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Abstract. Source code summarization is the task of automatically creating a na-
tural language description from a snippet of source code. In recent years, seve-
ral models based on Deep Learning algorithms have been proposed in the litera-
ture for this task. In this work, we performed a comparative analysis among four
state-of-the-art neural models (CodeBERT, CodeT5, CodeTrans, and PLBART)
using two databases commonly adopted for the Java programming language.
The experimental results demonstrate that the CodeTrans model obtained the
best performance based on different evaluation measures and that there is great
variability in the descriptions generated by the evaluated models.

Resumo. Sumarizacdo de codigo-fonte é a tarefa de criar automaticamente
uma descricdo em linguagem natural a partir de um trecho de codigo-fonte.
Nos ultimos anos, diversos modelos baseados em algoritmos de Aprendizado
Profundo tém sido propostos na literatura para essa tarefa. Neste trabalho, re-
alizamos uma andlise comparativa entre quatro modelos neurais (CodeBERT,
CodeT5, CodeTrans e PLBART) do estado da arte utilizando duas bases de da-
dos comumente usadas para a linguagem de programagdo Java. Os resultados
experimentais demonstram que o modelo CodeTrans obteve o melhor desem-
penho com base em diferentes medidas de avaliacdo e que existe uma grande
variabilidade nas descricoes geradas pelos modelos avaliados.

1. Introducao

Segundo Sommerville [2011], um software pode ser definido como um programa de com-
putador associado a sua documentagao. Essa defini¢do ressalta que a documentacio ge-
rada para descrever diferentes aspectos do software € um importante artefato criado ao
longo do seu desenvolvimento. Em geral, os desenvolvedores passam aproximadamente
58% do seu tempo em tarefas relacionadas a compreensdo das funcionalidades dos sis-
temas [Xia et al. 2018] e cerca de 90% do tempo € gasto em sua manutencao e evolugao
durante o seu ciclo de vida [Wan et al. 2018].

Apesar de a tarefa de documentacao de software ser uma boa prética de programa-
cdo e ser foco de diversos estudos que demonstram como uma documentagdo de qualidade
pode facilitar o seu entendimento e manutencao, o processo de documentar o cédigo-fonte
de uma aplicacdao € muitas vezes negligenciado pelos programadores [Liu et al. 2020].
Em geral, a criacdo dessa documentagdo € feita manualmente, o que demanda tempo e es-
for¢o, fazendo com que essa atividade se torne um fardo para os desenvolvedores diante
das constantes pressdes por prazos de entregas cada vez mais curtos [Zhang et al. 2020].



Com o intuito de mitigar o problema da necessidade de esfor¢o e tempo gastos
para gerar uma documentagdo de software de qualidade, diversas pesquisas tém focado
no desenvolvimento de sistemas capazes de gerar automaticamente descri¢des textuais
a partir da codificagdo. Nesse cendrio que surge a tarefa de sumarizacdo automatica de
codigo-fonte, do inglés Automatic Source Code Summarization, que consiste na criagao
automdtica de um resumo em linguagem natural a partir da codificacdo ou de elementos
que o compodem, como classes, métodos, fungdes, entre outros [Zhu and Pan 2019]. As
descricdes geradas por esses sistemas de sumarizacao podem auxiliar na compreensado e
manutencao dos programas, pois os desenvolvedores podem entender rapidamente uma
parte do cédigo lendo sua descricao em linguagem natural.

Na Figura 1 é apresentado um exemplo de uma fungdo escrita na linguagem de
programagdo Java, uma descri¢do de referéncia criada manualmente por um ser humano
e resumos gerados automaticamente pelos modelos de sumarizacdo de cédigo-fonte ava-
liados neste trabalho e apresentados na Se¢do 3.1.

Figura 1. Exemplos de descricoes geradas pelos modelos de sumarizagao de
caodigo-fonte (CodeBERT, CodeT5, CodeTrans e PLBART).

public static String cutToIndexOf(String string, final String substring) {
int i = string.index0f(substring);
if (1= -1) {
string = string.substring(0, i);
¥

return string;

Modelo Descrigdo
CodeBERT Cut the given substring to the given string .
Cut the string to the first occurrence of the given substring.
PLBART Cut to index of string.
CodeTrans Large Cuts the string from the given index of the given substring.

Descricdo humana  Cuts the string from beginning to the first index of provided substring.

Recentemente, com o advento dos algoritmos de Aprendizado Profundo (Deep
Learning), diversos trabalhos tém explorado a aplicacdo de diferentes arquiteturas
baseadas em redes neurais profundas para a tarefa de sumarizacdo de codigo-fonte
[Wan et al. 2018, Liu et al. 2020, Zhang et al. 2020]. Em geral, esses modelos neurais
buscam aprender o alinhamento entre o cddigo-fonte e a sua descricdo em linguagem na-
tural, de maneira similar aos sistemas de traducdo automdtica de texto. Dada a grande
diversidade de trabalhos existentes na literatura, € dificil realizar uma comparacao direta
entre os sistemas propostos visto que eles adotam ambientes experimentais diferentes.
Aspectos como a configuracdo da base de dados utilizada nos experimentos, as medi-
das de avaliacdo adotadas e as configura¢des dos modelos podem afetar uma comparagao
justa entre as diferentes abordagens.

Neste trabalho, realizamos uma andlise comparativa entre quatro modelos do es-



tado da arte identificados na literatura para a tarefa de sumarizacdo de cédigo-fonte,
sendo eles: CodeBERT [Feng et al. 2020], CodeTrans [Elnaggar et al. 2021], CodeT5
[Wang et al. 2021] e PLBART [Ahmad et al. 2021]. Os modelos avaliados geram uma
breve descri¢do (resumo) em linguagem natural a partir do cédigo-fonte de uma fun-
cdo. Este trabalho foca em cédigos escritos na linguagem de programacgado Java por ser
uma das mais utilizadas nos trabalhos identificados na literatura. Diversos experimen-
tos foram realizados em um mesmo ambiente experimental usando as bases de dados
propostas por Hu et al. [2018] e Lu et al. [2021], com base nas medidas de avaliacio
do ROUGE-L [Lin 2004], METEOR [Banerjee and Lavie 2005] e BLEU-4 suavizado
[Lin and Och 2004]. Duas configura¢des de pré-processamento do cédigo-fonte foram
avaliadas e o impacto que essas variacOes geraram nas descri¢cdes foram analisados. Além
disso, foi realizada uma andlise da similaridade entre as descri¢cdes produzidas pelos mo-
delos utilizando o indice de similaridade de Jaccard. A implementagdo e os dados usados
em nossos experimentos estdo disponiveis em'.

2. Trabalhos Relacionados

Os primeiros trabalhos na drea de sumarizacido de cddigo-fonte utilizavam técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) e heuristicas, por exemplo, explorando a
frequéncia com que palavras eram citadas no cddigo ou o tradicional método de Term
Frequency—Inverse Document Frequency (TE-IDF). O trabalho de Haiduc et al. [2010] foi
um dos percursores na utilizacdo de técnicas de PLN para sumarizacdo de cédigo-fonte.
Rodeghero et al. [2014] evoluiram o trabalho desenvolvido por Haiduc et al. [2010],
sendo incorporada a andlise do movimento dos olhos dos programadores, onde eles pri-
meiro analisavam as assinaturas dos métodos para depois explorar a sua implementagao.
Sridhara et al. [2010] empregaram técnicas de PLN para obter informagdes seméanticas
sobre os métodos analisados, por exemplo, comentarios feitos no bloco de c6digo eram
utilizados para melhorar a sumarizagao final.

Com o surgimento de diversas arquiteturas baseadas em modelos de Aprendizado
Profundo, especialmente aquelas capazes de geracdo de linguagem, a maioria dos traba-
lhos da area de sumarizagdo de c6digo-fonte tem explorado diferentes tipos de redes neu-
rais profundas devido aos resultados do estado da arte obtidos [Zhu and Pan 2019]. Iyer
et al. [2016] foram pioneiros no uso de redes neurais para sumarizacdo de coédigo-fonte,
sendo utilizada uma arquitetura do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) integrada com
um modelo de aten¢@o para melhorar o processo de geracdo dos resumos.

Hu et al. [2018] adotaram um modelo do tipo sequéncia para sequéncia, do inglés
Sequence-to-Sequence (Seq2Seq), composto por dois médulos: um codificador e um de-
codificador. Os autores propdem o uso da Arvore Sintdtica Abstrata, do inglés Abstract
Syntax Tree (AST) na etapa de treinamento do codificador e apresentam um novo método
de travessia, chamado de Structure-Based Traversal (SBT). A hip6tese dos autores € que
a estrutura da AST pode agregar informacdes estruturais do c6digo e auxiliar na geragao
de uma melhor descri¢do.

Segundo Zhu and Pan [2019], as Redes Neurais Recorrentes, do inglés Recurrent
Neural Network (RNN), sdo as mais utilizadas para a tarefa de sumarizacao de codigo-
fonte pelo bom desempenho obtido pelos sistemas que a adotam. Outro destaque é o uso

Thttps://github.com/laicsiifes/code_summarization



dos modelos do tipo Sequence-to-sequence (Seq2seq) que sao comumente adotados em
abordagens de tradugdo automadtica de texto e logo foram adaptados por diversos autores
para a tarefa de sumarizacio de codigo-fonte.

3. Materiais e Métodos

Nesta se¢do sdo apresentados os modelos de sumarizagao de cédigo-fonte que foram ana-
lisados neste trabalho (Secao 3.1) e as bases de dados adotadas nos experimentos (Sec¢ao
3.2).

3.1. Modelos Avaliados

Os seguintes modelos de sumarizagdo de codigo-fonte do estado da arte foram avaliados.

CodeBERT [Feng et al. 2020] ¢ um modelo que aprende representagdes de uso
geral, dando suporte as tarefas que envolvem linguagens de programacdo e lingua-
gem natural, por exemplo, sumarizacdo de cddigo-fonte, pesquisa de cédigo em lin-
guagem natural, entre outras. O CodeBERT € baseado na arquitetura Transformer
[Vaswani et al. 2017] de multiplas camadas sendo treinado com uma fung¢do objetivo hi-
brida que combina as tarefas de modelagem de linguagem mascarada, do inglés Masked
Language Modeling (MLM), e de deteccdo de token substituido, do inglés Replaced To-
ken Detection (RTD). Quando aplicado a tarefa de sumarizacao de c6digo o modelo Code-
BERT requer um decodificador, que precisa ser treinado especificamente para essa tarefa.
Para isso, o CodeBERT recebe como entrada a sequéncia de tokens do codigo-fonte e
quando treinado conjuntamente com um decodificador gera como saida uma descri¢ao
em linguagem natural. O cddigo e as bases de dados usadas pelo trabalho original do

CodeBERT estio disponiveis em?.

CodeT5 [Wang et al. 2021] é um modelo do tipo de codificador e decodificador
que incorpora informacdes do tipo dos tokens do cédigo-fonte. O CodeT5 foi construido
com base na arquitetura TS5 [Raffel et al. 2020] que adota um pré-treinamento do tipo
Sequéncia para Sequéncia (Seq2Seq), que tem demonstrado bons resultados na literatura
tanto nas tarefas de compreensdo de texto quanto nas de geragdo de linguagem natural.
O CodeTS5 busca capturar a semantica do cédigo-fonte a partir dos identificadores utili-
zados pelos desenvolvedores para nomear os diferentes elementos que compde a pratica
de codificacdo, por exemplo, varidveis, métodos, classes, interfaces, entre outros. Para
1Ss0, 0s autores propdem uma nova tarefa de pré-treinamento para o reconhecimento de
identificadores contidos no c6digo que permite o modelo recupera-los quando esses sio
mascarados. Na tarefa de sumarizacdo de cédigo-fonte, o CodeT5 recebe os tokens do
codigo-fonte de entrada e gera uma descricdo em linguagem natural de saida. O CodeT5
estd disponivel em?.

CodeTrans [Elnaggar et al. 2021] ¢ um modelo do tipo codificador e decodifi-
cador proposto para diferentes tarefas envolvendo linguagem natural e linguagem de pro-
gramacdo, dentre elas a sumarizaciao de cédigo-fonte, a geracdo de documentacao, entre
outras. O CodeTrans é baseado na arquitetura TS5 [Raffel et al. 2020] e diversos modelos
foram gerados explorando as seguintes estratégias de treinamento: aprendizado de tnica

Zhttps://github.com/microsoft/CodeBERT
3https://github.com/salesforce/CodeT5



tarefa (single-task), aprendizado por transferéncia (transfer-learning), multitarefa (multi-
task) e multitarefa com ajuste fino (multi-task with fine-tuning). Os diversos modelos

pré-treinados e informagdes sobre as bases de dados usadas podem ser encontradas em*.

PLBART [Ahmad et al. 2021] é um modelo do tipo sequéncia para sequéncia
(Seq2Seq) capaz de realizar diversas tarefas de geracdo e compreensdo envolvendo lin-
guagem natural e linguagens de programacdo. O PLBART ¢é baseado no modelo BART
[Lewis et al. 2020] que € um codificador automético de reducdo de ruido que usa um
codificador bidirecional e um decodificador autorregressivo. O PLBART ¢é pré-treinado
em uma extensa colecdo de fun¢des desenvolvidas nas linguagens de programacdo Java
e Python, e associadas com as descri¢des dessas fun¢des em linguagem natural. Trés
estratégias para a reducio de ruido sdo usadas no treinamento do PLBART, sendo elas:
mascaramento de tokens, exclusio de tokens e preenchimento de tokens. O codigo-fonte
do PLBART e as bases de dados usadas nos seus experimentos podem ser encontradas

em>.

3.2. Bases de Dados

Os modelos avaliados e apresentados na Secdo 3.1 possuem suporte a diferentes lingua-
gens de programagdo, sendo Java e Python as linguagens em comum entre todos os mo-
delos. Neste trabalho focaremos na linguagem Java pela diversidade de bases de dados
disponiveis na literatura. Duas bases propostas por Hu et al. [2018] e Lu et al. [2021]
foram adotadas nos experimentos realizados. Essas bases de dados apresentam exemplos
de cédigos-fontes de fungdes em conjunto com uma descri¢do em linguagem natural.

A base de dados proposta por Hu et al. [2018] foi coletada a partir de 9.714 pro-
jetos de c6digo aberto disponiveis na plataforma do Github®. Essa base é composta por
codigos-fontes de funcdes escritas na linguagem Java e cada uma possui uma descri¢ao
em linguagem natural gerada usando a primeira frase na documentagdo do Javadoc. Di-
versos trabalhos na literatura [Elnaggar et al. 2021, Yang et al. 2021] tém usado essa base
de dados e sua versdo original pode ser encontrada em’.

O CodeXGLUE [Lu et al. 2021] é uma base de dados de referéncia criada para im-
pulsionar pesquisas envolvendo a drea de Aprendizado de Mdquina para tarefas de com-
preensdo e geracao de linguagens de programacao e linguagem natural. O CodeXGLUE
fornece suporte a 10 tarefas (sumarizagao de codigo-fonte, detec¢ao de falhas, identifi-
cacdo de cdpias, entre outros) a partir de 14 conjuntos de dados e uma plataforma para
a avaliacdo e a compara¢do de modelos. Para a tarefa de sumarizagcdo de cédigo-fonte,
a base de dados foi construida usando o CodeSearchNet [Husain et al. 2019] que possui
dados disponiveis para seis linguagens de programacao (Python, Java, PHP, JavaScript,
Ruby e Go) para diversas tarefas.

Ap6s uma andlise manual das duas bases de dados, foi identificada a necessidade
de realizar alguns ajustes em ambas as bases. Inicialmente, identificou-se a presenca
de exemplos (codigo-fonte e descricao) duplicados entre os conjuntos de treinamento,
validacdo e teste na base proposta por Hu et al. [2018]. Por isso, nas duas bases foi

“https://github.com/agemagician/CodeTrans
Shttps://github.com/wasiahmad/PLBART
Ohttps://github.com/
https://github.com/xing-hu/DeepCom



realizada uma filtragem para a remocao dos exemplos duplicados. Em ambas as bases
de dados foram identificados codigos-fontes e/ou descricdes muito pequenas, em alguns
casos com apenas uma palavra, ou muito grandes, por exemplo, c6digos com mais de mil
tokens. Por isso, foram removidos exemplos contendo: (i) c6digos-fontes com menos do
que cinco ou mais de trezentos tokens; e (ii) descri¢des com menos do que quatro ou mais
do que cem palavras. Além disso, foram removidos exemplos com descri¢des contendo
caracteres escritos em outro idioma que ndo a lingua inglesa.

A Tabela 1 apresenta estatisticas descritivas das duas bases de dados apés as fil-
tragens realizadas neste trabalho. As estatisticas geradas sdo: total de exemplos nos con-
juntos de treinamento, validagao e teste, e para cada conjunto foi verificada a quantidade
média de tokens presentes nos codigos-fontes e de palavras nas descri¢des. Para a geracio
das estatisticas os codigos-fontes foram fragmentados em tokens utilizando a ferramenta
javalang® e as descri¢des foram divididas em palavras usando a ferramenta spaCy”®.

Tabela 1. Estatisticas descritivas das bases de dados utilizas.

Base de dados Divisao Exemplos | Cédigo-fonte | Descricao
Treinamento 51.759 80,04 12,24
Hu et al. [2018] | Validacao 7.366 79,84 12,17
Teste 7.769 78,63 12,13
Treinamento 158.155 68,24 11,92
CodeXGLUE Validacao 4.892 66,92 11,64
Teste 10.517 66,57 11,26

4. Experimentos

Experimentos foram realizados para analisar as seguintes questdes: (i) uma comparagdo
entre os modelos CodeBERT, CodeT5, CodeTrans e PLBART usando duas configura¢des
de pré-processamento do cédigo-fonte (Secao 4.2); e (ii) uma andlise da similaridade das
descricdes geradas pelos modelos avaliados (Secdo 4.3). Antes de apresentar e discutir os
resultados obtidos, uma breve apresentagdo do ambiente experimental e alguns detalhes
de implementacao sdo apresentados na proxima se¢ao.

4.1. Ambiente Experimental

Implementacao dos Modelos. Neste trabalho ndo foi realizada nenhuma etapa de treina-
mento ou ajuste fino dos modelos avaliados. Por isso, utilizamos somente o conjunto de
testes das bases de dados. Foram utilizadas as implementa¢des dos modelos CodeBERT,
CodeT5, CodeTrans e PLBART pré-treinados e disponibilizadas na plataforma Hugging-
Face!”. Como comentado na Seg¢do 3.1, o modelo CodeBERT possui apenas o médulo
codificador pré-treinado, sendo necessario incluir o decodificador e realizar o treinamento
para a tarefa de sumarizacdo de codigo-fonte. Para isso, utilizamos um decodificador ba-
seado na arquitetura (Transformer) que foi pré-treinado e disponibilizado em um AWS S3
Bucket''. O CodeTrans possui diversos modelos pré-treinados disponiveis, avaliamos as

8https://github.com/c2nes/javalang

“https://spacy.io/

1Ohttps://huggingface.co/
https://code-summary.s3.amazonaws.com/pytorch_model.bin



versoes pequena (small), base e grande (large) treinados usando a estratégia de aprendi-
zado multitarefa com ajuste fino para a tarefa de geracdo de documentacdo de codigo.

Medidas de avaliacdo. Para avaliar os resumos gerados pelos mode-
los investigados foram utilizadas as medidas do ROUGE-L [Lin 2004], METEOR
[Banerjee and Lavie 2005] e BLEU-4 suavizada [Lin and Och 2004]. Essas medidas
comparam a descri¢do gerada automaticamente com resumos de referéncia disponiveis
nas bases de dados adotadas. Os valores gerados sdo normalizados e quanto mais
préximos de 1,0 (100%) mais similar € o resumo criado em relagdo ao de referén-
cia. A medida Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering (ME-
TEOR) [Banerjee and Lavie 2005] computa a sobreposicao de palavras (unigramas) en-
tre a descri¢do de referéncia e a gerada automaticamente. Foi utilizada a implementacao
da medida disponibilizada na ferramenta Natural Language Toolkit (NLTK)'2. A me-
dida Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation Longest Common Subsequence
(ROUGE-L) [Lin 2004] verifica a maior cadeia de n-gramas em comum entre a descricdao
de referéncia e a gerada automaticamente. Utilizamos a implementagdo da medida Rouge-
L disponibilizada em'. Por fim, a medida Bilingual Evaluation Understudy (BLEU)
[Lin and Och 2004] computa a média geométrica entre as medidas de precisdo das so-
breposi¢des de n-gramas (1-grama, 2-grama, 3-grama e 4-grama) entre a referéncia e a
descricao candidata. Quando os textos de referéncia e os candidatos s@o muito curtos,
€ possivel que ndo ocorra nenhuma sobreposicao de 4-gramas, resultando em um valor
zero na média geométrica. Por isso, € comum a utilizacdo de métodos de suavizacdo em
conjunto com a medida do BLEU-4. Para computar essa medida foi utilizada a imple-
mentagdo disponivel em!?,

4.2. Avaliacao dos Modelos

Neste primeiro experimento, foi realizada uma andlise do desempenho dos modelos Co-
deBERT, CodeT5, CodeTrans (Small, Base e Large) e PLBART. Todos os modelos rece-
bem como entrada a sequéncia de tokens do cédigo-fonte extraida usando a ferramenta
javalang. Uma etapa de normalizacdo realizada durante a geracdo dos tokens dos c6-
digos foi a substitui¢do dos literais (String, Integer, Float € Bool) por nomes genéricos
(STR, NUM e BOOL) para diminuir o tamanho do vocabulario [Hu et al. 2018].

Duas configuragdes de pré-processamento nos nomes dos identificadores presen-
tes no codigo-fonte foram aplicadas. A primeira configuracio mantém os nomes da ma-
neira original como eles aparecem, enquanto na segunda configuragdo foi realizada uma
fragmentacao dos identificadores formados por palavras compostas com base nas seguin-
tes regras: (i) identificadores cujas primeiras letras das palavras compostas comecam com
letra maidsculas (Camel Case), por exemplo, get File se transforma em dois tokens get
e file; e (ii) identificadores cujas palavras compostas sdo separadas pelo caractere de
underscore (Snake Case), por exemplo, remove_element se transforma em dois tokens
remove e element. Essa divisdo no nome dos identificadores é uma pratica comum ob-
servada em alguns trabalhos [Hu et al. 2018] e tem por objetivo diminuir o problema de
Out-Of-Vocabulary (OOV) que acontece quando surgem novos tokens que nio estavam
presentes nos exemplos usados durante o treinamento dos modelos.

Phttps://www.nltk.org/
Bhttps://github.com/Diego999/py-rouge
14https://github.com/microsoft/CodeBERT/blob/master/CodeBERT/code2nl/bleu.py



Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados (%) deste experimento com base nas
medidas do ROUGE-L (RL), METEOR (M) e BLEU-4 suavizada (B4). E possivel ob-
servar que a estratégia de fragmentacdo dos nomes dos identificadores usando as regras
do Camel e Snake Case (C'SC'’) melhorou os resultados dos modelos em quase todos os
cendrios comparados. A Unica excecao foi na base de dados de [Hu et al. 2018] usando o
modelo CodeTransrqrq4. Analisando os cendrios de melhoria no desempenho nota-se di-
ferencas minimas de menos de 0,04% até maiores do que 3,50% dependendo da medida
de avaliagdo utilizada. Isso demonstra que adotar a estratégia de C'SC' € recomendada
para melhorar o desempenho dos modelos na linguagem de programacao Java.

Tabela 2. Resultados dos experimentos (%) para avaliacdao dos modelos. O me-
lhor resultado em cada medida e base de dados é destacado em negrito.

Modelos Pré-proc. Hu et al. [2018] CodexGlue
RL M B4 RL M B4
CodeBERT - 37,25 | 22,63 | 16,16 | 37,80 | 19,52 | 16,46
CSC 39,23 | 24,01 | 16,86 | 40,63 | 21,03 | 17,68
- 38,07 | 24,31 | 15,09 | 39,09 | 26,50 | 16,46
CodeT5
CSC 39,88 | 25,38 | 15,89 | 41,29 | 27,93 | 17,40
PLBART - 36,16 | 19,52 | 15,83 | 36,16 | 19,52 | 15,83
CSC 39,80 | 21,58 | 17,16 | 39,80 | 21,58 | 17,16
- 40,71 | 20,80 | 18,06 | 41,53 | 23,58 | 19,47
CodeTranssman
CSC 43,00 | 21,99 | 18,90 | 44,73 | 25,50 | 20,51
- 43,42 | 23,86 | 20,38 | 40,73 | 23,81 | 19,34
CodeTranspgse
CSC 44,37 | 23,66 | 20,51 | 43,47 | 24,59 | 20,25
- 48,47 | 30,41 | 25,62 | 39,38 | 24,23 | 17,85
CodeTransrarge
CSC 48,43 | 30,04 | 25,50 | 40,50 | 24,80 | 18,47

De maneira geral, existe uma grande variabilidade nos resultados obtidos pelos
modelos avaliados. Na base de dados de Hu et al. [2018], o modelo C'odeTransqrge
obteve o melhor desempenho nas trés medidas de avaliacdo, enquanto na base Codex-
Glue [Lu et al. 2021] o C'odeT'ranssmq; alcancou melhores resultados nas medidas do
ROUGE-L e BLEU-4, e o modelo CodeT5 apresentou o melhor desempenho na medida
do METEOR.

4.3. Avaliacao da Similaridade das Descricoes

No experimento apresentado na Se¢do 4.2 observou-se uma grande diversidade no desem-
penho dos modelos (CodeBERT, CodeT5, CodeTrans (Small, Base e Large) e PLBART)
com base nas medidas de avaliacdo comumente adotadas na tarefa de sumarizacdo de
codigo-fonte. Contudo, ndo € possivel verificar o quéo distintos sdo os resumos gera-
dos apenas analisando essas medidas. Por isso, neste segundo experimento, analisamos a
similaridade das descri¢des geradas pelos modelos avaliados visando verificar de forma
quantitativa quais deles geram resumos mais semelhantes e quais produzem descri¢cdes
mais distintas. Essa andlise permite verificar modelos que geram resumos complementa-
res a outros.



O célculo da similaridade entre as descricdes geradas foi realizado utilizando o
coeficiente de similaridade de Jaccard. Dada duas descricdes geradas pelos modelos
Ac e Be para o mesmo codigo-fonte C, entdo o coeficiente de Jaccard é definido pela
interse¢do dos conjuntos |Ac N Be| dividido pelo tamanho da unido dos dois conjuntos
|Ac U B, ou seja:

AC N Bc|
J(Aq. B = ‘7
( C» C) |AC' U BC|

As descri¢oes A e Be foram pré-processadas utilizando as técnicas de lemati-
zacdo das palavras e remocao de stopwords usando a ferramenta spaCy para diminuir o
tamanho do vocabulério e aumentar a cobertura da verificacdo de similaridade.

Na Tabela 3 e na Tabela 4 sdo apresentadas as médias das similaridades obtidas,
com trés casas decimais e arredondamento, das descricdes geradas pelos modelos avali-
ados nas bases de dados do Codexglue [Lu et al. 2021] e de Hu et al. [2018] respectiva-
mente. De maneira geral, os cendrios com maiores indices de similaridade sao observados
comparando as descri¢des geradas pelos modelos sem o pré-processamento (—) nos no-
mes dos identificadores e os resultados com a fragmentacao usando Camel e Snake Case
(C'SC). Esse comportamento ja era esperado por se tratar do mesmo modelo. No entanto,
nota-se em sua maioria um indice inferior a 60%, o que demonstra que utilizar a estraté-
gia C'SC faz com que os modelos gerem, em geral, descricdes que sdo 40% diferentes.
Os maiores indices de similaridade foram obtidos na comparagao das descri¢des geradas
pelas diferentes versoes (Small, Base e Large) do modelo C'odeTrans.

Tabela 3. indices de similaridade entre os modelos no Codexglue [Lu et al. 2021].

Modelos Pré  CodeBERT CodeT5 PLBART CodeTransgman | CodeTranspese | CodeTransparge
Proc. CSC - CSC - CSC - CSC - CSC - CSC
CodeBERT - 0,5684 0,3457 | 0,3587 | 0,3099 | 0,3516 | 0,3845 | 0,4099 | 0,3568 | 0,3749 | 0,3188 | 0,3254
CSC 0,3526 | 0,4303 | 0,3154 | 0,4247 | 0,3955 | 0,5084 | 0,3702 | 0,4648 | 0,3424 | 0,4013
CodeTS5 - 0,5516 | 0,3421 | 0,3709 | 0,4033 | 0,4080 | 0,3978 | 0,3865 | 0,3621 | 0,3499
CSC 0,3397 | 0,4542 | 0,3994 | 0,5112 | 0,3955 | 0,4813 | 0,3724 | 0,4304
PLBART - 0,4376 | 0,3556 | 0,3613 | 0,3328 | 0,3373 | 0,3000 | 0,3010
CSC 0,3932 | 0,5060 | 0,3752 | 0,4677 | 0,3494 | 0,4072
- 0,6015 | 0,4934 | 0,4535 | 0,3875 | 0,3631
CodeTranssman
CSC 0,4638 | 0,5886 | 0,3977 | 0,4710
- 3
CodeTransp,.. 0,5531 | 0,4093 | 0,3793
CSC 0,4063 | 0,4767
CodeTransrqarge - 0,5309

Foi observado também que os valores dos desvios padrdes para ambas as bases de
dados foram altos ficando entre 0, 224 e 0, 343. Esses valores de desvios padroes indicam
que os modelos estdo gerando descrigdes com uma alta diversidade. Comparando as
descricdes geradas entre os diferentes modelos, observa-se que os modelos CodeBERT
e PLBART apresentam uma similaridade mais alta com o modelo C'odeTransgq.; para
ambas as bases de dados avaliadas considerando o pré-processamento C'SC'. J4 0 menor
coeficiente de similaridade foi observado entre os modelos PLBART e CodeTransyqrge
com ou sem o pré-processamento C'SC' em ambas as bases de dados.

5. Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi realizada uma andlise comparativa entre quatro modelos neurais do
estado da arte para a tarefa de sumarizacao de cddigo-fonte. Os modelos CodeBERT,



Tabela 4. indices de similaridade entre os modelos na base de dados de Hu et al.

[2018].

Modelos Pré | CodeBERT CodeT5 PLBART CodeTranssman | CodeTranspase | Codelransarge

Proc. CSC - CSC - CSC - CSC - CSC - CSC
CodeBERT - 0,5736 0,3419 | 0,3592 | 0,3109 | 0,3528 | 0,3923 | 0,4115 | 0,3513 | 0,3699 | 0,3174 | 0,3250
CSC 0,3531 | 0,4268 | 0,3205 | 0,4162 | 0,4100 | 0,5000 | 0,3751 | 0,4464 | 0,3489 | 0,3910

CodeT5 - 0,5450 | 0,3376 | 0,3673 | 0,4068 | 0,4105 | 0,3867 | 0,3837 | 0,3485 | 0,3445
CSC 0,3345 | 0,4402 | 0,4096 | 0,5027 | 0,3945 | 0,4698 | 0,3697 | 0,4176
PLBART - 0,4390 | 0,3606 | 0,3636 | 0,3324 | 0,3354 | 0,3004 | 0,3022
CSC 0,3982 | 0,4893 | 0,3757 | 0,4472 | 0,3525 | 0,3969

- 0,6057 | 0,4959 | 0,4552 | 0,3921 | 0,3735

CodeTranssman

CSC 0,4655 | 0,5685 | 0,4075 | 0,4634

CodeTranspy. - 0,5627 | 0,4325 | 0,4027
CSC 0,4245 | 0,4827

CodeTransparge - 0,5223

CodeT5, PLBART e trés versoes (Small, Base e Large) do CodeTrans foram avaliados
usando as bases de dados apresentadas em Hu et al. [2018] e Lu et al. [2021] para a lin-
guagem de programacdo Java. Dois experimentos foram realizados buscando analisar: (i)
as descricoes geradas pelos modelos aplicando duas configuragdes de pré-processamento
com base nas medidas do ROUGE-L, METEOR e BLEU-4 suavizado que sdo tradici-
onalmente usadas na literatura; e (ii) as similaridades entre as descri¢des geradas pelos
modelos.

Com base nos resultados experimentais obtidos pode-se concluir que: (i) frag-
mentar os nomes dos identificadores usando os padrdes Camel case e Snake case (C'SC')
melhorou o desempenho dos modelos avaliados em quase todos os cendrios avaliados; (ii)
de maneira geral, em ambas as bases de dados, o modelo C'odeTrans apresentou desem-
penho superior aos demais modelos analisados; e (iii) existe uma grande diversidade nas
descri¢des geradas.

Como trabalhos futuros, pretendemos: (i) expandir os experimentos para outras
bases de dados em diferentes linguagens de programacao; (ii) realizar o processo de ajuste
fino (fine-tuning) dos modelos; e (iii) investigar estratégias para a combinagdo dos resu-
mos gerados pelos modelos, visto que eles produziram contetidos diversos, o que sugere
que descricdes com informacgdes complementares podem ser criadas quando diferentes
modelos forem combinados.
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