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Abstract. The presence of code smells in software projects has negative conse-
quences with respect to the code’s cohesion and maintainability. Therefore, the
analysis of techniques used to discover and detect code smells automatically is
an increasingly explored topic. A semi-automatic tool which allows to disco-
ver bug patterns and eventual code smells in JavaScript code is the BugAID.
The purpose of this work was to contribute with the BugAID tool in the task
of discovering code smells which are common in the development of JavaScript
software by improving word identification associated with refactored code in
commit messages and implementing the BE++ module. The BE++ module pro-
ved effectiveness in identifying code smells which involve small code changes
discovering 5 common code smells within the refactor group. These code smells
are candidates for inclusion in code smells detection tools to prevent issues in
JavaScript software development.

Resumo. A presenca de code smells em projetos de software tém consequéncias
negativas no que diz respeito a coesdo e manutenibilidade do codigo. Assim
sendo, a andlise de técnicas usadas para descoberta e deteccdo de code smells
de maneira automdtica é um topico cada vez mais explorado. Uma ferramenta
semi-automdtica que permite descobrir padroes de defeitos e eventuais code
smells em codigo JavaScript é a BugAID. O objetivo deste trabalho foi contri-
buir com a ferramenta BugAID na tarefa de descoberta de code smells comuns
no desenvolvimento de software JavaScript através da melhoria na identificacdo
de palavras associadas a codigo refatorado nas mensagens dos commits e com
a implementacdo do modulo BE++. O médulo BE++ mostrou-se eficaz na
identificacdo de code smells que envolvem pequenas alteracdes no cédigo, des-
cobrindo 5 code smells comuns dentro do grupo de refatoragcoes. Esses code
smells sdo candidatos a inclusdo em ferramentas de deteccdo de code smells
para prevengdo de problemas no desenvolvimento de software JavaScript.

1. Introducao

A linguagem de programacgdo JavaScript, interpretada e fundamentada na execugdo
dindmica de scripts, € a mais popular no que concerne ao desenvolvimento de aplicacdes
Web 2.0. A popularizacdo dessa linguagem por parte de empresas e desenvolvedores
fomentou a constru¢do de novas solugdes, inclusive para o contexto de servidores com
ambientes de tempo de execugdo altamente escaldveis como o Node.js!.

Thttps://nodejs.org/.



A estrutura flexivel e fracamente tipada da linguagem JavaScript € determinante
nos problemas enfrentados por seus desenvolvedores. Entre as possiveis causas de pro-
blemas estdo: (i) o cardter interpretado da linguagem que dificulta verificaces em tempo
de compilacao; (i1) a complexa interagcdo com elementos estruturais do DOM (Document
Object Model) que dificulta a programacao; e (iii) alguns componentes da linguagem
como prototypes, fun¢des de primeira classe e closures sdo utilizados de maneira erronea
pelos programadores [FARD and MESBAH 2013].

Esses aspectos do JavaScript sdo os principais motivos de “maus cheiros de
c6digo”, também conhecidos como code smells. Code smells sao elementos estruturais do
software que sinalizam possiveis problemas de modelagem ou no cédigo [Fowler 1999],
tornando a sua evolu¢do e manutenibilidade dificeis, motivando ciclos de refatoracao.

As técnicas que realizam de forma sistemadtica a descoberta de code smells sao
fundamentais, pois os resultados obtidos por essas técnicas auxiliam (i) na identificacao
de quais code smells que ocorrem de fato no ciclo de desenvolvimento de projetos de
software; (i1) na complementacdo para ferramentas estaticas de deteccao de code smells;
e (ii1) na conscientizacao dos desenvolvedores a respeito dos code smells mais comuns.

Uma ferramenta que implementa técnicas para descoberta de padrdes de de-
feitos em software JavaScript de maneira semiautomadtica e sistemdtica ¢ a BugAID
[Hanam et al. 2016]. A abordagem da ferramenta BugAID pode ser sumarizada em trés
grandes etapas: (i) mineragcdo dos commits presentes em repositorios de projetos baseados
em JavaScript; (ii) extracdo das mudancas realizadas nos commits em abstracoes da lin-
guagem JavaScript; e (iii) agrupamento das abstracdes utilizando o algoritmo DBSCAN.

Em Macedo et. al (2019) foi proposto um novo médulo para extragdo de mudangas
chamado de BugAIDExtract+ (BE+) com o objetivo de aprimorar, complementar e sanar
alguns problemas encontrados na ferramenta BugAID. O médulo BE+ encontrou, além de
padrdes de defeitos, alguns code smells durante as avaliacdes realizadas em uma amostra.
Contudo, ndo houveram andlises a respeito da capacidade de descoberta de code smells.

O presente trabalho tem como objetivo descobrir code smells que sao comuns
no desenvolvimento de software JavaScript, para tal, é proposto neste trabalho o médulo
denominado BE++, uma complementacao do médulo BE+ para descoberta de code smells
em codigo refatorado.

O trabalho estd estruturado da seguinte forma: na Secdo 2 € apresentada a fer-
ramenta BugAID; na Sec@o 3 sdo descritas as melhorias desenvolvidas em Macedo et.
al (2019) com o médulo BE+; na Secdo 4 € proposta uma estratégia para a melhoria na
identificacdo de commits de refatoracao para a ferramenta BugAID; na Secdo 5 é apre-
sentado o modulo BE ++; na Secdo 6 sdo apresentadas as avaliagdes do modulo BE++ ¢
os resultados obtidos; e na Secao 7 sdo apresentadas as conclusoes do presente trabalho.

2. A Ferramenta BugAID

A ferramenta BugAID [Hanam et al. 2016] implementa uma estratégia semiautomatica
para descoberta de padrdes de defeitos comuns em software JavaScript. Essa ferramenta
foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacao Java.

A abordagem utilizada pela ferramenta BugAID pode ser dividida em trés etapas:
(1) mineragao dos commits de repositorios do GitHub, especificamente de projetos server-



side desenvolvidos em JavaScript ; (ii) extracdo das mudangas realizadas no cédigo fonte
dos commits minerados em abstracdoes denominadas BCTs (Basic Change Types); e (iii)
agrupamento dos BCTs encontrados considerando o nimero de instru¢des modificadas.

2.1. Mineracao dos Commits

A abordagem de Hanam et al. (2016) tem como objetivo identificar os padroes de defeitos
mais recorrentes em 134 repositérios do GitHub de aplicacdes server-side desenvolvidas
em JavaScript. Segundo Hanam et al. (2016) as mudancas que geralmente caracterizam
correcOes de defeitos possuem entre 1 e 6 instrugdes de modificagdo (inser¢do, remogao
ou atualizacdo). A identificagcdo da categoria dos commits na etapa de mineracao do Bu-
gAID ocorre baseado em suas mensagens, ou seja, € fundamentada na percep¢ao dos de-
senvolvedores. As categorias possiveis sdo Bug Fix (correcao de defeitos), Merge (unido
de commits em branchs) e Other (outras mudancas).

2.2. Extracao de BCTs

As mudangas capturadas na etapa de mineragdo sao extraidas através da diferenciacio do
codigo fonte em arvores abstratas de sintaxe da linguagem JavaScript. A partir dessas
arvores sdo construidas abstragdes dos componentes estruturais da linguagem chamadas
de BCTs (Basic Change Types) que identificam como as instru¢des foram modificadas.
Os componentes representativos que formam os BCTs estdo sumarizadas na Tabela 1.

Tabela 1. Propriedades dos BCTs

Identificador

Definicoes

Abstracoes

Tipo de construcio da
linguagem

Contexto de
construcdo da lin-
guagem

Tipo de Modificacao

Nome

Tipo de artefato ou conceito
sendo modificado, isto &, pa-
lavras reservadas, artefatos de
API, tipos de instrugdes, etc.

O contexto em que os elemen-
tos da linguagem aparecem.

Por exemplo, a palavra reser-
vada this pode aparecer em uma
cldusula condicional ou como
argumento de um método

Como os elementos da lingua-
gem foram modificados

O nome associado ao elemento
da linguagem

Comportamento (B). Classe
(CL), Campo (F), Método (M),
Parametro (P), Reservado (RE),
Variavel (V), etc

Argumento (A), Declaracio
de Classe (CD), Condicao (C),
Chamada de Método (MC),
Declaraciao de Método (MD),
Instrucado (S), etc

Insercao (I), Remocao (R),
Atualizacdo (U)

undefined, equal, return, var,
callback, typeof, this, etc

A Figura 1 representa o processo de extragdo de caracteristicas de um commit.
As linhas em vermelho no cddigo correspondem as mudangas realizadas, no caso foram
realizadas remogdes nestes trechos de codigo (-). As estruturas destacadas em negrito
no centro da Figura 1 correspondem aos BCTs encontrados. Esses BCTs indicam que
ocorreram a remocao de atribui¢ao de um médulo e de uma varidvel sem uso. Os BCTs
representam as caracteristicas das mudancas realizadas que sdo utilizadas na etapa de
agrupamento. A quantidade de caracteristicas corresponde ao total de BCTs encontrados



nos repositdrios analisados, de forma que se forem descobertos £ BCTs distintos entre si,
o vetor de caracteristicas terd kK BCTs como atributos, no caso exemplificado na Figura 1
k=4.
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Figura 1. Processo de extracao de caracteristicas de um commit

2.3. Agrupamento de Padroes de Defeitos

A ultima etapa do BugAID corresponde ao agrupamento de BCTs e nuimero de
instrucdes modificadas semelhantes utilizando o algoritmo de agrupamento DBSCAN
com o objetivo de descobrir padroes de defeitos recorrentes. Os principais motivos
[Hanam et al. 2016] para a escolha do DBSCAN foram: (i) ser um algoritmo baseado
em densidade, adequado ao vetor de caracteristicas proposto; e (ii) ndo precisar especifi-
car o numero de agrupamentos como entrada.

3. A abordagem BE+

A abordagem BugAIDEXxtract+ (BE+), proposta em Macedo et. al (2019), corresponde a
melhorias na ferramenta BugAID na tarefa de identificacao de APIs e palavras reservadas
presentes atualmente na linguagem JavaScript. Além disso, foram realizadas melhorias
na categorizagao dos commits que indicam correcdes de defeitos e definida uma estratégia
para identificacao dos commits de refatoracdo de cédigo. Em relacdo a refatoracdo, a abor-
dagem BE+ adicionou a categoria Refactoring para commits minerados que contenham
em suas mensagens as palavras refactor, refactoring ou refactored.

4. Estratégia de Identificacao de Commits de Refatoracao

A categoria de commits que interessam para o presente trabalho sdo os relacionados a
refatoracdo. A decisdo desta escolha fundamentou-se nas seguintes caracteristicas em
relacdo a code smells em projetos de software:



1. Code Smells sao elementos estruturais especificos no cédigo que podem causar
problemas eventualmente [Fowler 1999].

2. Code smells sao uma forma de débito técnico [MacCormack and Sturtevant 2016].
Os débitos consistem de més praticas de programacao, rotinas de testes inadequa-
das, auséncia de documentacgao e arquiteturas excessivamente interdependentes.

3. Os estudos a respeito de correcdo de code smells estdao intrisicamente associados
a ciclos de refatoracdo de codigo [Fowler 1999].

4.1. Descricao da Estratégia

Em Macedo et. al (2019) o numero de commits que correspondem a categoria de
refatoracdes sdo aproximadamente 1% do total minerado. Dado que o presente trabalho
utiliza a populacao dessa categoria para avaliacdo foi considerada uma estratégia para me-
lhorar a identificacdo de commits de refatoracdo. Essa estratégia, tem como objetivo iden-
tificar palavras similares as do conjunto C' = {refactor, refactoring, refactored} através
da realizacdo de uma andlise manual das palavras contidas nas mensagens dos commits.
Porém, apds a mineracdo preliminar nos 128 repositdrios utilizados no presente trabalho
foram capturadas 287.094 linhas de texto. Por tal motivo, foi estabelecida uma estratégia
para a reducdo do espaco de andlise textual, considerando a necessidade de identificacao
de palavras de interesse. Essa estratégia deve: (i) utilizar técnicas que capturem grupos de
palavras fortemente associadas; (ii) lidar com similaridades semanticas e/ou sintaticas en-
tre as palavras, e (iii) utilizar o contexto das mensagens que os desenvolvedores fornecem
nos commits.

A estratégia desenvolvida neste trabalho foi baseada no algoritmo de aprendizado
de maquina nao supervisionado Propagacdo de Afinidade [Frey and Dueck 2007] com
similaridades geradas a partir de métricas de casamento de padrdes. Esse algoritmo é
bastante utilizado para agrupamento de imagens faciais, deteccdo de genes e reconheci-
mento de palavras e sentencas representativas em textos. Além disso, o algoritmo nao
precisa receber o nimero de agrupamentos a priori.

O algoritmo de Propagacdo de Afinidade recebe como entrada de dados uma
colecdo de valores reais de similaridades entre os pontos de dados, de forma que a
semelhanca s(7, k) indica o grau em que o ponto com indice & ¢ adequado para ser o
representante do ponto 7. Os pontos de dados podem ser vistos como uma rede em que
todos os pontos se comunicam enviando mensagens uns aos outros. O contetdo dessas
mensagens informam o grau de adequacdo de um ponto para se tornar representante em
um agrupamento, sendo que os representantes sao os pontos mais significativos em seus
agrupamentos e explicam da melhor forma os outros pontos no mesmo agrupamento. As
mensagens sdo trocadas iterativamente até a convergéncia, momento em que oS represen-
tantes finais sdo escolhidos e os agrupamentos determinados. Além dos valores reais de
similaridade, o algoritmo Propagacdo de Afinidade recebe os seguintes valores de entrada:
(1) a iteragdo de convergéncia c determinada pelo niimero de iteragdes em que nao houve
alteracdo no numero de agrupamentos estimados que interrompem a convergéncia; (ii)
fator de amortecimento A utilizado para a estabilizacdo numérica e como taxa de aprendi-
zado para convergéncia do algoritmo; e (iii) a preferéncia p que corresponde a uma matriz
com os valores de propensdo (pesos) dos pontos para se tornarem representantes.

Uma vez que o algoritmo Propagacdo de Afinidade recebe como entrada uma



matriz de similaridades pré-computadas, foram selecionados os seguintes algoritmos de
casamento de padrdes textual para a criacdo das matrizes numéricas das palavras:

1. Hamming [Pfeifer et al. 1996]: corresponde ao ndimero minimo de substituicdes
necessdrias para alterar uma cadeia de caracteres em outra.

2. Levenshtein [Christen 2006]: corresponde ao menor nimero de operacdes de
insercoes, remocoes e substituicdes para transformar uma String em outra.

3. Jaro-Winkler [Christen 2006]: corresponde ao numero s de cardcteres comuns
(concordancia dos caricteres que estdo dentro da metade do comprimento da
String mais longa), nimero de transposi¢des ¢ para transformar uma String em
outra e concordancia dos caracteres iniciais.

4. Word2Vec - Continuos Bag of Words [Mikolov et al. 2013]: algoritmo de
constru¢do de modelos com redes neurais. A entrada € um grande corpus de texto
e a saida um espacgo vetorial, tipicamente de vérias centenas de dimensdes, com
cada palavra unica no corpus atribuida a um vetor numérico correspondente no
espaco. Os vetores sdo posicionados no espaco vetorial de modo que as palavras
que compartilham contextos comuns estejam localizadas préximas umas das ou-
tras no espago. A arquitetura Continuos Bag of Words preve a palavra atual a partir
de uma janela de palavras de contexto adjacentes, contudo a ordem das palavras
ndo influenciam na previsao.

4.2. Implementacao da Estratégia

A primeira etapa recebe como entrada 128 dos 134 repositorios do GitHub utilizados
em [Hanam et al. 2016], dado que os 6 repositorios restantes ndo estavam disponiveis
publicamente. Para cada commit nos repositérios sao capturados os corpus das mensa-
gens. A partir desses corpus é criada uma tabela de frequéncias de todas as palavras
que contenham sufixos comuns na lingua inglesa que indiquem acao, estado ou qualidade
[Carroll JB 1971], por exemplo o sufixo “ing” indica verbo (a¢do) no gertundio. A saida
dessa etapa sdo os corpus das mensagens e a tabela de frequéncias das palavras.

A segunda etapa da estratégia estd descrita no Algoritmo 1. Nessa etapa sao utili-
zados como entrada uma das métricas de similaridades e um algoritmo de agrupamento,
além disso s@o fornecidos os corpus das mensagens dos commits e a tabela de frequéncia
construidas na primeira etapa. No método FiltrarPalavras as palavras sdo pré-processadas
e sdo mantidas aquelas que possuem frequéncia > 30. Se a métrica escolhida for o
Word2Vec - Continuos Bag of Words (CBOW), a matriz de similaridades utiliza como con-
texto para constru¢do do modelo os corpus das mensagens dos commits, caso contrario
serd gerada uma matriz n X n das n palavras com a métrica de similaridade especifi-
cada. Vale ressaltar que, para o Word2Vec foram definidos os seguintes parametros para a
constru¢do do modelo: (i) dimensdo do vetor numérico igual a 100; (ii) janela de palavras
consideradas a direita e a esquerda igual a 5; e (iii) threshold inferior das palavras igno-
radas igual a 30. Por fim, no método RealizarAgrupamento o algoritmo de agrupamento
¢ executado utilizando a matriz construida nos passos anteriores.

4.3. Avaliacao da Estratégia

A validacgdo da estratégia ocorreu com uma amostra aleatéria de tamanho 30 das 6483 pa-
lavras capturadas na tabela de frequéncias. As 30 palavras foram agrupadas manualmente
baseadas nas suas relagcdes sintdticas e semanticas dentro do contexto das mensagens dos



Algorithm 1: Agrupamento de Palavras Similares

Input: F (Tabela de frequéncia das palavras), M (Mensagens dos commits), m
(Métrica de Similaridade), a (Algoritmo de Agrupamento)

Output: A (Agrupamentos resultantes)

S = () (Matriz de Similaridades);

P = FiltrarPalavras(IF);

if m == CBOW then
| S = CriarModeloComWord2Vec(M);

else
| S = CalcularMatrizDeSimilaridades(m, PP);

A = RealizarAgrupamento(S, P, a);

commits. A avaliacdo foi realizada utilizando indices de validagdo externa, tais indices
comparam a qualidade dos agrupamentos formados a partir de um resultado conhecido
externamente (conjunto de referéncia) [Aggarwal and Reddy 2013]. Os indices utilizados
para validagao da estratégia foram [Rosenberg and Hirschberg 2007]: (i) Homogeneidade
- medida que quantifica se os agrupamentos cont€ém apenas pontos de dados que sdo mem-
bros de uma unica classe; (i1) Completude - medida que quantifica se todos os pontos de
dados que sdo membros de uma determinada classe sdo elementos do mesmo agrupa-
mento; (iii) V-Score - a média harmonica da homogeneidade e da completude; e (iv) Rand
Ajustado - medida de similaridade, ajustada para a aleatoriedade, de dois agrupamentos
considerando todos os pares e as quantidades que estdo nos mesmos agrupamentos ou em
agrupamentos diferentes. Todos esses indices variam entre 0 e 1, com valores proximos
a 0 representando baixo grau de concordancia entre o conjunto de referéncia e os agru-
pamentos resultantes, em contrapartida, valores proximos a 1 representam alto grau de
concordancia.

O algoritmo foi executado com valores para o fator de amortecimento (\) partindo
de 0,5 até 0,9 com incrementos de 0,1 [Frey and Dueck 2007], iteragdes de convergéncia
(c) partindo de 1 até 15 com incrementos de 1 e preferéncia (p) pré-definida como a medi-
ana da matriz de entrada dos dados. Esse valor de preferéncia foi considerado assumindo
desconhecimento a respeito das relacdes entre os pontos de dados. Os melhores resultados
para o algoritmo Propagacdo de Afinidade foram obtidos com fator de amortecimento (\)
igual a 0,5 e iteracdes de convergéncia (c) igual a 3 para todas as métricas de construcao
de similaridades (Tabela 2).

Tabela 2. Melhores resultados do algoritmo Propagacao de Afinidade para as
métricas de similaridade com A =0,5ec=3

Total de  Totalde Rand Homoge- Comple-

Métrica Iteracoes Clusters  Ajustado neidade tude V—Score
Hamming 7 6 0.1105 0.4829 0.5694 0.5226
Levenshtein 7 7 0.1441 0.5088 0.5676 0.5366
Jaro-Winkler 5 8 0.1194 0.5122 0.5606 0.5353
CBOW 9 7 0.7305 0.8111 0.9327 0.8677




Considerando os resultados da Tabela 2, a estratégia foi executada com a matriz
de similaridades gerada a partir do algoritmo Word2Vec com Continuos Bag of Words
(CBOW) utilizando o algoritmo de Propagacdo de Afinidade, com as entradas definidas
pela validagdo descrita na presente se¢do, no conjunto completo de 6483 palavras. A
inspecdo manual dos 53 agrupamentos formados permitiu a escolha de palavras candi-
datas a partir do agrupamento de nimero 36. As palavras candidatas correspondem ao
conjunto R = {’refactor’, ’refactoring’, refactored’, 'normalize’, ’adjusted’, 'reworked’,
‘organize’, 'reworking’}, o qual serd utilizado pela abordagem BE++, descrita na préxima
secao.

5. A Abordagem BE++

O presente estudo t€m como objetivo descobrir code smells comuns em JavaScript utili-
zando a ferramenta BugAID. Para tal, foi proposto o médulo BE++ construido como uma
complementacdo do médulo BE+ [de MACEDO 2019]. O médulo BE++ fundamenta-
se nas alteragdes necessdrias para melhorar a descoberta de code smells baseado na
sua correlacdo com ciclos de refatoragdo. Tais alteracdes ocorreram tanto na etapa de
mineracdo de dados quanto na etapa de agrupamento.

5.1. Complementacao na Identificacio dos Commits

O BugAID ¢ executado a partir de argumentos de linha de comando, contudo na aborda-
gem BE+ as palavras que identificam as categorias dos commits estdo hard coded. Para
utilizar as palavras do conjunto R obtidas na Subse¢do 4.3 foi adicionada a funcionali-
dade para fornecer as palavras da categoria Refactoring como uma op¢ao em linha de
comando.

5.2. Mudancas no Pré-processamento da Etapa de Agrupamento

No moédulo BE+ [de MACEDO 2019], durante a etapa de pré-processamento, foram re-
movidos commits minerados que possuem exclusivamente BCTs com contexto do tipo
STATEMENT ou modificacdo do tipo UPDATED, porém as ocorréncias destes tipos po-
dem indicar code smells. Por exemplo, um commit que possua unicamente o BCT,
RESERVED-STATEMENT-REMOVED-global-var-1, pode indicar a corre¢ao de um code
smell conhecido como varidvel morta. Portanto, para os commits da categoria Refacto-
ring, exclusivamente, ndo foram aplicados os filtros para a remocao desses BCTs nos
cendrios previamente descritos.

6. Resultados

A presente secao apresenta as avaliacoes e resultados obtidos com o médulo BE++ pro-
posto.

6.1. Avaliacao do Modulo BE++

A execucdo dos médulos BE+ e BE++ em 128 repositérios publicos do GitHub foi re-
alizada com seus respectivos vetores de palavras. A quantidade de commits minerados
e identificados como pertencentes a categoria de refatoracdo (Tabela 3) evidenciam um
ganho de 30.9% com a utilizacdo do médulo BE++.



Tabela 3. Resultado da mineracao e identificacao de commits utilizando os
modulos BE+ e BE++

Vetor de Numerf) de Corre(;(?es Refatoracdes Merge Outras
Palavras Commits de Defeitos Mudancas
BE+ 154374 31336 2329 20592 100117
BE++ 154374 31336 3049 20592 99381

6.2. Avaliacao dos Algoritmos de Agrupamento

Macedo et. al (2019) realizaram avaliagdes de algoritmos para validacao do médulo de
extragdo. Na presente sec¢ao foi utilizada a mesma abordagem para verificar se os com-
mits da categoria Refactoring do médulo BE++ estdo em concordancia com os resultados
obtidos por Macedo et. al (2019).

Foram selecionados aleatoriamente 30 dos 3049 commits da categoria Refactoring
extraidos com o médulo BE++ para a avaliacdo de 5 algoritmos de agrupamento. Os 30
commits foram agrupados manualmente baseados em suas mudangas. No conjunto foram
identificados 10 outliers, isto €, commits que ndo sao correcdes de defeitos ou code smells.
Os 20 commits restantes, com seus respectivos BCTs, foram agrupados manualmente em
7 grupos baseados em suas mudangas para a corre¢ao de defeitos ou code smells. Além
disso, essa amostra possui um total de 13 BCTs distintos como caracteristicas que foram
utilizadas pelos algoritmos de agrupamentos.

Os algoritmos de agrupamentos utilizados foram [Aggarwal and Reddy 2013]: (1)
DBSCAN - algoritmo de agrupamento baseado na distribuicao de densidade dos pontos
considerando pontos minimos (minPts) e raio (epsilon), esse algoritmo € capaz de identi-
ficar ruidos e ndo exige que a quantidade de agrupamentos seja fornecida a priori; (i) K-
Means - algoritmo de particionamento que recebe como entrada a quantidade de parti¢des
K e de forma iterativa minimiza a distancia dos pontos candidatos aos centrdides, resul-
tando em K agrupamentos; (iii) C-Means Fuzzy - algoritmo de particionamento similar ao
K-Means, porém os pontos possuem grau de pertencimento a todos os agrupamentos re-
sultantes; (iv) OPTICS - algoritmo de agrupamento baseado na distribuicao de densidade
dos pontos, similar ao DBSCAN, entretanto consegue detectar agrupamentos significati-
vos em dados de densidade varidvel ordenando os pontos de forma que os mais préximos
se tornem vizinhos na ordenac¢do; e (v) HDBSCAN - transforma o algoritmo DBSCAN
em um algoritmo de agrupamento hierdrquico extraindo agrupamentos baseado em suas
estabilidades.

Os indices de validacdo externa utilizados para avaliacdo dos algoritmos foram,
respectivamente: (i) Rand Ajustado (descrito na Subsecdo 4.3); e (ii) Jaccard - mede
a similaridade entre conjuntos finitos através da divisdo do tamanho da intersecdo pelo
tamanho da unido dos conjuntos. Além disso, foi utilizado o indice de validacdo in-
terna Coeficiente de Silhueta. Os indices de validag@o interna sdo utilizados para me-
dir a qualidade dos agrupamentos formados sem a utilizacdo de informacdes externas
[Aggarwal and Reddy 2013]. O Coeficiente de Silhueta mede o quanto um ponto € simi-
lar ao agrupamento que o contém em relacdo aos outros agrupamentos formados. Esse
coeficiente varia entre -1 e +1, de forma que um alto valor indica que os pontos estdo em



concordancia com seus agrupamentos. A distancia Euclidiana foi utilizada para o cdlculo
do Coeficiente de Silhueta.

Os algoritmos K-Means e C-Means Fuzzy foram executados com valores de K
partindo de 2 até 13 com incrementos de 1, utilizando a distancia Euclidiana para o calculo
das distancias entre os pontos. Dado que esses algoritmos utilizam inicialmente centréides
aleatdrios foram realizadas 10 execugdes e calculados média, mediana e desvio padrao
para todos os valores de K.

Os algoritmos DBSCAN e OPTICS foram executados com valores de epsilon par-
tindo de 0,1 até 6,3 com incrementos de 0,2 e nimero minimo de pontos (minPts) partindo
de 2 até 20 com incrementos de 1. O algoritmo HDBSCAN foi executado também com
nimero minimo de pontos (minPts) partindo de 2 até 20 com incrementos de 1.

Tabela 4. Resumo dos melhores resultados obtidos pelos algoritmos avaliados
na amostra de tamanho 30

grimo T s g M Cotenied
K-Means 12 0 0.0707 0.0992 0.0243
C-Means Fuzzy 7 0.0728 0.0832 0.0492
DBSCAN 5 12 0.7961 0.8563 0.4301
OPTICS 5 12 0.7961 0.8563 0.4301
HDBSCAN 6 4 0.4086 0.4842 0.2576

Os melhores resultados para os algoritmos estdo descritos na Tabela 4. Os algo-
ritmos DBSCAN e OPTICS, assim como no estudo de Macedo et. al (2019), obtiveram
os melhores valores para os trés indices avaliados. O melhor valor de epsilon para os al-
goritmos DBSCAN e OPTICS foi 0,3 com nimero minimo de pontos (minPts) igual a 2.
Os resultados dos algoritmos K-Means e C-Means Fuzzy correspondem as médias das 10
execucoes realizadas para cada um deles, esses algoritmos apresentaram os piores resul-
tados para todos os indices de validacdo com valores préximos a 0. Uma justificativa para
os resultados dos algoritmos K-Means e C-Means Fuzzy foi a variabilidade no nimero de
instrucdes modificadas dessa amostra em particular.

6.3. Code Smells Comuns Encontrados

A etapa de agrupamento foi executada utilizando os 3049 commits da categoria de
refatoracdo minerados pelo médulo BE++. Os parametros de entrada para o DBSCAN
foram baseados no estudo original [Hanam et al. 2016] e nos resultados obtidos na sec¢ao
6.2: (i) foram considerados commits que possuem entre 1 e 6 instru¢des modificadas;
(i1) epsilon igual a 0,3; e (iii) nimero minimo de pontos (minPts) igual a 2. A execucdo
resultou em 30 agrupamentos que foram analisados manualmente. Essa andlise permitiu
identificar 5 code smells comuns em 8 dos 30 agrupamentos formados. Os 22 agrupamen-
tos restantes correspondem a outras refatoracdes (alteracdo de nome de varidveis, adi¢ao
de comentdrios, etc) e correcoes de defeitos (comparacdo em condicionais incorretas, this
em escopo incorreto, etc). A seguir sao descritos os code smells descobertos € 0 nimero
de agrupamentos que os representam.



Variavel Morta (4 Clusters) A varidvel ndo estd sendo utilizada em nenhum momento
do fluxo do cédigo. Um exemplo da corre¢do desse code smell esté representado a seguir:

1: - var View = exports = function View(view, options) {
2: + function View(view, options) {

Retorno Morto (1 Cluster) O retorno da funcio nao indica mais um caminho valido no
fluxo do cddigo. Um exemplo da correcdo desse code smell esta representado a seguir:

1: - return value;
2: +

Atribuicao em Condicionais (1 Cluster) Os desenvolvedores utilizam atribui¢des em
clausulas condicionais para escrever menos codigo [Saboury et al. 2017]. Um exemplo
da correcdo desse code smell esta representado a seguir:

- var charset;

- if (charset = mime.charsets.lookup(type)) {

+ var charset = mime.charsets.lookup(type);
+ if (charset) {

Ll

Codigo Complexo (1 Cluster) A complexidade ciclomatica de um c6digo é o niimero
de caminhos linearmente independentes através do cddigo [Saboury et al. 2017]. No
exemplo a seguir ocorreu a diminui¢do da complexidade ciclomdtica removendo uma
condicional encadeada para o escopo mais externo:
1: + clone = jQuery.support.html5Clone || !rnoshimcache.test( <"+ elem.nodeName ) ?
elem.cloneNode( true ) : shimCloneNode( elem );

2: if ((!jQuery.support.noCloneEvent || !jQuery.support.noCloneChecked)) {
3: - if ( rnoshimcache.test( <"+ elem.nodeName ) ) clone = shimCloneNode( elem );

Codigo Duplicado (1 Cluster) Trecho de Cddigo que ocorre sem necessidade no
mesmo projeto mais de uma vez. No exemplo a seguir, as fungdes increaseSubtitleOffset
e decreaseSubtitle Offset possuiam o mesmo fluxo exceto pelo valor de offset de modo que
foi extraido um método comum adjustSubtitleOffset que recebe os parametros adequados:
- _this.increaseSubtitleOffset();
- _this.decreaseSubtitleOffset();

_this.adjustSubtitle0ffset(0.1);
+ ,this.adjustSubtitleOffset(—O.1);

W e
+

7. Conclusao

O estudo proposto foi uma complementagao da abordagem BE+ desenvolvida em Macedo
et. al (2019). O conjunto de palavras do médulo BE+ conseguiu identificar 2329 commits
da categoria refatoracdo, em contrapartida, o conjunto de palavras do médulo BE++, pro-
posto no presente trabalho, identificou 3049 commits. A estratégia de identificacdo dos
commits da categoria Refactoring obteve um ganho de 30.9%.

A avaliacdo dos algoritmos K-Means, C-Means Fuzzy, DBSCAN, OPTICS e
HDBSCAN com o médulo BE++ demonstrou concordancia com os resultados obtidos
em Macedo et. al (2019). Os algoritmos DBSCAN e OPTICS, com epsilon igual a 0,3
e pontos minimos (minPts) igual a 2, apresentaram os melhores resultados para os trés



indices utilizados. Os algoritmos K-Means e C-Means Fuzzy obtiveram os piores resul-
tados nas avaliacOes, demonstrando inadequagdo na tarefa de agrupamento de BCTs.

A ferramenta BugAID com o mddulo BE++ se mostrou efetiva na identificacio
de code smells que envolvem pequenas alteragdes no cédigo, descobrindo 5 code smells
comuns dentro do grupo de refatoragdes, evidenciando o potencial do BugAID nesta ta-
refa. Esses code smells podem ser incluidos em ferramentas de detec¢do estatica de code
smells para prevencao de problemas no desenvolvimento de software JavaScript.
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