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RESUMO

Na engenharia de software, a aplicacdo de técnicas de Machine Learning para
identificar dividas técnicas representa uma abordagem inovadora, automatizando a
deteccdo de problemas de qualidade no codigo-fonte. Isso contribui para o
desenvolvimento de software mais robusto e sustentavel, permitindo que os
computadores aprendam e melhorem com a experiéncia, sem necessidade de
programacdo explicita. Nesse sentido, o objetivo deste trabalho é apresentar a
Plataforma Code Debt, onde sdo disponibilizados os resultados do duas pesquisas
cientificas e de uma ferramenta desenvolvida para identificar a Divida Técnica. O
modelo de desenvolvimento de software adotado foi 0 modelo incremental. Como
resultado tivemos a documentacdo desenvolvida na Linguagem Unificada de
Modelagem (UML), a implementacéo foi feita nas linguagens HML e JavaScript,
estando a plataforma disponivel no link: https://projetosufam.com.br/codedebt.

Palavras-Chave: Plataforma Educacional, Aprendizado de Maquina e Divida
Técnica
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1. INTRODUCAO

A Divida Técnica (DT) no desenvolvimento de software é o resultado de decisdes
anteriores gque se tornam inadequadas ao longo do processo de desenvolvimento devido as
mudancas no contexto externo. Ela pode ser causada por eventos como surgimento de novas
tecnologias, decisdes arquiteturais, falhas tecnoldgicas e outras decisdes que prejudicam a
manutencédo e o desenvolvimento do sistema (Kruchten, 2012).

A DT pode ser introduzida consciente ou inconscientemente. Os gerentes de projeto
podem optar por ndo realizar uma atividade técnica essencial ou inserir correcdes temporarias
intencionalmente em um projeto de software devido a restricbes de custo ou pressdo do
mercado. Quando essas decisdes sdo documentadas em comentarios ao longo do cddigo-fonte
para reconhecer explicitamente a DT acumulada ocorre a Divida Técnica Auto-Admitida
(DTAA) (Lima, 2021).

A identificacdo automatizada da DTAA representa uma abordagem inovadora no
desenvolvimento de software. Ao utilizar técnicas de Aprendizado de Maquina (ML),
podemos automatizar a detec¢do dessas dividas técnicas diretamente a partir do cédigo-fonte.
O ML ¢é uma éarea da Inteligéncia Artificial (1A) que usa algoritmos para coletar e analisar
dados, aprender com eles e fazer previsfes ou determinagéo, surgindo da necessidade de lidar
com grandes quantidades de dados e extrair dados relevantes a partir deles (Mitchell, 1997).
Isso contribui para o desenvolvimento de software mais robusto e sustentavel, permitindo que
0s computadores aprendam e melhorem com a experiéncia, sem necessidade de programacao
explicita.

Nesse contexto, o objetivo deste relatorio é descrever uma Plataforma Web chamada
Code Debt, que disponibiliza dois Relatérios Técnicos Cientificos resultantes de um
Mapeamento Sistematico e uma Revisdo Réapida, sobre 1A e DT, respectivamente, além de
apresentar a ferramenta FindDT, juntamente com um guia completo para acessar e utilizar a
ferramenta.

Essa plataforma é produto do projeto de pesquisa intitulado "FindDT: Uma
Ferramenta com Técnicas de Aprendizado de Maquina para Identificar a Divida Técnica
Auto-Admitida em Cddigo-Fonte", conduzido pelos alunos que participam do projeto
SUPER, no ambito do Instituto de Ciéncias Exatas e Tecnologia, que visa estimular a
capacitacdo e a pesquisa em cursos de graduacdo da Universidade Federal do Amazonas
(UFAM).

2. VISAO GERAL DO DOCUMENTO

Esta visdo geral fornece as informacOes necessarias para fazer um bom uso deste
documento, explicitando os objetivos e as convengbes que foram adotadas. Nas subsecGes a
seguir serdo apresentadas as especificagfes da plataforma.

2.1. Convengdes, Termos e Abreviagdes

A correta interpretacdo deste documento exige o conhecimento de algumas
convencdes etermos especificos, que sao descritos a seguir:

ID: Identificador

RF: Requisito(s) Funcional(ais)

RNF: Requisito(s) N&o Funcional(ais)
RN: Regra(s) de Negocio



UC: Use Case (Casos de Usos)

ML: Machine Learning (Aprendizado de Maquina)
DT: Divida Técnica

DTAA: Divida Técnica Auto-Admitida

2.2. Prioridades dos Requisitos

Para estabelecer a prioridade dos requisitos foram adotadas as denominagGes
“essencial”,“importante” e “desejavel”:

» Essencial: € o requisito sem o qual o sistema ndo entra em funcionamento. Requisitos
essenciais sdo requisitos imprescindiveis e que tém que ser implementados
impreterivelmente.

» Importante: é o requisito sem o qual o sistema entra em funcionamento, mas de forma
ndosatisfatoria. Requisitos importantes devem ser implementados, mas, se ndao forem,
0 sistema podera ser implantado e usado mesmo assim.

» Desejavel: é o requisito que ndo compromete as funcionalidades basicas do sistema,
isto &, o sistema pode funcionar de forma satisfatoria sem ele. Requisitos desejaveis
sdo requisitos que podem ser deixados para versdes posteriores do sistema, caso ndo haja
tempohabil para implementa-los na versao que esta sendo especificada.

2.3. Descricao Geral da Plataforma

A Plataforma Code Debt apresentard os resultados do Projeto de Pesquisa "Uma
Ferramenta com Técnicas de Aprendizado de Maquina para Identificar a Divida Técnica
Auto-Admitida em Cddigo-Fonte", desenvolvido pelos alunos Lucas Pinheiro e Maryse
Pires, sob coordenacdo da Professora Odette Passos. O projeto foi realizado no ambito do
Projeto Samsung-UFAM de Ensino e Pesquisa (SUPER).

De maneira mais especifica ela € considerada um website, que consiste em um
conjunto de paginas acessiveis por meio de um navegador que sdo hospedadas em um
servidor web. Dentrodas paginas, podem existir diversos contetdos em formatos distintos,
como: textos, imagens, videos e som. Os websites, ou simplesmente, sites, sdo utilizados
para diferentes finalidades, incluindo: compartilhamento de informacBes, comeércio
eletronico, entretenimento e redes sociais.

No caso da Plataforma Code Debt, sera compartilhado informacbes sobre a
ferramenta FindDT, além de disponibilizar dois Relatorios Técnicos Cientificos, frutos de
um Mapeamento Sistematico (MS) e de uma Revisdo Rapida (RR). Ndo obstante, é
apresentado um guia de como acessar e utilizar a ferramenta, bem como um passo a passo de
como fazer download do banco de dados e dos modelos pré-treinados utilizados no
desenvolvimento.

A plataforma contém uma pagina inicial (Home) onde primeiramente visualizamos
um resumo do projeto, seus objetivos e introduzindo também sobre o Projeto Super. Em
seguida, temos acesso as informacgdes do menu: (1) Mapeamento Sistematico, (2) Revisdo
Répida, (3) Ferramenta FindDT e (4) Sobre.



Ressalta-se que a metodologia adotada para desenvolver a plataforma foi a Modelo
Incremental, que consiste em dividir o projeto em partes menores, ou incrementos , cada
qual com uma funcionalidade completa e atil. Cada incremento é projetado, desenvolvido,
testado e implementado de forma independente, e depois é agregado a plataforma final. No
caso do Code Debt pode-se considerar que cada pagina do projeto € um incremento,
juntamente com o desenvolvimento da ferramenta.

2.4. Descrigao dos Usuérios
Os usuarios da plataforma estdo descritos na Tabela 1:
Tabela 1 - Usuérios da Plataforma

Usuarios Descricdo

Todos que possuem interesse em conhecer o0 projeto
FindDT, ter acesso e utilizar a Ferramenta FindDT

Publico em Geral

Fonte: Autores (2024)

3. REQUISITOS GERAIS

3.1. Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais estdo relacionados as funcionalidades que o software deve
ter para atender as necessidades da empresa e/ou dos usudrios, ou seja, do publico-alvo. Eles
ditam como a plataforma deve se comportar diante de determinadas situacdes que possam vir
a ocorrer e podem dizer o que ndo devera fazer. Com base no contexto da plataforma, foram
identificados os requisitos funcionais mostrados na Tabela 2.

Tabela 2 - Requisitos Funcionais

ID Descricdo Prioridade Req_umtos
Relacionados
[RF001] A p_Iataforma deve permitir o download de Essencial [RN00A]
arquivos
[RF002] A pla,taforma deve permitir a visualizagdo do Essencial [RN00A]
conteudo
[RF003] A plataf?rma d(?}/e permitir o redirecionamento Essencial [RNO03]
para ao “Kaggle

Fonte: Autores (2024)

3.2. Requisitos Nao-Funcionais

Os requisitos ndo-funcionais estao relacionados ao uso da aplicacdo em termos de
desempenho, usabilidade, confiabilidade, seguranca, disponibilidade, manutenibilidade e
tecnologias envolvidas. Eles descrevem as caracteristicas minimas de um software de
qualidade, ficando a cargo do desenvolvedor optar por atender esses requisitos ou néo.
Foram identificados os requisitos nao funcionais, conforme evidenciados na Tabela 3.



Tabela 3 - Requisitos Ndo-Funcionais

Requisitos

ID Descrigéo Categoria | Prioridade | o o nados

Menu devera ser fixo na parte

[RNF001] superior da tela

Usabilidade Desejavel [RF002]

A plataforma deverd seguir a
seguinte paleta  de cores:
##2B4B80, #FF5C97, #FFFFFF e
#FIFIF9

[RNF002] Usabilidade Importante [RF0O02]

A plataforma devera possuir as
[RNF003] | seguintes fontes de texto: Poppins e | Usabilidade Desejavel [RFO02]

Sans-Serif
[RNF004] o Iayogt da plataforma deve ser Usabilidade Importante [RF0O02]
responsivo
A plataforma deve estar disponivel | .. - . [RFO01] e
[RNF005] 24h por dia Disponibilidade | Essencial [RF002]

Fonte: Autores (2024)

3.3. Regras de Negocio

As regras de negocio definem a forma de fazer o negdcio, refletindo a politica
interna, oprocesso definido e/ou as regras basicas de conduta, ou seja, € um conjunto de
instrucbes que 0s usuarios ja seguem e que o sistema a ser desenvolvido deve contemplar.
Na Tabela 4 estdo as regras de negdcio para realizagdo das funcionalidades da Plataforma
Code Debt.

Tabela 4 - Regras de Negocio

Requisitos
Relacionados

O conteudo da plataforma deve abordar Essencial [RFO01], [RF002] e
sobre ML e DT e sobre o Projeto FindDT [RFO03]

Fonte: Autores (2024).

ID Descricao Prioridade

[RN004]

4. MODELAGEM DA PLATAFORMA CODE DEBT

Para a modelagem da plataforma, foram escolhidos dois dos diagramas da UML
(Unified Modeling Language), que é uma linguagem de notacdo para uso em projetos de
sistemas. O presente trabalho utilizou o Diagrama de Casos de Uso e Diagrama de
Sequéncia.

4.1. Diagrama de Casos de Uso

O modelo de casos de uso visa capturar e descrever as funcionalidades que um
sistema deve prover para 0s atores que interagem nele. Ele é utilizado para capturar 0s
requisitos da plataforma, ou seja, 0 que o software deve fazer a fim de atender as
necessidades das partes interessadas. Os atores identificados no contexto deste projeto estéo
descritos na Tabela 5 e o diagrama de casos de uso da plataforma pode ser observado na
Figura 1.




Tabela 5 - Atores

Ator

Descricao

Usuério

Vai acessar as informacdes do site

Fonte: Autores (2024).

Figura 1 - Diagrama de Caso de Uso

UCO001 - Visualizar
Conteado

UC002 - Baixar

/

—

Usuario

\

Documentos em
PDF

UCO003 - Redirecionar
para Kaggle

Fonte: Autores (2024)

4.2. Diagrama de Sequéncia

Um diagrama de sequéncia mostra a interacdo entre objetos ao longo do tempo, ou
seja, exemplifica como o0s objetos se comunicam e trocam mensagens para realizar uma
determinada funcionalidade em um sistema. Na Figura 2 é possivel observar como ocorre a
sequéncia de passospara que 0 usuario consiga baixar um arquivo.

Figura 2 - Diagrama de Sequéncia

Sistema

sd Sequence Diagram0 J
Usuario I: ActorQ
N 1: ‘Jlsucllz:ir.'Tc\la.Hol.Tvcl_l > |
- 1.1: Conteddol()
J‘w
| |
N 2 Wisualizar Tala Mapaameanto e Revisdo() |
- B
g 2.1: Conteudo()
3. Baixar Decumento em POF() |
. 31 Documantol)
|w
L
|
| 4 Visualizar Tela Ferramental)
P
g 4.1: Conteddal()
5 Wisualizar Tela Como Usar() N
5.1 Conteudol()
@ )
5.1.1: Redirecionar ao Kaggle() .
ey 5111 Exitir Ferramementa FindDT()
& Visualizar Tela baixar()
e
- 5.1 Contedda()
J-w
1
1

Fonte: Autores (2024)




5. ARQUITETURA DA PLATAFORMA CODE DEBT

A plataforma foi implementada utilizando HTML, CSS e JavaScript para criar da
plataforma. Essas linguagens sdo ideais para o desenvolvimento web e permitem a
construcdo de interfaces dinamicas e responsivas. Focando na criagcdo de uma experiéncia de
usuario envolvente com recursos de HTML5 para estruturacdo, CSS3 para estilizacdo e
JavaScript para interatividade e animacdes. A arquitetura pode ser observada na Figura 3.

Figura 3 - Arquitetura

\! Back-end composto por: |
A Solicitando |
‘ , S, Layout do sistema Acesso r
(@R — Senco S ——
— 2 -—
m Exibe o exibido utilizando: Respondendo Pasta do Sistema

Sistema solicitacao Composta por todos os
i o) arquivos do sistema: htm,

E E css, javaScript, imagens.
a5

Fonte: Autores (2024)

6. IMPLEMENTACAO DA PLATAFORMA CODE DEBT

A Plataforma Code Debt tem como objetivo disponibilizar os resultados de um
projeto de pesquisa e estd disponivel no link: https://projetosufam.com.br/codedebt. Na
pagina principal temos visdo abrangente do conteddo disponivel, iniciando com uma
mensagem introdutdria de boas-vindas (Figura 4). Em seguida, é apresentado informacdes
resumidas sobre os resultados das pesquisas realizadas, cada um acompanhado por um link
para acesso direto (Figura 5). Logo ap6s, sdo fornecidas informacdes sobre o Projeto de
Pesquisa Super, incluindo um breve resumo e um link para a pagina oficial do projeto, caso o
usuario deseje conhecer mais detalhes (Figura 6). Por fim, é apresentado a equipe de
desenvolvimento do projeto, onde sdo mostrados alguns dados dos autores (Figura 7). Este
layout foi projetado para garantir uma experiéncia intuitiva e informativa aos usuérios da
plataforma.

Na parte superior, temos o seguinte menu: (1) Home, (2) Mapeamento Sistematico, (3)
Revisdo Rapida e (4) Ferramenta FindDT. O item (1) se refere a pagina principal e os itens
(2), (3) e (4) dao acesso rapido aos resultados cientifico das pesquisas, que também pode
acessado conforme mostra a Figura 5, e que serdo explicados com mais detalhes abaixo.



Figura 4 - Objetivo da Plataforma

Q Code De bt Home Mapeamento Sistematico  Revis@o Répida Ferramenta FindDT

+

Bem-Vindos!

Esta & uma Plataforma Educacional que apresenta o

ramenta com

resultados do Projeto de P

sto-Admitida em

Pinheiro e Maryse Pires

> projeto foi realizado no @Gmbito do

no e Pesquisa (SUPER) >

&

Fonte: Autores (2024)

Figura 5 - Resultados da Pesquisa

Q Code Debt Home Mapeamento Sistemético Reviséio Répida Ferramenta FindDT

Resultados da
N Pesquisa

= =

Mapeamento o o
Sistematico Revisdo Rapida Ferramenta

\dentificagdo das &reas que se dentificagao  dos  tipos  mais Ferramenta de Machine Learning

permitind 3 onitif
beneficiom do uso de machine ermitnae SO

learning, destacando - autematizada,  classificagto
geragto de relatorios

mais pertinentes

vida técnica Aute:

detalhado:

empregados, SAIBA MAIS

Admitida em codigo-fonte.

Fonte: Autores (2024)

Figura 6 - Projeto Super

Q Code Debt Home Mapeamento Sistematico Revisao Rapida Ferramenta FindDT

Projeto Super

a de Produgao, £ stemas de inforr

PROJETO PARA EDUCAGAO E PESQUISA

Fonte: Autores (2024)



Figura 7 - Sobre os Autores

@ Code Debt

Maryse Pires
PESQ! A

Home Mapeamento Sistematico Revisao Rapida Ferramenta FindDT

Equipe

Odette Passos

ORIENTADORA

Lucas Pinheiro
R

Fonte: Autores (2024)

6.1. Item (2): Mapeamento Sistematico

No item “Mapeamento Sistematico” primeiramente € apresentado um resumo sobre a
conducdo do MS (Figura 8). Em seguida, é apresentado o objetivo e as fontes de busca
utilizadas (Figura 9) e as questdes de pesquisa (Figura 10). Como complemento, foi
disponibilizado a opc¢do de "Baixar Documento” (Figura 11), oferecendo aos interessados o0
acesso ao relatorio completo em formato PDF. Este documento contém desde o planejamento
inicial da pesquisa até a exposi¢cdo minuciosa dos resultados obtidos, proporcionando uma

visdo abrangente e detalhada do estudo realizado.

Figura 8 - Mapeamento Sistemético

@ Code Debt

O
/

i

designed by & freepik

Home Mapeamento Sistematico Revisao Rapida Ferramenta FindDT

Mapeamento
Sistematico

Fonte: Autores (2024)




Figura 9 - Objetivos e Fontes de Pesquisa

Q Code Debt Home  Mapeamento Sistematico  RevisGoRapida  Ferramenta FindDT

Objetivo Fontes de Busca \\

O obijetivo da MS foi coletar informagdes sobre o atual

da ML com etivo de iden

jas conferénc

empregar a tecnologia, de Latino Americano de Robética (S

relevantes e os algoritmos mais utilizados mputacionais (

Informag@o

de Banco de Dados (SBB!

Artificial @

bmputacional (ENIAC)

Questdes de Pesquisa

Fonte: Autores (2024)

Figura 10 - Questdes de Pesquisa

@ Code Debt Home  MapeamentoSistematico  RevisGoRapida  Ferramenta FindDT

Questdes de Pesquisa

\ 1¢ Questdo 29 Questdo 3“ Questdo
ML e: Quais aplicagdes mais relevantes *Quais s@o os principais algoritmos
utilizada? dentro de cada Grea? utilizados?”

Quer Saber Mais?

Fonte: Autores (2024)

Figura 11 - Baixar Documento

Q Code Debt Home Mapeamento Sistematico Revisdo Rapida Ferramenta FindDT

Quer Saber Mais?

Para acessar o relatério completo do Mapeamento Sistemdtico realizado, clique no botéo

abaixo para fazer o download.
Baixar Documento

Fonte: Autores (2024)



6.2. Item (3): Revisdo Rapida

No item “Revisdo Rapida” (Figura 12) é apresentado um resumo contextualizando o
tema de pesquisa e 0 que se busca pesquisar. Em seguida, é descrito o objetivo e a fonte de
pesquisa utilizada (Figura 13), bem como as questbes de pesquisa abordadas (Figura 14).
Além disso, existe a opcdo de "Baixar Documento”, onde é disponibilizado o documento
completo da Revisdo Réapida em formato PDF para acesso (Figura 15). Este documento
contém desde o planejamento inicial da pesquisa até a exposicdo minuciosa dos resultados
obtidos, proporcionando uma visao abrangente e detalhada do estudo realizado.

Figura 12 - Revisdo Répida

@ Code Debt Home Mapeamento Sistematico Revis@o Rapida Ferramenta FindDT

Revisdo Rapida

designed by & freepik

Fonte: Autores (2024)

Figura 13 - Objetivos e Fontes de Pesquisa

Q Code Debt Home Mapeamento Sistematico Revisao Rapida Ferramenta FindDT

Objetivo Fontes de Busca

O objetivo da RB foi identificar os tipos de divida técnica mais

Fonte: Autores (2024)

Figura 14 - Questdes de Pesquisa

Q Code De bt Home Mapeamento Sistematico Revisao Rapida Ferramenta FindDT

Questdes de Pesquisa

\ 19 Questéo 29 Questéo 39 Questéo

Técnica ecnica que mais

Fonte: Autores (2024)



Figura 15 - Baixar Documento

Q Code Debt

Home Mapeamento Sistematico Revis@o Rapida

Quer Saber Mais?

Fonte: Autores (2024)

6.3. Item (4): Ferramenta FindDT

Em “Ferramenta FindDT” ¢ apresentado um resumo sobre a problematica, o objetivo
da ferramenta e alguns resultados (Figura 16). Em seguida, descrevemos suas principais

funcionalidades (Figura 17),

bem como foi realizado todo o processo de implementacédo e

treinamento dos modelos de ML (Figura 18). Além disso, foi disponibilizada a alternativa de
“Baixar Documento” (Figura 19), proporcionando aos interessados o acesso ao relatorio
integral em PDF da plataforma Code Debt e da Ferramenta FindDT. Por fim, o usuério é
convidado a acessar os itens “Como Usar” e “Como Baixar” o FindDT (Figura 19).

Ao selecionar a opgdo “Como Usar” apresentamos um guia abrangente para auxiliar
0s usuarios na utilizacdo da ferramenta FindDT (Figura 20), disponivel na plataforma Kaggle.
No “Como Baixar” disponibilizamos um tutorial detalhado sobre como baixar o banco de
dados utilizado e os modelos de ML pré-treinados (Figura 21).

Figura 16 - Ferramenta FindDT

Q Code Debt

Ferramenta

Home  Mapeamento Sistematico Ferramenta FindDT

<>

FindDT

Revisdo Rapida

Fonte: Autores (2024)



Figura 17 - Funcionalidade do FindDT

@ Code Debt Home  Mapeamento Sistematico  RevisdoRapida  Ferramenta FindDT

Funcionalidades

Identificagéo Classificagdo Relatérios
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Figura 18 - Implementacédo e Treinamento
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Figura 19 - Quer Saber Mais?
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Figura 20 - Como Usar
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Figura 21 - Como Baixar
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Fonte: Autores (2024)
6.3.1 Metodologia da Ferramenta FindDT

Identificar a DTAA no codigo-fonte é um dos desafios presentes no desenvolvimento
de software contemporaneo. Essa divida reflete compromissos na qualidade do cddigo,
frequentemente decorrentes de decisdes de design ou implementagcdo tomadas rapidamente e
de forma temporaria. Para a aquisi¢cdo de conhecimento realizamos uma Revisdo Répida
voltada a DT e um Mapeamento Sistematico voltado a area de ML, onde identificamos o
algoritmo que melhor se encaixava a nossa problematica.

FindDT é uma ferramenta de ML desenvolvida para identificar a DTAA em codigo-
fonte. Baseando-se em um trabalho prévio de Li, Soliman e Avgeriou (2022), disponivel no
GitHub, a ferramenta utiliza um modelo pré-treinado e uma base de dados extraida desse
trabalho como ponto de partida. Além disso, foi desenvolvido um modelo adicional utilizando
SVM (Support Vector Machine) para identificacdo dos diferentes tipos de DT.



A metodologia utilizada para o desenvolvimento da FindDT foi a Prototipacdo, um
processo iterativo de desenvolvimento que envolve a criacdo de modelos iniciais ou
prototipos para validar conceitos, testar funcionalidades e obter feedback dos usuéarios
(Oliveira, Fontoura e Medina, 2020). Nesse contexto foi seguido as etapas identificadas no
trabalho de Li, Soliman e Avgeriou (2022), com foco na identificacdo de DTAA em cddigo-
fonte. Os principais passos estdo descritos na Figura 22.

Figura 22 - Metodologia do FindDT
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Fonte: Autores (2024)

6.3.2 Algoritmos SVM e CNN

O classificador SVM (Support Vector Machine), conhecido como Maquina de Vetores
de Suporte, é amplamente empregado em varias tarefas de classificagdo. Este algoritmo
supervisionado é capaz de separar dados em diferentes classes ao construir um hiperplano (ou
conjunto de hiperplanos) em um espaco dimensional elevado (Figura 23). Embora ideal para
problemas de classificacdo binaria, 0 SVM também ¢ aplicavel em cenarios multi-classe. Sua
robustez permite lidar com dados de treinamento ruidosos, e sua eficiéncia computacional é
destacavel (Nissila, 2023).

Figura 23 - Modelo SVM
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Fonte: Maquina de Vetores de Suporte (2022)



Uma CNN (Convolutional Neural Network) ¢ um tipo de rede neural, frequentemente
utilizada em tarefas de visdo computacional. O principal componente de uma CNN sdo as
camadas convolucionais, que aplicam filtros para extrair caracteristicas importantes das
entradas, como pixels de uma imagem (Figura 24). Essas caracteristicas sdo entdo passadas
por camadas de pooling para reduzir a dimensionalidade e finalmente conectadas a camadas
totalmente conectadas para realizar a classificagdo ou regressdo. As CNNs séo eficazes em
aprender representacdes hierarquicas de dados e sdo amplamente empregadas em aplicacGes
onde a localidade espacial das caracteristicas € relevante, como em problemas de
processamento de imagens e sequéncias ( Kattenborn, 2021).

Figura 24 - Modelo CNN
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Fonte: Li, Soliman e Avgeriou (2022)

6.3.3 Arquitetura do FindDT

Nossa ferramenta foi desenvolvida com base em uma arquitetura composta por dois
modelos principais: um modelo baseado em CNN (Rede Neural Convolucional) e um modelo
SVM (Méquina de Vetores de Suporte), conforme ilustra a Figura 25. O modelo CNN foi
extraido do trabalho de Li, Soliman e Avgeriou (2022).

Figura 25 - Arquitetura do FindDT
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Fonte: Autores (2024)



Apls realizacdo do Mapeamento Sistematico, identificamos alguns pontos que
destacam a vantagem do modelo SVM para a classificacdo de DT em cddigo-fonte. De acordo
com nossa analise, 0 SVM ¢é uma escolha promissora devido a sua capacidade de lidar com
dados complexos e de alta dimensionalidade, comum na analise de codigo-fonte. Sua robustez
contra ruidos nos dados também se mostrou relevante, permitindo distinguir padrdes
significativos daqueles que s&o irrelevantes ou ruidosos. Portanto, com base nesses resultados,
concluimos que o modelo SVM é uma escolha solida e promissora para a classificagdo de DT
em codigo-fonte, oferecendo uma combinacdo de desempenho, robustez e eficiéncia
computacional.

Além disso, utilizamos a Plataforma Kaggle para a implementacédo e treinamento da
ferramenta. Ela é reconhecida como uma plataforma popular que oferece oportunidades para
0s usuarios participarem de competicdes de ML explorarem conjuntos de dados e publicarem
seus trabalhos, além de acessarem treinamentos. E um ambiente propicio para interacio,
conexdo e colaboracéo entre Cientistas de Dados visando a construcdo de modelos de ML de
qualidade (Matos, 2020).

Durante nossa implementacdo na Plataforma Kaggle, utilizamos a linguagem de
programacdo Python juntamente com os frameworks como TensorFlow, FastText e Joblib.
Essa linguagem é amplamente reconhecida na comunidade de Ciéncia de Dados e ML por sua
versatilidade e eficicia no desenvolvimento de modelos e analise de dados.

6.3.4 Banco de Dados e Pré-Processamento

A base de dados utilizada neste estudo foi originada do trabalho de Li, Soliman e
Avgeriou (2022), contendo um total de 5.556 registros de dados relacionados a diferentes
tipos de DT. Esses dados abrangem 8 categorias de DT, nomeadamente: Arquitetura, Cédigo,
Design, Documentagdo, Defeitos, Construcdo, Requisitos e Testes, contendo as colunas:
Projeto, Chave, Sesséo, Tipo, Indicador e Texto.

Apo6s uma revisdo répida aprofundada, identificamos que dentre os tipos de DT
originalmente listados, cinco deles podem ser identificados a partir do codigo-fonte. Os
detalhes sobre esses tipos e a quantidade de registro de dados estéo disponiveis na Tabela 6.

Concluindo a analise, realizou-se um pré-processamento dos dados, que incluiu a
limpeza de registros vazios e a remocao de duplicatas. Esse procedimento garantiu que a base
de dados estivesse completamente utilizavel, com um total de 2.759 registros de dados para
uso e treinamento, sem registros desnecessarios ou duplicados, preparando-a adequadamente
para a analise e classificacdo dos diferentes tipos de DT identificaveis a partir do codigo-
fonte.

Tabela 6 - Tipos de DT

Tipos de DT Registros de Dados
Design 933
Arquitetura 87
Cddigo 1242
Requisitos 95
Testes 338
Total 2.759

Fonte: Autores (2024)




6.3.5 Treinamento

No topico de Treinamento, conduzimos nosso estudo na Plataforma Kaggle com o
objetivo de identificar a DTAA (Figura 26). Dividimos nossa base de dados em conjuntos de
treinamento e teste, utilizando 80% dos dados para treinar 0 modelo e reservando os 20%
restantes para avaliagdo. O modelo SVM (Support Vector Machine) foi empregado nesse
contexto.

Figura 26 - Treinamento
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Fonte: Autores (2024)

6.3.6 Implantacao

O primeiro modelo, utilizando CNN, é responsavel por identificar se ha ou ndo a
presenca de DT em determinados trechos de cddigo ou documentos. Essa abordagem de
aprendizado profundo permite uma analise mais sofisticada e eficiente, capturando padrbes
complexos nos dados de entrada e fazendo previsdes precisas sobre a presenca da DT.

O segundo modelo, implementado com SVM, é encarregado de identificar o tipo
especifico de DT quando detectada pelo modelo CNN. Neste contexto, 0 SVM é treinado para
reconhecer padrfes associados a diferentes tipos de DT, como ma pratica de cédigo,
dependéncias desatualizadas, falta de documentacéo, entre outros.

A combinacdo desses dois modelos permite uma abordagem abrangente e eficaz na
identificacdo e classificacdo da DT, fornecendo insights valiosos para os desenvolvedores e
equipes de gerenciamento de software. Essa estrutura modular e multifacetada torna nossa
ferramenta versatil e adaptdvel a uma variedade de contextos e tipos de aplicacgéo,
contribuindo significativamente para o processo de desenvolvimento e manutencdo de
software.

6.3.7 Resultados e Testes

FindDT utiliza um modelo CNN pré-treinado para analisar 0s comentarios e
identificar possiveis areas de DT no cddigo-fonte. Em seguida, aplica-se um modelo SVM
para classificar os diferentes tipos de DT encontrados, tais como cddigo complexo, falta de
documentacao, entre outros.



Na Plataforma Kaggle, FindDT estd disponivel juntamente com o cddigo de
treinamento utilizado para desenvolver o modelo SVM. Para que seja possivel utiliza-lo é
preciso seguir alguns passos. Dentro da Plataforma Kaggle, o primeiro passo consiste em
iniciar a sessdo para carregar os dados do conjunto de dados intitulado “Debt Code”. Em
sequida, deve ser feita a instalacdo dos modulos de fastText e tensorFlow, localizados na
segunda célula de Codigo. Esses modulos sdo importantes para a execucdo da ferramenta,
conforme visto na Figura 27.

Figura 27 - Mddulos Impostastes

#Instalacdo dos Modulos FastText e Tensorflow, que serdo importantes ao decorrer do projeto

Inip install fasttext==0.9.2
'nip install tensorflow

Fonte: Autores (2024)

A ferramenta conta com uma secao dedicada a inser¢do do codigo-fonte a ser testado,
que esta localizada abaixo da classe “Find”. Nessa se¢do, 0 usuario pode inserir o cdédigo
desejado, para assim obter a verificacdo e os resultados detalhados da predicdo, conforme
ilustrado na Figura 28.

Figura 28 - Area de Cddigo

# Codigo a ser Verificado, Aceita comentarios de unica linha em Java, JavaScript, PHP, XML e HTML
codigo =
public class Calculator {

// TODO: Refactor this method to handle edge cases and improve input validation
<!-- sdhdbshdb-->

// TODO: Address the monolithic architecture of this module. Split functionality into smaller, mo

Fonte: Autores (2024)

FindDT extrai os comentarios identificados no cddigo e os armazena para predicéo,
como mostrado na Figura 29. Além disso, é capaz de identificar comentarios em diversas
linguagens de programacéo, incluindo Java, JavaScript, PHP, XML e HTML. A ferramenta
utiliza a biblioteca finditer, que € responsavel pela extracdo dos comentarios de diferentes
linguagens de programacéo, oferecendo uma solugdo versatil e eficaz para uma variedade de
situacoes.

Ao executar a ferramenta, a classe denominada “Find” ¢ inicializada, prepara o
modelo CNN com seus pesos e um tokenizador, além de definir as configuracbes de rétulo
que denominam se existe DT ou ndo. A Figura 30 ilustra essa acao.



Figura 29 - Funcéo de Extracdo de Comentarios

def extrair_comentarios(self, codigo):
comentarios = []

# Extraindo comentarios de uma linha em Java, JavaScript e PHP
comentarios_linha_unico_java = re.finditer(r"//(.+)", codigo)
for correspondencia in comentarios_linha_unico_java:
comentario = correspondencia.group(1).strip()
idx_inicio = correspondencia.start()

# Indentifica o numero da linha onde o comentario esta
numero_linha = codigo.count('\n', @, idx_inicio) + 1

# Adiciona Comentario e Linha na lista
comentarios.append((comentario, numero_linha))

# Extraindo comentarios de uma linha XML e HTML
comentarios_xml = re.finditer(r"<!--(.*?)-->", codigo, re.DOTALL)
# Indentifica o numero da linha onde o comentario esta
for correspondencia in comentarios_xml:

linhas = correspondencia.group(1).strip().split(‘'\n")

# Adiciona Comentario e Linha na lista

for linha in linhas:

comentarios.append((linha.strip(), codigo[:codigo.index(linha)].count('\n') + 1))

# Retorna a lista de Comentarios e a Linhas
return comentarios

Fonte: Autores (2024)

Figura 30 - Modelo CNN

def __init__(self, arquivo_pesos, arquivo_embutimento_palavras):

# Carregar o modelo e seus pesos

print('Carregando modelo {}...'.format(arquivo_pesos))

self._modelo = load_model(arquivo_pesos)

self._tamanho_entrada = self._modelo.layers[0].get_output_at(@).get_shape()[1]

# Carregar os embeddings de palavras FastText
self._embutimento_palavras = fasttext.load_model(arquivo_embutimento_palavras)
self._cache_embutimento_palavras = {}

# Inicializar o tokenizador
self._tokenizador_palavras = nltk.TweetTokenizer()

# Configuragoes de rotulo
self._rotulos = ['SATD', 'non-SATD']
self._preenchimento = ‘<pad>"'

Fonte: Autores (2024)

Em seguida a fungao “classificar comentario” ¢ chamada, recebendo como entrada um
comentario e o nimero da linha. Essa funcdo, utilizando o modelo CNN, é encarregada de
realizar a previsao do comentario e exibir o resultado correspondente. Para isso, ela utiliza a
funcdo "tokenizador", que recebe o comentario como entrada e realiza a tokenizacdo em
palavras. Esse procedimento envolve a divisdo do comentdrio em palavras, preservando
palavras compostas. Dessa forma, os comentarios encontrados sdo preparados para predicao.
A Figura 31 mostra a funcdo de tokenizacdo. Se o comentario for classificado como DTAA, o
modelo SVM é entdo carregado para classificar seu tipo, culminando na exibicdo do
resultado, conforme ilustrado na Figura 32.



Figura 31 - Tokenizador

def tokenizar_comentario(self, comentario):
# tokens_frases € uma lista de listas de tokens, onde cada lista interna representa uma frase
# A linha abaixo quebra o comentario em frases
tokens_frases = [self._tokenizador_palavras.tokenize(frase) for frase in
nltk.sent_tokenize(comentario)]

# A linha abaixo as frases em Palavras, armazenandos em uma so lista
tokens = [palavra for frase in tokens_frases for palavra in frase]

# Retorna a lista de tokens resultante
return tokens

Fonte: Autores (2024)

Figura 32 - Classificar Comentario

def classificar_comentario(self, comentario, linha):

# Preparar o comentdrio para classificagao
entrada_x = self.preparar_comentarios(comentario)

# Fazer previsées usando o modelo

previsao_y = self._modelo.predict(entrada_x)
previsao_booleana_y = np.argmax(previsao_y, axis=1)
result = self._rotulos[previsao_booleana_y[@]]

# Imprimir os resultados da previséao

print('Linha: {}'.format(linha))

print('Texto: {}'.format(comentario)+'"")

print('Previsdo: {}'.format(self._rotulos[previsao_booleana_y[0]]))

# Se for SADT prever o tipo e imprime

if result == "SATD":
query_result = v.consultar_tipo(comentario)
print('Tipo: ' + query_result[0])
print(“\n")

else:
print("\n")

Fonte: Autores (2024)

Apos a identificagdo feita pelo modelo CNN, o modelo SVM utilizando a biblioteca
Joblib e realiza a predicdo do tipo de DT. Essa biblioteca & responsavel apenas pelo
carregamento do modelo e seu vetorizador. A Figura 33 mostra o carregamento do modelo
SVM e o vetorizador.

Figura 33 - Modelo SVM

def consultar_tipo(self, texto):
# Carregar o modelo SVM e o vetorizador TF-IDF a partir dos arquivos salvos
modelo_svm = joblib.load("/kaggle/input/finddt/modelo_svm_pre_treinado_tipo.joblib")
vetorizador_tfidf = joblib.load("/kaggle/input/finddt/modelo_tfidf_pre_treinado_tipo.joblib")

# Vetorizar o texto usando o vetorizador TF-IDF, podendo assim ser usado como entrada para o Mo
texto_tfidf = vetorizador_tfidf.transform([texko])

# Fazer previsao usando o modelo SVM
previsao = modelo_svm.predict(texto_tfidf)

# Retornar a string indicando o tipo de SADT
return previsao

Fonte: Autores (2024)



Com base nas analises feitas pelos modelos, FindDT gera relatérios detalhados sobre a
localizacédo, natureza e gravidade da DT identificada. A Figura 34 apresenta um exemplo de
execucdo da ferramenta, onde é apresentado o relatorio contendo a predicdo positiva para
DTAA. Se a predicdo for negativa para DTAA, o tipo de DT ndo serd apresentado no relatério
da ferramenta, conforme pode ser observado na Figura 35.

Esses relatorios sdo essenciais para facilitar o planejamento e a priorizacdo das
atividades de refatoragdo, permitindo que as equipes de desenvolvimento foquem nos pontos
mais criticos e urgentes, visando aprimorar a qualidade do cddigo-fonte.

Figura 34 - Exemplo de Execucdo Positiva

1/1 [=============zz=====z=z==zzzz2=] - Qs 247ms/step

Linha: 4

Texto: TODO: Refactor this method to handle edge cases and improve input validation"
Previséo: SATD

Tipo: code_debt

Fonte: Autores (2024)

Figura 35 - Exemplo de Execucdo Negativa

1/1 [================z==============] - Os 28ms/step

Linha: 7

Texto: TODO: Address the monolithic architecture of this module. Split functionality into smaller,
nts to improve modularity and maintainability.”

Previsdo: non-SATD

Fonte: Autores (2024)

Os resultados obtidos em relacéo a tarefa de classificagéo do tipo de DTAA foi de uma
precisdo (acurécia) de 65% e um F1-Score de 64%, conforme mostra a Figura 36, além dos
testes realizados utilizando os dois modelos em conjunto, que atingiram um F1-Score de 68%.
Fazendo um paralelo com o estudo de Li, Soliman e Avgeriou (2022), que alcangou um F1-
Score de 68% somente na identificacdo da DTAA, sem incluir seu tipo. Essas métricas séo
indicadores essenciais do desempenho do modelo na identificacao correta das classes de DT.

Figura 36 - Teste SVM

precision recall fl-score support

architecture_debt 1.88 8.16 B.28 25
build debt @.43 8.58 9.46 6
code_debt @.64 8.71 8.67 258
design_debt 9.63 .63 9.63 187
requirement_debt 1.88 8.58 B.67 18
test_debt @.78 8.71 8.71 &6
accuracy 9.65 552

macro avg .73 8.53 8.57 552
weighted avg 8.67 8.65 B.64 552

Fonte: Autores (2024)



A avaliacdo realizada nos proporcionou insights valiosos sobre o desempenho do
SVM, especificamente para essa tarefa de identificacdo de DTAA. Os resultados da acuracia
nos permitiram ajustar e otimizar a abordagem de ML, visando alcancar maior precisdo e
eficécia na identificacdo, e classificacdo da DT em conjuntos de dados na Plataforma Kaggle.

7. CONSIDERACOES FINAIS

Este projeto resultou na criagdo da plataforma educacional denominada Code Debt,
desenvolvida como parte de um projeto de pesquisa no ambito do Projeto Samsung-UFAM
de Ensino e Pesquisa (SUPER). O Code Debt tem como objetivo central compartilhar
informac6es sobre uma ferramenta inovadora voltada para identificacdo de Divida Técnica
Auto-Admitida em cédigo-fonte.

A plataforma estd disponivel e pode ser acessada por meio do link
https://projetosufam.com.br/codedebt. Ela contém informacdes sobre o projeto,
compartilhando informacgGes relevantes sobre a ferramenta desenvolvida, incluindo dois
Relatérios Técnicos Cientificos gerados a partir de um Mapeamento Sistematico e de uma
Revisdo Répida. Além disso, a plataforma disponibiliza um Guia detalhado sobre como
acessar e utilizar a ferramenta, incluindo instru¢des para download do banco de dados e
modelos pre-treinados utilizados durante o desenvolvimento.

O FindDT representa ndo apenas uma ferramenta, mas também um resultado
significativo de pesquisa e desenvolvimento na area da identificacdo automatizada da DT,
contribuindo para o avango do conhecimento e compartilhamento de recursos na comunidade
académica e profissional.
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