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Abstract—This study investigates the influence of knowledge
about code smells on code quality in object-oriented projects,
comparing human developers and artificial intelligence language
models. The research includes a literature review to consolidate
key concepts and an empirical experiment with four groups (hu-
mans and Als, with and without instructions about code smells).
The experimental phase involving human developer groups is
currently underway, with no consolidated results so far. Code
quality will be assessed based on the occurrence of code smells,
enabling a comparative analysis among the profiles. Preliminary
findings highlight the impact of knowledge or guidelines regarding
code smells on software development and bring implications for
the use of AI and the adoption of quality-oriented coding practices.

Keywords—Code smells; Artificial Intelligence Language Mod-
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Resumo—Este trabalho investiga a influéncia do conhecimento
sobre code smells na qualidade do cédigo em projetos orientados
a objetos, comparando desenvolvedores humanos e modelos de
linguagem de inteligéncia artificial. A pesquisa envolve uma
revisao de literatura, para consolidar conceitos e um experimento
empirico com quatro grupos (humanos e IAs, com e sem instrucoes
sobre code smells). A etapa de execucdo do experimento com
grupos de desenvolvedores humanos esta em andamento, sem re-
sultados consolidados até 0 momento. A qualidade do codigo sera
avaliada pela ocorréncia de code smells, permitindo uma analise
comparativa entre os perfis. Os resultados parciais destacam o
impacto do conhecimento ou de diretrizes sobre code smells na
producio de software e trazem implicacOes para o uso de IA e a
adoc¢ao de praticas de codificacdo de qualidade.
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I. INTRODUCAO

O desenvolvimento de software orientado a objetos (POO) é
amplamente adotado na industria devido a sua capacidade de
promover modularidade, reutilizagdo de c6digo e manutenibil-
idade [1]. No entanto, mesmo em projetos bem estruturados, é
comum a introdu¢do de mas praticas de programacdo, como
code smells, que, embora nao sejam erros de compilacdo,
indicam possiveis problemas de qualidade, dificultando a legi-
bilidade, evolucdo e a manutencdo do software [2].

Code smells sdo sintomas de codigo de baixa qualidade.
O conceito foi amplamente difundido por Fowler [3], que
catalogou 22 code smells. Posteriormente, outros autores, Como
Mintyla [4], Wake [5] e Lanza e Marinescu [6], expandiram
essa classificac¢do, originando taxonomias que fundamentam as
atuais ferramentas de deteccdo de code smells [7]. Embora nao
afetem diretamente o funcionamento do sistema, os code smells
dificultam futuras manutencdes.

Com o avango dos modelos de linguagem de inteligéncia
artificial (IA) para geracdo automatizada de cédigo [8], surge
uma nova questdo: como esses modelos se comparam a desen-
volvedores humanos em relacdo a producdo de code smells?
Enquanto programadores humanos podem aplicar conhecimen-
tos adquiridos em treinamentos, as [As dependem de instru¢des
explicitas para evitar mds praticas. Essa diferenca levanta
discussdes sobre a eficicia do ensino de boas praticas de

programacio e o papel da IA no desenvolvimento de software.
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A. Justificativas

Diante disso, este trabalho propde investigar de forma com-
parativa a influéncia do conhecimento sobre code smells na
producdo de codigo orientado a objetos, considerando dois
perfis de desenvolvedores: humanos e modelos de linguagem
de inteligéncia artificial. A pesquisa busca responder a seguinte
questdo: de que forma o conhecimento prévio em humanos
e o fornecimento de diretrizes em modelos de linguagem de
inteligéncia artificial afetam a ocorréncia de code smells no
codigo gerado durante o desenvolvimento de software orientado
a objetos?

B. Metodologia

Para alcancar esse objetivo, esta pesquisa estd sendo con-
duzida em duas etapas principais. Primeiramente, foi realizada
uma revisdo da literatura, conforme as diretrizes propostas por
Kitchenham et al. [9], com o intuito de identificar, classi-
ficar e consolidar os principais code smells documentados na
programacao orientada a objetos.

Essa etapa consolidou o referencial tedrico para embasar
a segunda fase do estudo, que consiste em um experimento
empirico controlado, conforme orientagdes metodoldgicas de
Wohlin et al. [10]. O experimento envolverd quatro grupos:
(1) desenvolvedores humanos com conhecimento prévio sobre
code smells; (ii) desenvolvedores humanos sem conhecimento
prévio sobre code smells; (iii) modelos de linguagem de IA
com diretrizes explicitas sobre code smells; e (iv) modelos de
linguagem de IA sem tais diretrizes.

O experimento com os grupos (iii) e (iv) ji possuem re-
sultados parciais, enquanto que a realizagdo das atividades
previstas para os grupos (i) e (ii) ainda estdo em andamento
devido aos trimites necessdrios no Comité de Etica em Pesquisa
Envolvendo Seres Humanos (CEP).

Cada grupo serd responsdvel por resolver a mesma tarefa
de desenvolvimento utilizando a linguagem Java ou Python.
A qualidade do cédigo produzido serd avaliada com base na
frequéncia, variedade e criticidade dos code smells identifica-
dos, permitindo uma andlise comparativa entre os diferentes
perfis. Os dados coletados também incluirdo métricas auxil-
iares, como numero de linhas de cddigo e complexidade do
c6digo, com o objetivo de oferecer uma visdo mais abrangente
da qualidade das solugdes geradas.

Os resultados obtidos serdo organizados e comparados en-
tre os grupos, sendo apresentados por meio de graficos e
tabelas para facilitar a visualizacdo. A interpretacdo desses
dados serd realizada com base nos objetivos e hipéteses da
pesquisa, fornecendo subsidios para compreender o impacto do
conhecimento prévio ou do fornecimento de instrucdes sobre a
ocorréncia de code smells em ambientes de desenvolvimento.
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II. TRABALHOS RELACIONADOS

A fim de buscar os trabalhos relacionados, foi realizado um
Mapeamento Sistemdtico da Literatura, seguindo as propostas
de Kitchenham, Chartes et al. [9]. A questdo de pesquisa
principal que norteia este trabalho é: Agentes de Inteligéncia
Artificial produzem codigo com maior ou menor qualidade em
comparagdo aos desenvolvedores humanos, especialmente no
que se refere a presenca de code smells?

Para a string de busca utilizou-se a seguinte: ( “code smells”
OR “bad smells”) AND (“developers” OR “artificial intel-
ligence”) AND (“empirical study” OR “experiment”). Os
critérios de inclusdo levaram em consideragdo publicacdes entre
2020 e 2025, disponiveis integralmente para leitura e cujo
resumo tivesse relacdo com o tema.

Apés esse refinamento, 5 artigos foram incluidos nesta
pesquisa, sendo eles Albuquerque et al. [11]; Bezerra, Dam-
asceno e Teixeira [12]; Castellano et al. [13]; Cordeiro, Noei e
Zou [14]; Martinovi¢ e Rozi¢ [15]. Quatro autores abordaram
a andlise de code smells em cbédigos orientados a objetos,
mas focando apenas em um dos publicos (desenvolvedores
humanos ou inteligéncia artificial), com excecdo de [14]. De
forma geral, os resultados indicam que a combinacio entre
ferramentas baseadas em IA e o conhecimento humano tende a
gerar melhores resultados na pratica da engenharia de software.

III. DESENVOLVIMENTO

O planejamento deste estudo estd seguindo as etapas pro-
postas por Wohlin et al. [10] na definicdo, planejamento
e aplicacdo do experimento. Para a etapa de defini¢do, foi
elaborado um desafio inserido no contexto do desenvolvimento
de uma funcionalidade de software para uma empresa ficticia
do setor varejista. O sistema deve operar exclusivamente em
terminal, sem interface grifica e sem integragdo com banco de
dados. A implementacdo deve funcionar localmente, utilizando
apenas estruturas de dados em memdria, e realizar o cadastro
e a listagem de clientes (pessoas fisicas e juridicas).

Durante a aplicagdo do experimento com o uso de in-
teligéncias artificiais, uma ameaca a validade identificada foi
o histérico salvo em cada conta de usudrio, o que poderia
influenciar os resultados. Para mitigar esse risco, foi criada uma
conta nova especificamente para o experimento.

Inicialmente, o experimento foi conduzido com o grupo de
IAs (ChatGPT, Github Copilot e DeepSeek) sem o uso do
prompt orientador, de forma a observar os code smells mais
recorrentes. A partir dessa andlise, elaborou-se um prompt
orientador com o objetivo de mitigar a ocorréncia desses
problemas de codigo. A etapa de execug@o do experimento com
grupos de desenvolvedores humanos estd em andamento, sem
resultados consolidados até o momento.
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Long Method Duplicate Code @ Long Parameter List @ DataClass @ Global Data

IV. RESULTADOS PARCIAIS E DISCUSSOES

.. . . @ Magic Numbers/Strings @ Switch Statements @ Comments @ Refused Bequest
Os resultados parciais obtidos até o momento referem-se

a andlise manual dos code smells, bem como a comparacio
entre os code smells gerados por IAs a partir de prompts sem
orientacdo e aqueles produzidos por IAs a partir de prompts
com orientacao

A. Inteligéncias Artificiais sem o prompt orientador ; I..II I. III. I.. I

GPT Copilot DeepSeek

IO ST Y

As IAs que receberam apenas o enunciado do desafio
produziram 45 ocorréncias de code smells, distribuidas nos Fig. 2. Ocorréncia de code smells por modelos de linguagem de inteligéncia
seguintes tipos: Magic Numbers, Long Parameter List, Switch  atificial sem prompt orientador. Fonte: Autoria propria (2025).
Statements, Duplicate Code, Long Method, Data Class, Com-
ments, Global Data, Refused Bequest.

Com base na Figura 1, observa-se que o smell Magic
Numbers/Strings € o mais predominante (35,6%), seguido por
Long Parameter List e Switch Statements, ambos com 13,3%.
Os principais trechos que introduziram code smells foram
relacionados a légica do loop principal e aos parimetros do
construtor padrdo das classes.

O GitHub Copilot, por sua vez, produziu oito tipos de
code smells, totalizando 16 ocorréncias. Diferentemente do
ChatGPT, ndo implementou a heran¢a de forma adequada,
resultando na repeti¢do de dados nas classes derivadas e oca-
sionando Refused Bequest.

Além disso, como esperado, inseriu comentarios no cédigo,
diferentemente das demais IAs. Em contrapartida, ele ndo

Comments produziu o code smell Global Data, observado nas outras

4.4%  Long Method inteligéncias artificiais que declararam varidveis globais.
Switch Statements 8.9% Por fi DeepSeck duzi te ti d d il
13.3% Duplicate Code or fim, o DeepSeek produziu sete tipos de code smells,

11.1% distribuidos em 16 ocorréncias. Semelhante ao ChatGPT, os

Refused Bequest . .
sete tipos de smells foram os mesmos; no entanto, em maior

22%

quantidade, aumentando, portanto, a complexidade do cédigo

em comparacdo ao ChatGPT.

Long Parameter List
13.3% B. Inteligéncias Artificiais que receberam o prompt orientador
Com relagdo as inteligéncias artificiais que receberam o
Data Class enunciado do desafio juntamente com o prompt orientador,
Magic Numbers/Strings 6.7% . A PR

35.6% foram produzidas 34 ocorréncias de code smells, distribuidas

nos seguintes tipos: Magic Numbers, Long Parameter List,
Fig. 1. Porcentagem total de code smells produzidos por 1As sem prompt — Switch Statements, Duplicate Code, Long Method, Data Class,
orientador. Fonte: Autoria prépria (2025) Comments e God Class. A Figura 3 apresenta a porcentagem

A Figura 2 apresenta a ocorréncia de code smells identifi- total desses code smells.

cados nos modelos de linguagem de inteligéncia artificial sem God Class
prompt orientador. O ChatGPT gerou sete tipos, totalizando 13 2.9% Duplicate Code
ocorréncias. Embora o cédigo utilize orientagdo a objetos na 11.8%
hierarquia de classes, a classe pai deveria ser abstrata, ji que
serve apenas como uma estrutura compartilhada. Sua auséncia
caracteriza o code smell Data Class.

Além disso, o uso de strings nas comparagdes realizadas
no loop do menu principal, juntamente com as condicionais

Comments
26.5%

Long Parameter List
23.5%

aninhadas, ocasionou diversas ocorréncias dos Magic Num- Switch Statements
; ) 2.9%
bers/Strings e Switch Statements. Outro aspecto relevante
refere-se a regra de negdcio: o e-mail era opcional para Magic Numbers/Strings Dat;]g%Lass
pessoa fisica e o telefone obrigatério, entretanto o modelo de 23.5%

linguagem de IA considerou ambos como opcionais, gerando

. C oA ~ . Fig. 3. Porcentagem total de code smells produzidos por IAs com prompt
1nconsisténcia em rela(;ao a0S requisitos.

orientador. Fonte: Autoria prépria (2025).
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A andlise da Figura 3 evidencia que o smell Comments é
0 mais recorrente (26,5%), seguido por Magic Numbers/String
e Long Parameter List. Observa-se que os principais trechos
responsdveis pela introdugdo de code smells estdo relacionados
aos métodos abstratos e ao loop principal de execucao.

Long Method Duplicate Code @ Long Parameter List @ Data Class

@ Magic Numbers/Strings

4
3
2
I II
0

Copilot DeepSeek

@ Switch Statements @ Comments @ God Class

Fig. 4. Ocorréncia de code smells por modelos de linguagem de inteligéncia
artificial sem prompt orientador. Fonte: Autoria prépria (2025).

No caso do ChatGPT, foram identificados quatro tipos de
code smells, totalizando dez ocorréncias. De maneira geral, a
implementacdo seguiu corretamente o paradigma de orientacao
a objetos, utilizando heranca de forma adequada e empregando
uma superclasse abstrata de maneira otimizada.

O Github Copilot produziu igualmente quatro tipos, dis-
tribuidos em sete ocorréncias. Embora a implementacio
também tenha seguido a orientacdo a objetos, ndo atendeu ao
requisito de execucdo local via terminal, criando em seu lugar
um método de entrada e saida diferente do especificado.

Por fim, o DeepSeek gerou seis tipos de code smells, to-
talizando 17 ocorréncias. Diferentemente do esperado, a IA
ndo implementou corretamente a orientagdo a objetos, intro-
duzindo God Class, Long Method ¢ Long Parameter List,
principalmente em fung@o da criacdo de uma tnica classe que
concentrou toda a légica do sistema.

V. CONCLUSAO

A andlise comparativa mostra que as IAs apresentaram
comportamentos distintos na gera¢do de code smells. O Chat-
GPT manteve-se equilibrado ao longo das implementagdes,
apresentando inicialmente o nimero minimo de ocorréncias e
mantendo a consisténcia nos resultados subsequentes.

O Github Copilot demonstrou uma curva de aprendizagem
positiva, com redug@o significativa tanto na quantidade, quanto
na diversidade de smells, o que indica uma evolucgio progressiva
em sua capacidade de gerar c6digo mais aderente as boas
préticas.

Em contrapartida, o DeepSeek apresentou um desempenho
menos favoravel, caracterizado por confusdo e retrocesso no
processo de implementagdo. Essa ferramenta gerou code smells
mais criticos, como God Class e Long Method, comprometendo
a qualidade estrutural do codigo.
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De modo geral, os resultados parciais apontam para o po-
tencial de utilizagdo de IAs no apoio ao desenvolvimento de
software, mas indicam também a necessidade de mecanismos
de orientacdo, como o uso de prompts direcionados, para
mitigar riscos de mds praticas e garantir maior consisténcia
na qualidade do cddigo.
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