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Rezumat

Instrumentele de analiza staticd a codului, precum SonarQube, sunt utilizate pe scard largd pentru
a identifica problemele de mentenabilitate, fiabilitate si securitate, inclusiv problemele de tip code
smell, erorile (bugs) si vulnerabilitatile. Cu toate acestea, caracterizarea modului in care aceste pro-
bleme evolueaza in timp in sistemele open-source, a modului in care acestea se raporteaza la ac-
tivitatea dezvoltatorilor si a modului in care pot fi detectate si prioritizate mai eficient in practica
rdmaéne o provocare. Aceastd tezd investigheaza aceste Intrebdri, cu un accent principal pe proiectele
open-source in Python.

Pentru a facilita studiile empirice, sunt introduse un instrument de extragere a datelor din re-



pozitoare (PyDs Builder) si un set de date open-source (Python Software Quality Dataset) pentru
a colecta si integra artefacte legate de calitate din instrumentele de control al versiunilor si de ana-
liza statica. Utilizdnd aceste resurse, este condusad o analizd longitudinald a problemelor raportate
de SonarQube, aratdnd cd problemele de tip code smell reprezintd majoritatea problemelor rapor-
tate si persistd de-a lungul lansarilor (releases), in timp ce erorile si vulnerabilitdtile sunt mai putin
frecvente si distribuite mult mai neuniform intre proiecte.

Comportamentul dezvoltatorilor este examinat prin analize axate pe commit-uri. Mesajele commit-
urilor sunt clasificate in categoriile Specificatiei Conventionale a Commit-urilor (Conventional Co-
mmit Specification) utilizind modele de limbaj de mari dimensiuni, sustindnd analizele modului in
care diferitele tipuri de activititi de dezvoltare se coreleaza cu problemele observate. In plus, este
analizata frecventa in rafald a commit-urilor (commit burstiness) pentru a evalua daca perioadele de
dezvoltare rapidd sunt asociate cu schimbari in prevalenta problemelor. Transferabilitatea interling-
visticd este exploratd prin compararea Arborilor Sintactici Abstracti (Abstract Syntax Trees - AST) din
Python si JavaScript pentru zece reguli comune SonarQube, folosind atat masuri de similaritate ba-
zate pe procesarea limbajului natural (NLP), cat si distanta de editare a arborilor (tree-edit distance);
rezultatele indica faptul ca o similaritate semnificativa se limiteaza in mare masura la reguli simple,
independente de limbaj, si cd adesea AST-urile nu sunt suficiente prin ele insele pentru a sustine
transferul regulilor de la un limbaj la altul.

In cele din urma, teza sintetizeaza lucrarile anterioare printr-o recenzie sistematica a literaturii
privind inteligenta artificiald in refactorizare (si viceversa), investigheazd predictia refactorizarii pe
baza problemelor de datorie tehnica (technical debt) si evalueazd modelele de invitare automatd pen-
tru detectarea problemelor de tip code smell in Python, unde datele extrem de dezechilibrate joaca
un rol central in performanta modelelor.

Per ansamblu, teza contribuie cu seturi de date, metode si dovezi empirice pentru evaluarea pe
termen lung, axatd pe commit-uri, si pentru automatizarea analizei calitdtii software-ului in proiec-
tele open-source, lucruri de care beneficiaza atat cercetatorii, cat si dezvoltatorii.
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Introducere

Context

Calitatea software-ului explicd cat de bine functioneaza un software, cat de bine se potriveste scopu-
lui sdu si cum este intretinut. In contextul acestei teze, dimensiunea calititii software este impartitd in
trei directii principale [fSC21]: mentenabilitate, fiabilitate si securitate.

Calitatea software-ului trebuie masurata [Ber16] folosind metrici. Cel mai bun mod de a o masura
automat este prin intermediul instrumentelor de analizi staticid (SATs) precum SonarQube [Son24al si
PyLint [PyL23]. SonarQube este explorat pe larg in lucrarile stiintifice ([LLIH19, [LST19a), [LLHT20])
si utilizat in studiile noastre asupra software-ului cu sursa deschisa (OSS).

Pe baza acestor mdsuréatori, programatorii modificd codul prin refactorizare, schimband structura
internd fard a altera comportamentul, pentru a-1 face mai usor de inteles si mai putin costisitor de
modificat [Fow99].

Intentia dezvoltatorului este un alt aspect important, impartasit prin intermediul commit-urilor
Git [git]. Clasificarea intentiei dezvoltatorului a evoluat de la cele trei categorii ale lui Swanson
[Swa76] 1a cele zece categorii granulare ale specificatiei conventionale a commit-urilor (CCS) [ZZQL25].

Parcursul de cercetare al acestei teze porneste de la construirea unui instrument de extragere a
datelor si a unui set de date open-source, pana la utilizarea Inteligentei Artificiale pentru clasificarea
mesajelor de commit. In cele din urmé, rulim modele de invatare automatd (ML) pentru a pre-
zice problemele de tip Code Smells si identificim diferentele si asemdnadrile dintre Arborii Sintactici
Abstracti (AST) din diferite limbaje de programare.
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Motivatie

Ascensiunea software-ului colaborativ ([KS07]) a condus la numeroase proiecte OSS care acoperd do-
menii multidisciplinare si utilizeaza diferite limbaje de programare. Aceastd diversitate se confrunta
cu o amenintare semnificativd: vulnerabilitatile si erorile. Disciplina care poate preveni daunele ul-
terioare este calitatea software-ului [SGKT(09].

Desi existd multe experimente pentru Java ([LLTH19], [LST19al], [ALRT19]) si pentru capacititile
SonarQube ([LLHI20]]), am observat un decalaj in ceea ce priveste calitatea software-ului in Python.
In Python, majoritatea defectelor sunt probleme de tip code smells [CCMX16]. Mai mult, regulile
SonarQube pentru Python [Son24al reprezentau aproape jumadtate din numarul regulilor pentru Java,
iar seturile de date disponibile erau limitate. Am decis sd credm un set de date vast pentru Python
pentru a analiza modul in care functioneazd SonarQube. Acest lucru ne conduce la primul nostru
obiectiv, Obiectivul 1: analiza atributelor calitdtii software-ului si a evolutiei lor pe termen lung in proiectele
software.

A doua motivatie provine din aparitia LLM-urilor (modele de limbaj de mari dimensiuni) si a
intentiei dezvoltatorului. Pentru Github [git], am ales sa ne concentrdm pe commit-uri, deoarece
acestea sunt unele dintre cele mai granulare unitati ale intentiei. Diferite lucrari categorizeazd mesa-
jele de commit in mai multe categorii [Swa76], in timp ce altele utilizeaza o taxonomie mai granulara
[ZZQL25]. Spatiul open-source permite analizarea unor perioade lungi de timp si crearea de studii
longitudinale [MM20b]. Asa cum este descris in [ZZQL25], LLM-urile pot clasifica mesajele de com-
mit cu un randament mai mare decét clasificarea manuald, obtindnd o precizie considerabil de mare
(76%). Acest lucru ne conduce la al doilea obiectiv, Obiectivul 2: utilizarea tehnologiilor AI pentru

evaluarea longitudinala a problemelor de calitate a software-ului de-a lungul timpului.

Contributii

Scopul acestei teze este de a face progrese in domeniul Ingineriei Software, in special in ceea ce
priveste Calitatea Software-ului, combinata cu Inteligenta Artificiald. Contributiile sunt impadrtite in

trei pdrti principale, dupd cum sunt prezentate in urmatoarea enumerare:

¢ Partea 1: Fundamente

— PyDs Builder si dezvoltarea setului de date [Ber25]: Prezentdm PyDs Builder, un instru-
ment bazat pe Python pentru extragerea si analizarea artefactelor legate de calitate. Teza
detaliazd procesul sau de inginerie si implementarea pentru a produce setul de date public
Python Software Quality Dataset [MBP24], care cuprinde probleme SonarQube, metrici de
cod, istorice de refactorizare si perechi de commit-uri pentru peste 90 de proiecte open-

source.
¢ Partea 2: Code Issues

— Analiza longitudinald a problemelor codului sursd in proiectele Python [BMM26bl:
Analizarea a 57 de proiecte Python open-source de-a lungul unui deceniu dezvaluie cd
problemele de analizd staticd isi mentin o prezenta stabild in timp. Problemele de tip code
smell, erorile si vulnerabilitatile tind sd se grupeze in anumite faze ale proiectului, sublini-

ind importanta evaludrii continue a calitatii.

- Clasificarea commit-urilor la nivel de cod sursa in Python utiliziand modele de limbaj

de mari dimensiuni [BMPM25]: Folosind un model de limbaj de mari dimensiuni ajustat
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fin (fine-tuned), am clasificat peste 90.000 de commit-uri cu o precizie ridicatd. Contributia
a scos la iveald faptul cd documentatia, remedierea erorilor si addugarea de functionalitdti
doming, facilitdnd o analiza precisd a modului in care tipurile de commit-uri se coreleaza

cu problemele de analiza statica.

— Frecventa in rafald a commit-urilor si impactul acesteia asupra calititii codului sursa
[LMBMI: Perioadele de rafald (bursts) cu commit-uri rapide si succesive sunt, in general,
asociate cu o incidentd mai scdzutd a problemelor de analizd staticd. Dezvoltarea concen-
tratd in perioadele de rafald favorizeaza o calitate mai bund a codului, in timp ce fazele fard
rafald prezinta o ratd mai mare a problemelor, subliniind importanta tiparelor de commit

disciplinate.

— Similaritatea AST a problemelor de calitate a codului in Python si JavaScript [RDPMI:
Am comparat Arborii Sintactici Abstracti (AST) ai fragmentelor de cod care induc reguli
comune SonarQube in Python si JavaScript. Rezultatele aratd cd doar regulile simple,
independente de limbaj, prezintd o similaritate AST interlingvistica ridicatd. Regulile ba-
zate pe complexitate prezintd constant o similaritate scazutd, demonstrand ca AST-urile
nu sunt suficiente prin ele insele pentru transferul regulilor de la un limbaj la altul.

e Partea 3: Code Smells

— Recenzie sistematica a literaturii privind inteligenta artificiala in refactorizare [MBM24]:
Realizdm o recenzie sistematicd a metodelor de inteligentd artificiald aplicate in refactori-
zarea software, cartografiind peisajul cercetdrii pentru a identifica tendintele dominante

si provocdrile insuficient explorate.

— Modele predictive pentru mentenabilitate si refactorizare: [BM23] Propunem abordari
bazate pe invitare automata supervizatd pentru prognozarea cerintelor de mentenabilitate
si refactorizare. Clasificatorul ExtraTrees produce o acuratete ridicatd, oferind informatii
actionabile pentru mentenanta directionatd si gestionarea datoriei tehnice.

— Evaluarea modelelor inteligente pentru detectarea problemelor de tip Code Smell [VAMMI:
Aceasta contributie evalueaza sapte modele de invitare automatd si un algoritm gene-
tic pentru detectarea a zece probleme majore de tip code smell in Python. Studiul de-
monstreaza cd, frecvent, clasificatorii traditionali, precum kNN si Naive Bayes, depdsesc
performanta modelelor de invétare profunda (deep learning) pentru anumite code smells.




Partea I

Fundamente



[.1 Fundament Teoretic

Ca in cazul oricirei cercetiri, este important s intelegem aspectele teoretice care o inconjoard. In
acest capitol, vom incerca sd subliniem citeva dintre cele mai importante concepte ale calitatii software-
ului, care vor introduce conceptele si notiunile de baza utilizate in aceastd tezd. Vom explora o
perspectivd mai tehnicd a fundamentelor, constand in analiza statici si scopul acesteia, instrumentele
care sunt construite pe baza conceptului de analiz4 staticd, ce sunt seturile de date si cum ajutd aces-
tea cercetdtorii din intreaga lume, modul in care intentia dezvoltatorului si practicile de dezvoltare
pot fi deduse prin clasificarea commit-urilor, cum graba in scrierea codului poate introduce probleme
software prin frecventa in rafalid a commit-urilor (commit burstiness) si ce este refactorizarea software si de
ce este indispensabild procesului de dezvoltare software.

[.1.1 Analiza Statica

Analiza staticd este 0o metoda de inginerie software care permite dezvoltatorilor sa identifice potentiale
probleme prin scanarea automata a bazei de cod pentru structura, sintaxa si semantica acesteia. Oferd
0 perspectivd asupra calitdtii software-ului fdrd a fi nevoie de executia efectivd a codului. Aceastd
metodd este implementatd prin crearea unui instrument software care utilizeaza arbori sintactici
abstracti (AST) si euristici.

Din punct de vedere istoric, analiza staticd a aparut in anii 1970. Verificdrile de bazd ale corecti-
tudinii au fost separate in instrumente dedicate prin crearea instrumentului /int de citre Stephen C.
Johnson [Tho21], unul dintre primele utilitare folosite pe scara larga pentru detectarea tiparelor in
codul C. In paralel, informatica teoreticd a dezvoltat cadre generale, cum ar fi interpretarea abstracta
[CC77], care a oferit o baza riguroasd pentru aproximarea comportamentului programelor.

Analiza staticd a evoluat de la simple verificari la nivel de sintaxd la un ecosistem divers de in-
strumente care analizeazd securitatea, fiabilitatea si mentenabilitatea. Au inceput sa apara diferite
tipuri de nereguli, pe care le vom numi probleme (issues). Pentru securitate, problemele sunt numite
vulnerabilititi, pe care un actor rdu intentionat le poate folosi pentru a dduna proprietarului. Pentru
fiabilitate, problemele sunt numite erori (bugs), reprezentdnd un mod anormal de functionare a unui
sistem. Din perspectiva mentenabilitatii, problemele sunt numite code smells, care corespund unui
cod sursd ce functioneazd, dar este greu de inteles si de modificat. Este important de clarificat faptul
cd problemele code smells definite de instrumente nu sunt aceleasi cu cele definite de Fowler [Fow99].
Problemele code smells ale lui Fowler indicad o problema de design mai profunda, in timp ce instru-
mentele de analiza staticd definesc verificdri mai granulare care dduneaza nivelului de intelegere,
dar nu sunt neapdrat erori sau vulnerabilitati.

Contrapartida este analiza dinamicé, care implicd scanarea software-ului in timp ce acesta ru-
leazd. Analiza dinamicd nu face obiectul tezei noastre, deoarece ne concentrdm exclusiv pe analiza
staticd. Vom continua prin examinarea unor instrumente care au contribuit masiv la ecosistemul

calitatii software.
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[.1.2 Instrumente de Analiza Statica

Un instrument de analizd staticd examineazd codul sursd al altui program pentru a detecta probleme.
Ne vom concentra in principal pe cele trei categorii: mentenabilitate, fiabilitate si securitate.

Instrumentul parseaza codul intr-un arbore sintactic abstract (AST) si aplica euristici pentru ve-
rificdri de flux de control, flux de date si verificari semantice [Dat25]. Rezultatele sunt raportate ca
probleme si afisate sub diferite forme, cum ar fi widget-uri IDE, platforme desktop [ST24] si plat-
forme web [Son24al.

O componentd importantd a problemelor de cod o reprezinta metricile codului. Metricile denota
masuri cantitative calculate folosind formule statice pe codul parsat. Pe baza unor praguri stabilite,
o combinatie de valori ale metricilor constituie o incdlcare. Sd ludm exemplul complexitdtii cognitive
[Sonnd]:

(V(G) = e —n + 2p)

Daca rezultatul este > 15, va declansa o regula de tip code smell.
Existd multiple instrumente care se incadreaza in categoria SAT (Instrumente de Analiza Statica):

* Sonarqube: un instrument popular cu suport multi-limbaj pentru detectarea problemelor de

cod si calcularea metricilor [Son25al.
¢ Understand: un instrument comercial care suportd grafuri de dependentd si metrici OOP [S124].
e PyLint: un linter specific Python care respecta conventiile PEP8 si detecteaza code smells [PyL23]].

¢ PySZZ: un instrument Python open-source pentru identificarea commit-urilor care introduc
erori (bug-inducing).

¢ Radon: un instrument Python open-source care calculeaza metrici precum complexitatea ciclo-
maticd [Rub24].

SonarQube imbundtdteste standardele de calitate software [Son24a] prin detectarea problemelor
printr-un flux de lucru bazat pe reguli (rule-based pipeline) si printr-o tranzitie catre principiile “Clean
Code”. Understand [S124] ofera o vedere detaliatd a structurii codului si extrage metrici orientate
pe obiecte pentru a oferi perspective asupra potentialelor defecte de design [CK94]. PyLint verificd
codul sursd Python compardndu-l cu standardele de programare si genereaza mesaje categorizate
cu niveluri de severitate pentru a ajuta dezvoltatorul. PySZZ [RPS™23] produce metrici de urmdrire
a defectelor pentru a determina ce commit a introdus cel mai probabil o eroare. Radon [Rub24]
foloseste verificatoare personalizate pentru a extrage metrici pentru detectarea de code smells.

Aceste instrumente constituie baza tehnicd ce ne permite sd redactam studiile noastre. Pe parcur-
sul acestei teze vom folosi in mod special instrumente pentru Python, unele studii concentrandu-se,
de asemenea, pe Java [BM23] si JavaScript [RDPM].

Programatorii trebuie sd acorde o atentie speciald rezultatelor fals pozitive. Un fals pozitiv este o
problema raportatd care se potriveste sintactic cu o reguld, dar care este de fapt corectd in contextul

real al codului si nu necesitd o modificare [Son25b].

[.L1.3 Studiul Commit-urilor

Un commit reprezintd o unitate logicd si atomicd de modificare a sursei unei baze de cod. Un dezvol-
tator modificd fisiere pentru a atinge un scop specific, cum ar fi implementarea unei functionalit&ti
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sau remedierea unei erori. Commit-urile Git actioneaza ca un instantaneu (snapshot) al bazei de cod
la un moment dat, permitdnd comutarea si urmdrirea usoard a versiunilor.
Pértile componente ale unui commit sunt urmaétoarele:

e Hash ID: identificatorul unic al commit-ului.

* Object Tree (Arborele de obiecte): reprezinta continutul commit-ului, contindnd blocurile de
date ale fisierelor (file blobs) si structura arborescentd a directoarelor. Git stocheazd intregul

sistem de fisiere.

* Metadata: contextul commit-ului, incluzand autorul, persoana care face commit-ul (committer)
si marcajul de timp (timestamp).

¢ Parent Pointer (Indicatorul cdtre parinte): referinta catre commit-ul precedent.

* Message (Mesajul): descrierea lizibila pentru om a modificdrilor. Este adesea trecutd cu vede-
rea, ducand la descrieri neclare.

Clasificarea commit-urilor reprezintd actiunea de a atribui o taxonomie specifica unui mesaj de
commit pentru a interpreta activitdtile de dezvoltare si a imbunatdti calitatea codului. Acest lucru
ajutd la mentenanta software-ului, care modificd un program dupd livrare pentru a se asigura cd
functioneaza corect.

Lucrarea lui Swanson [Swa76|| reprezintd categorizarea traditionald a mentenantei software: co-
rectivi (abordarea defectelor), adaptivi (rdspunsul la medii in schimbare) si perfectivi (Imbundtatirea
functionalitatii).

Desi au fost investigate de multe studii [Hs23| [HBS22, MVO00], acestor categorii traditionale le
lipseste granularitatea necesard pentru o analizd mai profunda [CHK™01]]. Cercetérile recente [ZZQL25]
pun accentul pe o granularitate mai find in clasificdrile commit-urilor.

Specificatia Conventionald a Commit-urilor (CCS) [Con20] oferd un cadru mai structurat pentru a
clasifica commit-urile. Aceasta faciliteaza o intelegere mai profunda a scopului unui commit si ajuta
echipele sa asocieze tipurile de commit-uri cu metricile calitatii software-ului.

Rafalele de commit-uri (commit bursts) sunt perioade de commit-uri rapide si succesive, concen-
trate pe anumite componente. Ele sunt indicatori ai unor potentiale defecte si sunt asociate cu o
probabilitate crescutd de aparitie a defectelor ([NMB10, XF14, WNLB22]). Rafalele neregulate pro-
voacd modificdri pripite ale codului, rezultand in reducerea calitdtii sau acumularea datoriei tehnice.

Clasificarea commit-urilor si frecventa in rafald a acestora se completeaza reciproc pentru a forma
un portret mai apropiat de realitate al modului in care evolueaza calitatea software-ului. Intentia
dezvoltatorului si ferestrele de timp ale incdrcdrilor efective de cod ofera o imagine de ansamblu
asupra modului in care scrierea in grabd a codului influenteaza aparitia defectelor in diferite categorii
de commit-uri.

[.1.4 Refactorizarea Software-ului

Refactorizarea software-ului restructureazd structura internd a unui sistem software fard a-i altera
comportamentul extern [Fow99]|. Se concentreazd pe reducerea datoriei tehnice, imbunétatirea men-
tenabilitatii si optimizarea eficientei.

Programdrii timpurii ii lipsea imbunatitirea deliberatd a codului, riscand o logica incalcita. In
anii 1970, Legile Iui Lehman privind Evolutia Software-ului [Leh80|] au ardtat ca sistemele trebuie sd se
adapteze continuu (Schimbare Continud) si cd complexitatea internd creste dacd dezvoltatorii nu o
reduc in mod deliberat (Complexitate in Crestere).




Termenul refactorizare a apdrut pentru prima data in 1990 [OJ90] si in teza lui Opdyke din 1992
[Opd92], si a fost abordat independent de Griswold [Gri91]]. A castigat o recunoastere pe scard largd
in 1999 prin Martin Fowler [Fow99] si Kent Beck [Bec99].

Suportul automatizat a tnceput cu Smalltalk Refactoring Browser in 1997 [RBJ97]]. Aceste instru-
mente opereazd pe Arbori Sintactici Abstracti (AST) pentru a efectua transformari sigure. Medi-
ile de dezvoltare integrate (IDE) si instrumentele moderne combind acum perfect analiza staticd si
inteligenta artificiald. PyRef [ALT"21] este un instrument automatizat folosit in aceastd tezd pen-
tru a extrage date de refactorizare din proiecte Python. Acesta analizeaza istoricul git si transforma
fisierele modificate in AST-uri pentru a identifica operatiunile. Alte instrumente care identifica re-
factorizarea includ RefactoringMinerﬂ RefactoringCrawlerE]si RefDiff ﬂ Analizarea refactorizarii in
proiectele OSS le permite cercetatorilor sa valideze daca aceste modificdri imbunatitesc intr-adevar

calitatea codului.

1.2 PyDs Builder: Un constructor de seturi de date si un

instrument de extragere

Acest capitol descrie rezultatele publicate in [Ber25], iar contributiile stiintifice constau in crearea

artefactului aplicatiei [Ber24] si publicarea acestuia pentru comunitatea stiintifica.

I.2.1 Motivatie

Proiectele de software open-source (OSS) au cunoscut o crestere constantd in popularitate [MP12].
Facute accesibile gratuit pe platforme precum GitHub, acestea invitd un public larg sd utilizeze
software-ul. Integrarea sistemelor de versionare faciliteazd dezvoltarea colaborativa si pastreaza un
istoric cuprinzdtor al evolutiei proiectului, oferind perspective asupra practicilor de dezvoltare si
imbogatind peisajul cercetarii [KS07].

Cercetatorii s-au concentrat pe evaluarea calitatii software-ului, care se refera la masura in care
un produs software indeplineste cerintele intr-un mod fiabil, eficient si usor de intretinut. Numarul
mare de proiecte OSS a permis cercetdtorilor sd revizuiascd in mod transparent calitatea software-
ului [SGK™09].

Evaluarea calitdtii software-ului necesitd volume mari de informatii. Aici intervine extragerea
datelor (data mining) [CSS13], implicdnd instrumente care extrag date pentru experimente. Exem-
plele includ analizarea datoriei tehnice [LST19b] si studierea mentenabilitatii [MM21]. Aplicarea
inteligentei artificiale necesitd, de asemenea, cantitdti mari de date extrase [Wanl8], cum ar fi extra-
gerea mesajelor de commit din Github [KCA21] si automatizarea detectdrii erorilor [ESK18]. Extra-
gerea din repozitoare presupune solutii software personalizate. Unele extrag date din sistemele de
urmdrire a problemelor (issue trackers) [JSM21] si [EMNL21], in timp ce altele oferd o gama mai largd
de metode de extragere [SAB1S].

Acest subcapitol prezintd un raport de experientd pentru proiectarea unui instrument de extra-
gere a datelor din repozitoare, creat pentru a extrage seturi de date din sisteme precum GitHub.

Obiectivul principal este de a prezenta o propunere de design si de a oferi un artefact open source

1 [https:/ / github.com/tsantalis /RefactoringMiner](https:/ /github.com/tsantalis / RefactoringMiner)
2[http:/ /dig.cs.illinois.edu /tools/RefactoringCrawler/](http:/ /dig.cs.illinois.edu /tools/RefactoringCrawler/)
3 [https:/ / github.com/aserg-ufmg/RefDiff] (https:/ / github.com/aserg-ufmg/RefDiff)



CAPITOLUL 1.2. PYDS BUILDER: UN CONSTRUCTOR DE SETURI DE DATE SI UN
INSTRUMENT DE EXTRAGERE

[Ber24] numit PyDs Builder. Oferim un scenariu de experiment pentru a-i demonstra eficacitatea
si sugestii pentru studii de cercetare empiricd. Perspectivele obtinute oferd lectii valoroase privind
proiectarea instrumentelor scalabile de extragere a datelor.

Instrumentul constd din doua parti principale. Prima implica extragerea datelor de urmarire a
problemelor si a datelor generale ale proiectului din Github. A doua implicd rularea instrumente-
lor de calitate software precum SonarQube [Son24al si SZZ [RPS™23] pentru a rafina setul de date
si a oferi perspective asupra atributelor calitdtii software-ului. Ambele parti sunt esentiale pentru

construirea cu succes a unui set de date.

1.2.2 Designul Instrumentului

Extragerea datelor in mod consecvent pentru experimente duce adesea la nevoia de a crea o solutie
software. Structurarea si normalizarea unor cantitdti mari de date implicd utilizarea diferitilor algo-
ritmi pentru a scana, extrage si agrega informatii. In loc sd folosim instrumente software diferite,
ceea ce necesitd mai mult efort, raportdim experienta de creare a unei solutii care agrega date din
fluxuri diferite intr-un singur format uniform, care poate fi extins dupd cum considerd cercetatorii
de cuviinta.

Un aspect important este sd se decida ce formate de date sunt suportate. Datele extrase prin
cereri API sau fisiere (JSON, CSV, YAML) sunt procesate intr-un standard unic, uniform. Vedem
necesitatea de a suporta conversia datelor intr-un format standardizat, cum ar fi SQL, care permite
interogdri complexe si se poate scala pe mdsura ce cantitatea de date creste.

O altd problemd importantd este automatizarea extragerii datelor. Implementarea automatizarii
prin cozi de sarcini (task queues) permite procesarea continud a datelor fard supraveghere constanta.
Mai mult, solutia ar trebui implementatd intr-un limbaj de programare popular pentru a asigura
adoptarea si extinderea rapida.

Obtinerea datelor in formatul dorit ar trebui sd permita procesarea ulterioard prin introducerea
lor intr-un flux de date (data pipe) al instrumentelor personalizate. Datele obtinute in urma executiei
instrumentelor vor fi apoi salvate in aceeasi structurd uniforma. In concluzie, decizia cu privire la
flux este importanta.

1.2.3 Solutia PyDs Builder

Introducem un instrument de extragere a datelor concentrandu-ne pe liniile directoare subliniate mai
sus: automatizarea datelor, specificarea formatului si decizia privind fluxul.

PyDs Builder este o solutie web, bazatd pe API, construitd folosind Python si framework-ul
Django, care isi propune sa ofere o modalitate prin care cercetatorii sd creeze seturi de date expe-
rimentale.

Obiectivul sdu principal este extragerea datelor despre repozitoare din sistemele de versionare,
oferind initial suport pentru Github. Datele sunt procesate in forma dorita si inserate intr-o baza
de date personalizatd, urmand o schema SQL prestabiliti. Datele pot fi procesate in continuare
de instrumente personalizate pentru a atinge obiectivele de achizitie de date ale unui experiment,
si apoi utilizate pentru publicarea unui nou set de date sau pentru a alimenta cu date o solutie de
inteligenta artificiala.

O prezentare generald a functionalitatilor solutiei este enumeratd dupd cum urmeaza:

e Permite interactiunea cu instrumentul printr-o interfatd API
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* Extrage date din repozitoare Github, cum ar fi problemele (issues), cronologiile problemelor,
detaliile commit-urilor si codul sursa

e Executd instrumente de calitate software precum SonarQube [Son24al, SZZ [RPS™23] si PyRef
[ALT21] si asigurd persistenta datelor

¢ Oferd automatizare pentru procesarea rapidd a datelor

* Permite contributia si extinderea codului prin modularitatea proiectului si o interfatd de pro-

gramare intuitiva.

[.2.4 Concluzii

Extragerea datelor si analiza proiectelor open source au fost subiecte importante in mediul aca-
solutie Python cu framework-ul Django, care permite cercetatorilor sa genereze seturi de date con-
centrandu-se in principal pe experimente privind atributele calitatii software-ului. Am acoperit de-
signul conceptual, pasii de implementare si am oferit instructiuni detaliate pentru configurarea si
utilizarea aplicatiei. In cele din urma, am explorat posibile directii pentru extinderea aplicatiei si
ne-am impadrtdsit experienta.

Etapele ulterioare implicd implementarea sa practicd in proiecte de cercetare. PyDs permite cer-
cetatorilor sd o utilizeze pentru extragerea datelor din instrumente populare de calitate software,
precum SonarQube si SZZ. In prezent, PyDs suporta doar Github, dar existd planuri viitoare de inte-
grare cu Jira si de extragere a datelor CI/CD din Jenkins. In cele din urma, PyDs Builder a fost utilizat
cu succes pentru a crea un set de date axat pe proiecte Python open-source [MBP24], subliniindu-i

flexibilitatea si utilitatea practica.

I.3 Setul de Date privind Calitatea Software-ului in Py-
thon

Seturile de date reprezintd unul dintre cei mai importanti piloni ai unui studiu empiric de succes.
Deoarece am dorit sd ne concentrdm eforturile pe studierea modului in care calitatea software-ului
evolueazi in proiectele OSS in Python, avand in vedere ci am construit instrumentul din[chapter I.2]
si cd seturile de date pentru Python erau destul de rare in ecosistemul literaturii de specialitate, am
considerat necesar sd construim propriul nostru set de date, care va fi utilizat de noi si de alti cer-
cetdtori care l-ar putea considera util pentru scopurile lor. Acest capitol prezintd studiul [MBP24]
care a fost realizat in colaborare cu studentii doctoranzi Vasilica-Andreea Moldovan si Rares Patcas.
Contributiile mele au constat in stabilirea criteriilor de selectie a proiectelor, rularea instrumentu-
lui PyDs Builder din pentru extragerea datelor din diferitele instrumente, configurarea
arhitecturii bazei de date si crearea per ansamblu a setului de date.

I.3.1 Motivatie

Ingineria software a cunoscut o crestere semnificativd, transformand Calitatea Software-ului intr-
un domeniu de un interes deosebit. Aceasta ridicd nivelul general al calitdtii software-ului prin
imbunatatirea functionalitatii si corectitudinii, ajutand la reducerea riscurilor asociate cu erorile (bugs).
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Pentru a obtine o intelegere mai profunda a codului, analiza staticd identificd problemele potentiale
fard a necesita executie. Un rezultat pe cale de consecintd este identificarea datoriei tehnice, care se
referd la costul acumulat al deciziilor de dezvoltare suboptime ce conduc la defecte si complexitate.
Mai mult, refactorizarea software-ului serveste ca o abordare metodica pentru curdtarea codului,
modificand structura internd fard a afecta comportamentul extern, pentru a diminua erorile.

Numeroase studii si seturi de date, precum [LST19b], [SK21] si [SSMO05], au fost compilate, dar
acestea se concentreaza in principal pe Java. Deoarece Python a devenit un concurent puternic
[Sril7], acest lucru determind luarea in considerare a studierii proiectelor Python intr-o maniera si-
milara.

Crearea unui set de date cuprinzator pentru Python este importanta pentru a oferi o perspectiva
asupra practicilor de dezvoltare software si pentru a facilita noi studii privind predictia datoriei
tehnice, identificarea oportunitétilor de refactorizare si evaluarea calitatii software-ului.

Obiectivul acestui studiu este de a utiliza instrumentul de extragere din repozitoare din Capitolul
pentru a crea un set de date cuprinzitor [LB24] pentru proiecte Python. Setul de date contine
informatii pentru 92 de proiecte Python, cuprinzand 51.805.677 de probleme SonarQube, 324.969 de
metrici de calitate a codului SonarQube, 12.301 de inregistrari de refactorizare software, 16.177 de
perechi de commit-uri care introduc erori (bug-inducing) si care repara erori (bug-fixing) si 863.931 de
intrdri din sistemul de urmadrire a problemelor de pe GitHub.

1.3.2 Metodologie

Metodologia utilizatd pentru construirea setului de date prezentat in acest capitol se inspira din
diverse abordari documentate in domeniul Ingineriei Software, asa cum s-a discutat in lucrari anteri-
oare precum [RTLR18] si [LS08]. Mai mult, metodologii similare au fost aplicate in mai multe studii
documentate in literatura de specialitate, inclusiv cele mentionate in [ODA™15] si [VSM13].

[.3.3 Criterii de includere/excludere

Pentru a identifica proiectele pentru analiza si stocarea rezultatelor in baza de date, au fost evaluate
sistematic mai multe criterii. Doar proiectele open-source au fost examinate pentru a asigura accesi-
bilitatea In vederea validdrii. Am ales proiecte care au Python ca baza de cod dominanta, deoarece
ne concentram doar pe proiecte Python. Am considerat cd un minim de trei lansari (releases) asigura
stabilitate structurald si puncte de comparatie. Proiectele trebuiau si aiba cel putin 50 de probleme
(issues) pentru a facilita algoritmul SZZ si a surprinde complexitatea proiectului. Pragul de commit-
uri a fost setat la 500, pentru a asigura o activitate de dezvoltare suficienta. in cele din urmd, a fost
necesard o maturitate minima de cel putin 3 ani, pentru a exclude proiectele instabile, aflate in stadii
incipiente. Criteriile luate in considerare sunt prezentate concis in Tabelul

Criteriu Prag
Utilizarea codului Python > 50%
Lansari ale proiectului (Releases) >3
Numadr de probleme (Issues) > 50
Numadr de commit-uri > 500
Vechimea proiectului >3 ani

Tabela 1.3.1: Criterii de selectie pentru proiectele Python
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1.3.4 Prezentare generala a instrumentelor si a setului de date

Principalul instrument utilizat pentru a crea setul de date este PyDs Builder[[.2} care utilizeaza mo-
dule de aplicatie separate si PostgreSQL [Pos23|] pentru performanta sa ridicata si gestionarea cone-
xiunilor paralele. Am extras date folosind SonarQube datoritd popularitatii sale in industrie, PyRef
pentru performanta sa remarcabild in extragerea refactorizarilor [ALT"21] si PySZZ pentru a gasi
commit-urile care introduc erori. Acest set de date cuprinde o analiza a 92 de proiecte Python open-
source, unde SonarQube a scos la iveald 51.805.677 de probleme tehnice si 324.969 de metrici de
calitate a software-ului. In plus, PySZZ a generat 16.177 de perechi de commit-uri care introduc erori
si care repara erori in 50 de proiecte, in timp ce PyRef a identificat 12.301 de instante de refactorizare
software in 52 de proiecte. Setul de date final este disponibil public la [MBP24].

I.3.5 Concluzii

Obiectivul acestui capitol a fost de a stabili un set de date cuprinzitor, care sd includa factorii ce
influenteazd mentenabilitatea codului. Ne-am concentrat pe proiecte Python datoritd importantei
acestui limbaj. Setul de date include probleme de datorie tehnicd, metrici de calitate a software-
ului, perechi de commit-uri bug-inducing si bug-fixing, precum si procese de refactorizare software
executate.

Datele au fost extrase cu instrumente specializate: SonarQube pentru analiza statica, PyRef pen-
tru refactorizdrile executate si PySZZ pentru a colecta informatii despre perechile de commit-uri care
introduc si care repard erori. Aceste instrumente au fost integrate intr-un cadru de lucru cu o baza
de date PostgreSQL.

Proiectele cu erori ambigue in timpul analizei au fost omise. Obiectivul nostru principal a fost sa
compilam date diverse, mai degrabd decat sd incercam sd rectificim problemele de analiza.

Rezultatele vor oferi cercetédtorilor posibilitatea de a efectua diverse investigatii utilizdnd un set
de date comun. Cercetdrile viitoare pot explora diverse dimensiuni ale calitdtii, cum ar fi datoria
tehnicd si code smells, aldturi de potentialele relatii cauzale dintre refactorizarile software, commit-

urile cu erori si problemele de datorie tehnica.
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Partea 11

Code Issues
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II.1 Un studiu exploratoriu pe termen lung al proble-
melor de calitate a codului sursa in proiectele Py-

thon open-source

Cercetarea empiricd vizand calitatea software-ului a dus la un volum consistent de lucrari, in special
cu ajutorul instrumentelor automate care permit cercetdtorilor sd extraga cantitdti mari de date. Cu
toate acestea, constatdam ca multe dintre aceste eforturi oferd analize transversale sau longitudinale
doar pe termen scurt. Mai mult, ele sunt adesea concentrate pe un singur limbaj, si in majorita-
tea cazurilor, un limbaj cu tipizare staticd precum Java. In acest subcapitol, ne propunem si largim
orizontul eforturilor existente prin explorarea compozitiei, distributiei si evolutiei problemelor de
calitate a codului sursa in proiecte Python open-source complexe. Utilizim instrumentul de analiza
staticd SonarQube pe un set de date care cuprinde 3.656 de lansari (releases) individuale ale 57 de pro-
iecte Python. Explordm impactul acestor probleme asupra mentenabilitatii, fiabilitatii si securitatii
software-ului, investigdm evolutia acestor probleme pe termen lung si compardm rezultatele noastre
cu cele din literatura de specialitate. Descoperirile noastre sunt astfel comparate cu cercetdrile exis-
tente care vizeazd atat Python, cat si Java. Datele rezultate sunt publicate si open-source pentru a
ajuta la reproducerea investigatiei si a contribui la construirea de seturi de date deschise si la scard
largd pentru cercetare.

Acest capitol prezintd studiul [BMM26b] care a fost realizat in colaborare cu coordonatoarea mea,
doamna profesor Simona Motogna, si domnul conferentiar Arthur Molnar. Contributiile mele au
constat In curdtarea datelor (data curation), mai precis extragerea si procesarea datelor, concentrandu-
ma pe analiza datelor si pe raspunsul la intrebarea de cercetare RQ3 a studiului prin rularea corelatiei

Spearman, precum si crearea artefactului setului de date [BMM26a] pentru comunitatea stiintifica.

II.1.1 Motivatie

Platformele colaborative precum GitHub au fost adoptate pe scard largd pentru dezvoltarea de software.
In acest proces, atentia noastra se concentreaza pe calitatea software-ului. Analiza codului sursd uti-
lizeaza metrici traditionale si orientate pe obiect [AAM16,/GEFS05], precum si analiza statica [dPBT23|
Mol20, DACA22, IMM22|]. SonarQube este cel mai utilizat instrument [Ao21]] datoritd analizelor sale
cuprinzatoare. Aplicarea sa pe lansédri succesive oferd date istorice privind diferiti indicatori de cali-
tate care pot servi la identificarea diverselor practici deficitare.

Motivatia acestui subcapitol const in acoperirea unui decalaj in cercetarea empirica. In timp ce li-
teratura de specialitate acoperd pe larg proiectele Java [LST19a, MM20a, [ DACA22, NCK™19], putine
studii abordeazad Python [TFAL21} [TFA20]. Coreldam modificdrile codului sursd cu problemele Sona-
rQube, concentrdndu-ne pe distributia generala a categoriilor de calitate a software-ului. Java este un
limbaj cu tipizare statica si orientat pe obiect, in timp ce Python are o tipizare dinamica. Acest lucru
are un impact direct asupra aplicabilitatii regulilor SonarQube, ceea ce inseamnd cd regulile comune
ambelor limbaje se manifestd diferit. Acest aspect motiveazd necesitatea unui studiu longitudinal
dedicat bazelor de cod Python pentru a intelege mai bine evolutia calitatii codului lor.

Pentru a ne atinge obiectivul, am folosit un set de date extins de 57 de proiecte Python pentru a
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extrage metrici ale codului sursa si informatii despre calitatea codului folosind SonarQube.

Contributiile noastre originale pot fi rezumate astfel:

* Un studiu longitudinal amplu al problemelor de calitate in Python cuprinzand 57 de proiecte
si 3.656 de lansari de-a lungul a 10 ani;

* Analiza corelatiei la nivel de commit permitdnd urmarirea evolutiei pe termen lung a proble-

melor de calitate si a relatiei acestora cu modificdrile de baza;

* Contributia la intelegerea instrumentului SonarQube in sine prin analizarea modului in care

schimbdérile recente din taxonomia sa influenteaza detectarea problemelor.

I1.1.2 Designul Studiului

Obiectiv si Intrebiri de Cercetare

Definim acest capitol ca un studiu de caz cantitativ longitudinal [Ral21} KK15, MMD11] pentru a
observa, descrie si explica problemele SonarQube. Acesta cuprinde 57 de proiecte Python, fiecare
avand cel putin 6 lansari investigate [KK15], iar peste 70% dintre ele acoperind o perioadd de cel
putin 3 ani.

Utilizand abordarea Goal-Question-Metric [BCR94], obiectivul nostru este de a investiga compozitia,
distributia si evolutia problemelor de analiza statica in proiectele Python open-source, si de a le com-

para cu proiectele Java. Operationalizdm acest lucru prin:
* RQ1: Care este compozitia problemelor de analizi statici?
* RQ2: Cum sunt distribuite problemele de analizd statici in codul sursd al aplicatiei?
* RQ3: Care este evolutia codului sursi pe termen lung in ceea ce priveste problemele de analizd staticd?

* RQ4: Cum se compari compozitia problemelor de analizi staticd din proiectele studiate cu rezultatele

existente in literatura de specialitate?

Prin RQ1, am vizat intelegerea modului in care au fost distribuite problemele de tip code smells,
erorile (bugs) si vulnerabilitdtile, precum si impactul lor asupra mentenabilitatii, fiabilitdtii si secu-
ritatii [Son24al]. Cu RQ2, am analizat distributia problemelor SonarQube pentru a oferi recomandari
de prioritizare, explicand care reguli au produs cel mai mare numar de probleme. Prin RQ3, ne-am
propus si examinam evolutia problemelor pe termen lung alituri de metricile proiectului. In cele din
urmd, RQ4 compard compozitia problemelor descoperite cu lucrdrile conexe, examinand constatarile

frecvente si discutdnd amenintarile la adresa validitatii.

II.1.3 Rezultate si Discutii

RQ1: Care este compozitia problemelor de analizd statici?

Am inceput prin a analiza tipurile de probleme returnate de SonarQube. Problemele de tip code smells
au reprezentat, in medie, 96,67% din toate problemele raportate, urmate de erori (bugs) cu 3,08%
si vulnerabilitdti cu 0,25%. Majoritatea proiectelor au un numdr moderat spre mic de code smells,
indicand o calitate bund a codului. Existd o variatie considerabild in ceea ce priveste numarul mediu
de erori per proiect. Vulnerabilitdtile au fost rare, cu exceptia catorva proiecte: ansible, sqlalchemy,

scrapy si plex-trakt-scrobbler.
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Constatarea 1: Problemele de tip code smells reprezintid marea majoritate a problemelor de cod detectate in
proiectele Python. Incidentele mai mari de erori sau vulnerabilititi reprezintd cazuri izolate de calitate scizutd,
nu o tendintd.

incepénd cu versiunea 8.6, SonarQube a introdus atributele unui cod curat (clean code). Proble-
mele de mentenabilitate domind (89,80%), in timp ce fiabilitatea (7,42%) si securitatea (2,76%) repre-
zintd proportii mai mici. Diferente in distributia problemelor de securitate au aparut in cazuri atipice
precum matplotlib si keras din cauza regulilor clasificate ca code smells care au, suplimentar, un impact
scdzut asupra securitatii.

Am explorat dacad problemele de calitate depind de dimensiunea proiectului utilizand liniile de
cod (LOC). Desi inspectia vizuald a sugerat cd nivelul de calitate al unui proiect nu este direct le-
gat de dimensiune, o corelatie a rangurilor Spearman per proiect (p < 0,05) a ardtat cd pe masura
ce dimensiunea creste, numarul de probleme creste, de asemenea, pentru numaratorile legate de
mentenabilitate, fiabilitate si securitate.

Constatarea 2: Metricile de numdrare ale SonarQube oferi perspective precise asupra mentenabilititii,
fiabilititii si securititii. Corelatiile Spearman per proiect arati ci LOC este, in general, asociat pozitiv cu
numdrul de probleme, iar proiectele cu o calitate mai scdzutd prezintd adesea mai multe probleme de calitate
simultan.

Punct Cheie de Actiune 1: Problemele de tip code smells domind problemele de calitate, dar erorile
si vulnerabilitdtile ar trebui prioritizate primele. Problemele de tip code smells recurente in anumite

proiecte sugereazd cad problemele de calitate ar putea fi mostenite de la componente terte (third-party).

RQ2: Cum sunt distribuite problemele de analizd staticd in codul sursd al aplicatiei?

Ne propunem sa investigdm modul in care problemele SonarQube sunt rdspandite in cadrul proiec-
telor. Studii anterioare au sugerat [LS119a,[MM22,[WM18] cd un subset mic de reguli este responsabil
pentru majoritatea problemelor. Pentru fiecare aplicatie, am luat in considerare primele 10 reguli care
au generat probleme, obtindnd astfel o listd de 73 de reguli.

Trei reguli care genereaza probleme de tip code smell au aparut in marea majoritate a celor 57 de
proiecte analizate: S3776: Cognitive Complexity of functions should not be too high (severitate criticd),
51192: String literals should not be duplicated (severitate criticd) si S1481: Unused local variables should be
removed (severitate minord). Mai mult, regulile S117 si S1192 au generat un numar considerabil din
totalul de probleme.

Combinand distributia si severitatea acestor reguli, un set mic necesita o atentie speciald: 51192,
care ascunde decizii proaste de design, si 53776, care face ca portiunile de cod afectate sd fie greu de
inteles.

Constatarea 3: Existd un numdr mic de regquli SonarQube care tind si apard in majoritatea proiecte-
lor Python si care sunt responsabile pentru majoritatea problemelor de cod, avand un impact ridicat asupra
mentenabilititii.

Punct Cheie de Actiune 2: Majoritatea problemelor decurg dintr-un set mic de reguli, indicand
complexitatea cognitivd si un design deficitar. Aceste rezultate pot fi folosite pentru a prioritiza

solutionarea problemelor.

RQ3: Care este evolutia codului sursd pe termen lung in ceea ce priveste problemele
de analizd staticd?
In aceasts subsectiune, exploram relatia dintre calitatea software-ului (SQ) si modificdrile din commit-

uri de-a lungul timpului. Toate proiectele selectate au fost analizate pe parcursul intregii lor durate
de viatd, 90% dintre ele intinzdndu-se pe o perioadd cuprinsd intre 3 si 10 ani. Scopul principal a
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fost de a investiga corelatia dintre modificarile aduse de commit-uri si evolutia problemelor de ca-
litate a software-ului, informand dacd modificdrile frecvente duc la o imbunatitire sau o degradare
[BASB17, KRS13| TEHG23].

Am calculat coeficientul Spearman intre metricile commit-urilor (modificari de cod si modificari
de fisiere) si metricile de calitate a software-ului pentru fiecare repozitoriu. Din totalul de 342 de
coeficienti calculati, ne-am concentrat pe rezultatele semnificative statistic (p < 0,05). Dupa filtrare,
am retinut 77 de coeficienti din 23 de repozitoare, bazdndu-ne pe un esantion solid de 3.202 intrdri
[Buj24].

Constatarea 4: Peste 70% dintre proiecte prezintd o corelatie intre numdrul de fisiere sau modificirile de
cod si problemele SonarQube asociate cu atributele de calitate a software-ului. Atributele de calitate asociate
cu mentenabilitatea, fiabilitatea si securitatea prezintd o variatie medie in timpul perioadei de dezvoltare a
proiectelor.

Punct Cheie de Actiune 3: Iterarea regulatd asupra designului si implementarii codului sursa
este corelatd cu imbunaétatiri ale calitdtii codului sursé, in special pentru aspectele legate de mente-

nabilitate si securitate.

RQ4: Cum se compard compozitia problemelor de analizd staticd din proiectele
studiate cu rezultatele existente in literatura de specialitate?

Pentru a aborda aceastd intrebare de cercetare, am comparat problemele SonarQube din setul nostru
de date cu studiile empirice existente. O comparatie riguroasd este constransa de diferentele de meto-
dologie, de versiunile SonarQube, de configuratiile regulilor si de proiectele selectate. Acesti factori,
alaturi de evolutia regulilor SonarQube si diferentele specifice limbajului, limiteaza comparabilitatea
intre studii. Cu toate acestea, analiza noastrd confirma ca regulile legate de mentenabilitate domind
numadrul de probleme in toate studiile. Cel mai notabil, S3776 (complexitate cognitiva ridicatd) si
5125 (cod comentat) apar in mod repetat printre cele mai frecvent incilcate reguli atat in sistemele
Java, cat si in cele Python.

Constatarea 5: Existd o suprapunere semnificativd intre requlile care genereazi cele mai multe probleme in
studiile existente. Complexitatea cognitivi excesivi (S3776) si sectiunile de cod comentat (S125) par prevalente
atdt in proiectele Java, cdt si in cele Python.

Punct Cheie de Actiune 4: Anumite probleme detectabile prin utilizarea instrumentelor de ana-
lizd staticd sunt comune in diferite proiecte si limbaje. Dezvoltatorii pot imbunatati calitatea codului
configurand regulile aplicate si prioritizand eforturile de solutionare a problemelor cu importanta

ridicata.

I[1.1.4 Concluzii

Constatdrile oferd o perspectiva asupra caracterizdrii si evolutiei problemelor de calitate a codului
sursd in proiectele Python open source. Explorarea longitudinald la scard larga si analiza compara-
tiva cu Java contribuie la intelegerea dinamicii specifice Python in ceea ce priveste calitatea codului.

O observatie cheie este dominanta problemelor de tip code smells, erorile si vulnerabilitatile fiind
mult mai putin frecvente. Deoarece problemele code smells sunt o cauzd majora a acumularii datoriei
tehnice [DACA22,MM20al, acest studiu subliniaza cele mai comune reguli incélcate si poate fi folosit
ca un ghid atunci cand se prioritizeaza solutionarea problemelor in timpul dezvoltarii software si al
refactorizdrii codului.

In cele din urma, am descoperit ci modificarile frecvente ale codului au fost asociate cu metrici de
calitate imbundtatite Intr-un subset de proiecte (=40%), in timp ce majoritatea nu au aratat o relatie
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semnificativd. Acest lucru evidentiaza faptul ca efectul activitatii de commit este specific proiectului,
ceea ce inseamnd cd monitorizarea continud a indicatorilor de calitate riméne importanta.

Pentru cercetdtori, rezultatele oferd dovezi empirice privind compozitia si evolutia pe termen
lung a problemelor SonarQube pentru Python, aldturi de o comparatie cu Java. Pentru practicieni,
studiul creste nivelul de constientizare cu privire la cele mai frecvente code smells, erori si vulnerabi-
litati, permitand o actiune proactivd pentru a prioritiza cele mai importante probleme in functie de

severitatea si impactul lor.

II.2 Explorarearelatiei dintre informatiile despre commit-

urile codului sursa si problemele SonarQube

Acest capitol reprezintd a doua parte a analizei problemelor de cod, in care explordim modul in care
categoriile din specificatia conventionald a commit-urilor sunt distribuite intre lansarile (releases) de
software. Am analizat 2.600 de perechi de lanséari de software din 57 de proiecte open-source in Py-
thon si am utilizat modele de limbaj de mari dimensiuni pentru a eticheta 90.318 commit-uri. Am
identificat ce tipuri de commit-uri sunt predominant responsabile pentru introducerea problemelor
SonarQube si am explorat relatia dintre tipurile de commit-uri si atributele de tip ,clean-code” afec-
tate de problemele de calitate. De asemenea, am publicat setul de date rezultat pentru a putea fi
utilizat de alti cercetétori.

Acest studiu a fost realizat in colaborare cu coordonatoarea mea, prof. Simona Motogna, studen-
tul doctorand Oskar Picus si conferentiarul Arthur Molnar. Contributiile mele au constat in meto-
dologie, colectarea si analiza datelor, investigarea intrebarilor de cercetare unu si doi, concluziile si
crearea artefactului setului de date [BMMP25]. Articolul a fost acceptat pentru publicare la KES 2025
[BMPM?25].

I1.2.1 Motivatie

Dezvoltarea colaborativa de software se bazeaza pe gestionarea eficientd a contributiilor de cod prin
intermediul commit-urilor structurate. Clasificarea commit-urilor oferd o modalitate sistematica de
interpretare a activitdtilor de dezvoltare, de mdsurare a impactului acestora si de imbunatatire a
calitatii generale a software-ului.

In mod traditional, activitatile de mentenanta software au fost clasificate in trei tipuri principale:
corective, adaptive si perfective [Swa76]. Desi au fost investigate de mai multe studii [Hs23| [HBS22,
MV00], acestor categorii le lipseste granularitatea necesara pentru o analizd mai profunda [CHK™01].
In consecints, cercetirile recente [ZZQL25] au subliniat necesitatea unei granularitdti mai fine in
clasificdrile commit-urilor pentru a intelege mai bine procesul de dezvoltare.

A fost introdusd Specificatia Conventionald a Commit-urilor (CCS) [Con20], oferind un cadru
structurat pentru a clasifica commit-urile dincolo de categoriile traditionale de mentenanta. CCS
faciliteaza o intelegere mai profunda a activitatilor de dezvoltare, permitand echipelor sa asocieze
tipuri specifice de commit-uri cu metricile calitatii software-ului.

In acest capitol, exploram modul in care clasificirile commit-urilor se coreleaza cu problemele de
calitate a software-ului identificate de instrumentul de analiza statica SonarQube [Son24al, ales da-
toritd prevalentei sale [TFA23| IDLA™18, TFAL2T]. Ne-am propus sd investigdm clasificdrile commit-
urilor si impactul acestora asupra calitdtii software-ului prin examinarea distributiei categoriilor
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CCS. Am identificat ce tipuri de commit-uri au fost predominant responsabile pentru introduce-
rea problemelor SonarQube si am explorat relatia dintre tipurile de commit-uri si categoriile de tip
~clean code” [Son24b|. Emitem ipoteza cd intelegerea tipurilor de modificari asociate cu problemele
de calitate ii poate ajuta pe dezvoltatori sd gestioneze mai bine datoria tehnica.

I1.2.2 Designul Studiului

Ne rafindm obiectivul utilizAnd urmadtoarele intrebari de cercetare:

* RQ5: Care este distributia tipurilor de commit-uri in randul commit-urilor dintre lansdri (releases)?
Deoarece clasificarea CCS a castigat o atentie sporitd [ZZQL25], ne concentrdm pe determinarea
celor mai prevalente tipuri de commit-uri intre lansari consecutive.

* RQ6: Ce tip de commit-uri introduc cele mai multe probleme SonarQube? Addugam la categoriile de
commit-uri dimensiunea aspectelor legate de calitatea software-ului, asa cum sunt exprimate

prin problemele SonarQube.

* RQ7: Existi o asociere intre categoriile ,clean code” din SonarQube si tipurile de commit-uri CCS?
Fiecare problemad de calitate a software-ului afecteazd diverse atribute de tip ,clean code”, So-
narQube definind 4 categorii principale [Son24b]]. ,Clean code” serveste ca fundament pen-
tru dezvoltarea unui software usor de intretinut si de inaltd calitate; prin urmare, acest lucru
permite evaluarea aspectelor de calitate dintr-o perspectiva diferitd. in cadrul acestui RQ, ne
propunem sa investigdm modul in care aceastd noud dimensiune este asociatd commit-urilor.

II.2.3 Metodologie

Studiul de fatd analizeazd datele commit-urilor din proiecte open source in Python, concentrandu-
se pe commit-urile dintre lansari GitHub consecutive [Git24]. Am ales lansdrile (releases) deoarece
acestea marcheazd etape importante in dezvoltarea codului. Am vizat Python datoritd popularitatii
sale si lipsei relative de lucrdri exploratorii in comparatie cu Java. SonarQube (versiunea 10.3) este
analizatorul nostru static preferat datoritd popularitatii sale in industrie.

Am utilizat setul de date din [MBP24], acoperind perioada 2013-2023, ludnd in considerare par-
cursurile directe de commit (R1 — R2) si elimindnd progresiile neliniare pentru a include 2.648 de
perechi de lansari si 90.318 de commit-uri, publicind datele [BMMP25]. Am clasificat aceste commit-
uri in 10 categorii CCS [Con20] utilizdnd un model CodeLLama condus de LLM [ZZQL25] cu un
scor F1 acceptabil de 76,41%, elimindnd commit-urile non-englezesti utilizand biblioteca langdetect,
aldturi de cele clasificate incorect. Pentru a identifica commit-ul care a introdus o problema Sona-
rQube, am conceput un algoritm speciﬁ(ﬂ care combind datele diff ale commit-ului, datele de context
AST si gestionarea unicitatii din SonarQube [Son25a] pentru a lega o problema din R1 sau R2 de un
anumit commit. Algoritmul potriveste Git diff-urile cu problemele, valideaza faptul cd problema nu
existd in lansdrile adiacente si elimind duplicatele. L-am validat utilizdnd un esantion aleatoriu de
100 de probleme, ignorand commit-urile cu erori de parsare.

10 vedere cuprinzitoare a algoritmului si a pasilor séi poate fi gasitd in pachetul de replicare [BMMP25], in fisierul mat-
ching_algorithm_explained.MD.
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[1.2.4 Rezultatele Analizei

RQ5: Care este distributia tipurilor de commit-uri in randul commit-urilor dintre
lansdri (releases)?

Categoriile conventionale de commit includ 10 tipuri [Con20]. Distributia aratd o concentrare pu-
ternicd pe docs, urmata indeaproape de fix. Un procent de 9% dintre commit-uri sunt etichetate ca
feat. Testarea, refactorizarea si stilul au o distributie generald decentd, in timp ce CI, build si perf apar
mai rar. Am explorat distributia intre lansarile luate in considerare si pe parcursul duratei de viatd a
proiectului. In majoritatea cazurilor, au existat una sau doua lansri in care numarul de commit-uri
a depadsit semnificativ restul.

Constatarea 6: Desi am detectat o variatie semnificativad in utilizarea clasificarii commit-urilor
intre lansdri, existd un echilibru clar intre diferitele tipuri de commit-uri, documentarea si dezvolta-

rea de functionalitati fiind prevalente.

RQ6: Ce tip de commit-uri introduc cele mai multe probleme SonarQube?

Pentru a aborda a doua intrebare de cercetare, am adoptat o metoda in trei pasi: prezentdm distributia
generald a problemelor in diferite categorii CCS, examinam primele 10 etichete (fags) si evidentiem
primele 10 reguli incalcate.

Un numér mare de probleme au fost introduse de categoria feat. In cazul categoriei refactor, am
observat numere aproximativ egale de probleme addugate si eliminate.

Datele dezviluie cd etichetele convention, design si numpy au ocupat constant primele pozitii.
Acest lucru indica faptul cd majoritatea problemelor nu sunt critice, subliniind prevalenta code sme-
lls. Subliniem c4 cele mai frecvent introduse si remediate probleme sunt legate de conventiile de
denumire din Python (python:Sll?E[), literalii sir de caractere duplicati (python:51192), functiile cu o
complexitate cognitiva ridicata (python:53776) si parametrii neutilizati (python:51172).

Constatarea 7: Indiferent de categoria CCS, majoritatea problemelor sunt code smells si afecteaza
in principal mentenabilitatea si lizibilitatea codului sursa. Ele se pot acumula in timp, ficdnd baza

de cod mai greu de gestionat.

RQ?7: Existd o asociere intre categoriile ,clean code” din SonarQube si tipurile de
commit-uri CCS?

Pentru a studia aceastd asociere, am utilizat testul de independentd x? [dTF™19] cu un nivel de
semnificatie de 0,10 [TAAT18]. Am efectuat teste pe perechi grupate dupa tipul de commit si am
aplicat corectiile Benjamini-Hochberg. Pentru asocierile semnificative, am calculat coeficientul V al
lui Cramér pentru a evalua puterea efectului [Leel6]. Din cele 40 de teste efectuate, doar 7 asocieri
s-au dovedit a fi semnificative statistic, toate prezentdnd marimi ale efectului neglijabile. Acest lucru
indicd absenta unei relatii semnificative intre tipul de commit si proprietitile de tip ,clean code”
afectate de problemele de calitate asociate.

Constatarea 8: Nu am putut identifica o asociere semnificativa statistic intre atributele de tip

,clean code” definite de SonarQube si tipurile de commit-uri CCS.

2Toate regulile SonarQube sunt detaliate la |[https://next.sonarqube.com/sonarqube/coding_rules?
languages=pyé&selected=python] (https://next.sonarqube.com/sonarqube/coding_rules?languages=
py&selected=python) $3AInequalityUsage
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[1.2.5 Concluzii

Acest studiu exploratoriu a examinat modul in care diferite tipuri de commit-uri se raporteaza la
problemele de calitate a software-ului detectate de SonarQube in proiectele Python. Am analizat
peste 90.000 de commit-uri de-a lungul lansarilor de software, utilizind un model de limbaj de mari
dimensiuni pentru a clasifica mesajele de commit si un algoritm personalizat pentru a asocia proble-
mele cu commit-urile individuale.

Rezultatele au ardtat ca docs, feat si fix au fost cele mai utilizate categorii de commit-uri. Majorita-
tea problemelor introduse au fost legate de code smells, care afecteaza mentenabilitatea si lizibilitatea
codului mai degrabd decat sa provoace defecte functionale. Aceste probleme au apdrut frecvent in
addugdrile de functionalitdti si in refactorizare, sugerand necesitatea unor revizuiri mai stricte ale
codului si a unor practici de refactorizare mai bune.

De asemenea, nu am gdsit o asociere statisticd semnificativa intre tipurile de commit-uri si atri-
butele de tip ,clean code”. Acest lucru a indicat cd tipul de commit in sine nu este un predictor de

incredere al problemelor de calitate, deoarece alte elemente pot juca un rol mai semnificativ.

II.3 Explorarea Impactului Frecventei in Rafala a Commit-

urilor asupra Calitatii Software-ului

Frecventa in rafald a commit-urilor (commit burstiness) reprezintd perioade de dezvoltare rapida in
care commit-uri succesive sunt trimise (pushed) in repozitoriu si poate fi un indicator al compor-
tamentului dezvoltatorului si al impactului acestuia asupra calitdtii software-ului. Acest capitol re-
prezintd finalul partii referitoare la ,Probleme la Nivel de Cod”, unde am trecut de la analizarea
longitudinald a proiectelor open-source in Python cu privire la modul in care calitatea software-ului
evolueaza in timp, la aplicarea categoriilor CCS pentru a vedea care este mai exact scopul relativ al
acelor commit-uri, iar in acest capitol vom vedea daca fenomenul de commit burstiness este prevalent
in setul nostru de date si ce concluzii putem extrage din el.

Acest studiu [LMBM] a fost realizat in colaborare cu studenta doctoranda Vasilica Moldovan si
coordonatoarea prof. Simona Motogna, iar contributiile mele au constat in metodologie, executia
experimentului, discutia rezultatelor, analiza si crearea artefactului setului de date [BMM?25].

I1.3.1 Motivatie

Gestionarea eficientd a contributiilor de cod este cruciald, in special in proiectele open-source. Mentinerea
calitdtii devine din ce in ce mai complexd pe masura ce sistemele evolueaza, subliniind necesitatea
identificarii timpurii a problemelor de calitate.

Frecventa in rafald a commit-urilor, caracterizatd prin commit-uri rapide si succesive, a apdrut ca
un factor care influenteaza calitatea software-ului. Studiile anterioare (INMB10, XF14, WNLB22]) au
introdus rafalele de commit-uri (commit bursts) ca predictori ai defectelor si au subliniat legatura lor
cu o probabilitate crescutd de aparitie a defectelor. In timp ce practicile constante de commit reflecta
o dezvoltare sdndtoasd, rafalele neregulate ar putea declansa modificari pripite ale codului, ducand
la degradarea calitatii sau la acumularea datoriei tehnice.

Clasificarea semanticd a commit-urilor completeazd analiza rafalelor oferind o perspectivd asupra

intentiilor din spatele modificarilor individuale. Specificatia Conventionald a Commit-urilor (CCS)
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oferd etichete standardizate precum feat, fix si refactor, abordand limitarile clasificdrilor traditionale
([Swa76,ICon20, [ZZQ1.25]).

In acest capitol, ne propunem sa reducem acest decalaj prin combinarea perspectivelor din analiza
rafalelor de commit-uri, etichetarea structuratd a commit-urilor si metricile statice de calitate. Inves-
tigdm dacd momentul si intentia commit-urilor pot servi ca predictori pentru rezultatele de calitate
raportate de SonarQube. Obiectivul nostru este triplu: si validdm dacd rafalele de commit-uri sunt
predictori ai cresterii numarului de probleme, sd exploram daca diferite categorii de commit-uri sunt
mai predispuse la rafale si sd verificdim dacd anumite categorii sunt mai predispuse la introducerea
de probleme in timpul perioadelor de rafald comparativ cu cele fard rafala.

I1.3.2 Designul Studiului

Lucrarea noastrd este un studiu exploratoriu cantitativ, care urmeaza practicile de Inginerie Software
din [Ral21} KK15]. Dorim sa verificim daca exista o relatie intre rafalele de commit-uri, problemele
SonarQube si categoriile CCS. Spre deosebire de un studiu explicativ, care explicd ceea ce se stie deja,
un studiu exploratoriu verificd daca meritd urmatd o noud cale de cercetare.

Studiul este cantitativ deoarece ruldm analiza pe un set de date suficient de mare si un studiu de
caz deoarece vizam repozitoare open-source impreuna cu date SonarQube. Aceastd abordare a mai
fost utilizatd in Ingineria Software [AdM ™23, Jm12].

Ne impadrtim obiectivul in trei intrebdri de cercetare:

* RQ8: Se coreleazd frecventa in rafald a commit-urilor cu o sansd mai mare de a introduce

probleme de calitate a software-ului?

* RQ9: Sunt anumite tipuri din Specificatia Conventionald a Commit-urilor (CCS) mai preva-

lente in timpul perioadelor de rafald?

* RQ10: Existd o corelatie intre anumite tipuri de commit-uri CCS si introducerea a mai multe
probleme SonarQube in commit-urile de tip Rafald (Burst) versus Non-Rafald (Non-Burst)?

Selectia si Procesarea Datelor

Utilizdm setul de date Python Software Qualityﬂ care contine 90.318 commit-uri clasificate conform
CCS din 57 de proiecte Python open-source. Am pastrat doar commit-urile care induc probleme
SonarQube, ajungand la 4.784. Am ales Python deoarece este utilizat pe scard largd in industrie,
in special in domeniul Al. Commit-urile acoperd perioada 2013-2023. Wen si colab. [WNLB22] au
esantionat 500 de commit-uri in lucrarea lor, asa ci noi consideram cele 4.784 de commit-uri ca fi-
ind suficiente pentru o analiza statistica exploratorie. Setul de date contine date despre commit-uri

(mesaj, datd, clasificare CCS) si probleme SonarQube.

Detectarea ferestrei de rafala

Pentru a defini o fereastrd de rafald (perioada dintre doua commit-uri), am analizat lucrarile ante-
rioare. Xuan si colab. [XF14] folosesc o fereastrd intre 1 si 10 zile. Nagappan si colab. [NMB10] o
definesc in zile de build (build days), de la una la trei zile, cu 1 pand la 4 commit-uri per rafald. Wen
si colab. [WNLB22| folosesc incremente de 5 minute. Noi am incercat, de asemenea, ferestre mai

largi (2, 3, 6, 24, 48 si 72 de ore) si numadratori de commit-uri (2 si 3 commit-uri). In cele din urms,

1Disponibil la |[https://doi.org/10.6084/m9.figshare.25008653.v4] (https://doi.org/10.6084/m9.
figshare.25008653.v4)
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folosim cel putin trei commit-uri intr-o fereastrd de doud ore, deoarece a oferit o separare mai clara
intre activitatea de rafald si cea fadrd rafald si rezultate statistice mai consecvente. Diferite praguri ar
putea conduce la constatari diferite.

Am implementat noi insine detectia rafalelor. Aceasta imbinad perioadele de activitate care se
suprapun in evenimente unice, astfel incat rafalele care se suprapun sunt combinate pentru a evita
numdrarea dubld si a reduce zgomotul. De exemplu, o rafald de la 15:00 la 17:00 este marcatd ca un
singur eveniment, chiar daca se suprapune usor cu un alt interval. Acest lucru functioneaza bine
pentru metrici si alerte, deoarece previne notificarile multiple pentru acelasi varf de activitate. Odata
ce o rafald este identificatd, urmadtoarea Incepe dupa fereastra fixa (de ex., 2 ore), chiar dacd activitatea

continud, ceea ce poate impadrti o perioadd lungd in rafale multiple.

I1.3.3 Analiza Datelor si Rezultate

RQ8: Se coreleazd frecventa in rafald a commit-urilor cu o sansd mai mare de a
induce probleme raportate de Sonar-Qube?

Am utilizat testul Mann-Whitney U pentru a compara commit-urile de tip rafald cu cele non-rafald,
deoarece este non-parametric si gestioneazd dimensiuni inegale ale grupurilor (npyrst = 616; Pnon-burst =
4167). Urmand abordarea din [TEHG23], am rulat mai intai testul Shapiro-Wilk [SW65] si am confir-
mat cd datele nu aveau o distributie normald, ceea ce a justificat alegerea metodei non-parametrice.

Am rulat un test bilateral (two-sided). Ipoteza nuld (Hy) a fost cd nu existd nicio diferentd in
ceea ce priveste problemele induse intre perioadele cu rafald si cele fard rafald. Am obtinut U =
1184240.50 si p = 0.0014, deci respingem Hy. Commit-urile non-rafald au avut un numdr mediu
mai mare de probleme (medie = 4.54, mediand = 1) comparativ cu cele de tip rafald (medie = 2.88,
mediand = 1).

Constatarea 9: Commit-urile non-rafald pot fi asociate cu mai multe probleme SonarQube decat
commit-urile de tip rafald, sugerdnd mai multe probleme de calitate detectabile atunci cAnd munca
este distribuitd in timp, mai degrabd decat grupatd. Sunt necesare analize suplimentare pentru a
confirma acest lucru.

RQ9: Sunt anumite tipuri din Specificatia Conventionald a Commit-urilor (CCS)
mai prevalente in timpul perioadelor de rafala?

Am rulat un test de independenta Hi-patrat (Chi-square) pentru a verifica daca categoriile CCS sunt
distribuite diferit in perioadele de rafald fatad de cele fara rafald. Am verificat ca valoarea asteptata in
fiecare celuld s fie de cel putin 5 [McH13] si am aplicat corectia Benjamini-Hochberg pe valorile p
[dTE™19].

refactor iese in evidentd cu x? = 67.0005, un p ajustat mult sub 1074 si V-ul lui Cramér
= 0.1184 (o legdtura slabd, dar solidd). Am observat 227 de commit-uri refactor in rafale si 909 in
afara acestora. Doar 20% din commit-urile refactor apar in rafale, dar refactor reprezinta 36,9%
din toate commit-urile de tip rafald, fata de 21,8% din cele non-rafald. Asadar, refactorizarea ocupa
o felie mult mai mare din activitate in timpul rafalelor. fix, build, docs, style si ci inclind, de
asemenea, citre perioadele fard rafald, dar méarimile efectului lor (V' < 0.08) sunt neglijabile. perf,
feat, chore si test sunt distribuite uniform.

Constatarea 10: Commit-urile de refactorizare tind si fie mai frecvente in timpul sesiunilor in
rafald, in timp ce majoritatea celorlalte tipuri de commit-uri prezintd o preferintd redusd sau inexis-

tenta.
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RQ10: Existd o corelatie intre anumite tipuri de commit-uri CCS si introducerea a
mai multe probleme SonarQube in commit-urile de tip Rafald (Burst) versus Non-
Rafald (Non-Burst)?

Am rulat un test bilateral Mann-Whitney U pentru fiecare tip de commit CCS pentru a vedea daca
numadrul de probleme SonarQube diferd intre commit-urile de tip rafald si cele non-rafald. Am aplicat
corectia Holm [dTFT19] pentru toate cele zece teste si am notat numérul median de probleme din
fiecare grup pentru a verifica directionalitatea.

Niciuna dintre valorile p ajustate nu a scazut sub 0,05. perf a avut un p brut de 0,036 cu o
reducere mediand in rafald, dar valoarea sa p ajustatd prin metoda Holm a crescut la 0,364. docs
a inclinat in directia opusd (mai multe probleme in rafald), cu un p ajustat = 0.869. Toate celelalte
categorii (build, chore, fix, refactor, feat, style, test, ci) au avut valori p ajustate la sau
peste 0,868.

Chiar si dupd comparatii multiple, nu existd dovezi reale cd vreun tip CCS introduce in mod
sistematic mai multe probleme SonarQube in commit-urile de tip rafald versus cele non-rafala.

Constatarea 11: Nu existd dovezi clare cd un anumit tip de commit produce in mod constant mai

multe probleme de calitate a software-ului in sesiunile cu rafald fatd de cele fard rafala.

[1.3.4 Concluzii

Acest capitol a analizat modul in care frecventa in rafald a commit-urilor interactioneaza cu seman-
tica commit-urilor si efectul lor asupra calitdtii software-ului.

Pentru RQ8, commit-urile in rafald nu au introdus mai multe probleme decat perioadele non-
rafald, contrar asteptdrilor noastre initiale. Secventele rapide de commit-uri pot reflecta o munca
concentratd si coordonatd, mai degrabd decat modificdri pripite. Echipele ar putea sprijini aceste
perioade cu procese de revizuire mai bune sau cu automatizare.

Pentru RQ9Y, commit-urile de refactorizare au fost deosebit de frecvente in timpul rafalelor, in-
dicdnd un tipar in care refactorizarea se grupeaza. Echipele ar putea folosi acest lucru pentru a
gestiona mai strategic eforturile de refactorizare.

Pentru RQ10, nu am géasit diferente semnificative intre tipurile de commit-uri si problemele So-
narQube in intervalele cu rafald versus cele fara rafald. Cercetarile viitoare ar trebui sd analizeze
severitatea problemelor si code smells specifice pentru a informa mai bine practicile de asigurare a
calitatii (QA).

Constatdrile noastre se aliniazd partial cu [NMB10] si [NGM™19], care au semnalat rafalele ca
fiind predictori de defecte, dar difera prin sugerarea faptului ca rafalele reflecta refactorizare mai
degraba decat o activitate problematicad. Rezultatele se potrivesc cu [XF14] in ceea ce priveste benefi-
ciile coordondrii echipei, dar contrasteaza cu [WNLB22], deoarece noi legdm rafalele in principal de
refactorizarea sistematicd, mai degraba decat de remedieri rapide si perturbatoare.

Per ansamblu, acest studiu sugereaza o regandire a presupunerilor despre modificdrile rapide
ale codului si indicd potentiale beneficii in productivitate si calitate. Munca viitoare poate include
analize la nivel de proiect, interviuri cu dezvoltatorii si o privire mai atentd asupra tipurilor specifice
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de probleme.

II.4 Similaritatea AST a problemelor de calitate a codu-

lui in Python si JavaScript

Trecand de la investigatia longitudinald a modului in care evolueaza problemele de cod, a modului
in care acestea se coreleaza cu intentia dezvoltatorului prin categoriile CCS si a impactului rafalelor
de commit-uri asupra calitdtii generale a software-ului, acest capitol se concentreaza pe structura de
bazd a acestor probleme utilizdnd Arborii Sintactici Abstracti (AST). Mai precis, acest capitol pre-
zintd o comparatie a similaritatii problemelor de cod la nivel de AST in doud limbaje de programare:
Python si JavaScript. AST-urile extrase sunt comparate folosind tehnici bazate pe procesarea limba-
jului natural (NLP) si distanta de editare a arborilor bazata pe grafuri. Mai mult, a fost efectuatd o
inspectie manuala a problemelor de tip code smells pentru a analiza mai bine diferentele calitative in
tiparele problemelor.

Studiul pe care se bazeazd acest capitol a fost realizat impreund cu studentii doctoranzi Rares
Patcas si Oskar Picus, si cu coordonatoarea mea, prof. Simona Motogna. Contributiile mele au
constat in extragerea, procesarea si analiza datelor, precum si in discutarea rezultatelor referitoare la

comparatia AST. Rezultatele au fost trimise spre publicare in [RDPM].

I1.4.1 Motivatie

Limbajele de programare continud sd evolueze, aparand unele noi si cele existente lansand actualizari
frecvent. Python si JavaScript urmeaza un program anual de lansareEﬂ in timp ce Java livreaza
actualizadri la fiecare sase lunﬂ Acest ritm pune presiune pe dezvoltatori si pe fluxurile de lucru de
asigurare a calitdtii (QA).

Calitatea software-ului riméne o preocupare constantd si ar putea necesita si mai multd atentie
odatad cu codul generat de Al [CFI"24, LLCW*24]. Instrumentele de analizi statica (SAT) sunt uti-
lizate pe scard largd pentru a surprinde problemele de calitate in stadii incipiente [MM?22} [LPS™ 23],
instrumente precum SonarQube, Codacy si PMD fiind populare printre practicieni [LAL15,MVS23].
Acestea parseazd codul sursd in Arbori Sintactici Abstracti si aplicd reguli specifice limbajului bazate
pe standarde de programare, bune practici si anti-sabloane, semnaldnd probleme precum code smells,
complexitatea excesiva si incdlcdrile conventiilor.

Acest capitol se concentreazd pe similaritatea AST-urilor legate de regulile SonarQube atunci
cand acele reguli vizeaza aceeasi problema conceptuald in Python si JavaScript. O similaritate ri-
dicatd ar Tnsemna cd existd valoare in transferul regulilor de la un limbaj la altul, ceea ce ar putea
reduce decalajul in suportul limbajelor (750 de reguli pentru Java versus 86 pentru Ruby).

Am ales Python si JavaScript deoarece sunt populare, impartdsesc constructe similare (functii,
clase, instructiuni de flux de control) care permit comparatii structurale in ciuda diferentelor de
sintaxd si au o acoperire comparabila a regulilor (414 reguli legate de probleme in Python, 424 in
JavaScript).

Contributiile noastre sunt:

Ulhttps://peps.python.org/pep-0602/] (https://peps.python.org/pep-0602/)
2[https://github.com/tc39/proposals] (https://github.com/tc39/proposals)
3[https://openjdk.org/jeps/3] (https://openjdk.org/jeps/3)
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* analiza unui subset de reguli comune SonarQube intre Python si JavaScript si compararea lor

prin intermediul reprezentdrii AST

¢ aplicarea masurilor de similaritate structurala si semantica pentru a caracteriza tiparele inter-

lingvistice si provocdrile similaritatii regulilor

* evaluarea mdsurii in care similaritatea bazatd pe AST poate sustine transferul interlingvistic al

regulilor.

I1.4.2 Abordare

Adoptam metodologia GQM [BCR94] si ne definim obiectivul dupd cum urmeazad: Analizarea AST-
urilor legate de regulile SonarQube specifice limbajului pentru Python si JavaScript cu scopul de a
evalua similaritatea structurald si semanticd intre limbaje in ceea ce priveste problemele de codare
care abordeaza aceleasi defecte conceptuale din perspectiva utilizatorilor instrumentelor de analiza
staticd in contextul proiectelor open-source scrise in Python si JavaScript.

Intrebarea de cercetare este urmétoarea: Cat de similare sunt AST-urile asociate regulilor Sona-
rQube din Python si JavaScript care abordeaza aceeasi problema de codare? Mai multe metrici de
similaritate sunt apoi definite pentru a oferi rdspunsul la aceastd intrebare de cercetare.

Metodologie

Primul pas al metodologiei este extragerea regulilor SonarQube stabilite de comun acord din pro-
iecte open-source pentru ambele limbaje. Apoi convertim codul problemei utilizdnd Tree-sitter.
Urmadtorul si ultimul pas este compararea similaritdtii, atdt prin revizuire manuald, cat si prin auto-
matizare, utilizand tehnici NLP si tehnici bazate pe grafuri.

Set de date

Am construit un set de date format din proiecte open-source in Python si JavaScript cu metadate
SonarQube si fragmente de cod pentru analiza AST. Pentru JavaScript, am rulat SonarQube 10.3.0
pe repozitoare mature din studii anterioare [CBZK19,[SDC24], obtindnd 64.591 de probleme. Pentru
Python, am utilizat setul de date Python Software Quality Dataset [MBP24], bazat pe aceeasi versiune
SonarQube, sil-am sub-esantionat la 457.935 de probleme OPEN valide pentru a reduce dezechilibrul
de dimensiune.

Pentru fiecare problemd, am extras liniile afectate si le-am parsat cu Tree-sitter [LAAZ23]. Apoi
am ierarhizat regulile comune SonarQube in functie de aparitia lor miniméa in ambele limbaje si le-
am pdstrat pe primele 10, evitdnd regulile declansate rar [LML22,[BLRS20, MM20a]. Acestea acoperd
o gama de categorii de calitate a codului.

Analiza similaritatii bazata pe NLP

Am normalizat AST-urile in reprezentdri Tree-sitter liniarizate si am redus diferentele de sintaxd
interlingvistice prin inlocuirea determinista a token-urilor pe etichetele AST (de ex., de la module la
program, de la function_definition la function_declaration). Maparea completd se afld in pachetul
de replicare.

Am folosit masuri lexicale bazate pe seturi (Jaccard, Dice, Overlap), TF-IDF cu similaritate cosinus
si Sentence-BERT [RG19] pentru latura semantica.
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Analiza similaritatii bazatd pe AST

Parsam fragmentele de cod cu Tree-sitter si normalizdim AST-urile in acelasi mod ca in analiza NLP.
Arborii sunt inveliti in obiecte LabelTree si trecuti citre AP-TED, configurat cu costuri unitare
pentru insertii si stergeri, In timp ce operatiunile de redenumire costd proportional cu similaritatea
etichetelor nodurilor prin intermediul difflib.SequenceMatcher din Python.

Am rulat calcule de distantd pe perechi pe doudzeci de procese paralele (workers) cu salvare peri-
odica a starii (checkpointing), apoi am convertit distantele in scoruri de similaritate pe intervalul [0, 1],
aceeasi scard ca si masurile NLP.

Un nivel de referintd (baseline) simplu este:

simy; = 1~
7

dar acesta ignord dimensiunea arborelui. Astfel, utilizim TSED:

d;
96D, = (1~ o s )

TSED se normalizeazd in raport cu arborele mai mare, oferind comparatii mai corecte intre dife-
ritele dimensiuni ale AST-urilor.

Deoarece AP-TED este costisitor din punct de vedere computational, pentru fiecare reguld am
luat numdrul mai mic dintre cele doud limbaje si am sub-esantionat aleatoriu setul mai mare pentru
a se potrivi. De exemplu, regula 51481 are 748 de instante in JavaScript si 34.792 in Python, asa ca
am ales 748 de AST-uri din Python. Acest lucru a redus timpul de executie de la peste doud zile la
un nivel gestionabil, mentinadnd in acelasi timp reprezentativitatea.

I1.4.3 Rezultate si Discutii

Rezultate ale similaritatii bazate pe NLP

Scorurile au fost normalizate in intervalul [0,1], unde 1 inseamnd o similaritate perfectd. Tabelele
complete se regdsesc in pachetul de replicare.

Indicele Jaccard s-a situat intre 0,39 si 0,45, sugerand o anumitd similaritate structurald pentru
majoritatea regulilor. Regulile S1135 si 5125 au obtinut cele mai mari scoruri, ambele referindu-se la
comentarii, deoarece Tree-sitter a pastrat doar markerii structurali, nu si continutul.

Similaritatea de tip Overlap a fost ridicatd pentru toate regulile, ardtand cd nodurile AST sunt in
mare mdsurd incluse unele in altele. Problemele de tip code smells sunt legate de utilizarea repetata a
unor structuri sintactice similare in ambele limbaje.

Indicele Dice, cuprins intre 0,52 si 0,8, indicd o similaritate moderata: elemente comune, dar si
diferente reale derivate din stiluri de programare variate. Acest lucru consolideaza faptul ca proble-
mele code smells nu sunt aleatoare si prezintd o uniformitate structurald la nivel interlingvistic.

Metrica TF-IDF confirma acest lucru, in special pentru 5125 si S1135. Celelalte reguli au obtinut
scoruri scdzute, ceea ce Inseamna cd fragmentele de cod care introduc smells diferd in ceea ce priveste
frecventa si distributia token-urilor, dezvoltatorii folosind constructe structurale similare in moduri
diferite pentru a introduce acelasi smell.

Sentence-BERT a aratat o aliniere semantica interlingvistica limitatd, cu medii cuprinse intre 0,56
si 0,66.

Per ansamblu, analiza NLP a identificat tipare consistente pentru regulile referitoare la codul
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CAPITOLUL IT.4. SIMILARITATEA AST A PROBLEMELOR DE CALITATE A CODULUI IN
PYTHON SI JAVASCRIPT

comentat (5125, 51135) si pentru S1186 (antete de functii goale). Pentru celelalte reguli, diferentele
structurale dintre Python si JavaScript indica diferente in practicile de programare sau inconsecvente

in modul in care sunt definite aceste smells, ceea ce lasd loc pentru investigatii suplimentare.

Analiza similarititii bazata pe grafuri

Rezultatele TSED raporteaza statistici descriptive pentru fiecare reguld, in acelasi format ca si analiza
NLP. Cele mai mari medii sunt pentru S125 (0,70) si S1135 (0,77). Pentru ambele, mediana si cuartila
superioard ating valoarea 1, ceea ce iInseamnd cd multe perechi de AST-uri sunt identice din punct
de vedere structural. Insi abaterile lor standard mari (0,34 pentru 5125, 0,36 pentru S1135) aratd ca
unele instante diverg mult, producdnd o dispersie mai largd. Asadar, aceste reguli prezintd adesea o
aliniere interlingvisticd puternica, dar consecventa nu este uniforma in toate exemplele.

Analiza bazatd pe grafuri aratd ca doar unele categorii de reguli, in principal cele care se bazeaza
pe tipare sintactice simple, au o similaritate interlingvistici mai mare si sunt candidati puternici
pentru transpunerea automatd. Regulile cu valori TSED mai scdzute reflectd constructe specifice
limbajului si necesita o adaptare regula cu reguld. Unele reguli pot fi generalizate, in timp ce altele
necesitd strategii hibride care combind normalizarea structurald si semantica.

Pe langd S125 si 51135, majoritatea regulilor au valori medii TSED scdzute, precum S3358 (0,14),
51481 (0,22) si S1763 (0,26), care dezvaluie complexitdti mai profunde specifice limbajului. S3358 im-
plicd operatori ternari imbricati care aratd foarte diferit la nivel de AST, S1481 semnaleaza variabilele
locale neutilizate in sintaxe de declarare variate, iar S1763 detecteazd codul inaccesibil in constructe
specifice limbajului. Regulile intermediare precum S1186 (0,43), 51854 (0,27) si S905 (0,29) se situeaza
intre cele doud extreme, prezentdnd o suprapunere structurald partiald cu variatii dependente de
limbaj.

Per ansamblu, analiza bazatd pe grafuri, asemenea celei NLP, evidentiaza doud grupuri distincte
de reguli. Regulile cu structuri simple, independente de limbaj (cum ar fi cele referitoare la comenta-
rii) prezinta o similaritate ridicata si pot fi transferate cu ajustari minime. Regulile care capteaza con-
structe specifice limbajului (operatori ternari imbricati, variabile neutilizate, cod inaccesibil) prezinta
o similaritate mai scdzutd si necesitd o adaptare atentd. Aceastd distinctie aratd unde este fezabild
transpunerea automatd a regulilor si unde sunt necesare abordari hibride, oferind o bazd concreta

pentru lucrdrile viitoare privind adaptarea regulilor de analiza statica intre limbaje.

I1.4.4 Concluzii

Acest capitol a explorat diferentele structurale dintre problemele de codare extrase din SonarQube
in doud limbaje de programare diferite, Python si JavaScript. Folosind setul de date al problemelor,
am construit AST-urile codului care a generat problemele respective si le-am comparat similaritatea
folosind tehnici multiple. Scopul nostru a fost s investigam posibilitatea traducerii problemelor de
calitate intre limbaje.

Am identificat trei categorii de reguli SonarQube in ceea ce priveste similaritatea lor intre limbaje,
tiparele legate de AST si tiparele determinate de o complexitate ridicatd indicand faptul ca AST-
urile sunt insuficiente pentru aceastd sarcind. Descoperirile noastre aratd cda AST-urile singure nu
pot sustine transferul interlingvistic al regulilor. Din perspectivd de cercetare, aceastd contributie
oferd lectii valoroase si sugereazd cd traducerea problemelor legate de calitate intre limbaje este o
problemd non-triviald care necesitd alte abordari de cercetare. Pentru practicieni, subliniaza faptul ca
instrumentele de analiz4 staticd (SAT) ar putea avea o aplicabilitate limitatd in detectarea problemelor
de calitate intre limbaje din cauza diferentelor structurale si semantice.
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Partea 111

Code Smells

30



III.1 Metode de Inteligenta Artificiald in Refactoriza-

rea Software: O Recenzie Sistematica a Literaturii

Acest capitol reprezintd primul pas in explorarea refactorizarii, deoarece investigheaza integrarea
Inteligentei Artificiale si a Invatarii Automate in cadrul acestui proces software. Pe parcursul sau,
analizdm 156 de articole publicate intre 2010 si 2024 si cartografiem stadiul actual (state-of-the-art) al
aplicatiilor metodelor Al de-a lungul diferitelor etape ale ciclului de viata al refactorizarii, oferind
in acelasi timp perspective asupra tendintei publicatiilor si a principalelor directii de concentrare in
acest subdomeniu al software-ului.

Aceastd cercetare [MBM24] a fost realizatd in colaborare cu coordonatoarea mea, prof. Simona
Motogna, si studenta doctoranda Vasilica Moldovan. Contributiile mele au constat in analiza datelor,
automatizarea fluxurilor pentru extragerea datelor, metodologie si strategia de cdutare, precum si
amenintarile la adresa validitatii.

II1.1.1 Motivatie

Refactorizarea este un proces important in dezvoltarea software, avand ca scop imbunatatirea struc-
turii, mentenabilitatii si reutilizabilitatii codului fard a-i schimba functionalitatea [Fow99]. A ramas
un interes continuu de cercetare datoritd impactului sdu asupra calitatii codului, a performantei si a
consumului de energie [CBMP14] TDPT ™21, [VSPL18].

Ultimii ani au cunoscut un interes crescand pentru aplicarea Inteligentei Artificiale (Al) si in spe-
cial a Invatarii Automate (ML) in problemele de inginerie software. Acest lucru este determinat
de progresul rapid al algoritmilor AI/ML si de disponibilitatea unor seturi mari de date software.
Printre exemple se numadra extragerea de date din repozitoarele software, detectarea de code smells,
generarea de cazuri de testare si efortul de dezvoltare [BCRP20]. Instrumente precum WEKA [Uni]
si Scikit-Learn [PVG'11] au oferit domeniului un impuls suplimentar.

Acelasi lucru este valabil si pentru refactorizare. Prin aceastd lucrare, dorim sd oferim o imagine
de ansamblu ampla asupra modului in care refactorizarea si tehnicile AI/ML interactioneaza. Studii
anterioare au analizat refactorizarea, dar fie in ansamblu [AAK™20], fie din perspectiva atributelor
de calitate [ADA1S].

Scopul principal al acestui capitol este o recenzie sistematicd a literaturii (SLR) care cartografiaza
stadiul actual al aplicarii metodelor AI/ML in etapele refactorizarii. SLR-ul urmeazd un protocol
definit, cu studii primare selectate din surse ale literaturii stiintifice. Partajim setul de date rezultat
pentru comunitatea de cercetare. Analiza cantitativd identificad tendintele si subiectele deschise din
acest domeniu.

III.L1.2 Metodologia de Cercetare

Abordarea noastra privind recenzia literaturii se bazeazad pe [RB22], definind-o ca o recenzie explo-
ratorie a literaturii (scoping literature review) cu scopul de a descrie domeniul AI/ML in relatie cu
refactorizarea sistemelor software si de a cartografia studiile din acest domeniu. Am investigat stan-
dardele existente in domeniu [Pau2l] si studii similare in ingineria software [AAK™20, KC07,[CD10l
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CAPITOLUL III.1. METODE DE INTELIGENTA ARTIFICIALA IN REFACTORIZAREA
SOFTWARE: O RECENZIE SISTEMATICA A LITERATURII

ADATS]. De asemenea, am urmat liniile directoare descrise in [KC07] si am documentat fiecare pas,
asa cum este rezumat in Tabelul[lII.1.1} Pasii 1 si 2 apartin planificarii, pasii 3 si 4 desfdsurarii recen-
ziei, iar pasul 5 se referd la raportare. Aceastd sectiune descrie detalii despre fiecare pas.

Tabela III.1.1: Protocolul urmat pentru SLR

Nr. | Pas Descriere
1 | Obiectiv Impactul AI/ML asupra refactorizarii
2 | Intrebéri de Cercetare | Care faze ale refactorizarii?
Care metode AI/ML?

3 | Strategia de Cautare | Baze de date pentru studiile primare
Ce cuvinte cheie vor fi utilizate?
Ce informatii sunt extrase?

4 | Criterii de selectie Criterii de includere
Criterii de excludere
5 | Sinteza datelor Informatii care urmeaza s3 fie sintetizate

Analiza datelor

intrebiri de Cercetare

Obiectivul de cercetare constdnd in discutarea stadiului actual al domeniului aplicdrii metodelor Al-

/ML in etapele ciclului de viata al refactorizarii este structurat in urméatoarele intrebari de cercetare:

* RQ11: Ce faze ale ciclului de viati al refactorizirii sunt abordate? Refactorizarea este un proces
complex care Incorporeaza mai multe faze, incepand de la detectare, prioritizare si recoman-
dare, procese care ar trebui insotite de documentare si testare si care ar putea fi prezise. Existd
mai multe clasificiri/denumiri ale acestor faze (cum ar fi in [BCHT05] sau [AAK™20]). Ne
propunem sd investigam modul in care studiile selectate vizeaza aceste faze.

* RQ12: Care sunt metodele AI/ML utilizate? Explorarea noastrd va investiga ce tip de metode Al

sunt utilizate si care sunt cele mai frecvente metode AI/ML aplicate pentru refactorizare.

ITI1.1.3 Rezultate si Discutii

Rezultatele pentru RQ11 arata cd majoritatea efortului de cercetare este indreptat citre etapele de de-
tectare si recomandare din ciclul de viata al refactorizdrii. Detectarea raimane cea mai populard zond,
reprezentand peste 37% dintre lucrdri, in timp ce recomandarea urmeazd indeaproape cu aproape
33%. In schimb, etape precum documentarea, prioritizarea si testarea sunt vizibil sub-explorate.
Pentru a raspunde la RQ12, am descoperit cd, din punct de vedere metodologic, invatarea supervi-
zatd este cea mai frecventd abordare, fiind utilizatd in peste 56% dintre studii. Cele mai prevalente
metode Al identificate includ Padurile Aleatoare (Random Forests), Algoritmii Genetici, Masinile cu
Vectori de Suport (Support Vector Machines), Retelele Neuronale Convolutionale (CNNs) si Arborii de
Decizie. In mod specific, CNN-urile sunt preferate pentru sarcinile de detectare, in timp ce Algoritmii
Genetici sunt utilizati predominant pentru recomandarile de refactorizare.

Implicatiile acestor constatdri sunt urmatoarele:

* Peste 72% din cercetdrile analizate se concentreazd pe propunerea de noi solutii, in timp ce
evaluarea, validarea si cercetarea bazatd pe experientd sunt subreprezentate. Este necesard o
validare empiricd mai mare pentru ca aceste solutii Al sa fie adoptate in practicile software din

lumea reala.
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* O concentrare mai mare pe Prioritizare si Predictie ar putea reduce semnificativ costurile de

dezvoltare si ar putea imbundtdti performanta.

¢ Interesul crescut pentru metodele Al hibride sugereaza ca cercetatorii combina mai multe tipuri

de invatare pentru a imbunatati fiabilitatea si adaptabilitatea modelelor.

I11.1.4 Concluzii

Acest capitol prezintd o recenzie sistematicd a literaturii (SLR) care examineazd utilizarea Al in re-
factorizarea software, urmand liniile directoare stabilite [KC07]. Dintr-un grup initial de 1.986 de
lucrdri, au fost retinute 156 de studii, conturdnd stadiul cercetarii si adoptdrii AI/ML in refacto-
rizare. Tendintele din 2010 pand in 2024 aratd o crestere constantd, cu o accelerare notabild dupa
2016 si varfuri in 2022-2023, reflectdnd un interes sustinut al comunitatii pentru aplicarea AI/ML in
refactorizare.

Am abordat intrebarile de cercetare de baza referitoare la etapele ciclului de viatd care sunt tra-
tate de metodele Al si la tehnicile care domind. Cele mai multe contributii se concentreaza pe de-
tectare, urmatd de recomandare si predictie. Prioritizarea si predictia par deosebit de promitdtoare pen-
tru Imbundtatirile conduse de ML, avand potentialul de a reduce costurile de dezvoltare [Fow99].
Abordarile hibride sunt, de asemenea, explorate din ce in ce mai mult, avdnd ca scop cresterea
acuratetei si robustetii prin combinarea metodelor.

Un decalaj cheie constd in deficitul de studii de evaluare, validare si experientd, care sunt esentiale
pentru adoptarea in lumea reald. Cele mai comune metode Al sunt Pddurile Aleatoare, Algoritmii
Genetici, Masinile cu Vectori de Suport (SVM), Retelele Neuronale Convolutionale (CNN) si Arborii
de Decizie, aplicate diferit de-a lungul etapelor ciclului de viatd, in functie de adecvarea la sarcind.
Majoritatea modelelor (56,41%) utilizeaza invatarea supervizatd, urmatd de abordari nesupervizate

si semi-supervizate, indicand beneficiile datelor etichetate pentru obtinerea unor predictii precise.

II1.2 Mentenabilitatea Software-ului si Predictia Refac-
torizdrilor pe Baza Problemelor de Datorie Teh-

nica

Mentenabilitatea software-ului rdméne un factor decisiv in ciclul de viatd al dezvoltarii software,
avand un impact direct asupra costurilor, timpului si alocdrii resurselor. Prin urmare, pe masurd ce
software-ul evolueazd, refactorizarea acestuia devine esentiald pentru a imbundtati calitatea, lizibi-
litatea si extensibilitatea. In acest subcapitol, ne propunem s explordm doud directii principale: in
primul rand, predictia mentenabilitatii software-ului si a numarului de refactorizari de cod necesare,
valorificind problemele de datorie tehnica si Invitarea Automati. In al doilea rand, o extensie a
obiectivului anterior, dar prin compararea directd a problemelor SonarQube din trei proiecte intre
diferite versiuni: TuxGuitar, JEdit si FreeMind, unde ne propunem sa observdm cum evolueaza un
proiect si care sunt categoriile de probleme care se schimbad intre versiuni. Ca atare, ne vom concentra
pe al doilea obiectiv si il vom mentiona pe scurt pe primul.

Acest studiu [BM23] a fost realizat in colaborare cu colega mea, Vasilica Moldovan, iar contributiile
mele au fost legate de analiza aprofundata a problemelor SonarQube din cele trei proiecte analizate.
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CAPITOLUL 111.2. MENTENABILITATEA SOFTWARE-ULUI SI PREDICTIA
REFACTORIZARILOR PE BAZA PROBLEMELOR DE DATORIE TEHNICA

I11.2.1 Motivatie

A iesit la iveald faptul cd existd o legdturd puternicd intre mentenabilitatea sistemelor software si
problemele de datorie tehnicd. Aceste probleme pot fi identificate utilizand instrumente de analiza
staticd (SAT), cum ar fi SonarQube. La o primd vedere, un numar mic de probleme este responsabil
pentru un procent mai mare din mentenabilitate si viceversa. Prin urmare, una dintre problemele
codului descoperite in procesul de analiza staticd este reprezentatd de datoria tehnica.

Cercetdrile confirma o corelatie puternica intre problemele software detectate, mentenabilitate
si refactorizare [ABJ10, Mar04, WDS16]. Refactorizarea este importantd pentru reducerea datoriei
tehnice si imbunaétatirea scalabilitdtii; atunci cdnd problemele excesive degradeazd mentenabilita-
tea, aceasta serveste la restabilirea calitdtii codului. Pentru a sustine acest lucru, industria utilizeaza
instrumente de analiza staticd, cum ar fi SonarQube, PyLint si FindBugsﬂ pentru a identifica dato-
ria, aldturi de utilitare precum [} care detecteaza refactorizdrile intre versiuni. Unele dintre aceste
instrumente sunt, de asemenea, descrise in|L.1

Obiectivul studiului realizat este dublu: sd prezicd numdrul de refactorizdri care trebuie efectu-
ate si, pe baza acestui numdr, sd clasifice mentenabilitatea fiecdrei componente software care a fost
refactorizata folosind algoritmi ML. Al doilea obiectiv este de a compara in profunzime problemele
SonarQube pentru trei proiecte Java prin executarea SonarQube pe versiunile lor, extragerea proble-
melor si rularea unei analize statistice cuprinzatoare asupra acestora.

Totusi, accentul acestui subcapitol este pus pe cel de-al doilea obiectiv, deoarece acesta reprezinta

contributia mea semnificativa, si prezintd rezultatele primului obiectiv.

III.2.2 Predictia Refactorizdrii: Experiment si Rezultate

Experimentul s-a concentrat pe colectarea si pregatirea datelor pentru a prezice mentenabilitatea
software-ului si numaérul de refactorizari necesare. Am rulat o analiza cuprinzatoare pe trei proiecte
Java open-source: jEdi FreeMindE] si TuxGuitatﬂ Am analizat datoria tehnica din jEdit 5.5, Free-
Mind 1.0.1 si TuxGuitar 1.5.2, precum si refactorizdrile efectuate in versiunile urmatoare (jEdit 5.6,
FreeMind 1.1.0, TuxGuitar 1.5.3). Setul de date privind datoria tehnicd fusese deja stabilit in lucrari
anterioare [Mol20, MM?20al].

Pentru a construi setul de date, am rulat SonarQube pe proiecte pentru a extrage atributele dato-
riei tehnice (severitate, datorie, tipul problemei) si RefactoringMiner pentru a numadra refactorizarile
efectuate pe fiecare componentd intre versiuni, lucru care a servit drept groundtruth (adevar de baza).
Setul de date final a imbinat aceste surse, legdnd metricile datoriei tehnice de numarul de refacto-
rizari per componenta. Am impartit datele in 70% pentru antrenare si 30% pentru testare.

Am formulat problema predictiei atat ca pe o sarcind de clasificare, cat si de regresie. Pentru
clasificare, componentele au fost impdrtite in trei clase de mentenabilitate pe baza numdrului de
refactorizari: ,,Foarte buna” (“Great”) (< 5 refactorizéri), ,,Buna” (“Good”) (5-20) si ,,Slaba” (“Poor”)
(> 20). Am incercat doud aborddri pentru reprezentarea datelor.

Prima abordare, cu date comprimate la nivel de componentd, a oferit performante predictive mai
bune. ExtraTrees Classifier a fost cel mai bun model, cu acuratetea, sensibilitatea (recall), precizia si

Scorul F1 toate la 0,92. Pentru regresie, ExtraTrees Regressor s-a clasat, de asemenea, pe primul loc,

1, [https:/ /spotbugs.github.io/](https:/ /spotbugs.github.io/)

2RefactoringMiner, [https:/ / github.com/tsantalis /RefactoringMiner](https:/ / github.com/ tsantalis / RefactoringMiner)
3j Edit, [http:/ /www.jedit.org/](http:/ /www.jedit.org/)

4FreeMind, [https:/ /freemind.sourceforge.net/](https:/ /freemind.sourceforge.net/)

5TuxGuitar, [https:/ /sourceforge.net/projects/tuxguitar/](https:/ /sourceforge.net/projects/ tuxguitar/)
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cu un R-patrat de 0,92 si un RMSE de 2,75. Reteaua Neuronald Recurentd (RNN) din a doua abordare
a fost mai putin eficientd, atingadnd doar o acuratete a clasificarii de 0,57 si un R-pétrat de 0,50.
Analizand clasificarea pe categorii, clasa ,Bund” a avut cele mai mari metrici, in timp ce clasa
,Slabd” a avut cele mai mici valori, reflectind dezechilibrul din setul de date initial. Am comparat
predictiile cu Indicele de Mentenabilitate (MI) [OH92]. Au existat unele neconcordante: de exemplu,
MI a clasificat FreeMind ca fiind ,Slab” (“Bad”), in timp ce rezultatele noastre au sugerat contrariul,
ceea ce sustine ideea cd Indicele de Mentenabilitate traditional ar putea sd nu capteze cu precizie

complexititile sistemelor orientate pe obiect [MM21]].

III.2.3 O privire mai profunda asupra problemelor SonarQube

Pentru a prezenta specificul problemelor SonarQube si a le compara intre versiuni, am observat ca
sugerand o refactorizare continud. Cu toate acestea, calitatea schimbarilor a diferit semnificativ. JEdit
a avut cel mai mare numadr de probleme si, desi numarul total de probleme a scazut de la 139.905 in
versiunea 5.5 la 63.899 in versiunea 5.6, incdlcdrile regulilor de tip BUG au crescut de la 2,86% la
9,59%, ceea ce inseamnd cd, per ansamblu, calitatea codului a scdzut pe masurd ce severitatea a
crescut. Freemind a inregistrat un progres constant, cu o imbunatatire de 20% a calitatii codului
pe masurd ce numerele brute au scdzut, mentindnd o proportie similard de 97% code smells si 2%
erori, desi indicele sdu de mentenabilitate a rdmas ,Slab”, aratdnd cd s-ar putea ca metrica sd nu se
aplice bine in studiile empirice. TuxGuitar a obtinut cel mai bun rezultat, cu fiecare categorie de
probleme scdzand de la versiunea 1.5.2 1a 1.5.3 si o scadere a distributiei erorilor, reflectind un indice
de mentenabilitate ,Satisficdtor”. Revenind, calitatea generald poate scddea in ciuda unui numadr
total mai mic de probleme dacd numadrul erorilor severe creste, asa cum s-a vazut in JEdit, in timp ce
proiecte precum TuxGuitar aratd cd munca de refactorizare dd roade, rezultdnd in mai putine erori,

mai putine vulnerabilitdti si o mentenabilitate mai buna.

I11.2.4 Concluzii

Acest subcapitol a analizat legdtura predictiva dintre datoria tehnicd si mentenabilitatea software-
ului, utilizdnd un set de date din trei proiecte Java open-source: jEdit, FreeMind si TuxGuitar. Am
combinat analiza statici SonarQube cu datele RefactoringMiner pentru a testa doua abordari de
predictie a numadrului de refactorizari si de clasificare a componentelor.

Primul obiectiv a ardtat cd o comprimare a problemelor de datorie tehnicd in valori medii la
nivel de componentd depdseste performanta analizarii secventelor granulare de probleme. Extra-
Trees Classifier a atins o acuratete de 0,92, mult peste RNN (0,57). ExtraTrees Regressor a condus, de
asemenea, in sarcina de regresie, cu un R-patrat de 0,92. Metricile agregate referitoare la severitate
si la tipul problemei par solide pentru anticiparea nevoilor de mentenantd, in timp ce complexitatea
secventiala a problemelor individuale poate adduga zgomot.

Al doilea obiectiv a ardtat cd toate cele trei proiecte au avut mai putine probleme totale intre
versiuni, dar calitatea modificdrilor a variat. jEdit a prezentat o tendinta ingrijordtoare: mai putine
code smells, dar erorile au crescut de la 2% la 9%, indicdnd o scddere a stabilitatii. TuxGuitar a avut
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CAPITOLUL I11.3. O EVALUARE COMPARATIVA A METODELOR INTELIGENTE PENTRU
DETECTAREA PROBLEMELOR DE TIP “CODE SMELL” IN PYTHON

cea mai buna traiectorie, cu reduceri in toate categoriile si un indice de mentenabilitate mai bun.

III.3 O Evaluare Comparativa a Metodelor Inteligente
pentru Detectarea Problemelor de Tip “Code Smell”

in Python

In timp ce obiectivul capitolului precedent a fost de a investiga predictia numarului de refactorizari
necesare, in vederea Imbundtatirii mentenabilitdtii componentelor software utilizdnd date despre
datoria tehnicd, mergem mai departe pentru a atinge obiectivul acestui capitol: si anume, de a evalua
sapte dintre cele mai utilizate modele de invatare automatd si un algoritm genetic pentru detectarea
problemelor de tip *code smell*. Pe parcursul studiului prezentat in continuare, vom examina si
compara performanta fiecdrui model pentru zece *code smells* distincte, vom identifica modelul cel
mai potrivit pentru fiecare *code smell* analizat, vom evidentia punctele forte si limitdrile si, in final,
vom augmenta setul de date din [MBP24] prin addugarea de noi valori ale metricilor si de clasificdri
ale *code smells*.

Acest studiu [VAMM] a fost realizat in colaborare cu coordonatoarea mea, prof. Simona Motogna,
si studenta doctoranda Vasilica Moldovan. Contributiile mele au constat in crearea setului de date,

metodologie si pregatirea experimentului.

IT11.3.1 Motivatie

Un "*Code smell*” este orice problemad la nivelul bazei de cod care poate duce la probleme mai critice
[Fow99]. Surprinderea timpurie a acestor *smells* are un impact pozitiv asupra sistemului final
[Fow99, TPB"17]. Deoarece *smells* sunt mai degraba descrise decat definite formal, implementérile
diferitelor instrumente oferd rezultate diferite [LPS™23].

Instrumentele de analizd statica (SAT) detecteaza eficient aceste *code smells* [[Ao21]. Folosim
termenul de ”avertismente *code smell*” (*code smell warnings*) pentru ceea ce raporteaza SAT-
urile.

De asemenea, *code smells* depind de limbaj [BHM ™19, TPB*17,[SMKA17]. Cresterea popula-
ritatii limbajului Python ridica problema gradului in care solutiile existente se potrivesc cu specificul
sdu. Problemele de tip *code smell* din Python pot lua forme care sunt greu de descris si detectat
[CCMX16, CCM™18].

Inteligenta Artificiald (Al) a influentat profund Ingineria Software, iar detectarea *code smells* a
beneficiat de modelele ML [MBM24]]. O recenzie sistematica a literaturii [MBM24] a semnalat o ne-
voie clard de evaluare. Performanta variazd foarte mult in functie de modele, seturi de date, limbaje
si tipuri de *smell* [DNPT"18]. Rezultatele pentru Python pot diferi de cele pentru Java din cauza
tipizarii dinamice si a tranzitiei de la Python 2 la 3 [TEAL21].

Scopul principal al acestui studiu este de a evalua cat de potrivite sunt modelele de detectare ML
existente pentru problemele de tip *code smell* in proiecte Python mari.

Contributiile noastre sunt:

* O evaluare criticd a 7 modele ML si a unui algoritm GA pentru detectarea *code smells*;

* O comparatie a performantei fiecarui model pentru zece *code smells*;
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¢ Cel mai potrivit model pentru fiecare *smell*;

* O versiune imbunaététitd, disponibild public, a setului de date din [MBP24].

II1.3.2 Designul studiului

Acest capitol prezintd o cercetare de evaluare, urmand definitia din [WMMRO06], care evalueaza dife-
rite metode inteligente de detectare a *code smells* in proiecte Python de mari dimensiuni. In cazul
cercetdrii de evaluare, accentul nu se pune pe noutatea tehnicii propuse, ci pe relevanta cunostintelor
revendicate de evaluare. Cercetarea de tip evaluare este recomandatd [WMMRO6] atunci cand se in-
vestigheazd tehnicile existente in practica (in cazul nostru, modele ML/AI) care abordeaza aceeasi
problemd (in cazul nostru, detectarea *code smells*). Rezultatele acestui tip de cercetare oferd o
comparatie critica si dovezi legate de aceste tehnici, utilizdnd date si indicatori independenti si ofe-
rind o opinie independentd pentru mai multe solutii existente.

Formuldm intrebdrile noastre de cercetare si conducem studiul pentru a exprima observatii cu
privire la modul in care diferitele modele Al luate in considerare se comportd pentru problema spe-
cificd a detectdrii *code smells* in proiectele Python.

Ne propunem séa studiem potrivirea celor mai utilizate metode Al in detectarea problemelor de
tip *code smell*. Ca metodologie, experimentul nostru explicativ, asa cum este descris in [JCPO§],
urmeazd abordarea Goal-Question-Metric (GQM) [BCR%4]:

Scop: A evalua

Problema: potrivirea

Obiectiv: metodelor ML/AI pentru detectarea ”code smells”

Context: in proiecte Python

Punct de vedere: din perspectiva metricilor de evaluare a performantei

Scopul nostru este detaliat in continuare in urmatoarele intrebdri de cercetare:

* RQ13: Care este performanta metodelor ML pentru rezolvarea problemei de detectare a “code smells”?
* RQ14: Care este potrivirea metodelor ML pentru fiecare ”code smell”?

Experimentul este proiectat dupad cum urmeaza:

¢ definirea setului de *code smells* ce urmeaza a fi detectate utilizand regulile din pachetul de

replicare
* crearea unui set de date cu ajutorul a trei instrumente: Radon, PySmell, Understand
e utilizarea metricilor extrase pentru a atinge pragurile pentru anumite *code smells* selectate

¢ antrenarea si evaluarea modelelor AI/ML alese (DT, SVM, NB, LSTM, RF, CNN, kNN, GA) si

producerea rezultatelor

* compararea rezultatelor in ceea ce priveste performanta si potrivirea lor.

IT1.3.3 Analiza, Evaluare si Rezultate

Pentru toate modelele utilizate, am folosit doud configuratii ale setului de date: 80% pentru antrenare
si 20% pentru testare. Singura exceptie este algoritmul genetic, care a utilizat o distributie a setului
de date de 60% pentru antrenare, 20% pentru validare si 20% pentru testare.
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Asa cum s-a precizat anterior, pentru fiecare model am calculat valorile pentru acuratete (accu-
racy), sensibilitate (recall), precizie (precision) si Scorul F1 (F1-Score) si le-am comparat.

RQ13: Care este performanta metodelor AIIML pentru rezolvarea problemei de de-
tectare a "code smells”?

Réaspunsul la aceastd intrebare a venit din evaluarea individuald a fiecarui model. O scurtd descriere
a rezultatelor va fi prezentatd pentru fiecare experiment.

Pentru *Arborii de Decizie* (Decision Trees), omiterea tehnicilor de echilibrare a dus la o acuratete
si o precizie mai mari, in timp ce aplicarea echilibrarii a imbunadtatit sensibilitatea (recall) pentru
clasele minoritare. Pentru Padurile Aleatoare (Random Forests), arborii mai putin adanci i-au depaésit
in mod constant pe cei mai adédnci in ceea ce priveste precizia si scorul F1, sugerand cd limitarea
adancimii impiedicd modelul sd capteze zgomotul.

Modelul *kNN* cu k = 5 s-a dovedit superior celui cu k = 10 In privinta preciziei si a scorului F1.
In experimentele SVM, nucleul (kernel-ul) liniar a depasit constant nucleul RBF la toate metricile.

*Gaussian Naive Bayes* a aparut ca un model performant pentru datele dezechilibrate, oferind o
precizie si un *recall* mai mari decét alte variante. Natura sa probabilisticd i-a permis sd gestioneze
clasele minoritare acolo unde alte modele au intAmpinat dificultati.

Modelele *LSTM* si *CNN* au performat, in general, mai bine atunci cdnd au utilizat o functie
de pierdere (loss function) de tip Sigmoid. Cu toate acestea, aceste modele complexe au avut frecvent
performante inferioare comparativ cu modelele mai simple, bazate pe instante sau probabilistice, din
cauza dimensiunii limitate si a dezechilibrului ridicat al setului de date.

Pentru *Algoritmul Genetic*, cresterea iteratiilor de la 50 1a 100 a condus la o optimizare imbunatatita
pentru aproape toate metricile.

Constatarea 12: Analiza indicd o variabilitate semnificativd in performanta modelelor, influentata
de dezechilibrul si complexitatea setului de date. Modelele mai simple depdsesc in general modelele
neuronale complexe, subliniind eficacitatea abordarilor bazate pe instante si a celor probabilistice pe

seturi de date limitate si dezechilibrate.

RQ14: Care este potrivirea metodelor ML pentru fiecare "code smell”?

In ceea ce priveste aceasta intrebare, rezultatele indicd faptul ca niciun model nu este optim la nivel
universal. *kNN* a obtinut cele mai mari scoruri F1 pentru sase din zece categorii, inclusiv LongMe-
thod si LongMessageChain. Pe de alta parte, *Naive Bayes* a fost cel mai eficient pentru *smells*
subreprezentate precum LongScopeChaining si LongLambdaFunction. Validarea statisticd prin inter-
mediul testului Nemenyi a confirmat cd, desi *NB* si *kNN* sunt extrem de competitive, diferenta
de performantd dintre ele este adesea nesemnificativa statistic. Cu toate acestea, ambele depdsesc
semnificativ aborddrile de invatare profunda (deep learning) in acest context specific.

Constatarea 13 Desi anumite modele Al demonstreazd puncte forte in detectarea anumitor *code
smells*, performanta generald ramane inadecvatd pentru o implementare practicd de incredere din
cauza scorurilor F1 moderate. Probleme precum dezechilibrul setului de date si disponibilitatea
limitatd a datelor au un impact substantial asupra preciziei detectdrii, subliniind necesitatea unor

seturi de date echilibrate si a unei selectii si configurari atent adaptate a modelelor.

38



CAPITOLUL I11.3. O EVALUARE COMPARATIVA A METODELOR INTELIGENTE PENTRU
DETECTAREA PROBLEMELOR DE TIP “CODE SMELL” IN PYTHON

I11.3.4 Concluzii

Acest capitol evalueazd cat de potrivite sunt opt modele AI/ML pentru detectarea problemelor de
tip *code smell* in proiecte Python. Scopul este dublu: de a afla performanta metodelor AI/ML si de
a determina potrivirea lor pentru fiecare *code smell* in parte.

Am creat un set de date format din 23 de proiecte Python din [MBP24]. Am extras metrici de
cod utilizdnd Radon [Rub24] si Understand [ST24] si am detectat *code smells* utilizdnd PySmell
[Che24] pentru a construi setul de antrenare. Am scanat 1359 de lansari (releases), obtindnd un set de
date final de 3.191.908 intrari.

Am efectuat o evaluare comparand performanta modelelor si evaludnd cat de potrivit este fiecare
model pentru detectarea unor *code smells* specifice. Constatarile indica faptul cd nu existd o solutie
universald pentru detectarea *code smells*. Variabilitatea performantei este afectatd de configuratia
modelului, de proprietatile setului de date si de metricile de evaluare. Algoritmii genetici au produs
rezultate incurajatoare atunci cdnd au fost ajustati cu un numar mai mare de iteratii.

In ceea ce priveste eficacitatea pe diferite tipuri de *code smell*, modelele mai simple, precum
kNN si NB, depasesc frecvent aborddrile mai complexe precum LSTM si CNN. Cu toate acestea,
rezultatele sunt puternic afectate de distributia neuniforma a setului de date si de configuratiile spe-
cifice ale modelelor.

Rezultatele sunt valoroase atat pentru cercetdtori, cat si pentru practicieni, deoarece concentrarea
asupra calitatii codului in proiectele Python este un subiect relevant. Pentru cercetitori, evaluarea
sprijind identificarea abordérilor eficiente de detectare si deschide noi directii pentru investigatii vii-
toare. Pentru practicieni, oferd indrumadri practice privind alegerea si configurarea modelelor.
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Partea IV

Concluzii si munca viitoare
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IV.1 Concluzii Finale

Toate capitolele de pand in acest punct au avut menirea de a sublinia importanta calitatii software-
ului in domeniul ingineriei software. Pe parcursul acestei teze, am trecut de la construirea de in-
strumente pentru extragerea datelor, la crearea de seturi de date si rularea de experimente empirice
privind clasificarea commit-urilor, comportamentul dezvoltatorilor, detectarea problemelor, AST-uri
si predictia defectelor, cu scopul de a genera noi cunostinte in literatura de specialitate. Toate aceste
cunostinte sunt menite sd 1i ajute pe dezvoltatori sd scrie un cod mai bun, s acorde atentie de-
fectelor software si sd urmeze recomandadrile generale pentru bazele lor de cod. De asemenea, se
intentioneazd sd ajute cercetdtorii sd analizeze mai bine acest domeniu, sd extrapoleze din constatarile
noastre, sd construiasca pe baza seturilor noastre de date si sd atingd noi culmi in ceea ce priveste

calitatea software-ului.

IV.1.1 Principalele Contributii si Impactul

In paragrafele urmdtoare, imi voi sublinia contributiile si voi explica modul in care fiecare piesa se

potriveste cu celelalte pentru a construi cercetarea completd pe care ne bazam.

e PARTEA 1: Fundamente - In aceastd parte, ne-am concentrat pe fundamentul teoretic pe care
ne-am construit studiile, pe aplicatia care ne-a permis sa construim setul de date si pe setul de
date in sine. Acest lucru pregateste terenul pentru studiile din capitolele ulterioare.

- in capitolul PyDs Builder[Ber25|, contributia mea a constat in construirea mecanismului
si a instrumentului in sine, cu tot ceea ce implica acest lucru. Artefactul aplicatiei este
disponibil public in [Ber24].

— In capitolul Setul de Date privind Calitatea Software-ului in Python (Python Software
Quality Dataset)[MBP24], contributia mea a fost crearea artefactului setului de date [BMP24].

Toate seturile de date sunt disponibile public, sub licenta CC BY 4.0, respectand
bunele practici recomandate de comunitatea de cercetare si incurajand investigarea ulterioara
a datelor noastre. Instrumentul pe care I-am dezvoltat ne-a permis sa construim seturi de date
intr-un mod mai fluid si, de asemenea, sd facilitim crearea de noi seturi de date de cétre alti

cercetdtori, specifice nevoilor lor.

e PARTEA 2: Probleme la Nivel de Cod (Code Issues) - In aceastd parte, am utilizat setul de date
creat anterior pentru a rula experimente empirice, cum ar fi analiza longitudinald a evolutiei
problemelor SonarQube, clasificarea commit-urilor CCS si intentia dezvoltatorului, analiza
frecventei in rafald a commit-urilor (commit burstiness) si modul in care aceasta se raporteaza
la clasificarea commit-urilor, precum si incercarea de a traduce incalcarile regulilor SonarQube
intre Python si JavaScript. Primele trei studii sunt inldntuite, in special prin seturile de date
generate de fiecare studiu care sunt utilizate succesiv, asa cum se poate observa in diagrama, in
timp ce ultimul este independent.

— In capitolul Studiu Longitudinal[BMM26b], contributia mea a fost crearea artefactului
setului de date [BMM26a] si analiza statisticd inferentiald pentru a treia intrebare de
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cercetare.

- in capitolul Clasificarea Commit-urilor[BMPM?25], contributia mea a constat in crearea
artefactului setului de date [BMMP25], precum si in analiza statistica si rezultatele pen-
tru primele doua intrebari de cercetare. De asemenea, am evaluat si rulat modelul LLM
pentru detectarea CCS.

- In capitolul Frecventa in Rafala a Commit-urilor (Commit Burstiness), contributia mea a
fost crearea artefactului setului de date [BMM25] si analiza si rezultatele pentru cele trei
intrebari de cercetare. Unul dintre pasii importanti in obtinerea rezultatelor a fost proiec-
tarea si implementarea algoritmului care ne-a permis sd legdm problemele SonarQube de
commit-ul care le-a indus, intre doud lansari consecutive.

— Ultima piesd a acestei pérti, si anume articolul AST, a utilizat o abordare diferitd pentru a
valida daca problemele de tip code smells pot fi transferate interlingvistic. Contributia mea
aici a constat Intr-o parte a setului de date creat, interpretarea analizei AST si investigarea
manuald a trei reguli (53776, S3558, S1763).

Munca noastrd aduce dovezi empirice referitoare la compozitia si distributia problemelor So-
narQube, la evolutia pe termen lung a problemelor si investigarea intentiei dezvoltatorilor si
a rafalelor de commit-uri, impreund cu analiza bazatd pe AST intre diferite limbaje de progra-
mare. Pentru comunitatea practicienilor, am oferit analiza aprofundatd a proiectelor intr-o ma-
nierd multidimensionald, legand problemele de calitate de commit-uri. Lucrarea noastrd poate
contribui la cresterea gradului de constientizare cu privire la prevalenta code smells, erorilor sau

vulnerabilitatilor pe care dezvoltatorii ar trebui sd le prioritizeze pentru remediere.

PARTEA 3: Code Smells - Aceastd parte s-a concentrat mai mult pe predictia code smells si a
refactorizarii prin intermediul modelelor ML. Rolul meu aici a fost mai mult despre extrage-
rea si pregdtirea datelor pentru a fi utilizate in antrenament, in timp ce coautorii mei au rulat
experimentele ML.

— In articolul SLR [MBM24], contributia mea a fost crearea setului de date si proiectarea

metodologiei.

— In articolul privind Predictia Mentenabilitatii [BM23], urméatoarea piesa din diagrama,
contributia mea a constat in procesarea, analiza si interpretarea SonarQube a celor trei
aplicatii.

— In al treilea si ultimul studiu din partea a 3-a, accentul se mutd pe evaluarea metodelor
predictive ML pentru detectarea code smells. Contributia mea aici a fost proiectarea meto-
dologiei si crearea setului de date, alimentand datele in modelele ML.

Contributia acestei parti reprezinta o cercetare de tip evaluare pentru utilizarea metodelor ML
in problemele de inginerie software, cum ar fi detectarea code smells si predictia refactorizarii.
Din perspectiva unui practician, deschide oportunitatea de a construi instrumente specializate
pe baza rezultatelor noastre.

Toate pdrtile acestei teze pot fi agregate intr-o singurd constatare: calitatea software-ului in pro-

iectele open-source este predominant o problema de mentenabilitate, determinata de code smells,

modelatd de comportamentul dezvoltatorilor si abordabila printr-o combinatie de analiza statica

si modele ML/LLM. S-a prezentat faptul cd problemele de tip code smells domind peisajul proble-

melor pe toate dimensiunile temporale: de la commit-uri individuale la evolutii pe parcursul anilor.

Intentia dezvoltatorului, asa cum este captatd prin clasificarea commit-urilor, dezvaluie ca adaugarile
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de functionalitati si refactorizarea sunt principalii purtdtori de noi probleme; cu toate acestea, peri-
oadele de dezvoltare in rafald nu agraveaza acest efect. Aceste constatdri, bazate pe peste 90 de
proiecte si aproximativ 90.000 de commit-uri clasificate, formeaza un argument puternic pentru in-
tegrarea unui feedback de calitate axat pe commit-uri si condus de analiza statica in fluxurile de
lucru de dezvoltare de zi cu zi. Asa cum am ardtat cu clasificarea commit-urilor bazata pe LLM
(scor F1 de 76%), Modelele de Limbaj de Mari Dimensiuni pot deja sa imbunétdteascd fluxul ca-
litatii software-ului prin automatizarea sarcinilor care anterior erau manuale, cum ar fi categorizarea
intentiei dezvoltatorului la scard larga. Pe mdsurd ce aceste modele continud sd se imbundtateasca,
rolul lor in detectarea problemelor, prioritizarea si chiar recomandarile automate de refactorizare se
va extinde probabil si mai mult.

Din perspectiva metodologicd, teza cuprinde diferite metode empirice in Ingineria Software [Pau21]:
recenzia sistematica a literaturii [MBM24], studii de caz [BM23], experimente [BMPM25, LMBM,
VAMM] si evaluari longitudinale [BMM26b].

Din perspectiva tipului de cercetare [PEMMO08]], am realizat cercetdri de: solutie [Ber25, MBP24],
validare [RDPM], evaluare [BMM26b, VAMM, BM23] si exploratorii [BMPM25, LMBM].

IV.1.2 Munca Viitoare

Pe baza rezultatelor pe care le-am obtinut pdnd acum si a expertizei pe care am acumulat-o, prevedem
doud directii importante care pot ghida munca viitoare:
Utilizarea instrumentelor Al Generative in rezolvarea problemelor specifice de inginerie software, pe baza

instrumentelor si a seturilor de date pe care le detinem.

¢ Instrumentul PyDs poate fi extins pentru a suporta extragerea de date din diferite proiecte,
pentru a executa diferite SAT-uri si a extrage date din ele. O altd directie aici este implementarea
unor sisteme de evaluare comparativa (benchmarking) pentru LLM-uri, cu scopul de a evalua
modul in care unele modele functioneazd la diferite detectari, predictii sau recomandari atunci

cand vine vorba de calitatea software-ului.

* Setul de date poate fi augmentat cu probleme in diferite limbaje, cum ar fi Ruby, Rust si Go,
unele care nu sunt atat de acoperite in literatura de specialitate, cum ar fi Java. De asemenea,
poate viza proiecte din diferite domenii software. Putem utiliza LLM-urile pentru a genera

date sintetizate pentru experimente viitoare.

* Analiza clasificdrii commit-urilor CCS poate valorifica LLM-uri mai noi pentru a imbunatati
scorul F1 de 76% obtinut cu CodeLlama, permitand o analizd cu o granularitate mai find si mai

de incredere a intentiei dezvoltatorului.

e Studiul AST poate fi augmentat prin explorarea unor reprezentdri de cod mai bogate, cum ar fi
grafurile de dependentd a programului sau inglobarile de cod (code embeddings), care capteaza
similaritatile semantice acolo unde AST-urile pure au esuat. In acest fel, putem introduce LLM-
uri pentru a incerca sd captdm similaritatile, explorand dacd aceastd directie ar putea aduce

rezultate pozitive.

Analiza comportamentului dezvoltatorilor si a tiparelor de commit-uri in sistemele open-source.

¢ Studiul longitudinal poate fi reprodus in alte limbaje, pentru a determina daca dominanta pro-

blemelor code smells si tiparele lor temporale sunt specifice limbajului sau universale.
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* Analiza frecventei in rafald a commit-urilor (Commit Burstiness) ar trebui sd examineze tipuri

specifice de probleme si sd integreze perspective calitative pentru a intelege mai bine impactul

tiparelor de commit asupra calitdtii software-ului.

¢ Augmentarea rezultatelor existente cu o analiza calitativd a comportamentului dezvoltatorilor

(sondaje si interviuri).

Directia generald ar trebui sa fie impachetarea fluxurilor de clasificare si analiza in instrumente

integrate CI/CD care sd ofere dezvoltatorilor feedback privind calitatea in timp real, la nivel de

commit. Acest lucru va ajuta la reducerea decalajului dintre cercetare si practica.
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