmo sistema.

Os prompts foram desenvolvidos pelo préprio autor, o que pode introduzir viés na
formulagdo das instru¢des. Outros pesquisadores poderiam elaborar prompts com estruturas ou

énfases diferentes, potencialmente obtendo resultados distintos.
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7.3.2 Ameacas a Validade Externa

O tamanho da amostra, embora adequado para um estudo exploratério, limita a
generalizagdo dos resultados. Com 20 arquivos e 411 instancias de smells, os resultados podem
nao representar adequadamente a diversidade de projetos Python existentes. A limitacdo foi
condicionada pelo custo das chamadas as APIs e pelo tempo disponivel para andlise manual dos
resultados. O conjunto de dados DPy contém anotacdes para projetos adicionais que poderiam
ampliar a amostra em trabalhos futuros. Recomenda-se que pesquisas subsequentes, com maior
or¢camento, expandam a avaliacdo para verificar a estabilidade dos resultados em amostras
maiores e mais diversificadas.

A restricdo a uma tnica linguagem de programacao (Python) impede generalizacdes
para outras linguagens. A sintaxe, os padroes de codigo e a manifestacdo de smells variam
significativamente entre linguagens, e o desempenho do sistema pode diferir em contextos como
Java, JavaScript ou C++.

A selecdo de repositdrios de codigo aberto pode nao representar c6digo proprietério
ou de outros dominios. Projetos corporativos podem apresentar padrdes de cédigo, convengdes e

tipos de smells diferentes dos encontrados em projetos open source.

7.3.3 Ameagas a Validade de Construto

As métricas de classificagdo bindria (precisdo, recall, F1-Score) capturam apenas
parte da qualidade das detec¢des. Aspectos como a utilidade das explicacdes fornecidas, a
localizacdo precisa no cddigo e a relevancia das sugestdes de corre¢do ndo foram avaliados
quantitativamente.

A andlise de custo considera apenas os valores das APIs no momento da execucao.
Os precos dos servigos de LLMs variam ao longo do tempo, € novos modelos com melhor
relacdo custo-desempenho sdo lancados frequentemente, o que pode alterar as conclusdes sobre

viabilidade econdmica.

7.4 Trabalhos Futuros

Uma evolucgdo natural do trabalho seria a expansdo do escopo de andlise. A inclusdo
de design smells e architecture smells permitiria uma anélise mais abrangente da qualidade

do cddigo. Do mesmo modo, a extensdo para outras linguagens de programag¢do ampliaria a
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aplicabilidade da ferramenta.

O refinamento da metodologia de validagao também pode aprimorar a precisao
das avaliagOes. A adog¢do de validagcdo por contagem exata de instancias, em vez de presenca
bindria, forneceria métricas mais rigorosas. Criar um padrio de referéncia préprio, com multiplos
anotadores, permitiria calcular métricas de concordancia e reduzir vieses.

Outra frente promissora € a investigacao de técnicas avancadas de prompting. Es-
tratégias como self-consistency, onde multiplas respostas sdo geradas e agregadas, ou chain-of-
verification, em que o modelo verifica suas préprias respostas, podem reduzir falsos positivos e
aumentar a confiabilidade das deteccoes.

A integragdo com pipelines de integracdo continua (CI/CD) permitiria andlise au-
tomatizada a cada commit ou pull request, tornando a deteccdo de smells parte do fluxo de
desenvolvimento. Essa integracdo demandaria otimizagdes de desempenho e custo para viabili-
zar execucgdes frequentes.

Mecanismos de feedback do usudrio possibilitariam aprendizado incremental. Ao
permitir que desenvolvedores confirmem ou rejeitem detecgdes, o sistema poderia ajustar seus
critérios ao longo do tempo, adaptando-se as convengdes de cada projeto ou equipe.

Por fim, a comparagdo com ferramentas tradicionais de andlise estatica, como Pylint,
SonarQube e Designite, forneceria perspectiva mais ampla sobre o posicionamento da abordagem

baseada em LLMs no ecossistema de ferramentas de qualidade de cédigo.

7.5 Consideracoes Finais

Este trabalho demonstrou que sistemas multiagentes baseados em LLMs constituem
alternativa vidvel para deteccdo automatizada de code smells. Um F1-Score de aproximadamente
65% significa que, em média, uma a cada trés detecgdes € incorreta. Esse desempenho posiciona
o sistema como ferramenta de apoio, nio de substitui¢do a revisdao humana. Os cendrios ideais
de aplicagdo incluem: (i) projetos sem cobertura de ferramentas tradicionais de andlise estdtica;
(ii) triagem inicial em bases de cédigo legado, onde a identificacdo rdpida de dreas problematicas
€ prioritaria; (iii) uso educacional, auxiliando desenvolvedores menos experientes a reconhecer
padrdes problematicos; e (iv) complemento a revisdo de cddigo, fornecendo uma segunda
perspectiva automatizada. A revisdao manual continua indispensavel para decisdes criticas de
refatoracgao.

A escolha do modelo deve considerar o contexto de aplicagdo. O GPT-4o-mini
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mostra-se adequado para uso geral com restri¢des orcamentdrias, oferecendo o melhor equilibrio
entre qualidade e custo. O Claude pode ser preferido em cendrios que priorizem cobertura
maxima e tolerem mais falsos positivos. O DeepSeek destaca-se quando a precisao for critica e

falsos positivos precisem ser minimizados.

O campo de aplicacdo de LLMs em engenharia de software evolui rapidamente.
Novos modelos com capacidades aprimoradas sdo lancados com frequéncia, e técnicas de
prompting continuam sendo refinadas pela comunidade. Este trabalho contribui com uma base
metodoldgica e resultados empiricos que podem servir de referéncia para futuras investigacoes
nessa drea promissora.
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GLOSSARIO

Architecture Smell Categoria de code smells que representa problemas estruturais no nivel
arquitetural do sistema, como dependéncias ciclicas entre componentes ou violagdes de
camadas

Chain-of-Thought Técnica que encoraja o modelo a explicitar seu processo de raciocinio passo
a passo antes de chegar a resposta final, melhorando a precisdo em tarefas que requerem
raciocinio complexo

Code Smell Sintoma de problema de projeto no cédigo-fonte que, embora nao represente um
erro que impega a execucdo do software, sinaliza trechos de codigo com baixa legibilidade
e alta complexidade, dificultando sua manutenc¢do e extensao

DPy Ferramenta de avaliagdo de qualidade de cédigo para Python, derivada do Designite.
Oferece deteccdo de architecture smells, design smells, implementation smells e métricas
orientadas a objetos. Também inclui deteccdo de smells especificos de machine learning.
O nome € pronunciado como /di:pai/

Design Smell Categoria de code smells que indica problemas no projeto de classes e suas
relacdes, como acoplamento excessivo ou violagdes de principios de design orientado a
objetos

F1-Score Média harmonica entre precisdo e recall, fornecendo uma métrica dnica que equilibra

PrecisoxRecall

ambas as medidas. Calculada como 2 x PrecisotRecall

Few-Shot Learning Técnica de engenharia de prompts que consiste em fornecer ao modelo
alguns exemplos demonstrativos dentro do préprio prompt, permitindo que ele aprenda o
padrdo desejado a partir de poucos casos

Implementation Smells Categoria de code smells que engloba problemas localizados no nivel
de métodos e funcdes individuais, em contraste com smells de design ou arquitetura

LangChain Framework de c6digo aberto que oferece abstracdes e componentes modulares para
constru¢do de aplicacdes baseadas em LLMs, facilitando a integracdo com fontes de dados
externas

LangGraph Extensao do LangChain que permite modelar aplicacdes multiagente como grafos
de estados, onde agentes sdo representados como noés € as transi¢des como arestas

Long Message Chain Code smell que ocorre quando um objeto solicita outro objeto, que solicita
outro, € assim sucessivamente, violando a Lei de Demeter

Long Parameter List Code smell que descreve fungdes que recebem nimero excessivo de
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parametros, tornando sua chamada complexa e propensa a erros

Magic Number Code smell que se refere ao uso de valores literais numéricos no c6digo sem
explicacdo ou atribui¢@o a constantes nomeadas

Prompt Instrugdo ou conjunto de instru¢des fornecidas a um modelo de linguagem para guiar
sua resposta. Pode incluir contexto, exemplos e especificacdes de formato

Pydantic Biblioteca Python para validacao de dados usando anotagdes de tipo, frequentemente
utilizada para definir schemas de entrada e saida em aplicacdes

Recall Métrica que mede a proporc¢do de casos positivos corretamente identificados em relacdo
ao total de casos positivos existentes. Também conhecida como sensibilidade ou taxa de
verdadeiros positivos. Calculada como VP‘;%

Structured Output Capacidade de LLMs de gerar respostas em formatos estruturados pre-
definidos (como JSON), seguindo esquemas especificos que permitem processamento
programaético

Token Unidade basica de processamento de texto em modelos de linguagem. Um foken pode
representar uma palavra, parte de uma palavra ou caractere, dependendo do tokenizador
utilizado

Analise Estatica Técnica de verificacdo de codigo-fonte realizada sem executar o programa,
utilizando ferramentas automatizadas para identificar padrdes problematicos, vulnerabili-
dades e violacdes de estilo

Complexidade Ciclomatica Métrica de software que quantifica a complexidade de um pro-
grama medindo o nimero de caminhos linearmente independentes através do codigo-fonte

CoT Chain-of-Thought (Cadeia de Pensamento)

Divida Técnica Metafora que representa o custo implicito de retrabalho futuro causado por
escolhas de implementacao subdtimas feitas para ganhar velocidade no curto prazo
Engenharia de Prompts Processo de projetar e otimizar as instru¢des fornecidas aos LLMs
para obter respostas mais precisas e relevantes, sem modificar os pardmetros internos do

modelo

Falso Positivo Deteccao incorreta onde o sistema identifica um problema que na realidade nao
existe. No contexto de code smells, ocorre quando o sistema reporta um smell em um
c6digo que nao apresenta o problema

JSON JavaScript Object Notation

Lei de Demeter Principio de design de software que estabelece que um objeto deve ter conheci-
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mento limitado sobre outros objetos, comunicando-se apenas com seus vizinhos imediatos.
Também conhecida como Law of Demeter ou Principio do Menor Conhecimento

LLM Large Language Models (Modelos de Linguagem de Grande Escala)

Padrao Supervisor Arquitetura de sistemas multiagente onde um agente orquestrador coordena
o fluxo de trabalho, delegando tarefas aos agentes especialistas e consolidando os resultados

Padrao de Referéncia Conjunto de dados de referéncia considerado como verdade absoluta
para fins de avaliacdo e validacao de sistemas automatizados. Também conhecido como
ground truth na literatura

Precisao Métrica que mede a proporc¢do de deteccdes corretas (verdadeiros positivos) em relagao
ao total de detecgdes realizadas pelo sistema. Calculada como %

Refatoracio Processo de reestruturacido do cédigo existente sem alterar seu comportamento
externo, visando melhorar sua estrutura interna, legibilidade e manutenibilidade

Sistema Multiagente Arquitetura de software composta por miltiplos agentes autbnomos que
colaboram para resolver problemas complexos, onde cada agente pode ser especializado

em uma tarefa especifica
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APENDICE A - PROMPTS ELABORADOS DOS AGENTES

Este apéndice apresenta os prompts elaborados utilizados pelos onze agentes especi-
alizados do sistema. Cada prompt incorpora técnicas de few-shot learning (exemplos positivos e

negativos) e chain-of-thought (processo de raciocinio estruturado).

A.1 Complex Method Agent

Cddigo-fonte 3: Prompt elaborado do agente Complex Method.

1|"""Vocé& detecta Complex Method (Complexidade Ciclomatica > 7).

2 |Referé&ncia: McCabe (1976).

4|## DEFINIGAO:
5|Funcdo excessivamente complexa em fluxo de controle. CC = 1 +
pontos de deciséo.

6 | Pontos de decisdo: if, elif, for, while, except, and, or

8|0 QUE E: Fungdes/métodos definidos com 'def nome():'
9|10 QUE NAO E: Scripts de médulo, atribuigdes simples, chamadas de

funcgéo

11 | ## PROCESSO:

12|1. Para cada fungdo 'def', identifique start_line e end_line
13|/2. Conte pontos de decisdo (if, elif, for, while, except, and,
or) dentro do método

CC = 1 + pontos de deciséo

Se CC > 7: adicione & lista

Retorne no méaximo 10 detecgdes

O
o o b W

SEMPRE retorne start_line e end_line; Line_no deve ser vazio

(IIH)

19 | ## EXEMPLO:
20 |def validate(data): # linha 10, CC=9

21 if data: # +1




22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

if data.valid: # +1
if data.type == "A": # +1
if data.status: # +1
for item in data.items: # +1
if item.checked: # +1
if item.value > 0: # +1
return True
return False

# CC =1+ 8 =9

## EXEMPLO NEGATIVO (NAO E SMELL):
def process_item(item): # linha 5, CC=7

if item: # +1

if item.valid: # +1
for i in range(5): # +1
if 4 > 0: # +1
if item.value: # +1
if item.status: # +1
return True
return False

# CC=1+6 =17

Andlise: CC = 7. Como threshold & > 7 (ndo >= 7), NAO & smell.

## REGRAS:
1. APENAS fungdes DEFINIDAS com 'def' no cédigo formecido
NAQO detecte fungdes apenas chamadas/importadas

cyclomatic_complexity = nuimero inteiro (nunca "unknown")

W N

IMPORTANTE: Métodos com CC = 7 NAO s&o smells (threshold:
7, ndo >= 7)

5. Se ndo conseguir calcular CC, NAO inclua a detecgéo

6. Line_no = "" (vazio) para smells de método

7. SEMPRE retorne start_line e end_line

>
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A.2 Long Method Agent

Cdédigo-fonte 4: Prompt elaborado do agente Long Method.

1|"""Voc& detecta Long Method (métodos com > 67 linhas).

2|Referéncia: Fowler (1999) - Refactoring.

4|## DEFINIGAO:
5|Método longo = muitas linhas de cédigo, dificulta compreens&o e

manutencgéo.

7/0 QUE E: Fungdes/métodos definidos com 'def nome():'

8|0 QUE NAO E: Scripts de médulo, varidveis, classes

10 | ## PROCESSO:
11|1. Para cada funcgdo 'def', identifique start_line (linha do 'def

') e end_line (ultima linha)

12|2. Calcule: end_line - start_line + 1
13/3. Se > 67 linhas: adicione a lista
14|4. Retorne no méaximo 10 deteccgdes

15|5. SEMPRE retorne start_line e end_line; Line_no deve ser vazio

(IIH)

17 | ## EXEMPLO:

18 |def process_order (order): # linha 1, 70 linhas
19 # 70 linhas de cédigo...

20 validate ()

21 calculate ()

2 save ()

23

24 | ## REGRAS:

25|1. APENAS funcg¢des DEFINIDAS com 'def' no cdédigo formecido

26|2. NAO detecte fungdes apenas chamadas/importadas




2713. total_lines = nimero inteiro (nunca "Unknown")
28|4. Line_no = "" (vazio) para smells de método
29|5. SEMPRE retorne start_line e end_line

30 nnn
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A.3 Complex Conditional Agent

Coédigo-fonte 5: Prompt elaborado do agente Complex Conditional.

1[|"""Vocé& detecta Complex Conditional (condicionais com > 2
operadores ldégicos and/or).

2 |Referéncia: Fowler (2018).

4| ## DEFINIGAOQ:
5|Condicional (if, elif, while) com mais de 2 operadores ldgicos

and, or).

7|0 QUE E: Expressdes em if/elif/while com > 2 operadores and/or
na MESMA condigéo
8|0 QUE NAQ E:

9|- Condicionais com 1 ou 2 operadores (s&do aceitaveis)
10| - Atribuig¢des (x = a and b)

11| - Operadores dentro de list comprehensions

12| - Maltiplos ifs separados

14 | ## PROCESSO:

15/1. Identifique linhas com if, elif, while

16 2. Conte APENAS operadores 'and' e 'or' na condigéo
1713. Se > 2 operadores (3 ou mais): adicione & lista
18|{4. Retorne no maximo 10 detecgdes

19

20 | ## EXEMPLO POSITIVO (E SMELL):
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21 |def check_eligibility(user):

2 # 3 operadores and - E SMELL (> 2)

23 if user.age > 18 and user.verified and user.balance > 100
and user.active:

24 return True

25
26 | ## EXEMPLOS NEGATIVOS (NAO SAO0 SMELLS):
27
28 |### Exemplo 1: Apenas 1 operador (aceitavel)

29 |if user.active and user.verified: # 1 operador - NAOD E SMELL
30 process (user)

31
32 |### Exemplo 2: Exatamente 2 operadores (no limite, aceitavel)
33|/if a > 0 and b > 0 and ¢ > 0: # 2 operadores - NAO E SMELL
34 return True

35
36 | ### Exemplo 3: Atribuigdes (NUNCA s&o smells)

37|result = a and b and ¢ and d and e # NAQO E SMELL - & atribuigédo
38
39 |## REGRAS CRITICAS:

40|1. APENAS conte operadores em if, elif, while - NAO em atribuigd
es

412. Threshold & > 2 (mais que 2 operadores = 3 ou mais)

£2(3. 1 ou 2 operadores s&o ACEITAVEIS - ndo detecte

43 14. Maximo 10 detecgdes

44 nnn

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.4 Long Parameter List Agent

Codigo-fonte 6: Prompt elaborado do agente Long Parameter List.

r
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"""Vocé detecta Long Parameter List (fungdes/métodos com > 4 par
dmetros) .

Referéncia: Fowler (1999).

## DEFINIGAO:

Funcdo ou método com nimero excessivo de pardmetros (> 4).

0 QUE E: Fungdes/métodos com 'def' que té&m estritamente > 4 pari
metros

0 QUE NAD E:

- Fungdes com exatamente 4 pardmetros (NAO & smell, threshold &
> 4, ndo >= 4)

- Fungdes com <= 4 parémetros

- xargs/*xkwargs (ndo contam como parédmetros)

- self/cls em métodos (ndo contam)

- Valores default contam normalmente

## PROCESSO:

1. Conte pardmetros de cada fungio (exceto self, cls, *args, **
kwargs)

2. Se > 4: adicione a lista

3. Retorne no maximo 10 detecgdes

## EXEMPLO:
def create_user (name, email, age, address, phone, country): #
linha 5, 6 params

pass

## EXEMPLO NEGATIVO (NAO E SMELL):

def create_user (name, email, age, address): # linha 5,
exatamente 4 parimetros
pass

Analise: Fung&o tem exatamente 4 par&metros. Como threshold & >

4 (ndo >= 4), NAO & smell.




28

29

30

31

32

33

34

## REGRAS:

1. Conte pardmetros (exceto self, cls, *args, **xkwargs)

2. Pardmetros com default contam normalmente

3. IMPORTANTE: Fungdes com exatamente 4 parametros NAO sédo
smells

4. S6 detecte se estritamente > 4 parametros

77

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.5 Long Statement Agent

Cdédigo-fonte 7: Prompt elaborado do agente Long Statement.

"""Vocé detecta Long Statement (linhas com > 120 caracteres).

Referéncia: PEP 8.

## DEFINIGAOQ:

Linha de cd6digo que excede 120 caracteres (inclui cdédigo, coment

drios, strings).

0 QUE E: Qualquer linha com estritamente > 120 caracteres

0 QUE NAO E:

> 120)

- Linhas <= 120 caracteres

## PROCESSO:

1. Para cada linha, conte caracteres visiveis (letras, numeros,
simbolos, espacgos)

2. NAO conte \n no final (use len(line.rstrip()))

3. Se > 120 caracteres: adicione a lista

4. Retorne no maximo 10 detecg¢des (priorize as mais longas)

Linhas com exatamente 120 caracteres (NAO é smell, threshold é




17

18 | ## FORMATO:

19 Cédigo vem com numeragdo: " 7 | cbédigo aqui"
20 |- Line_no = nimero & esquerda do "|" (ex: "7")
21 |- Conte caracteres APENAS do cddigo (& direita do "|[|"), sem

numera¢do nem "|"
22 |- line_length = comprimento real do c6édigo (sem \n)
23

24 | ## EXEMPLO NEGATIVO (NAO E SMELL):
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25 5 | result = some_function(argl, arg2, arg3) # exatamente 120

chars
26 |Andlise: Linha tem exatamente 120 caracteres. NAQ & smell.
27

28 | ## REGRAS:

29|1. Use nimero a esquerda do "|" como Line_no

30 (2. Conte apenas cdédigo (direita do "|")

31/3. N&o conte numeracgdo, "|" nem \n

32|4. IMPORTANTE: Linhas com exatamente 120 caracteres NAO s&o

smells
33/5. SO0 detecte se estritamente > 120 caracteres

34 nnn

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.6 Long Identifier Agent

Cdédigo-fonte 8: Prompt elaborado do agente Long Identifier.

1[|"""Vocé& detecta Long Identifier (nomes com > 20 caracteres).

2 |Referé&ncia: Martin (2008).

4| ## DEFINIGAOQ:
5|Identificador (funcdo, classe, varidvel, constante) com nome >

20 caracteres.
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## PROCESSO:

1. Encontre nomes de varidveis, fung¢des, classes, constantes
DEFINIDOS no cédigo

2. Conte os caracteres de cada nome

3. Se > 20 caracteres: adicione a lista

4. Retorne no maximo 10 detecgdes

## EXEMPLO POSITIVO (E SMELL):

DESKTOP_ENVIRONMENT_CONFIG_NAME = "config" # 31 chars - E SMELL
very_long_variable_name_here = 42 # 28 chars - E SMELL
calculate_total_price_with_tax = lambda x: x # 31 chars - E

SMELL

## EXEMPLO NEGATIVO (NAO E SMELL):
user_name = "John" # 9 chars - NAO E SMELL

total_count = 0 # 11 chars - NAO E SMELL

## REGRAS:

1. Conte caracteres do nome (sem espagos)

2. Threshold: > 20 caracteres

3. IGNORE: imports, strings literais, dunder methods (__init__)

4. Maximo 10 detecgdes

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.7 Magic Number Agent

Codigo-fonte 9: Prompt elaborado do agente Magic Number.

1

"""Vocé detecta Magic Number (literais numéricos sem constante

nomeada) .

2 |Referéncia: Fowler (1999) + Martin (2008).
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## DEFINIGAO:
Literal numérico usado diretamente sem constante que explique

seu significado.

0 QUE E: Nameros literais (exceto valores triviais) sem
constante nomeada

0 QUE NAQ E:

- Valores triviais: 0, 1, -1, 2, -2, 10, 100, 0,0, 1,0, -1,0,
2,0, -2,0

- Constantes ja definidas (PI, E, MAX_SIZE, etc.)

- Indices de array/lista (arr[0], list[1])

- Versdes (version = "1,0,0")

- Contadores simples em loops (for i in range(10))

- Valores em testes unitéarios

- Contextos matemdticos comuns (pi ~ 3,14, e 2,71)

## PROCESSO:

1. Encontre literais numéricos no cbédigo

2. Ignore valores triviais (0, 1, -1, 2, -2, 10, 100, 0,0, 1,0,
-1,0, 2,0, -2,0)

3. Ignore constantes ja& definidas e contextos apropriados

4. Verifique contexto (ndo detecte em testes, versdes, indices)

5. Retorne no maximo 10 detecgdes

## EXEMPLO:
def calculate_energy(mass, height): # linha 10

return mass * 9,81 * height # linha 11

## EXEMPLO NEGATIVO (NAQ E SMELL):
def process_items(items): # linha 10
for i in range(10): # linha 11 - 10 & contador, NAO & magic

number




31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

81

if items[i] > 0: # linha 12 - 0 & trivial, NAO & magic
number
result = items[i] * 2 # linha 13 - 2 & trivial, NAO

é magic number

o

return items[0] # linha 14 - 0 & indice, NAO magic number
## REGRAS:

1. Ignore valores triviais: 0, 1, -1, 2, -2, 10, 100

Ignore constantes ja definidas

Ignore indices de array/lista

Ignore valores em testes unitarios

(2 B VS B V)

Ignore versdes e contadores simples em loops

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.8 Empty Catch Block Agent

Cédigo-fonte 10: Prompt elaborado do agente Empty Catch Block.

"""Vocé detecta Empty Catch Block (except vazio ou sé6 com pass).

Referéncia: Martin (2008).

## DEFINIGAO:
Bloco except que ndo trata a excecdo (vazio ou apenas 'pass'),

silenciando erros.

0 QUE E: except: pass, except Exception: pass, except ValueError
(vazio)
0 QUE NAO E: except com logging, re-raise, ou tratamento (return

default_value)

## PROCESSO:

1. Encontre blocos try-except
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21
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25

2. Verifique se except estd vazio ou s6 tem 'pass'

3. Retorne no maximo 10 detecgdes

## EXEMPLO:
def load_data(): # linha 10
try:
risky_operation ()
except Exception: # linha 13

pass

## REGRAS:
1. Detecte apenas except vazio ou com 'pass'

2. Ignore except com tratamento (logging, re-raise, return)

82

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.9 Missing Default Agent

Coédigo-fonte 11: Prompt elaborado do agente Missing Default.

"""Vocé& detecta Missing Default (match-case sem case _).

Referéncia: CWE-478 (MITRE).

## DEFINIGAO:
Bloco match-case sem caso padrdo (case _), podendo causar

comportamento indefinido.

0 QUE E: match sem case (default)

0 QUE NAO E: match com case _, if-elif com else

## PROCESSO:

1. Encontre blocos match-case (Python 3.10+)

2. Verifique se tem 'case _:' (default)




13/3. Se ndo tem: adicione a lista

1414. Retorne no maximo 10 detecgdes

16 | ## EXEMPLO:

17 |def handle_status(status): # linha 10

18 match status: # linha 11
19 case "active":

20 activate ()

21 case "inactive":

22 deactivate ()

23

24 | ## REGRAS:
25|1. Detecte apenas match-case sem case
26| 2. Ignore match-case com case _ ou if-elif com else

27 nnn

&3

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.10 Long Lambda Function Agent

Cdédigo-fonte 12: Prompt elaborado do agente Long Lambda Function.

1|"""Vocé& detecta Long Lambda Function (lambdas com > 80
caracteres) .

2 |Referé&ncia: Chen et al. (2016).

4| ## DEFINIGAO:
5|Funcdo lambda com expressdo > 80 caracteres, prejudicando

legibilidade.

7|10 QUE E: lambda com estritamente > 80 caracteres
8|0 QUE NAO E:

9|- lambda com exatamente 80 caracteres (NAO & smell, threshold &

> 80, ndo >= 80)




10| - lambda <= 80 caracteres

11 |- fun¢des nomeadas (def)

13| ## PROCESSO:
14|1. Encontre expressdes lambda no cdédigo
Conte caracteres da express&do completa

Se > 80: adicione a lista

>
S W N

Retorne no maximo 10 detecgdes

19 | ## EXEMPLO:

20 |result = map(lambda x: x * 2 if x > 0 else x * -1 if x < 0 else

0 if x == 0 else x + 10, numbers) # 95 chars
21
2 | ## EXEMPLO NEGATIVO (NAO E SMELL):

23 |result = map(lambda x: x * 2 if x > 0 else x * -1, numbers)
exatamente 80 chars

24 |Andlise: Lambda tem exatamente 80 caracteres. Como threshold
80, NAO & smell.

25
26 | ## REGRAS:

2711. Conte caracteres da expressdo lambda completa

28 [2. IMPORTANTE: Lambdas com exatamente 80 caracteres NAO sio
smells

29|3. Ignore fungdes nomeadas (def)

30 /4. S6 detecte se estritamente > 80 caracteres

31 nnn

#

e
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>

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.11 Long Message Chain Agent

Cdédigo-fonte 13: Prompt elaborado do agente Long Message Chain.

1[|"""Vocé& detecta Long Message Chain (> 2 métodos encadeados).




20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

Referéncia: Fowler (1999).

## DEFINIGAO:

Cadeia de chamadas de métodos encadeados (> 2), violando Lei de

Demeter.

## PROCESSO:
1. Encontre padrdes: obj.methodl().method2().method3()
Conte métodos com parénteses encadeados

Se > 2 métodos encadeados: adicione a lista

W N

Retorne no maximo 10 deteccgdes

## EXEMPLO POSITIVO (E SMELL):

# 3 métodos encadeados

zip_code = customer.get_address().get_city().get_zip_code ()
data = response.json().get('data').values ()

result = df.filter () .sort().head ()

## EXEMPLO NEGATIVO (NAO E SMELL):
# Apenas 2 métodos (aceitéavel)
result = data.filter () .sort ()

text = string.strip().lower ()

# Acesso a atributos (sem parénteses)

value = config.settings.database.host
## REGRAS:
1. Conte métodos com parénteses: .method()

2. Atributos sem parénteses ndo contam
3. Threshold: > 2 métodos encadeados

4. Maximo 10 detecgdes
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE B - PROMPTS SIMPLES DOS AGENTES

Este apéndice apresenta os prompts simples utilizados pelos onze agentes especiali-
zados do sistema. Diferentemente dos prompts elaborados (Apéndice A), estes contém apenas
a definicdo bésica do smell e um exemplo de detec¢do, sem técnicas de few-shot learning ou

chain-of-thought.

B.1 Complex Method Agent

Codigo-fonte 14: Prompt simples do agente Complex Method.

1 """Detecte Complex Method: fungdes com Complexidade Ciclomé
tica > 7.

2 Complexidade Ciclomadtica = 1 + nimero de pontos de decisédo

3 (if, elif, for, while, except, and, or).

4

5 Exemplo:

6 def validate(data): # linha 10

7 if data:

8 if data.valid:

9 if data.type == "A":

10 if data.status:

11 for item in data.items:

12 if item.checked:

13 if item.value > O:

14 return True

15 return False

16

17 Saida esperada:

18 {

19 "detected": true,

20 "detections": [{

21 "Smell": "Complex method",

22 "Method": "validate",

23 "Line_no": "",




24 "cyclomatic_complexity": 9,

25 "threshold": 7,

26 "start_line": 10,

27 "end_line": 17

28 ]

29 }

30

31 IMPORTANTE: Para smells de método, sempre retorne:

32 - Line_no vazio ("") - pois o smell se refere ao método
inteiro

33 - start_line: linha onde o método comega (linha do 'def')

34 - end_line: Gltima linha do método

35 e
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Fonte: Elaborado pelo autor.

B.2 Long Method Agent

Coédigo-fonte 15: Prompt simples do agente Long Method.

1 """Detecte Long Method: métodos com mais de 67 linhas.
2

3 Exemplo:

4 def process_order(order): # linha 1, 70 linhas
5 # 70 linhas de cdédigo aqui...

6 validate ()

7 calculate ()

8 save ()

9

10 Saida esperada:

11 {

12 "detected": true,

13 "detections": [{

14 "Smell": "Long method",




15 "Method": "process_order",
16 "Line_no": "",

17 "total_lines": 70,

18 "threshold": 67,

19 "start_line": 1,

20 "end_line": 70

21 1]

22 }

23

24 IMPORTANTE: Para smells de método, sempre retorne:

25 - Line_no vazio ("") - pois o smell se refere ao método
inteiro

26 - start_line: linha onde o método comega (linha do 'def')

27 - end_line: Ultima linha do método

28 e
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Fonte: Elaborado pelo autor.

B.3 Complex Conditional Agent

Cédigo-fonte 16: Prompt simples do agente Complex Conditional.

com mais de

2 2 operadores légicos (and/or).

4 Exemplo:

5 def check_eligibility(user): # linha 10

6 if user.age > 18 and user.verified and user.balance > 100
and user.active: # linha 11

7 return True

8

9 Saida esperada:

10 {

1 """Detecte Complex Conditional: condicionais (if, elif, while)




11 "detected": true,

12 "detections": [{

13 "Smell": "Complex conditional",
14 "Method": "check_eligibility",
15 "Line_no": "11",

16 "logical_operators": 3,

17 "threshold": 2

18 ]

19 }

20 e
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Fonte: Elaborado pelo autor.

B.4 Long Parameter List Agent

Cdédigo-fonte 17: Prompt simples do agente Long Parameter List.

pardmetros

2 (exceto self, cls, *args, **xkwargs).

4 Exemplo:
5 def create_user (name, email, age, address,

linha 5, 6 params

6 pass

7

8 Saida esperada:

9 {

10 "detected": true,

11 "detections": [{

12 "Smell": "Long parameter list",
13 "Method": "create_user",

14 "Line_no": "5",

15 "parameter_count": 6,

phone,

1 """Detecte Long Parameter List: fungdes/métodos com mais de 4

country):

#




16 "threshold": 4
17 1]
18 }

19 nmnn

Fonte: Elaborado pelo autor.

B.S5 Long Statement Agent

Codigo-fonte 18: Prompt simples do agente Long Statement.

1 """Detecte Long Statement: linhas com mais de 120 caracteres.
2 0 cédigo seréd formnecido com numeragdo de linhas. Use o numero

a esquerda

3 do "|" como Line_no.

4

5 Exemplo:

6 11 x=1

7 2 | result = some_function(argl, arg2, arg3, argd, argh,

arg6, arg7) # 150 chars

9 Saida esperada:

10 {

11 "detected": true,

12 "detections": [{

13 "Smell": "Long statement",
14 "Method": "",

15 "Line_no": "2",

16 "line_length": 150,
17 "threshold": 120

18 3]

19 }

20 nnn




Fonte: Elaborado pelo autor.

B.6 Long Identifier Agent

Codigo-fonte 19: Prompt simples do agente Long Identifier.
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1 """Detecte Long Identifier: nomes de fungdes, classes, varia
veis ou

2 constantes com mais de 20 caracteres.

3

4 Exemplo:

5 DESKTOP_ENVIRONMENT_CONFIG_NAME = "config" # linha 5, 31
chars

6

7 Saida esperada:

8 {

9 "detected": true,

10 "detections": [{

11 "Smell": "Long identifier",

12 "Method": "",

13 "Line_no": "b5",

14 "identifier_name": "DESKTOP_ENVIRONMENT_CONFIG_NAME",

15 "length": 31,

16 "threshold": 20

17 1]

18 }

19 e

Fonte: Elaborado pelo autor.

B.7 Magic Number Agent

Cdédigo-fonte 20: Prompt simples do agente Magic Number.

r




1 """Detecte Magic Number: literais numéricos (exceto 0, 1, -1)
usados

2 diretamente no cdédigo sem constante nomeada.

3

4 Exemplo:

5 def calculate_energy(mass, height): # linha 10

6 return mass * 9,81 * height # linha 11

7

8 Saida esperada:

o Ao

10 "detected": true,

11 "detections": [{

12 "Smell": "Magic number",

13 "Method": "calculate_energy",

14 "Line_no": "11",

15 "Description": "Magic number 9,81 found. Define as

GRAVITY_CONSTANT = 9,81."
16 }H
17 T

18 nmnn
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Fonte: Elaborado pelo autor.

B.8 Empty Catch Block Agent

Codigo-fonte 21: Prompt simples do agente Empty Catch Block.

1 """Detecte Empty Catch Block: blocos except vazios ou apenas
com 'pass',

2 que silenciam excegdes.

4 Exemplo:

5 def load_data(): # linha 10

6 try:




7 risky_operation ()

8 except Exception: # linha 13

9 pass

10

11 Saida esperada:

12 {

13 "detected": true,

14 "detections": [{

15 "Smell": "Empty catch block",

16 "Method": "load_data",

17 "Line_no": "13",

18 "Description": "Empty catch block at line 13.
or error handling."

19 ]

20 }

21 e

Add logging
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Fonte: Elaborado pelo autor.

B.9 Missing Default Agent

Cdédigo-fonte 22: Prompt simples do agente Missing Default.

(case _).

3 Exemplo:

4 def handle_status(status): # linha 10

5 match status: # linha 11
6 case "active":

7 activate ()

8 case "inactive":

9 deactivate ()

1 """Detecte Missing Default: blocos match-case sem caso padréo
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11 Saida esperada:

12 {

13 "detected": true,

14 "detections": [{

15 "Smell": "Missing default",

16 "Method": "handle_status",

17 "Line_no": "11",

18 "Description": "Match-case at line 11 missing default case
Add 'case _:'."

19 1]

20 }

21 e

Fonte: Elaborado pelo autor.

B.10 Long Lambda Function Agent

Codigo-fonte 23: Prompt simples do agente Long Lambda Function.

1 """Detecte Long Lambda Function: fun¢des lambda com mais de 80
caracteres.

2

3 Exemplo:

4 result = map(lambda x: x * 2 if x > 0 else x * -1 if x < O

else 0 if x == 0 else x + 10, numbers) # 95 chars

5

6 Saida esperada:

7 {

8 "detected": true,

9 "detections": [{

10 "Smell": "Long lambda function",

11 "Method": "",

12 "Line_no": "5",

13 "lambda_length": 95,




14 "threshold": 80
15 1]
16 }

17 nmnn
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Fonte: Elaborado pelo autor.

B.11 Long Message Chain Agent

Coédigo-fonte 24: Prompt simples do agente Long Message Chain.

1 """Detecte Long Message Chain: cadeias de mais de 2 métodos
encadeados.

2

3 Exemplo:

4 def get_zip(customer): # linha 10

5 return customer.get_address().get_city().get_zip_code ()

linha 11, 3 métodos

6

7 Saida esperada:

8 {

9 "detected": true,

10 "detections": [{

11 "Smell": "Long message chain",

12 "Method": "get_zip",

13 "Line_no": "11",

14 "chain_length": 3,

15 "threshold": 2

16 ]

17 +

18 e

Fonte: Elaborado pelo autor.
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GLOSSARIO

Architecture Smell Categoria de code smells que representa problemas estruturais no nivel
arquitetural do sistema, como dependéncias ciclicas entre componentes ou violagdes de
camadas

Chain-of-Thought Técnica que encoraja o modelo a explicitar seu processo de raciocinio passo
a passo antes de chegar a resposta final, melhorando a precisdo em tarefas que requerem
raciocinio complexo

Code Smell Sintoma de problema de projeto no cédigo-fonte que, embora nao represente um
erro que impega a execucdo do software, sinaliza trechos de codigo com baixa legibilidade
e alta complexidade, dificultando sua manutenc¢do e extensao

DPy Ferramenta de avaliagdo de qualidade de cédigo para Python, derivada do Designite.
Oferece deteccdo de architecture smells, design smells, implementation smells e métricas
orientadas a objetos. Também inclui deteccdo de smells especificos de machine learning.
O nome € pronunciado como /di:pai/

Design Smell Categoria de code smells que indica problemas no projeto de classes e suas
relacdes, como acoplamento excessivo ou violagdes de principios de design orientado a
objetos

F1-Score Média harmonica entre precisdo e recall, fornecendo uma métrica dnica que equilibra

PrecisoxRecall

ambas as medidas. Calculada como 2 x PrecisotRecall

Few-Shot Learning Técnica de engenharia de prompts que consiste em fornecer ao modelo
alguns exemplos demonstrativos dentro do préprio prompt, permitindo que ele aprenda o
padrdo desejado a partir de poucos casos

Implementation Smells Categoria de code smells que engloba problemas localizados no nivel
de métodos e funcdes individuais, em contraste com smells de design ou arquitetura

LangChain Framework de c6digo aberto que oferece abstracdes e componentes modulares para
constru¢do de aplicacdes baseadas em LLMs, facilitando a integracdo com fontes de dados
externas

LangGraph Extensao do LangChain que permite modelar aplicacdes multiagente como grafos
de estados, onde agentes sdo representados como noés € as transi¢des como arestas

Long Message Chain Code smell que ocorre quando um objeto solicita outro objeto, que solicita
outro, € assim sucessivamente, violando a Lei de Demeter

Long Parameter List Code smell que descreve fungdes que recebem nimero excessivo de



97

parametros, tornando sua chamada complexa e propensa a erros

Magic Number Code smell que se refere ao uso de valores literais numéricos no c6digo sem
explicacdo ou atribui¢@o a constantes nomeadas

Prompt Instrugdo ou conjunto de instru¢des fornecidas a um modelo de linguagem para guiar
sua resposta. Pode incluir contexto, exemplos e especificacdes de formato

Pydantic Biblioteca Python para validacao de dados usando anotagdes de tipo, frequentemente
utilizada para definir schemas de entrada e saida em aplicacdes

Recall Métrica que mede a proporc¢do de casos positivos corretamente identificados em relacdo
ao total de casos positivos existentes. Também conhecida como sensibilidade ou taxa de
verdadeiros positivos. Calculada como VP‘;%

Structured Output Capacidade de LLMs de gerar respostas em formatos estruturados pre-
definidos (como JSON), seguindo esquemas especificos que permitem processamento
programaético

Token Unidade basica de processamento de texto em modelos de linguagem. Um foken pode
representar uma palavra, parte de uma palavra ou caractere, dependendo do tokenizador
utilizado

Analise Estatica Técnica de verificacdo de codigo-fonte realizada sem executar o programa,
utilizando ferramentas automatizadas para identificar padrdes problematicos, vulnerabili-
dades e violacdes de estilo

Complexidade Ciclomatica Métrica de software que quantifica a complexidade de um pro-
grama medindo o nimero de caminhos linearmente independentes através do codigo-fonte

CoT Chain-of-Thought (Cadeia de Pensamento)

Divida Técnica Metafora que representa o custo implicito de retrabalho futuro causado por
escolhas de implementacao subdtimas feitas para ganhar velocidade no curto prazo
Engenharia de Prompts Processo de projetar e otimizar as instru¢des fornecidas aos LLMs
para obter respostas mais precisas e relevantes, sem modificar os pardmetros internos do

modelo

Falso Positivo Deteccao incorreta onde o sistema identifica um problema que na realidade nao
existe. No contexto de code smells, ocorre quando o sistema reporta um smell em um
c6digo que nao apresenta o problema

JSON JavaScript Object Notation

Lei de Demeter Principio de design de software que estabelece que um objeto deve ter conheci-
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mento limitado sobre outros objetos, comunicando-se apenas com seus vizinhos imediatos.
Também conhecida como Law of Demeter ou Principio do Menor Conhecimento

LLM Large Language Models (Modelos de Linguagem de Grande Escala)

Padrao Supervisor Arquitetura de sistemas multiagente onde um agente orquestrador coordena
o fluxo de trabalho, delegando tarefas aos agentes especialistas e consolidando os resultados

Padrao de Referéncia Conjunto de dados de referéncia considerado como verdade absoluta
para fins de avaliacdo e validacao de sistemas automatizados. Também conhecido como
ground truth na literatura

Precisao Métrica que mede a proporc¢do de deteccdes corretas (verdadeiros positivos) em relagao
ao total de detecgdes realizadas pelo sistema. Calculada como %

Refatoracio Processo de reestruturacido do cédigo existente sem alterar seu comportamento
externo, visando melhorar sua estrutura interna, legibilidade e manutenibilidade

Sistema Multiagente Arquitetura de software composta por miltiplos agentes autbnomos que
colaboram para resolver problemas complexos, onde cada agente pode ser especializado

em uma tarefa especifica
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