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Abstract. This work aimed to use white box Machine Learning (ML) models to
classify the Feature Model (FM) maintainability, based on 15 maintainability
measures. As a result, the decision tree algorithm was used, which obtained
accuracy, precision and recall of 0.81, F1 of 0.79 and AUC-ROC of 0.91. Using
this model, there was a reduction in the number of measures needed to assess
the maintainability of the FM from 15 to 9 measures. The decision tree gene-
rated by the algorithm was used to create a mechanism capable of providing
suggestions for changes in maintainability measures so that the maintainability
of the artifact improves. A tool with an algorithm chosen for automating the
classification of the FM was also implemented.

Resumo. O objetivo deste trabalho foi utilizar modelos de Machine Learning
(ML) caixa branca para classificar a manutenibilidade do Modelo de Featu-
res (MF), com base em 15 medidas de manutenibilidade. Como resultados, foi
utilizado o algoritmo de drvore de decisdo que obteve acurdcia e precisdo de
0,81, Fl de 0,79 e AUC-ROC de 0,91. Utilizando este modelo, houve redugdo
da quantidade de medidas necessdrias para avaliar a manutenibilidade do MF
de 15 para 9 medidas. A drvore de decisdo gerada pelo algoritmo foi utilizada
para criar um mecanismo capaz de fornecer sugestoes de mudanca nas medidas
de manutenibilidade para que a manutenibilidade do artefato melhore. Também
foi implementada uma ferramenta com algoritmo escolhido para automacdo da
classificado do MF.

1. Introducao

Um dos ativos importantes de uma Linha de Produto de Software (LPS) € o modelo
de features (MF), que representa as features do dominio e a variabilidade de uma LPS
[Bezerra et al. 2017]. Uma das caracteristicas de qualidade mais criticas do MF € a
manutenibilidade. Isso ocorre devido as LPSs se modificarem constantemente, o que
gera a mudancga da estrutura do MF, impactando fortemente na sua manutenibilidade
[Bagheri 2011, Bezerra et al. 2015, Bezerra et al. 2017]. A evolucao da linha de produto
afeta diretamente a complexidade e a manuten¢ao do MF, uma vez que hd insercao, ex-
clusdo e alteragao de features ao longo da evolucdo da linha [Passos et al. 2015]. De
acordo com o estudo de [Bagheri 2011], algumas medidas estruturais podem ser consi-
deradas como uma boa forma de prever a complexidade dos MFs para avaliacao da ca-
pacidade de manutencdo de uma LPS. [Bezerra et al. 2015] realizaram um mapeamento



sistemdtico com o objetivo de identificar medidas de qualidade para MF e apresentaram
um catdlogo resultante com 32 medidas. Contudo, ainda € dificil avaliar a qualidade geral
de um MF utilizando-se dessa estratégia, pois cada medida tem foco em uma caracteristica
especifica do modelo e ndao na qualidade do modelo todo. Além disso, em geral as faixas
de valores das medidas sdo amplas e ndo hd um indicativo claro de quais valores podem
ser considerados adequados ou inadequados [Oliveira e Bezerra 2019].

Um modo de superar os problemas supracitados consiste na agregacdo de
varias medidas em um valor Unico que indique a manutenibilidade geral de um MEF.
[Oliveira e Bezerra 2019] utilizaram tal estratégia, ao aplicar légica fuzzy a um conjunto
de 15 medidas de qualidade, de modo a produzir um indice tnico capaz de indicar o grau
de manutenibilidade de um MF. Em um estudo anterior [Silva et al. 2020], aplicamos al-
goritmos de clustering para agrupar os MF de acordo com os valores de um conjunto de
medidas de manutenibilidade. A manutenibilidade foi classificada na escala: muito ruim,
ruim, moderada, boa e muito boa. Uma grande dificuldade da abordagem de ML ¢ obter
um dataset de MFs pré-classificados para ser utilizado no treinamento dos algoritmos.
Um modo de classificar os dados seria utilizando especialistas em LPS, mas para conse-
guir um dataset de tamanho razodvel seria necessario um nimero relativamente grande
de especialistas, o que torna a opcao invidvel. Por isso, optou-se neste trabalho por uti-
lizar uma abordagem de classificagdo automdtica da manutenibilidade do MF, como a
de [Oliveira e Bezerra 2019] ou a proposta em nosso trabalho [Silva et al. 2020] anterior
para pré-classificar o dataset de treinamento dos algoritmos.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho consiste na utilizacdo de algoritmos de
ML caixa branca para classificar a manutenibilidade de MFs e utilizar os dados obtidos
da execuc¢do dos modelos de classificagc@o para fornecer aos engenheiros de dominio indi-
cativos de melhoria do MF por meio de sugestdes de mudanca nas medidas de manuteni-
bilidade. Para isso, foi realizada uma comparacao entre as abordagens de classificacao da
manutenibilidade do MF proposta por [Oliveira e Bezerra 2019] e [Silva et al. 2020]. O
resultado da comparacgao foi utilizado como base para escolher uma das duas abordagens
para pré-classificar o dataset, que foi utilizado no treinamento dos algoritmos de ML.
Os modelos de classificacdo obtidos também foram comparados e um deles foi escolhido
para criar um mecanismo de sugestdo de melhoria da manutenibilidade do MF.

Este artigo corresponde uma versdo resumida do trabalho de Iniciagcdo Ci-
entifica (IC) do aluno, obtendo resultados que foram publicados em um simpdsio
nacional [Silva et al. 2020] e na principal conferéncia internacional da 4rea de LPS
[Silva et al. 2021], além de outras publicacdes fora do contexto deste trabalho
[Bezerra et al. 2021, Uchda et al. 2020]. Além disso, o aluno foi agraciado com a mengao
honrosa (summa cum laude) no curso de graduacdo de Engenharia de Software da UFC
Quixada, pelo seu excelente desempenho académico.

2. Trabalhos Relacionados

[El-Sharkawy et al. 2019] realizaram uma revisao sistematica da literatura para identifi-
car medidas de variabilidade desenvolvidas especificamente para as necessidades de LPS,
considerando modelos de variabilidade e artefatos de cédigo. Os autores analisaram 42
estudos primdrios, nos quais foram identificadas 52 medidas para modelos de variabili-
dade, 80 para artefatos de cddigo e 10 para ambos. No presente trabalho, foram utilizadas



medidas do MF para avaliar a manutenibilidade da LPS, um gap identificado no traba-
lho de [El-Sharkawy et al. 2019]. Além disso, as medidas de manutenibilidade também
foram agregadas visando gerar um tnico valor para indicar a manutenibilidade de um MF.

[Oliveira e Bezerra 2019] desenvolveram um indice de manutenibilidade do MF
através da agregacdo de um subconjunto das medidas propostas por [Bezerra et al. 2015],
utilizando légica fuzzy. O indice foi aplicado a um conjunto do MF e foi possivel
verificar que esse era capaz de medir se um modelo tinha alta ou baixa manuteni-
bilidade. O presente trabalho utilizou o0 mesmo subconjunto de medidas utilizado
por [Oliveira e Bezerra 2019], pois em [Bezerra et al. 2017] foi feita uma andlise que
revelou a existéncia de correlacdes entre as medidas do catidlogo COfFEE e que
€ possivel avaliar a manutenibilidade do MF apenas com as 15 medidas utilizadas
por [Oliveira e Bezerra 2019]. O catdlogo do subconjunto de medidas foi denomi-
nado MiniCOfFEE. A principal diferenca do presente trabalho para o trabalho de
[Oliveira e Bezerra 2019] € o tipo de técnica utilizada para agregar as medidas para per-
mitir avaliar a manutenibilidade do MF.

[Silva et al. 2020] investigaram a utilizacdo de técnicas de ML na avaliacdo de
LPS. Os autores propuseram uma abordagem para classificacdo da manutenibilidade dos
MFs que utiliza algoritmos de clustering para agrupar os MFs por similaridade. Foi utili-
zado o método Vale [Vale et al. 2019] de derivagdo de thresholds para analisar cada grupo
dos MFs e atribuir a cada um deles um rétulo que indicasse a manutenibilidade dos mem-
bros do grupo. A abordagem foi avaliada em termos de acuricia e precisdo, com valores
61,9% e 70,2%, respectivamente. O dataset utilizado no estudo considerava o catdlogo de
medidas de manutenibilidade proposto por [Bezerra et al. 2017]. Neste trabalho, também
¢ utilizado o mesmo catdlogo de medidas. No entanto, s@o utilizados modelos de apren-
dizado supervisionado para avaliar a manutenibilidade do MF, ao contrario do trabalho
anterior, onde foram utilizados modelos de aprendizado nao-supervisionado.

3. Comparando as Abordagens de Avaliacao da Manutenibilidade do MF

Um dos objetivos do presente trabalho € utilizar modelos de ML caixa branca para classifi-
car a manutenibilidade dos MFs. Este € um problema de classificacdo, um tipico problema
de aprendizado supervisionado. Este tipo de problema requer um dataset com os valores
das varidveis independentes e da varidvel dependente para cada amostra. Portanto, para o
presente trabalho € necessario um dataset contendo os valores das 15 medidas de manu-
tenibilidade do catdlogo MiniCOfFEE. Essas medidas representam as varidveis indepen-
dentes do problema e a classificacdo da manutenibilidade de cada MF, que representa a
varidvel dependente do problema. Identificamos duas abordagens na literatura, propostas
por [Silva et al. 2020] (Abordagem Silva) e [Oliveira e Bezerra 2019] (Abordagem Oli-
veira). Ambas recebem como entrada as 15 medidas do catdlogo MiniCOfFEE e a partir
disso classificam a manutenibilidade de um MF. Nesta secao, descrevemos os procedi-
mentos realizados para comparar as duas abordagens e decidir qual delas serd utilizada
para a pré-classificacio do dataset de treinamento dos algoritmos de ML.

3.1. Questoes de Pesquisa

Para guiar a comparacgao das duas abordagens, foram definidas trés questdes de pesquisa:

* QP3.1: Com que frequéncia cada abordagem classifica a manutenibilidade de um
MF da mesma forma que especialistas em LPS?



* QP3.2: As abordagens de avaliacdo da manutenibilidade dos MFs sdo mais pes-
simistas ou otimistas em relagdo as classificacoes feitas por especialistas em LPS?

* QP3.3: Qual a variacdo das classificacoes de cada abordagem em relacdo as
classificacoes feitas por especialistas em LPS?

3.2. Resultados

3.2.1. Classificacao dos MFs

A avaliagdo da manutenibilidade dos MFs foi realizada por 15 especialistas. Utilizamos
50 MFs neste estudo. Dentre os MFs que foram avaliados pelos especialistas, seleciona-
mos apenas aqueles que houveram consenso entre os 3 especialistas quanto a classificacao
da manutenibilidade, ou aqueles onde 2 especialistas concordaram e o terceiro classificou
o MF com uma classificag@o vizinha a escolhida pelos outros 2 especialistas. Ao utilizar
estes procedimentos foram selecionados 28 MFs para formar o ordculo de comparagao.
A Tabela 1 apresenta o resultado das classificacdes das abordagens Silva e Oliveira e as
classificacoes feitas pelos especialistas em LPS. Com os resultados, foi possivel calcular
as 3 métricas que definimos anteriormente para comparar as abordagens Silva e Oliveira.
A Tabela 2 apresenta os valores das 3 métricas para cada abordagem.

Tabela 1. Comparacao entre classificacoes feitas por especialistas, pela aborda-
gem Silva e pela abordagem Oliveira

Modelo de Features Especialistas Abordagem Silva Abordagem Oliveira Numero de Features
Lucas - pnp Boa Boa Muito Boa 25
Test Collaboration System Muito Boa Ruim Muito Boa 16
PGE-FeatureModel V1 Moderada Boa Ruim 48
FQAs v2 7ctes Moderada Muito Boa Muito Ruim 178
Alarm System Boa Moderada Muito Boa 13
Experiment environment Moderada Ruim Ruim 35
Bike Shop Boa Ruim Boa 21
Toko Ruim Boa Ruim 72
Profileltems Muito Ruim Ruim Muito Ruim 78
Documentation_Generation Ruim Ruim Ruim 44
WebCollaborative Application Boa Boa Ruim 40
e-foramation Boa Ruim Boa 26
Warren Moderada Ruim Ruim 37
Thread Moderada Ruim Moderada 44
Buzzard Radio play DB Moderada Moderada Moderada 14
MayaModel Moderada Boa Ruim 57
ModelTransformation Muito Ruim Muito Boa Muito Ruim 88
SmartPhone Device Boa Ruim Muito Boa 17
Hastane Randevu Sistemi Boa Ruim Muito Boa 17
ScrollingText Ruim Ruim Muito Boa 27
Student Attendance System Moderada Moderada Muito Boa 23
Simple Drawing Tools Boa Moderada Muito Boa 14
Speech Recognition Moderada Ruim Muito Ruim 75
‘Windows70_Contrastn Moderada Ruim Muito Ruim 59
Owncloud Moderada Ruim Ruim 37
‘WebApp Muito Boa Ruim Muito Boa 10
VMTools-RA Moderada Moderada Muito Ruim 40
Jogo de Tiros Moderada Moderada Moderada 37

Tabela 2. Comparacao das métricas entre as abordagens Silva e Oliveira

Métrica Abordagem Silva Abordagem Oliveira
Acurécia das classificagdes de uma abordagem em relagdo as classificacdes dos | 0,28 0,39

especialistas em LPS

Taxa de otimismo e pessimismo de uma abordagem -0,28 -0,10

Meédia das distancias das classificagdes de uma abordagem para as classificagdes | 1,25 0,89

dos especialistas em LPS




3.2.2. QP3.1: Frequéncia da Classificacao da Manutenibilidade do MF

Para responder a QP3.1, calculamos a acurécia das classificacdes de uma abordagem em
relacdo as classificacOes dos especialistas em LPS. Para obter o valor desta métrica, so-
mamos a quantidade de vezes que cada abordagem classificou um MF com a mesma
classe definida pelos especialistas e dividimos pela quantidade total dos MFs no oraculo
de comparagdo. Os dados da Tabela 1 indicam que a abordagem Silva classificou 8 MFs
com a mesma classe definida pelos especialistas e a abordagem Oliveira classificou 11
MFs. Portanto, como € possivel observar na Tabela 2, a acuracia da abordagem Silva em
relacdo as classificacdes dos especialistas em LPS € 0,28 e a da abordagem Oliveira 0,39.
O resultado mostra que a acurécia da abordagem Oliveira em relacdo as classificacdes dos
especialistas em LPS é maior que a da abordagem Silva, o que significa que a abordagem
Oliveira classifica mais vezes com a mesma classe definida por especialistas em LPS.

3.2.3. QP3.2: Otimismo ou Pessimismo das Abordagens em Relacdo as
Classificacoes dos Especialistas

Para responder a QP3.2, calculamos a métrica da taxa de otimismo e pessimismo de uma
abordagem. Para obter valor da métrica contamos a quantidade de vezes em que cada
abordagem classificou com otimismo em relacdo a classificacdo dos especialistas (por
exemplo, os especialistas classificaram um MF como moderado e a abordagem classificou
como bom), subtraimos pela quantidade de vezes em que a abordagem classificou com
pessimismo em relagdo a classificagdo dos especialistas (por exemplo, os especialistas
classificaram um MF como moderado e a abordagem classificou como ruim) e dividimos
pela quantidade total do MF no ordculo de comparacdo. Ao analisar os dados da Tabela
1, é possivel observar que a abordagem Silva apresenta 14 classificagdes pessimistas e
6 classificagOes otimistas; na abordagem Oliveira, 10 classificacOes foram pessimistas e
6 foram otimistas. A Tabela 2 indica que o valor da métrica para a abordagem Silva foi
-0,28 e para a abordagem Oliveira foi -0,10. O resultado indica que ambas as abordagens
classificam em geral com pessimismo em relacdo a classificagdo feita por especialistas
em LPS, o que favorece as duas abordagens, pois, ao fornecer um resultado pessimista os
engenheiros de dominio serdo alertados de que o MF precisa ser melhorado.

3.2.4. QP3.3: Variacao das Classificacoes das Abordagens e dos Especialistas

Para responder a QP3.3, calculamos a terceira métrica da média das distancias das
classificagdes de uma abordagem para as classificagdes dos especialistas em LPS. Para
obter o valor da métrica somamos as distancias entre as classifica¢des de cada abordagem
e as classificacdes dos especialistas para cada MF (por exemplo, se os especialistas clas-
sificaram um MF como ruim e uma abordagem classificou como muito bom a distancia é
3) e dividimos pela quantidade total dos MFs no oraculo de comparacao. Como € possivel
observar na Tabela 2, a média das distancias na abordagem Silva foi 1,25 e na aborda-
gem Oliveira foi 0,89. O resultado mostra que em geral as classificagcdes da abordagem
Oliveira estao mais proximas da classificacdo dos especialistas em LPS que a abordagem
Silva. Este valor € influenciado também pela quantidade de vezes em que a abordagem
Oliveira classificou com a mesma classe definida pelos especialistas.



4. Avaliando a Manutenibilidade do MF Utilizando Modelos de ML

Um dos grandes problemas encontrados quando se faz uso de modelos de ML para resol-
ver os mais diversos tipos de problemas € a chamada “maldicdo da dimensionalidade”.
Este termo faz referéncia a relacdo existente entre a quantidade de varidveis envolvidas
em um determinado problema e o custo computacional que € necessario para resolvé-lo
[Han et al. 2017]. No estudo realizado por [Bezerra et al. 2017] foi feita a reducdo de
catdlogo com 32 medidas para um com 15 medidas que é o MiniCOfFEE. As 15 medidas
de manutenibilidade do MF do catdlogo MiniCOfFEE serao utilizadas como as variaveis
independentes do problema de ML abordado no presente trabalho. Apesar do catdlogo
MiniCOfFEE ja se tratar de uma redugao de um catdlogo de medidas, desejamos verifi-
car se € possivel reduzir ainda mais o nimero de medidas necessdarias para classificar a
manutenibilidade dos MFs.

4.1. Questoes de Pesquisa

Para guiar o processo de criagdo dos modelos de ML para avaliacdo da manutenibilidade
dos MFs, foram definidas duas questdes de pesquisa:

* QP4.1: E possivel reduzir a quantidade de medidas de manutenibilidade ne-
cessdrias para avaliar a manutenibilidade de um MF?
* QP4.2: Qual o melhor modelo de ML para avaliagdo da manutenibilidade do MF?

4.2. Resultados
4.2.1. QP4.1: Reducao de Medidas de Manutenibilidade para Avaliar o MF

Para responder a QP4.1 utilizamos duas abordagens de selecdao de varidveis independen-
tes'. Na primeira abordagem utilizamos o coeficiente de Spearman [Schober et al. 2018]
para analisar a correlagdo entre as 15 medidas do catdlogo MiniCOfFEE e a classificacio
da manutenibilidade dos MFs. Selecionamos apenas as medidas para as quais o valor
absoluto do coeficiente de correlacdo fosse maior ou igual a 0,6, ficando assim apenas
com as medidas com correlagdo forte ou muito forte [Salkind e Rainwater 2006] com a
classificacdo da manutenibilidade dos MFs. Utilizando este procedimento foram selecio-
nadas as medidas NF, NLeaf, DTMax, CogC, FEX e NVC.

Na segunda abordagem de selec@o de varidveis independentes, utilizamos um atri-
buto de importincia das varidveis independentes que é fornecido por alguns algoritmos
de ML, como € o caso dos algoritmos de regressdo logistica e arvore de decisao. Com o
algoritmo de regressao logistica, obtivemos um conjunto de medidas de manutenibilidade
formado pelas medidas NF, NM, NTop, NLeaf DTMax, CogC e FEX. Com o algoritmo
de 4rvore de decisdo obtivemos um conjunto de medidas de manutenibilidade formado
pelas medidas SCDF, CogC, RDen, NM, FoC, NTop, NLeaf, NF e DTMax.

Os trés conjuntos de medidas foram utilizados para treinar modelos de ML. O
modelo de ML que obteve melhor taxa de acerto, foi o que utilizou o algoritmo de arvore
de decisdo. Este modelo de ML utilizou o conjunto de medidas 4 que é composto por
9 das 15 medidas de manutenibilidade que compdem o catilogo MiniCOfFEE. Desse
modo, concluimos que € possivel reduzir a quantidade de medidas de manutenibilidade
necessdrias para avaliar a manutenibilidade de um MF.

"https://bit.1ly/3JIN2kZ



4.2.2. QP4.2: Melhor Modelo de ML para Avaliacao da Manutenibilidade do MF

Para responder a QP4.2 realizamos validagcdo cruzada com 10 etapas para os 3 modelos
de ML criados (utilizando os algoritmos Naive Bayes, regressdo logistica e arvore de
decisdo). Calculamos as 5 métricas (acurdcia, precisao, recall, F1 e AUC-ROC) em cada
etapa, e ao final obtivemos o valor minimo, o valor maximo, a média e o desvio padrao
de cada métrica nas 10 etapas® ®> . O modelo que obteve melhores resultados para todas
as métricas foi o que utilizou o algoritmo de drvore de decisdo, seguido pelos algoritmos
Naive Bayes e regressao logistica. Todas as métricas ficaram préximas ou acima de 0,80
para o modelo de arvore de decisdo, inclusive as métricas de acuricia e precisao. Isso
quer dizer que a taxa de acerto deste modelo de ML é maior que a do classificador da
manutenibilidade dos MFs gerado em nosso trabalho anterior [Silva et al. 2020].

Ao comparar os valores das métricas precisdo, recall e F1 dos 3 modelos de ML,
€ possivel afirmar que o modelo de arvore € o menos suscetivel a erros por falso positivo
e falso negativo. Com os valores da métrica AUC-ROC, é possivel afirmar que o modelo
de arvore de decisdao ¢ também o que melhor separa as 5 classes de manutenibilidade. A
Figura 1 mostra como os valores das 5 métricas de classificagdo variam nas 10 etapas da
validagdo cruzada nos 3 modelos de ML. E possivel observar que praticamente todas as
etapas o modelo de arvore de decisdo se mantém com bons valores para todas as métricas
de classificacdo, e geralmente acima dos valores dos outros dois modelos. Isso indica que
o modelo de drvore de decisdo tem boa taxa de acerto em datasets compostos por MFs
com diferentes caracteristicas e €, portanto, generalizavel.

— Naive Bayes — Naive Bayes
ica ica
jore de 3 X Arvare de o

B i 2

4 6 4
Etapa da validacao cruzada Etapa da validagao cruzada

Figura 1. Valores das 5 métricas de classificacdo variam nas 10 etapas da
validacao cruzada nos 3 modelos de ML

Com isso, concluimos que dentre os 3 modelos de ML para classificacdo da ma-
nutenibilidade do MF gerados, o modelo de ML que utilizou o algoritmo de arvore de
decis@ao é o melhor, pois este obteve os melhores valores em todas as 5 métricas de

https://bit.1ly/35b0OvkC
3https://bit.ly/3IFTgRm
‘https://bit.ly/3IHEfMZS



classificacdo utilizadas. Além disso, o modelo de arvore de decisdo mostrou ser genera-
lizavel pois obteve bons valores para todas as 5 métricas de classificacdo em praticamente
todas as 10 etapas da validacao cruzada.

4.2.3. Criacao do Mecanismo para Fornecer Indicativos de como Melhorar a Manu-
tenibilidade do MF

Como o algoritmo de arvore de decisdo é de caixa branca é possivel extrair dados que
permitem interpretar e explicar os resultados obtidos. Para classificar uma amostra do
dataset, o algoritmo de arvore de decisdo gera uma estrutura de arvore bindria, onde cada
nd6 folha contém uma possivel classe e os nds restantes contém condicdes que determinam
o préximo no a ser verificado. A estrutura de arvore gerada pelo modelo de ML criado no
presente trabalho, que utilizou o algoritmo de arvore de decisdo.

Foi criada uma fung¢do em JavaScript que implementa o processo de classificacao
da manutenibilidade dos MFs considerando a arvore de decisdo gerada®. A drvore de
decisdo também foi utilizada para criar uma outra funcao em JavaScript para encontrar um
n6 folha (o mais pr6ximo) que contenha uma classificacdo de manutenibilidade melhor
que a obtida inicialmente. Apos encontrar esse nd, a funcio retorna as regras que precisam
ser atendidas para que o MF receba a nova classificacdo. Desse modo, o retorno da funcdo
indica o valor para o qual as medidas de manutenibilidade precisam aumentar ou diminuir
para que a manutenibilidade do MF aumente.

As duas func¢des foram integradas a uma pigina web que permite a importacao
dos valores de medidas de manutenibilidade de um ou mais MFs e exibe a classificacao
da manutenibilidade dos MFs e indicativos de como melhorar a manutenibilidade do ar-
tefato®. A Figura 2 mostra um MF classificado pelo modelo de ML de 4rvore de decisio
como bom. Foi dada a sugestdo que o valor da medida NTop fosse reduzido de 4 para um
valor menor ou igual a 3,5. A Figura 3 mostra o mesmo MF com o valor da medida NTop
sendo 3 e agora sendo classificado como muito bom.

Figura 2. MF antes das sugestoes fornecidas pelo mecanismo serem aceitas.

Samples
Mobile Phone,20,9,4,13,4,2,0.3,0,1.0

IMPORT

Samples
Name NF NM NTop NLeaf DTMax CogC FoC SCDF RDen Maintainability Suggestions
Mobile Phone 20 9 4 13 4 2 0.3 0 1.0 good SUGGESTIONS

Records perpac MakeNTop <=3.5

5. Conclusao

Neste trabalho, utilizamos algoritmos de ML caixa branca para criar modelos capazes de
classificar a manutenibilidade de MFs a partir de um conjunto de medidas. Selecionamos

Shttps://bit.ly/31izIul0
Shttps://bit.ly/3Rfqmvy



Figura 3. MF apos as sugestoes fornecidas pelo mecanismo serem aceitas.

Samples
Mobile Phone,20,9,3,13,4,2,0.3,0,1.0

IMPORT

Samples
Name NF NM NTop NLeaf DTMax CogC FoC SCDF RDen Maintainability Suggestions
Mobile Phone 20 9 3 13 4 2 0.3 0 10 verygood NO SUGGESTIONS

Recordsperpage: 5 v  1-of1

duas abordagens de classificacdo automadtica (Oliveira e Silva) e as comparamos a partir
de um orédculo de comparacao composto por 28 MFs avaliados de forma manual por 15
especialistas em LPS. A abordagem Oliveira obteve melhores resultados na comparagao,
e foi entdo utilizada para pré-classificar o dataset.

Verificamos a possibilidade de avaliar a manutenibilidade de um MF com um sub-
conjunto de medidas menor do que o conjunto formado pela 15 medidas de manutenibi-
lidade. No total, foram criados 3 modelos de ML para classificagdo da manutenibilidade
dos MFs: (1) Naive Bayes; (2) regressao logistica; e, (3) arvore de decisdo. O modelo
de ML que obteve os melhores resultados foi o que utilizou o algoritmo de arvore de de-
cisao que ficou com acurdcia média de 0,81, precisao de 0,81, recall de 0,81, F1 de 0,79
e AUC-ROC de 0,91. Esses valores indicam que o modelo de ML € pouco suscetivel a
erros por falso negativo e falso positivo e que consegue separar bem as 5 classes de ma-
nutenibilidade do MF. Com o modelo de arvore de decisdo foi possivel também realizar
uma reducdo de 6 varidveis independentes. O algoritmo de drvore de decisdo gera uma es-
trutura de arvore que ¢ utilizada no processo de classificacdo. Essa estrutura foi utilizada
como base para a criacdo de um mecanismo capaz de fornecer indicativos sobre o que
precisa ser feito para melhorar a manutenibilidade de um MF. Os indicativos fornecidos
dizem um valor para o qual um conjunto de medidas de manutenibilidade deve aumentar
ou diminuir para que a manutenibilidade de um MF melhore.

O modelo de classificacdo proposto permite que engenheiros de dominio avaliem
rapidamente a manutenibilidade de um MF, facilitando a tomada de a¢des corretivas no
inicio do ciclo. Como trabalhos futuros, podemos apontar: (i) validar o mecanismo criado
no presente trabalho, (ii) investigar a conversao de sugestdes de mudangas nos valores das
medidas de manutenibilidade em sugestdes de mudancas no proprio MF; (iii) avaliar o
esfor¢o necessario para alterar um MF de modo que as sugestdoes de mudancas nos valores
das medidas de manutenibilidade sejam atendidas; (iv) realizar mais ajustes e otimizagoes
nos hiperparametros dos algoritmos de ML visando aumentar a qualidade dos modelos de
ML obtidos; e, (v) utilizar na selecdo de varidveis independentes abordagens agndsticas
de modelo para medir a importancia das varidveis.
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