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Resumo. Uma investigacdo da aplicagdo de aprendizado de mdquina para de-
tectar os smells arquiteturais God Component (GC) e Unstable Dependency
(UD) é apresentada neste trabalho. Dois datasets foram criados com exemplos
coletados de sistemas reais. A acurdcia, precisdo e recall foram avaliadas com
um conjunto de 10 algoritmos preditivos. Uma selecdo de atributos foi reali-
zada a fim de encontrar os mais relevantes para essa deteccdo. Os algoritmos
AdaBoost e SVM (Support Vector Machine) com kernel linear alcangcaram os
melhores resultados para o GC e UD, respectivamente. Além disso, observou-
se que alguns atributos que a principio ndo seriam considerados, contribuiram
para a precisdo da detec¢do.

1. Introducao

Embora o conceito de smells tenha surgido originalmente no contexto de elementos de
codigo-fonte com baixo nivel de abstracdo (classes, métodos, entre outros), eles também
ocorrem em niveis mais altos, como na arquitetura de sistemas. O termo smell arquite-
tural foi cunhado por [Lippert and Roock 2006] para descrever a combinagdo de decisdes
equivocadas em nivel arquitetural que resultam na deterioracdo do software, reduzindo
sua qualidade. [Garcia et al. 2009] relatam que smells desse tipo demandam mais esforco
para serem identificados e corrigidos quando comparados a outros de nivel mais baixo de
abstracdo. Exemplos de dois smells reportados na literatura sdo o Unstable Dependency
e 0 God Component. Considerando uma defini¢do direta e simples, pode-se dizer que o
UD ocorre quando um componente A depende de um outro B que € menos estavel que o
Aj; e o GC ocorre quando um componente tem um elevado nimero de classes, pacotes ou
nimero de linhas e/ou implementa mais de uma funcionalidade.

Assim, a deteccdo de smells arquiteturais, principalmente com apoio automati-
zado, é uma € uma temadtica de significativa relevancia, tendo em vista que problemas
existentes em nivel arquitetural podem ter impactos severos na qualidade do sistema e
elevar os custos de manutengdo. Portanto, pesquisas tém sido conduzidas a fim de iden-
tificar esse tipo de smell, apoiando-se em métricas [Fontana et al. 2017/]], regras definidas
manualmente [Velasco-Elizondo et al. 2018]] e histérico de versodes [Palomba et al. 2013]].

Neste trabalho, defende-se a ideia de que a caracterizacdo de smells possui um
nivel de subjetividade envolvido e deve ser realizada a partir de diferentes pontos de vista,
seja pessoas ou abordagens. Isto é, caracterizar algo como smell depende do contexto e
experiéncia dos engenheiros de software que conhecem o sistema. Alguns autores relatam
que trabalhos que fazem o uso de métricas e/ou regras que estabelecem thresholds para
a deteccao de smells (em qualquer nivel de abstra¢do) sdo propensos a erros € podem



apresentar uma quantidade elevada de falsos positivos/negativos, além de nao levar em
conta a subjetividade dessa tarefa [Wang et al. 2018]].

Visto isso, a utilizacdo de aprendizado de miquina (AM), uma subdrea da Inte-
ligéncia Artificial (IA), tem sido explorada por alguns pesquisadores a fim de reduzir a
quantidade de erros, melhorar a acuricia na identificacdo de code smells e incluir, de al-
guma forma, uma anélise subjetiva sobre essa decis@o. Com isso, o emprego de AM con-
siste em coletar exemplos de diferentes pontos de vista, generalizar esse conhecimento e
classificar entradas desconhecidas [Wang et al. 2018, [Moha et al. 2010]. Contudo, pou-
cos pesquisadores tém explorado a utilizacao dessa técnica na detec¢ao de smells arquite-
turais. Até o presente momento, trabalhos ou ferramentas que identificam o UD (Unstable
Dependency) e GC (God Component) utilizando AM nao foram encontrados, bem como
estudos que relatam quais os melhores algoritmos nesse contexto. Além disso, nao foram
encontrados relatos de quais seriam os atributos mais relevantes para a deteccao desses
smells utilizando AM.

Portanto, o presente trabalho busca investigar o emprego de AM na identificagao
de dois smells (GC e/ou UD). As questdes de pesquisa que norteiam este trabalho sao:

#QP1: H4 indicios de que o aprendizado de maquina pode melhorar a acuricia da
identificagc@o dos smells abordados?

#QP2: Quais s@o os atributos mais relevantes para identificacao dos smells abor-
dados neste trabalho?

Como resultados, observou-se que a utilizacdo de AM ofereceu bons resultados.
O AdaBoost foi o melhor algoritmo para GC e, paralelamente, o SVM (Support Vec-
tor Machine) com kernel linear para o segundo para o UD, com acuracia de 99,17% e
99,41%, respectivamente. Além disso, foi observado que atributos (Figura f)) que nao
foram estudados anteriormente contribuem para essa identificacao.

2. Fundamentacao Teérica

Unstable Dependency: Esse smell ocorre quando um elemento arquitetural depende de
outro menos estavel que ele mesmo [Fontana et al. 2017]]. Isso prejudica a manutengao
do sistema, uma vez que componentes instaveis sdo mais suscetiveis a manutencoes e
erros. Geralmente, a identificacdo por métricas compara os valores da instabilidade de
dois componentes. Entretanto, os resultados podem variar, uma vez que os engenheiros
de software podem ter opinides divergentes sobre instabilidade. Portanto, é necessario
detectar esse smell sobre diferentes pontos de vista. O conceito de instabilidade é melhor
discutido por [Martin 1994].

Too Large Packages/Subsystems (God Component): Analogamente ao smell
God Class, God Component surge quando um elemento arquitetural é muito grande,
tem muitas classes, interfaces, arquivos, linhas de cédigo e/ou sub-elementos (pacotes)
e/ou duas ou mais funcionalidade estdo sendo implementadas, o que prejudica a coesao,
manutencao, testabilidade e evolu¢ao do software [Lippert and Roock 2006].

Aprendizado de Maquina: O Aprendizado de Maquina (AM) é definido como
uma subdrea da Inteligéncia Artificial (IA), cujo o objetivo de criar e melhorar técnicas
para a constru¢do de sistemas capazes de tomar decisdes baseadas em experiéncias acu-
muladas. Assim, os algoritmos de AM conseguem aprender com exemplos e deduzir uma



fun¢do (também conhecida como modelo, funcdo objetivo, hipétese, classificador, entre
outras) capaz de analisar entradas desconhecidas e rotuld-las de acordo com o conjunto
esperado. No geral, o rétulo € atribuido com base nas caracteristicas de cada instincia
[Mitchell 1997]]. O conjunto de exemplos € conhecido como base de dados ou dataset e o
rétulo como classe. Neste trabalho as funcdes deduzidas sdo chamadas de classificadores.

Validacao cruzada: A validacdo cruzada € uma técnica de AM que consiste em
dividir o dataset em k subconjuntos com a mesma quantidade de exemplos, de forma que
um desses € utilizado para teste e o restante para treinamento. Assim, o subconjunto k-/
¢ utilizado para teste, depois o k-2, e assim sucessivamente, até que todos os exemplos
sejam testados [Kohavi et al. 1993]].

A Equacao 1 ilustra o cdlculo da acurécia, na qual #p (true positive) sao os ver-
dadeiros positivos, tn (true negative) os verdadeiros negativos, fn (false negative) falso
negativos e fp (false positive) os falsos positivos. A acuricia oferece, no geral, o quanto
o classificador esta classificando correntemente entradas desconhecidas. Na Equacdo 2 é
apresentado o célculo da precisdo, que permite conhecer o quanto, dos exemplos classi-
ficados como verdadeiros, realmente sdo. Na Equagdo 3 o célculo do recall, que permite
saber qual a frequéncia com que exemplos de uma determinada classe sdo classificados
corretamente. A médias dessas métricas podem ser mensuradas cada vez que o classifica-
dor € treinado e testado
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3. Metodologia

A metodologia para desenvolvimento deste trabalho consistiu nas seis atividades descritas
abaixo.

#1 Selecionar Sistemas: Foram selecionados sistemas que atendiam aos seguin-
tes critérios: 1) ser desenvolvido em Java E]; e i1) ser de codigo aberto; e iii) pertencer
a uma das seguintes categorias: mobile, ferramentas, plugins, bibliotecas/utilitarios, fra-
meworks, API e databases. Esse ultimo critério foi aplicado a fim de coletar exemplos
de smells em tipos variados de sistemas. Foram selecionados 5 sistemas mobile, 9 fer-
ramentas, 4 plugins, 23 bibliotecas/utilitarios, 6 frameworks, 3 apis, 3 databases e 1
middleware. A busca foi realiza em repositorios do github e/ou repositorios proprios.
Ao final, 52 sistemas foram selecionados. A lista completa pode ser encontrada no link
https://gist.github.com/papersfiles/a9a4035tb4acdf1efOb8045994 1a21d.

#2 Definir atributos dos Datasets: Consistiu na escolha de um conjunto de
métricas que foram utilizadas como os atributos dos datasets. A escolha seguiu os se-
guintes critérios: C1) Métricas utilizadas por outros autores na detec¢ao de smells ar-
quiteturais [Fontana et al. 2017, Martin 1994, Kumar and Sureka 2018, [Sharma 2016]; e
C2) Métricas que caracterizam complexidade de c6digo, como coesdo, acoplamento e
tamanho. As métricas do segundo critério foram adicionadas justamente para averiguar
se elas também possuem alguma influéncia na decisdo. O conjunto escolhido pode ser
visualizado no link https://github.com/papersfiles/artigo-vem/blob/master/metrics|

Thttps://www.java.com/en/download/
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#3 Extrair valores das métricas escolhidas dos componentes de sistemas sele-
cionados: Consistiu em analisar todos componentes dos sistemas selecionados e extrair
os valores das métricas escolhidas anteriormente. Assim, os valores extraidos foram co-
locados em colunas em dois datasets. Para o GC, cada linha (exemplo) do dataset repre-
senta um componente ao passo que, para o UD, cada linda representa uma dependéncia
entre dois componente. Portanto, a quantidade de atributos previsores do UD € duas vezes
maior que a do GC, ja que dois componentes sdo representados em cada linha.

#4 Rotular exemplos dos datasets: Consistiu em atribuir rétulos 0 (ndo é smell)
ou 1 (€ smell) para cada componente (no caso do GC) ou dependéncia (no caso do UD).
Nesta etapa, a atribui¢ao dos rétulos foi feita usando abordagens existentes. Cada entrada
do dataset foi avaliada por mais de uma abordagem. Logo, o rétulo foi atribuido de
acordo com a maioria das abordagens. Por exemplo, se trés relataram a ocorréncia do
smell e duas que ndo, o rétulo foi 1.

#5 Balancear classes e normalizar os dados: Consistiu em balancear a quanti-
dade de exemplos positivos e negativos para cada smell e normalizalﬂ a escala dos valores
extraidos. Isso evita que os classificadores considerem atributos com valores elevados
mais importantes, o que prejudica o aprendizado.

#6 Treinar e avaliar classificadores: Concentrou-se em: i) Escolher um conjunto
de classificadores; ii) Separar cada dataset em duas partes, uma para treinamento € outra
para teste; ii1) Treinar os classificadores com os dados de treino e avalia-los de acordo com
a acurdcia, precisdo e recall com os dados de teste. Além disso, avaliar estatisticamente
quais alcancaram os melhores resultados. Utilizou-se os seguintes classificadores: Naive
Bayes, Decision Tree, Random Forest, Knn, AdaBoost, Support Vector Machine, Redes
Neurais Artificiais, XGBoost, Bagging e Dummy Classifier.

4. Resultados e Discussoes

Os paragrafos abaixo sao voltados a responder as questdes de pesquisa elencadas para
este trabalho. Para facilitar o entendimento, segue uma explicacdo sobre o processo de
teste simples: Uma vez que todos os exemplos dos datasets ja foram rotulados com abor-
dagens existentes, isto €, sob diferentes pontos de vista, parte dos dados € separada para
treinamento dos classificadores e outra para teste. Logo, os classificadores sao treinados
somente com os dados destinados a treino, assim, ndo conhecem o rétulo de exemplos
presentes na por¢do de teste. Em seguida, cada exemplo em teste € submetido ao classi-
ficador ja treinado e um rétulo € retornado por esse. Com isso, € possivel verificar se o
classificador acertou ou ndo, ja que rotulo dessa entrada ja é conhecido. Esse processo
possibilita calcular métricas como acuricia, precisao e recall. Vale ressaltar que os testes
foram realizados utilizando uma técnica de validacdo cruzada com k=10 repetida 30 ve-
zes. Essa técnica ¢ amplamente aceita pela comunidade de AM e € melhor explicada na

secdo 2]
#QP1: Ha indicios de que o aprendizado de maquina pode melhorar a
acuracia quanto a identificacao dos smells abordados? Na Tabela 1 (a) podem ser

visualizadas a média da acuricia (coluna 2), precisdo (coluna 3) e recall (coluna 4) dos
testes realizados com o dataset do UD, de acordo com cada classificador (coluna 1). O

Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/preprocessing.html



XGBoost alcangou 98,97% de precisdao, o SVM com kernel linear alcangou 99,88% de
recall e 99,41% de acurécia. Visto que o dataset foi oi rotulado com base em diferen-
tes abordagens existentes, os classificadores conseguiram aprender com esses exemplos e
fornecer bons resultados, alguns com acuricia acima de 99%. Entretanto, a métrica (pre-
cisdo, recall, etc) que mede a eficiéncia do classificador deve ser escolhida com cuidado.
Por exemplo, o classificador KNN obteve 92,23% de acuricia, muito préximo ao SVM -
Polynomial. Entretanto, a diferenca da precisdo € significativa, portanto, o classificador
escolhido deve ter um equilibrio entre essas métricas.

De forma similar, os resultados para o dataset do GC podem ser vistos na na Ta-
bela 1 (b). O AdaBoost alcancou a melhor acurécia e precisao, respectivamente, 99,17% e
98,84%. Por outro lado, SVM com kernel linear apresentou recall de 100%. Notou-se que
alguns tém boa acuricia e precisdo, porém baixo recall, a exemplo, SVM - Polynomial e
Sigmoid. Isso indica que mesmo que a acuricia seja boa, a taxa de erro na identificacdo
das classes positivas e negativa € alta. O dataset construido para o GC permite identificar,
com alta precisdo, componentes com alto custo de manutenc¢do e direcionar os esforcos
de manuten¢do. Além disso, esses dados podem ser estendidos para atribuir a grau de
severidade do smell encontrado; um algoritmo de regressao pode ser utilizado.

Tabela 1 (a) - Acurdcia, precisio e revocacio do unstable dependency Tabela 1 (b) - Acuricia, precisao e revocacao do god component
Algoritmo Acuricia Precisio Revocacao Algoritmo Acuricia Precisdo Revocacido
Knn 0.9223 0.8685 0.9954 Knn 0.9512 09118 0.9991
Random Forest - entropy 0.9507 0.9243 0.9819 Random Forest - entropy 0.9795 0.9640 0.9962
Random Forest - gini 0.9517 0.9279 0.9795 Random Forest - gini 0.9772 0.9597 0.9961
Redes Neurais Artificiais 0.9908 0.9849 0.9969 Redes Neurais Artificiais 0.9879 0.9767 0.9996
Naive Bayes 0.6947 0.6277 0.9569 Naive Bayes 0.8416 0.9282 0.7408
SVM - Linear 0.9941 0.9896 0.9988 SVM - Linear 0.9826 0.9664 1.0000
SVM - Polynomial 0.9399 0.9189 0.9651 SVM - Polynomial 0.8973 0.9750 0.8157
SVM - Sigmoid 0.8671 0.8543 0.8853 SVM - Sigmoid 0.8438 0.8321 0.8615
SVM - RBF 0.9785 0.9623 0.9959 SVM - RBF 0.9675 0.9458 0.9918
AdaBoost 0.9904 0.9854 0.9955 AdaBoost 0.9917 0.9884 0.9951
Decision tree - entropy 0.9867 0.9782 0.9955 Decision tree - entropy 0.9878 0.9868 0.9888
Decision Tree - gini 0.9824 0.9769 0.9882 Decision Tree - gini 0.9707 0.9586 0.9841
XGBoost 0.9938 0.9897 0.9980 XGBoost 0.9899 0.9849 0.9952
Bagging 0.9912 0.9896 0.9929 Bagging 0.9836 0.9751 0.9927
Dummy - stratified 0.4972 0.4973 0.4978 Dummy - stratified 0.5007 0.5009 0.4987

Para complementar a anélise, o teste de Friedman foi aplicado a fim de verificar
se os classificadores apresentam resultados estatisticamente iguais. O resultado foi igual
a 0.00, confirmando que h4 diferenca significativa. Logo, o teste Nemeneiy foi realizado
pois permite verificar qual a diferenca significativa entre esses resultado e, por conse-
guinte, descartar a utilizacdo de classificadores que apresentam boa acuricia mas sao,
estatisticamente, inferiores a outros.

Como pode ser visualizado na Figura |1| (unstable dependency), o valor critico é
de 3.916, isto é, caso a diferenca entre classificadores fosse menor que esse valor, seriam
considerados equivalentes. Por exemplo, a distancia entre 0 SMV - Linear e XGBoost
¢ de 0.9 (1.17 - 1.27), menor que 3.916. Logo, o SVM com kernel linear e 0 XGBoost
podem ser utilizados de forma equivalentes neste contexto.

Para o GC, 0 SVM com kernel linear alcangou, em média, a acuricia de 98.26%,
o que da a falsa sensacdo de que ele € um dos mais indicados nesse contexto. Entretanto,
com o teste de Nemeneiy pode ser verificado que outros como o AdaBoost, XGBoost,
Decicion Tree - Entropy e Redes Neurais Artificiais apresentam melhores resultados.

#RQP1 Portanto, ha indicios de que o aprendizado de maquina pode melhorar
a acurdcia quanto a identificacdo dos smells abordados no presente trabalho. Uma vez
os datasets foram construidos com base em outros trabalhos e ferramentas, ou seja, com



Figura 1. Teste de Nemeneiy para com o Unstable dependency e God Component
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base em diferentes visoes, os algoritmos de AM conseguiriam generalizar o conhecimento
extraido e alcancar bons resultados quanto a acurécia, precisao e recall.

#QP2: Quais sao os atributos mais relevantes para identificacao dos smells
abordados neste trabalho?

A selecdo de atributos foi realizada utilizando o modelo Extra Trees Classifier
Pl implementado na biblioteca SckitLearn [} Esse modelo permite atribuir a cada atri-
buto um score de importancia. Vale ressaltar que o nome de cada métrica pode ser
visto em fhttps://github.com/papersfiles/artigo-vem/blob/master/metrics| juntamente com
seu acronimo, bem como os sufixos max, min, std, sum, ql e g2 significam, respectiva-
mente, maximo, minimo, desvio padrdo, soma, primeiro e segundo quartil. O prefixo
pck2 indica que o valor desse atributo foi extraido do componente aferente.

#RQP2: Para facilitar a visualizacdo, apenas os 15 atributos E] mais importantes
para a deteccao do unstable dependency sao apresentados na Figura 2| do lado esquerdo.
E importante notar que, atributos que nio foram utilizados no processo de rotulaco apa-
recem entre aqueles mais relevantes para a identificacdo desse smell, por exemplo CBO
(Coupling between object classes) e AMC (Average Method Complexity).

Os atributos mais importantes ﬁ para a deteccdo do god component podem ser
visualizados na Figura [2] do lado direito. Destaca-se a importincia de alguns que nao
foram utilizados para a rotular exemplos do dataset, por exemplo, RFC (Response for a
Class). Os trés atributos mais relevantes foram WMC_mean, WMC_max e LCOM _max,
estdo relacionados a complexidade e falta de coesdo, assim, € importante que o engenheiro
de software fique atento a essas métricas.

Como ameaca a validade, € importante ressaltar que, a fim de remover o viés inse-
rido pela forma de rotulacdo, os classificadores também foram testados sem a presenca do
conjunto de atributos utilizados na rotulagdo, assim, pdde ser verificado se o aprendizado
extraido € consequéncia da forma de rotulacdo ou os classificadores realmente estavam
aprendendo.

3https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble ExtraTreesClassifier.html
*https://scikit-learn.org/stable/index.html
Shttps://github.com/papersfiles/artigo-vem/blob/master/features_unstable_dependency.csv
Ohttps://github.com/papersfiles/artigo-vem/blob/master/features_god_component.csv



Figura 2. Importancia dos Atributos na Detec¢éo dos Smells
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5. Trabalhos correlatos

[Wang et al. 2018]] apresentam uma estratégia para rotular os exemplos de code smells.
A abordagem ¢€ restrita a code smells e ndo explora a identificacdo em nivel arquitetural.
[Garcia et al. 2009] realizaram um estudo para definir a taxonomia e identificacao de 04
(quatro) smells arquiteturais. Porém, ¢ uma abordagem totalmente manual, que prejudica
a acurdcia identificagdo. [Fontana et al. 2016]] avaliam um conjunto de algoritmos para
a deteccdo de code smells, a saber: J48, JRip, Random Forest, Naive Bayes, SMO e
LibSVM. Entretanto concentra-se em code smells e ndo exploram a deteccdo em nivel
arquitetural. [Fontana et al. 2017] apresentam uma ferramenta nomeada Arcan com o
objetivo de detectar trés smells arquiteturais, a saber: i) Cyclic Dependency, Unstable
Dependency e Hub-Like Dependency (HL). A ferramenta nio explora o uso de AM para
essa tarefa. [Maiga et al. 2012] apresentam uma abordagem que busca identificar code
smells utilizando aprendizado de maquina Entretanto concentra-se em code smells e nao
explora a identificagdo em nivel arquitetural.

6. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma investigacao do emprego de AM para a identifica¢do de dois
smells arquiteturais: god component e unstable dependency. Os atributos mais relevantes
para a identificacdo foram relatados, bem como a descri¢cdo de classificadores que apre-
sentam bons resultados nesse contexto. Os melhores classificadores para a identificacao
para o GC e UD foram o AdaBoost e SVM com kernel linear, respectivamente.

A base de dados construida neste trabalho pode servir como apoio para ferramen-
tas que, automaticamente, analisam dependéncias de terceiros (SDKs, bibliotecas, etc)
incorporadas no projeto e relatam ao engenheiro de software sobre uma possivel neces-
sidade de refatoracdo. Além disso, o dataset pode ser estendido para identificar outros
smells que ocorrem na dependéncia entre elementos arquiteturais, por exemplo o Hub
Like Dependency [Fontana et al. 2017)]. Ademais, este trabalho pode servir de base para
estudos que comparem diferentes estratégias de rotulagdo do UD (ou GC), uma vez que
este apoiou-se em abordagens existentes ao invés de desenvolvedores

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar a detec¢do de outros smells arqui-
teturais como: ambiguous interfaces, feature concentration e unstable interface. Outra
importante contribuicao € a utilizagdo de componentes arquiteturais representados como
classes, interfaces, entre outros, ndo restringindo somente a pacotes.
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