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Resumo: Modelagem conceitual é uma forma de ajudar pessoas a entender conceitos, é uma
forma de descrever estruturas e comportamentos. A UML € o padrao atual de como repre-
sentar estes conceitos em forma de diagramas. Portanto acaba que aprendizes precisam criar
modelos conceituais sem qualquer suporte ferramental ou guia para a sua constru¢do, incluindo
na identificagdo de conceitos e seus relacionamentos. Este artigo propde o Entidare, um mo-
delo inteligente para auxiliar aprendizes na elabora¢do de modelos conceituais de software,
para propor isso a abordagem foi pensada em uma arquitetura baseada em componentes, com
o intuito de aplicar machine learning em questdes especificas de criagdo de diagramas UML
para levantar as entidades, as relagdes, e os atributos destas entidades. O Entidare foi avaliado
através de um estudo de caso para demonstrar sua capacidade e através de uma avaliacdo de
aceitabilidade com o questiondrio TAM (Modelo de Aceitacdo de Tecnologia). No total, 12
participantes responderam os questiondrios. Os resultados do estudo de caso demonstram que
¢ vidvel o Entidare para auxiliar na elaboragcdo de diagramas de classes da UML, obtendo va-
lores apropriados. Também os participantes perceberam uma facilidade (94,43%) assim como
uma utilidade (100%) do Entidare, e ainda uma intencdo de uso da abordagem (100%). Es-
tes resultados demonstram que a abordagem € promissora para o uso no contexto de auxiliar
aprendizes.

Palavras-chave: Arquitetura Baseada em Componentes; Aprendizado de Maquina; Transfor-
madores; Modelagem Conceitual; ChatGPT

Abstract: Conceptual modeling is a way of helping people understand concepts, it is a way
of describing structures and behaviors. UML is the current standard for how to represent these
concepts in the form of diagrams. Therefore, it turns out that learners need to create conceptual
models without any tool support or guidance for their construction, including the identification
of concepts and their relationships. This article proposes Entidare, an intelligent model to assist
learners in the development of conceptual software models. To propose this, the approach was
designed in a component-based architecture, with the aim of applying machine learning in spe-
cific issues of creating UML diagrams to identify entities, relationships, and attributes of these
entities. Entidare was evaluated through a case study to demonstrate its capabilities and through
an acceptability assessment with the TAM (Technology Acceptance Model) questionnaire. In
total, 12 participants answered the questionnaires. The results of the case study demonstrate
that Entidare is viable to assist in the creation of UML class diagrams, obtaining appropriate
values. Participants also perceived an ease (94.43%) as well as a usefulness (100%) of Entidare,
and even an intention to use the approach (100%). These results demonstrate that the approach
is promising for use in the context of helping learners.
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1 INTRODUCAO

A linguagem de modelagem unificada, no inglés chamado de unified modeling language
(UML), € o padrao na industria atual para representar os designs de um sistema de software
usando diagramas (BERGSTROM et al., 2022). A modelagem de diagramas UML é uma etapa
fundamental para o processo de desenvolvimento de um software (REN et al., 2022). Um
dos objetivos primdrios de diagramas de classe da UML é de providenciar uma visdo geral da
estrutura de um sistema (BERGSTROM et al., 2022). Diagramas sdo uma ajuda importante para
entender os sistemas de um software e para compartilhar o entendimento do sistema entre os
times de desenvolvimento (BERGSTROM et al., 2022). Acredita-se que linguagens visuais so
superiores a linguagens textuais por conseguir suportar a percep¢do humana e os pensamentos,
e isso € verdadeiro para UML (STORRLE, 2012).

Muitos alunos encontram dificuldades no aprendizado de design de software, um dos mo-
tivos relacionados € que muitas vezes existem diversas formas de solucionar o problema ao
contrario de haver apenas uma solu¢do (RUKMONO; CHAUDRON)| 2022). Outro fator para
a dificuldade pode ser encontrado em razao de haver mdltiplas perspectivas quando se esté de-
senvolvendo diagramas (RUKMONO; CHAUDRON;, [2022). Existem estudos no qual buscam
avaliar a inteligéncia artificial para a modelagem de diagramas UML, como (CAMARA et al.,
2023). Porém (CAMARA et al., 2023) chegou na conclusdao que o ChatGPT s6 € capaz de li-
dar com modelos pequenos, e que nao é capaz de entender conceitos bdsicos, como associagdo
de classes e herancas multiplas. Ja (REN et al., 2022) faz uma série de experimentos com a

utilizacdao de um chatbot com a intuicdo de auxiliar humanos a desenvolver diagramas.

Como mencionado por (COMBEMALE; GRAY; RUMPE, 2023) a inovacao de inteligén-
cias artificiais generativas nao vém de percepgdes novas e sim da recombinacdo de solugdes e
conhecimentos ja existentes. Um estudo realizado por (REN et al., 2022) na utilizacdo de um
chatbot para a aplicag@o de software engineering com o intuito de reduzir a distancia entre os
requerimentos de engenharia e modelacdo. J4 (CAMARA et al., 2023) realizou experimentos
utilizando o ChatGPT para a criacdo de diagramas UML, porém mesmo quando os prompts fo-
ram criados cuidadosamente e especificamente, o ChatGPT nao gerou os resultados esperados.
Por fim (CAMARA et al., 2023) conclui que o ChatGPT ainda ndo € uma ferramenta confii-
vel para produzir diagramas, portanto ainda existe muito espaco para melhorar e otimizar os

resultados esperados com a inteligéncia artificial.

Este artigo, portanto, propde Entidare, no qual € uma aplicagdo baseada em componentes
para identificar entidades, relagdes e atributos. Aprendizes se beneficiam com o uso do Enti-
dare quando ha uma necessidade de auxilio para levantar as entidades, relagdes e atributos de

um enunciado de elaboracao de diagramas de classe UML. Para isso o Entidare utiliza machine
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learning com um dataset especificamente treinado para identificar estas caracteristicas de um
enunciado, possibilitando aprendizes a focar nas cardinalidades e validar se todas as recomen-
dagdes sdo validas.

Este artigo apresenta uma abordagem para auxiliar aprendizes no levantamento de requisitos
para a elaboragdo de diagramas de classe da UML. Para a proposta atual foi desenvolvido um
protétipo da abordagem utilizando uma arquitetura baseada em componentes, onde o compo-
nente Java back-end faz a montagem da estrutura em objetos de entidades, relagdes e atributos,
ja o componente de machine learning realizado pela linguagem Python retorna para o Java as
tags necessdarias para descobrir as entidades, relacdes e atributos encontrados em um enunci-
ado para elaboracdo de diagramas de classe da UML. O sistema foi avaliado através de uma
pesquisa onde os participantes assistiram um video de como a ferramenta funciona e apds isso
responderam um questiondrio com o Modelo de Aceitacdo de Tecnologia (TAM) (GRANIC;
MARANGUNIC, 2019), assim como foi avaliado através de um estudo de caso entre o Enti-
dare e o ChatGPT. Os resultados obtidos demonstram que existe uma necessidade de apoio de
uma ferramenta para auxiliar aprendizes na elaboragdo de diagramas de classe da UML.

O estudo estd dividido conforme a seguinte estrutura: a Secdo [2| contém o referencial te6-
rico, com os principais conceitos para o entendimento do estudo proposto; a Secao [3| aborda
os trabalhos relacionados, explorando o processo de selec¢do utilizado e também realizando um
comparativo destes com o presente; a Sec¢ao 4| demonstra como a abordagem proposta foi pen-
sada para o seu desenvolvimento; a Segéo[5apresenta as avaliagdes realizadas nesta abordagem;

e, por fim, a Secdo|6|traga algumas conclusdes e trabalhos futuros.
2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secao aborda os conceitos tedricos usados durante a constru¢ao e desenvolvimento do
estudo. A secdo demonstra a modelagem conceitual para a elaboracdo do Entidare. J4 a
secdo [2.2]introduz o conceito de machine learning. A se¢do[2.3|aponta os conceitos bdsicos de

prompt engineering.
2.1 Modelagem Conceitual

A figura |1| apresenta o diagrama de classes da UML que foi criado para representar as
classes que serdo utilizadas para resolver o problema abordado, a imagem do diagrama esta
demonstrado a seguir.

O diagrama conta com uma classe chamada questionario, onde nele estard o input da questao
do usudrio, essa questao é aplicada uma classificag¢do, desta classificacdo se recebe uma lista de
palavras e uma lista de codigos, esta lista de codigos sdo os valores definidos no dataset da
etapa de machine learning. A classificacio por si pode conter zero ou mais palavras, a palavra

tém como atributos um nome e um cddigo, a palavra t€ém duas especializacdes, a entidade
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Figura 1 — Diagrama de classes de UML

no qual possui uma lista de atributos, e relacdo no qual possui uma entidade priméria e uma
entidade secundaria. A classificacdo também € utilizada para a etapa de prompt engineering que
também € um objeto, do qual possui uma lista de entidades e uma lista de relacdes. Ja o prompt
engineering é aplicado no objeto base de conexdao com o ChatGPT para a cria¢do do atributo de
prompt, todos os atributos encontrados dentro do objeto do ChatGPT serdo necessarios para a

realizacdo da conexao REST.

2.2 Machine Learning

Machine learning é uma das ferramentas de auxilio no processo de inteligéncia artificial,
como citado por (JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH, 2021) € o processo de melhorar a per-
formance do programa de computador de acordo com experiéncia a respeito de algumas tarefas
através de medidas de performances. Machine learning obtém isso aplicando algoritmos que
iterativamente aprendem sobre o problema especifico de dados de treinamento, no qual permite
computadores ter uma percepcdo de padroes complexos sem explicitamente ser programado
(JANIESCH; ZSCHECH; HEINRICH] 2021).

Machine learning pode ser dividido em trés tipos de aprendizados, supervised, unsupervised
e semisupervised. Supervised é definido como o valor da saida, normalmente chamada de label
em machine learning é conhecida para cada observagdo (BI et al., [2019). Ja o unsupervised
€ quando o algoritmo tenta identificar a relacdo natural e os agrupamentos encontrados dentro
dos dados sem referéncias a nenhum resultado (BI et al., 2019). E por fim, o semisupervised
combina as duas propostas, para datasets muito grandes, utiliza a tatica de aplicar label para

alguns dados limitados, com uma abundancia de dados sem label com o objetivo de melhorar a



performance do modelo (BI et al., 2019).

A introducdo de um modelo para redes neurais chamado Transformer modificou o cena-
rio de processamento de linguagens naturais nos ultimos anos (BRASOVEANU; ANDONIE,
2020). A arquitetura inicial do Transformer comegou com a ideia de encoder-decoder (LI,
/HANG; CHEN;, 2021). Como explicado por (SINGH; MAHMOOD, 2021) sua arquitetura foi
construida com o intuito de gerar paralelismo nos dados sequenciais em redes neurais recor-
rentes € long short term memory. O decoder prevé a proxima palavra através de uma funcao

softmax que é executado multiplas vezes até a geracdo do token de finalizagdo da sentenca
(SINGH; MAHMOOQD, 2021).

2.3 Prompt Engineering

Para compreender prompt engineering € necessario antes, compreender o que ¢ uma LLM
(large language model). LLMs sdao modelos de deep learning no qual foram treinados com
datasets massivos para realizar tarefas especificas (CAMARA et al., [2023). Um Prompt é um
conjunto de instru¢des providenciado a um LLM que customiza ou melhora como a LLM realiza
suas capacidades (WHITE et al., 2023). Portanto um prompt consegue influenciar as interacoes
subsequentes com o output gerado, com o envio de regras especificas e orientagdes para a LLM

seguir em suas conversas (WHITE et al.| 2023).

Prompt engineering € os meios pelo qual LLMs s@o programados via prompts (WHITE et
al., 2023). Algumas téticas para projetar prompt engineering vao facilitar na criacdo de um
prompt engineering para a tarefa que busca realizar, uma destas taticas é o prompt template
engineering que como definido por (LIU et al., 2023) é o processo de criar uma fungao de
prompting que resulta na mais efetiva performance na tarefa. De acordo com (LIU et al., 2023)
para definir um prompt template engineering é preciso considerar um prompt shape e decidir
se a criacdo dos prompts vao ser dados de forma manual ou automatica. Ja o prompt shape € a
variagdo que os prompts terdo para a tarefa que deseja executar e portanto vao variar para cada
tipo de prompt engineering que for querer aplicar (LIU et al., 2023).

3 TRABALHOS RELACIONADOS

A pesquisa pelos trabalhos relacionados foi realizada em repositorios digitais como Goo-
gle Scholar. A query de busca utilizado para encontrar os trabalhos relacionados foi "("Dia-
gram"OR "Model"OR "UML"OR "Conceptual Models") AND ("Recognize"OR "Identify"OR
"Equivalent") AND ("Entity"OR "Classify") AND ("Machine Learning"OR "Transformers")
AND ("Recommend"OR "Suggest"OR "Artificial Intelligence"OR "Intelligent model")". A
metodologia aplicada para analisar os trabalhos relacionados j4 foi validada por estudos re-
alizados previamente na literatura ((RUBERT; FARIAS, 2022); (CABANE; FARIAS, [2023);
(VIEIRA; FARIAS, 2020b); (JUNIOR; FARIAS, 2021); (GONCALES et al., 2019); (URDAN-



GARIN; FARIAS; BARBOSA, 2021)).

3.1 Analise dos trabalhos relacionados

(DOMINGUEZ-JIMéENEZ et al., 2020) (TR1). Desenvolveu uma luva para a aquisi¢do
dos dados GSR e PPG, os sensores foram entdo conectados a um microcontrolador. Apds a
selecdo de caracteristicas entdo foi aplicado algoritmos para a classificacdo como linear discri-
minant analysis e support vector machines, os datasets preparados e centralizados entdo foram
divididos em 80% treino e 20% teste. Como conclusdo € possivel reconhecer emocdes através
de sinais PPG e GSR com alta acuricia, porém ainda existe a necessidade de buscar maneiras

de identificar outras emocdes assim como os estimulos no qual os gera.

(SHRIVASTAVA; KUMAR, 2021) (TR2). Propde um modelo utilizando BERT para de-
tectar sarcasmo em textos na lingua inglesa. O dataset composto de 3834 tweets foi dividido
em 3000 para treinamento e 834 para testes, onde foi utilizado como parametros de avaliacdo
precisdo, F'I-score e acurdcia. Como conclusdo, observou-se que o modelo pode ser expandido
para funcionar em multiplas linguas, assim como expandir o modelo para detectar sarcasmo

com dados visuais e de audio.

(ZHAO et al., 2021) (TR3). Introduziu a ideia de afinar um modelo BERT para realizar o
reconhecimento de entidades em materiais literarios. Com esse propdsito em mente foi treinado
dois tipos de BERT, o BERT base e o SciBert. O BERT base foi treinado com 11308 livros,
enquanto o SciBert foi treinado com artigos académicos. Foi aplicado para andlise as medidas
de precisdo, recall e F1-score. Observou-se que os resultados sdo promissores para tarefas de
mineragao de texto, pelo fato de o modelo BERT conseguir uma performance boa mesmo sem
o conhecimento contextual, porém pelo fato de ter sido treinado por um vocabulério de livros
aleatdrios, teve uma parcela de sub-tokens no qual ndo foi capaz de reconhecer.

JI; WEI; XU, 2020) (TR4). Realizou um estudo no qual foi proposto uma arquitetura
de normalizacdo de entidades sobre 3 tipos de modelos, BERT, BioBert e ClinicalBert no qual
foram feito experimentos para avaliar o comportamento de cada um. Foi utilizado 3 datasets
para o experimento, o ShARe/CLEF, NCBI e TAC2017ADR. Foi aplicado como métrica de
avaliagdo para a normalizacdo de diferentes entidades a acurécia, definida pela porcentagem
de entidades que foram corretamente normalizadas. Como conclusdo, € possivel observar que
afinar um modelo pré-treinado BERT para a normaliza¢do de entidades bio-medicinais é um
modo efetivo de efetuar tal atividade.

(BUKHARI et al., 2022) (TRS). Utilizou uma rede neural artificial para examinar e prever
a performance dos alunos. Com o objetivo principal de identificar alunos que estdo com nota
baixa, no intuito de que os educadores consigam auxiliar esses alunos em como melhorar suas
performances. A performance da rede neural artificial foi classificada pela acuricia, a precisdo,
o recall e o Fl-score, o dataset foi composto pelas informacdes como resultados académicos

anteriores, histérico familiar e informagdes das atitudes do aluno, assim como informagdes
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dos semestres anteriores do aluno. Observou-se que, as varidveis escolhidas sdo de extrema
importancia para conseguir prever a performance de alunos, porém uma das limitacdes é que
necessita ter as notas dos semestres anteriores para prever se o aluno estd falhando, o que pode

significar ser tarde demais para os educadores conseguirem oferecer apoio a esse aluno.
3.2 Analise comparativa dos trabalhos relacionados

Critério de Comparacio. Foram definidos sete Critérios de Comparagdo para efetuar a
comparacao de similaridades e diferengas entre o trabalho atual e os artigos selecionados. Sua
comparacao é fundamental no auxilio da identificacdo de oportunidades de pesquisa utilizando

critérios objetivos. Os critérios sdo descritos a seguir:

* Objetivo: Compreende o que o estudo busca atingir de resultado, é o marco inicial do

que o estudo averigua.

* Algoritmos: Compde as diferentes formas de como foi produzido os estudos, as diferen-

tes tecnologias 16gicas utilizadas, no quesito de programacao.
* Dominio: Representa em qual campo de atuagao social o estudo se adéqua.

* Contexto: Informa em qual contexto social se encontra o estudo proposto, se faz parte da

area académica ou da inddustria.

* Contribuicao Principal: Compreende o que o estudo no final de todo o processo conse-

guiu realizar e inovar no contexto inserido.

* Métodos de Pesquisa: Pode ser definido pelas multiplas maneiras de conduzir uma pes-
quisa, a maneira de como foi adquirido as informag¢des e também de como demonstrar

estas.

* Artefato de Software: Representa o que o estudo conseguiu criar no final do estudo, caso

tenha sido criado um software como parte do objetivo ou resultado do estudo.

Oportunidades de pesquisa. A tabela|l|apresenta a comparagdo dos estudos selecionados,
demonstrando o objetivo e critério de todos. Apds isso, as oportunidades observadas a partir das
comparacdes: (1) apenas o trabalho atual busca utilizar transformers para o reconhecimento de
entidades em questoes para modelos conceituais e diagramas de classe da UML; (2) apenas um
outro trabalho propde um modelo inteligente, mas para funcionalidades diferentes. Portanto,
a seguinte oportunidade de pesquisa foi encontrada: A criacdo de um modelo inteligente para
auxiliar aprendizes no levantamento e criacdo de modelos conceituais. Tal conceito que sera

explorado nas proximas secoes.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Esta sec@o descreve o Entidare, a abordagem proposta para resolver o problema. A Se-
cdo.T|apresenta uma visdo geral da abordagem proposta e de seu funcionamento. A Segido[4.2]
descreve uma visdo da arquitetura baseada em componentes pensada para a proposta. A Se-
cao detalha as decisdes do projeto, do qual sdo fundamentais para o seu funcionamento e
existéncia. Por fim, a Secdo traz as linguagens e tecnologias que serdo utilizadas para o
desenvolvimento e criagdo do sistema proposto nesta abordagem. A estrutura utilizada para
esta se¢@o foi baseado em um estudo previamente realizado na literatura ((VIEIRA; FARIAS,

2020a)).

4.1 Visao Geral da Abordagem Proposta

Aquisicao de Dados Processamento dos Dados
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Figura 2 — Uma visao geral da abordagem proposta pelo modelo

A Figura |2| apresenta os passos da abordagem desejada em um formato de visdo geral do

sistema e sua funcionalidade, o modelo foi dividido em 5 etapas, no qual foram definidas como:

* Passo 1: Aquisicao de Dados. Esta etapa é composta pelas atividades de comunicagao
entre o usudrio e o sistema, no caso ¢ definido como a etapa onde o usudrio faz suas
davidas ao sistema, etapa de input no qual suas dividas sdo os dados sendo adquiridos

para o modelo conseguir prosseguir com o processo de auxilio, em um contexto mais
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técnico € um chatbox no qual o usudrio se comunica para obter suas respostas, € ao

mesmo tempo € por onde o sistema ird obter os dados que necessita.

* Passo 2: Processamento dos Dados. A etapa que procede a Aquisicao de Dados t€m
por sua caracteristica principal pegar esta questao ou divida realizada pelo usudrio e entao
salvar no banco de dados. Apds salvar o input no banco de dados, verifica se este questio-
namento ja ndo foi realizado anterior na base existente, esta verificacdo nao é importante
nesta etapa, mas serd na proxima etapa, ja que esta etapa fica apenas encarregada de salvar
no banco de dados as informacgdes recebidas na aquisi¢do e verificar se € a primeira vez

que essa questao foi realizada para o modelo.

* Passo 3: Classificacdo. A caracteristica principal desta etapa se encontra em utilizar a
parte de machine learning utilizando transformers que estd vinculada no modelo, para
gerar entdo as entidades, as relagdes entre essas entidades e os atributos destas entidade,
que sdo concebidos através dos dados adquiridos na primeira etapa do processo, ou seja,
da questdo colocada como input pelo usudrio. Apds gerar o resultado da classificagdo, e
validar se conseguiu gerar um resultado positivo, envia-o para a proxima etapa, conhecida

como prompt engineering.

* Passo 4: Prompt Engineering. Esta etapa ¢ caracterizada pela execu¢do do processo
de prompt engineering, que no caso, ¢ formularizar as entidades, relagdes e atributos
recebidos da etapa de classificacdo, para a geragao de prompts com o objetivo de facilitar
o retorno esperado que a inteligéncia artificial vai conseguir em sua resposta sobre estes
prompts. Estes prompts sdo necessarios, pois frequentemente, as inteligéncias artificiais
necessitam de um jeito especifico de indagac@o para obter resultados favordveis naquilo

em que se busca uma resposta.

* Passo 5: Dashboard. A funcio desta etapa € de ligar o resultado do processo de classifi-
cacgdo gerado pela funcionalidade de machine learning e do processo de prompt engine-
ering para formalizar a pergunta sendo feita para a inteligéncia artificial, e em seguida,
demonstrar esse resultado na tela para o usudrio, portanto essa etapa € também o processo

de output do modelo para o usudrio.
4.2 Arquitetura Baseada em Componentes

A Figura[3|apresenta a arquitetura de componentes produzido para representar o sistema, do
qual é formado por sete componentes, que dentro destes componentes estdo as etapas discutidas
na visao geral. Cada etapa € discutida em mais detalhes a seguir.

Observability Dashboard: O fluxo do modelo inicia e termina neste mesmo componente,

ele serve como o input dos usudrios para as questdes que desejam, € a0 mesmo tempo o output
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The ENTIDARE Architecture

A component-based architecture for recommending entities using machine learning
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Figura 3 — Arquitetura baseada em componentes

gerado pelo sistema para as questdes dos usudrios, por fim realiza a comunicacdo REST com o
back-end Java para retornar os resultados obtidos.

Data Processor: A funcionalidade deste componente estd no processo de analisar o input
dos usudrios, verificar a validade da entrada recebida anteriormente, e enviar entao para o banco
de dados a questao, € a etapa que precede a andlise e recomendacgdo de entidades, visto que t€ém
por objetivo garantir que os dados s@o passiveis de fazer uma andlise para recomendar entidades.

Machine Learning Model: Esse componente € o processo como um todo de gerar o mo-
delo treinado com o dataset de questdes utilizadas para identificar entidades, relacionamentos
e atributos destas entidades. Esta etapa € fundamental para o funcionamento do componente
de entity recommender pelo motivo de ser o processo que prové toda a l6gica necessdria para a
identificacdo das informagdes, assim como € o componente onde se encontra a maior parte das
funcionalidades providas de utilizar a linguagem Python.

Entity Recommender: O fluxo que se encontra nesse componente, inicia na etapa do ma-
chine learning model, pois para a recomendacdo de entidades, é fundamental a existéncia do
modelo treinado, do qual para existir precisa de um dataset de treinamento e validagdo com
dados no estilo de questiondrios possiveis para a recomendacdo de entidades para diagramas
de classe da UML. Utiliza tanto a questdo feita pelo usudrio e o modelo gerado pela etapa de
machine learning model para identificar tanto as entidades, como os atributos e relagdes entre
estas entidades.

Context Information: Este componente representa a busca das informagdes importantes

salvadas no banco de dados, no qual sdo necessdrias no processo de recomendacdo de entidades,
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neste caso, as informacdes salvas s@o as entidades identificadas, as relacdes identificadas e os
atributos identificados. Apds essa busca entdo prepara essas informacdes para enviar para o
processo do componente de prompt engineering.

Prompt Engineering: Componente crucial para o processo de comunicagdo com a inteli-
géncia artificial, € composto por toda a funcionalidade de preparar as entidades, as relacdes
entre estas entidades, e os atributos das entidades, em prompts preparados e otimizados para
obter a melhor resposta possivel do ChatGPT. E o componente que entra em agio logo apés a
recomendacdo de entidades, utiliza da etapa de context information para obter essas recomen-
dacdes, no qual s@o fundamentais no processo final de auxiliar os usudrios em como elaborar o
diagrama de classe da UML do problema do input inicial.

Data Server: E composto pelas funcionalidades atribuidas ao banco de dados do sistema,
que t€m por objetivos principais, salvar os dados de input do usudrio, assim como salvar as enti-
dades, relacdes e atributos recomendados sobre esse input, e salvar uma relacao entre a questao
e os valores recomendados, e por fim, disponibilizar essas informacdes de entidades para a etapa

de consulta ao ChatGPT que € funcionalidade do componente de prompt engineering.
4.3 Decisoes de Projeto

Baseado nos estudos realizados sobre os Trabalhos Relacionados € possivel identificar
caracteristicas comuns entre os trabalhos estudados, em seguida é possivel definir algumas de-
cisdes sobre a abordagem que determinam os pontos mais importantes, estes pontos sdo listados

a seguir:

1. A Aplicabilidade do ChatGPT em modelagem de software. A aplicacio de inteligén-
cia artificial e chatbots para modelagem de software € uma questdo recente sendo anali-
sada, exemplificado com (REN et al., [2022) que utilizou o SOCIO chatbot para realizar
diversos experimentos com a aplicatividade para modelagem UML, outro exemplo seria
(CAMARA et al., 2023) no qual realizou experimentos com o ChatGPT para realizar a ta-
refa de modelagem de diagramas. J4 a abordagem atual busca utilizar o ChatGPT através
de prompt engineering para recomendar as entidades, relagdes e atributos recomenda-
dos para realizar um estudo de caso com o processo de machine learning da abordagem

proposta.

2. A Utilidade de Prompt Engineering. A abordagem faz uso de prompt engineering atra-
vés de dados recebidos de uma etapa de machine learning, com o intuito de consultar
o ChatGPT através de comunicagdo REST para retornar por fim uma recomendacgdo de
como criar um diagrama de classe da UML. Pelo fato do projeto possuir comunica¢io
com uma inteligéncia artificial, o processo de prompt engineering € essencial para conse-

guir otimizar as perguntas e conseguir respostas eficazes do ChatGPT.

3. A Praticabilidade de Machine Learning. A abordagem faz uso de machine learning
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com o intuito de recomendar entidades para a criacdo de diagramas. O sistema aplica o
algoritmo conhecido como transformers para este processo, para o seu funcionamento €
fornecido um dataset, no qual € composto por questdes praticas de desenvolvimento de
diagramas de classe da UML, com este dataset entdo € realizado a criacdo do modelo
treinado, toda essa etapa, € feito de maneira pratica no projeto, pelo uso da biblioteca

Tensorflow.

4. A Versatilidade de aplicar Prompt Engineering e/ou Machine Learning. A aborda-
gem atual conta com a tomada de decis@o que o sistema efetuard entre utilizar machine
learning e prompt engineering quando ambas as etapas forem favordveis para o processo,
caso o contrério, a abordagem pode optar por utilizar apenas o prompt engineering, essa
tomada de decisdo, essa versatilidade € um fator importante da abordagem. Assim como
a decisdo de utilizar ambas as opg¢des, no caso o machine learning para tentar otimizar
e melhorar o prompt engineering que serd realizado no ChatGPT, um experimento de

junc¢do das duas funcionalidades.

5. A Flexibilidade de uma arquitetura baseada em componentes. A abordagem foi inici-
ada na base de uma arquitetura baseada em componentes, no qual permite separar as fun-
cionalidades do sistema em elementos separados, no qual disponibilizam ou necessitam
de uma interface para integrar com outros componentes, isso permite uma flexibilidade na
implementagdo e na separagdo das funcionalidades e dados de cada elemento que sdo uma
das vantagens de uma arquitetura baseada em componentes. A abordagem aproveita essa
arquitetura também na questido de comunicacdo entre os componentes, principalmente na
integracdo entre a recomendacdo de entidades e a comunicacdo REST com a etapa de

machine learning.

4.4 Aspectos de Implementacao

O projeto utiliza de diversas linguagens de programacdo para criar o modelo proposto, no
qual serdo descritos em qual parte da abordagem serao utilizadas e o motivo de ter escolhido tal
linguagem de programacao a seguir.

HTML: Conhecido como Hyper Text Markup Language foi a linguagem escolhida para
implementar a interface de usudrio, funcionalidade essa conhecida como dashboard da aborda-
gem. A escolha do HTML foi devido ao fato de ser possivel e fécil a criagdo de uma interface
de usudrio com o suporte do CSS 3 para a visualizacdo dos dados que o usudrio precisa receber.
Em mais detalhes também foi utilizado uma biblioteca de front-end chamada de Bootstrap para
a criagdo da interface de forma responsiva e mobile-friendly em paginas web.

Javascript: Foi a linguagem utilizada para fazer a juncio entre o que é demonstrado pelo
HTML e o que precisa chegar no usudrio do back-end. Um dos motivos de usar javascript

foi devido ao fato de ser a linguagem predominante quando o assunto € paginas web, tendo em
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vista o fato de possuir varios frameworks para facilitar o seu uso, sendo VUE o que foi escolhido
dentre estes para ser aplicado na abordagem.

Java: Foi a linguagem selecionada para desenvolver as camadas de comunicacdo REST, de
comunicacao com o ChatGPT, a conexao com o banco de dados, o processamento dos dados, a
etapa de carregar as informacgdes de contexto, de realizar o processo de prompt engineering, de
criar sockets de comunicagdo entre processos € de vincular o dashboard na parte do front-end
com o back-end. O banco de dados relacional escolhido para a abordagem foi o PostgreSQL.
A decisao de utilizar Java pode ser definida por dois motivos, primeiro pela facilidade que a
linguagem proporciona para realizar processos de comunica¢do REST e o segundo de vincular
os seus dados com um banco de dados.

Python: Seu uso é devido ao fato de ser nela onde serdo utilizadas as préticas para a criacao
de sockets de comunicacdo entre processos e da execucdo da operacdo de machine learning,
usando desta forma o algoritmo de transformers para aplicar classificacao textual, como menci-
onado por (ALAM; KHAN; ALAM.[2020) que modelos baseados na utilizacio de transformers
sdo adequados para a atividade de classificacao textual. A escolha da linguagem Python é dada
pelo (SANCHEZ; ROMERO; MORALES, 2020) Python ter uma grande importancia no pro-
cesso de Machine Learning comparado com outras linguagens pelo suporte que se encontra
em seus frameworks de Deep learning. O framework que serd utilizado para o desempenho de
machine learning conta com uma biblioteca chamada de Tensorflow, que de acordo com (SAN-
CHEZ; ROMERO; MORALES, [2020), é uma biblioteca open source para machine learning
que permite implantar computacdo tanto em CPU e GPU. Junto com esse framework também
se encontra e sera utilizado o Keras que é uma biblioteca para redes neurais € que no projeto
fard a parte de gerar e salvar o modelo treinado.

A figurad|demonstra a tela de dashboard que foi implementada na abordagem, com o intuito
de demonstrar os resultados assim como possibilitar o usudrio de usar a aplicacdo e visualizar
a resposta que a implementagdo da abordagem proposta proporciona. Ja a figura |5|apresenta os
botdes implementados na tela de dashboard, estes botdes servem tanto para limpeza de campos
como para fazer consulta para o back-end.

Recomendador de Entidades

Coloque aqui sua questio

The people management coordination of a company asked the IT team to develop an application to create an online social
network that would encourage employees to idealize and execute projects. In order to carry out the requirements survey, the
development team met with the CGP and some employees and, to improve communication between those involved, the
company’s systems analysts opted for prototyping the app's screens, as shown in the examples Next. Having used the
prototyping approach, the following requirements were documented: every collaborator must inform registration number,
name, email address and login password to register in the app and be able to register projects and send comments; a
coordination of a project is automatically assigned to the employee who registers it; each project can be classified into one of
two possible categories: process improvement or social improvement; in addition to the common data for both categories, a
process improvement project must be allocated to the department in which it will be applied and the expected results must
be informed; for a social project, the beneficiary public must be indicated; once the project is registered, any collaborator can
view it in the app and register one or more comments to contribute with the refinement of the idea; comments are viewed in
chronological order, by date and time; the project coordinator can include up to three collaborators to participate in the
team.

Figura 4 — Tela de dashboard da abordagem proposta

A tela de dashboard para visualizar os resultados, conta com um textarea para preencher a

questdo ou pergunta do usudrio na esquerda, ja o textarea localizado na direita € o local no qual
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Traduzir Para o Inglés ‘ Consultar Entidades Limpar Resposta do Servidor

Figura 5 — Botdes da tela de dashboard da abordagem proposta

o servidor ird responder de acordo com a questio do usudrio. A tela conta também com alguns

botdes para o seu funcionamento, no qual serdo descritos a seguir.

Traduzir Para o Inglés. Esse botdo serve para o usudrio traduzir sua questio se ela estiver
em portugués para o inglé€s, ja que a abordagem proposta funciona apenas no inglés. Por fim
esse botdo faz uma consulta para a API do Google passando como parametros a lingua original,

a lingua na qual busca traduzir e o préprio texto sendo traduzido.

Consultar Entidades. J4 esse botdo realiza o processo mais importante da abordagem, é
o processo de enviar para o backend Java a questdo recebida no textarea a esquerda, ou seja,
do input do usudrio e realizar o processo de montagem da estrutura de objetos de entidades,
atributos e relacdes. Para isso o Java também faz uma consulta REST para o servidor Python, do
qual, realiza o processo de machine learning e esse resultado o Java utiliza aplicando orientagdo
a objetos e montando uma estrutura de objetos Java bean para entidades e relacdes, com o
objetivo de enviar um JSON para o front-end, onde serd formatado para facilitar a visualizagcdo
do usudrio e, com isso, mostrar ao usudrio a resposta no fextarea a direita. E, por fim, os botdes
de limpar texto e limpar resposta do servidor, servem para o usudrio limpar a prépria questao

de input e de limpar o output do servidor, respectivamente.

5 AVALIACAO

Esta sec¢do descreve como o modelo inteligente proposto foi avaliado. Para isso, a Se¢ao|5.1
reporta um estudo de caso realizado para avaliar se a abordagem favorece usudrios na elaboragao
de diagramas de classe da UML. A Sec¢ao apresenta o procedimento adotado para avaliar a

aceitabilidade do modelo proposto.

5.1 Estudo de Caso

Esta secdo apresenta uma avaliacdo quantitativa do modelo inteligente proposto através da
realizagdo de um estudo caso. Para isso, uma andlise comparativa com o ChatGPT foi realizada
através da execugdo de 10 cendrios realisticos de avaliagdo (Segdo [5.I1.1). A efetividade da
abordagem proposta foi quantificada através das métricas de precisdo e recall em contextos
praticos (Se¢do[5.1.2). Por fim, os resultados coletados sdo analisados (Se¢do[5.1.3).
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5.1.1 Cenaérios de Avaliacdao

A tabela [2| apresenta uma descricao resumida sobre a tarefa que foi aplicada para os con-
textos encontrarem as respostas corretas. O cendrio de avaliacdo foi realizado para 10 tarefas
experimentais para avaliar os sistemas representados na métrica de contexto, foram aplicadas
em 10 tarefas para descobrir a precisdo e recall, valores representados na métrica de varid-
veis, e cada tarefa possui o seu valor representado para os atributos, entidades e relacdes tanto
da abordagem proposta quanto do proprio ChatGPT. Destas 10 tarefas, as primeiras 5 foram
selecionadas de questiondrios de provas do ENADE de diferentes anos, e as dltimas 5 foram

selecionadas de questdes de ambito escolar sobre a criacdo de diagramas de classe da UML.

Tabela 2 — Descric@o resumida das tarefas aplicadas
Nome Descri¢ao Resumida
Todo colaborador deve informar nimero de matricula, nome, endereco de e-mail e senha de login para se cadastrar
no app e poder registrar projetos e enviar comentdrios; a coordenacio de um projeto € atribuida
automaticamente ao colaborador que o registrar; Cada projeto pode ser
Tarefa 1 classificado em uma de duas possiveis categorias: Melhoria de processo ou Social;
um projeto de Melhoria de Processo deve ser alocado ao departamento;
para um projeto Social, deve-se indicar o publico beneficidrio;
qualquer colaborador pode registrar um ou mais comentdrios.
Essa empresa tem trés tipos de colaborador: o comissionado, o horista e o assalariado.
Todos os colaboradores registram o nimero de horas trabalhadas no més.
Tarefa 2 os comissionados registram o valor do percentual de comissdo e o valor total acumulado no més;
os horistas registram o valor recebido por hora; e os assalariados registram o valor do saldrio.
Cada colaborador pertence a um departamento e cada departamento possui pelo menos um colaborador.
Uma revista cientifica possui titulo, ISSN e periodicidade;
Tarefa 3 Essa revista publica diversas edicdes com os seguintes atributos: nimero da edi¢do, volume da edi¢@o e data de edi¢do.
Um artigo possui titulo e nome do autor. Um artigo € um contetido exclusivo de uma edig@o.
Uma montadora de automéveis produz carros de luxo e esportivos.
Tarefa 4 Um carro é formado de virias partes e cada parte ppde ser fabricada por diferentes fornecedores.
Um gerente ou um operador possui permissio para cadastrar partes do carro,
e consultar a sua disponibilidade para a fabrica¢do dos carros.
No tiro esportivo, cada competi¢do é composta por eventos, que podem ser a fase classificatério, a fase final
ou a cerimdnia de entrega de medalhas.
Tarefa 5 Para cada evento, € preciso saber a data de realizacdo, o hordrio de inicio, o hordrio estimado de término e o local.
As competi¢des possuem o equipamento utilizado, que pode ser pistola, carabina ou espingarda.
Para cada atleta, € preciso registrar o nome, o pais e o comité olimpico nacional.
Uma Escola tem vdrias turmas. Uma turma tem vdrios professores
Tarefa 6 , sendo que um professor pode ministrar aulas em mais de uma turma. Uma turma tem sempre aulas na
mesma sala, mas uma sala pode estar associada a vdrias turmas com hordrios diferentes.
Um bergdrio deseja informatizar suas operagdes.
Quando um bebé nasce, algumas informacdes sdo armazenadas sobre ele, tais como: nome, data do nascimento, peso do
Tarefa 7 nascimento, altura, a mae deste bebé e o médico que fez seu parto.
Para as maes guarda informagdes como: nome, endereco, telefone e data de nascimento.
Para os médicos, é importante saber: CRM, nome, telefone celular e especialidade.
Uma biblioteca deseja manter informagdes sobre seus livros.
Tarefa 8 quer armazenar para os livros as seguintes garacFerfsticas: ISE}N s tl’tulg, ano editora e autores deste livr‘o.
Para os autores, deseja manter: nome e nacionalidade. Cada livro da biblioteca pertence a uma categoria.
A biblioteca quer manter um cadastro das categorias existentes, com informagdes como: cédigo da categoria e descri¢ao.
Uma firma vende produtos de limpeza, e deseja melhor o controle dos produtos que vende.
Cada produto € caracterizado por um cédigo, nome do produto, categoria, e seu prego.
Tarefa 9 A categoria € uma classificacdo criada pela propria firma.

Cada cliente € identificado por um cédigo, nome, enderego, telefone, status (bom, médio, ruim), e o seu limite de crédito.
Cada pedido possui um nimero e a data de elaboracdo do pedido. Cada pedido pode envolver de um a vdrios produtos.
Uma floricultura deseja informatizar suas operacdes.

Tarefa 10 .deseja mant.er um cadastro de todos os seus clientes, mar.ltendo informagdes como: RG, nome, telefonf? e endereco.
Deseja cadastrar informagdes sobre os produtos que vende, tais como: nome do produto, tipo, preco e quantidade em estoque.
Quando uma compra € realizada é armazenada informacdes como: cliente, data, valor total e produtos.
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5.1.2 Variaveis Controladas e Contexto

Cada varidvel representa um tipo de valor sendo calculado, seria a métrica para representar
os valores do contexto especifico, cada varidvel possui uma férmula diferente de adquirir seus
resultados, portanto € de extrema importancia destacd-los. As varidveis sendo calculadas neste
estudo de caso sdo as de precisdo e de recall. A precisdao ou também chamado de confiancga,
indica a proporcao de casos positivos previstos que corretamente sao positivos reais (POWERS,
2020). Ja o recall ou também conhecido como sensitividade, representa a propor¢ao de verda-

deiros positivos que as abordagens corretamente previram (POWERS, [2020).

Ja o contexto representa os sistemas utilizados para realizar o experimento, que no caso, é
caracterizado pelo Entidare e o0 ChatGPT com o intuito de comparar a abordagem proposta em
relacdo ao que o ChatGPT € capaz de fazer com as mesmas tarefas. Ambos os sistemas foram
aplicados sobre as mesmas tarefas, com os mesmos enunciados e em relagao destes enunciados
elaborar diagramas de classe da UML, definindo as relacdes, atributos e entidades para cada
uma destas tarefas. Ja as métricas de Atributos, Entidades e Rela¢des representam os resultados
em percentagem, no qual vao de 0 a 1, onde 0,5 representa 50% e as trés métricas sdo de
extrema importancia para o contexto de acurécia e recall obtidos pela abordagem proposta em
compara¢do com o ChatGPT.

5.1.3 Analise dos Resultados

Anilise comparativa de precisio e recall: Na Tabela [3| se encontra os resultados obtidos
nas 10 tarefas. Na primeira tarefa, o destaque se encontra na precisdo obtida pela abordagem
proposta em quesito as relagdes, do qual obteve 100% do valor de precisao, também se destaca
os 75% obtidos pela abordagem no tema entidades e, por fim, os 50% obtidos pelo ChatGPT
no que se refere aos atributos. Ja os valores referentes ao recall foram semelhantes, apenas se
destacando os 100% obtidos pela abordagem sobre as entidades. J4 a terceira tarefa acabou
por ser uma no qual o ChatGPT conseguiu se sair superior tanto na precisao quanto no recall,
contendo apenas um empate, na precisdo de relagdes, com um valor de 50% entre os dois

contextos sendo aplicados.

Na tabela[3|a quinta tarefa teve um resultado espetacular para a abordagem proposta, obteve
100% de precisao tanto em atributos quanto em entidade, mas apenas 50% em relagdes. Ja o
ChatGPT acabou nao obtendo um resultado favoravel, nos valores de precisao conseguindo ape-
nas 54% para atributos, 27% para entidades e 29% para relagdes, isso devido ao fato de acabar
declarando entidades e atributos demasiados, fato que causou a precisdo decair a percentagem,
o que se percebe nos resultados de recall, onde ndo se utiliza os valores declarados errados para
seu célculo, onde o ChatGPT conseguiu valores favordveis. E possivel observar que no quesito
de recall o ChatGPT conseguiu resultados superiores no que tange os atributos, alcangando em

8 tarefas 100% de recall, ja os resultados de recall sobre entidades e relagdes obtidas pelo En-
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tidare, foram equivalentes ao ChatGPT, e onde a abordagem proposta conseguiu se sobressair
perante o ChatGPT foi nos valores de precisdo obtidos na defini¢do de relacdes, e adquirindo
valores semelhantes, mas ainda assim, superiores ao ChatGPT em atributos e entidades. E, por
fim, com os resultados dos cédlculos obtidos € possivel estabelecer que para estas questdes em
especifico, em média, o Entidare conseguiu se sair melhor do que o ChatGPT, destacando-se os
resultados de precisao alcancados no levantamento de relagdes por parte do Entidare.

Na Tabela [3| foi utilizado para o Entidare os resultados obtidos aplicando a metodologia de
agrupar as entidades do qual as palavras sdo sindnimas ou conjuga¢des diferentes da mesma
palavra em uma entidade apenas, ex: as entidades "Clientes"e "Cliente", sdo atados em uma sé
entidade chamada "Clientes". Foi aplicado esta metodologia apds perceber que os resultados
para a precisao de entidades ainda estava muito baixa ao ndo fazer esta jun¢do. Para aplicar esta
l6gica foi utilizada uma biblioteca do Java chamada GroupDocs no qual busca diciondrios para

verificar sindnimos e conjugacdes diferentes de uma mesma palavra. .

Tabela 3 — Anélise comparativa de precisdo e recall

Tarefas Variaveis Contexto  Atributos Entidades Relacdes
Precisio Cha'tGPT 0,5 0,27 0,36
Tarefa 1 Entidare 0,36 0,75 1
Recall Cha‘tGPT 0,38 0,5 0,8
Entidare 0,38 1 0,8
Precisio ChaFGPT 0,83 0,83 0,67
Tarefa 2 Entidare 0,17 0,71 0,33
Recall ChaFGPT 1 1 0,5
Entidare 0,6 1 0,5
Precisiio Cha‘tGPT 1 1 0,5
Tarefa 3 Entidare 0,88 0,6 0,5
Recall Cha.tGPT 1 1 1
Entidare 0,88 1 1
Precisio ChaFGPT 0 0,5 0,33
Tarefa 4 Entidare 1 0,75 0,67
Recall Cha'tGPT 1 1 1
Entidare 1 1 1
Precisio Cha.tGPT 0,54 0,27 0,29
Tarefa 5 Entidare 1 1 0,5
Recall ChaFGPT 0,5 1 1
Entidare 0,93 1 1
Precisio Cha'tGPT 0 0,75 0,6
Tarefa 6 Entidare 1 1 1
Recall Cha‘tGPT 1 0,6 0,6
Entidare 1 0,6 0.4
. ChatGPT 0,75 1 0
Precisao -
Tarefa 7 Entidare 1 1 1
Recall ChaFGPT 1 0,75 0
Entidare 0,92 0,75 0,25
Precisiio Cha‘tGPT 0,78 0,75 0,33
Tarefa 8 Entidare 0,78 1 1
Recall Cha.tGPT 1 0,75 0,5
Entidare 1 0,5 0,5
Precisio ChaFGPT 0,87 0,8 0,14
Tarefa 9 Entidare 0,92 1 0,67
Recall Cha'tGPT 1 0,8 0,2
Entidare 0,92 0,6 0,4
Precisio Cha.tGPT 0,77 0,75 0,2
Tarefa 10 Entidare 1 1 0,33
Recall ChaFGPT 1 0,75 0,25
Entidare 1 0,75 0,25

3Biblioteca utilizada : https://products.groupdocs.com/search/
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Andlise estatistica descritiva e teste de hipotese: A Tabela 4] demonstra os valores al-
cancados, utilizando os resultados obtidos nas 10 tarefas realizadas na Tabela |3| para obter a
precisdo e recall de atributos, entidades e relagdes para a elaboracdo de diagramas de classe da
UML.

Tabela 4 — Estatistica descritiva e teste de hipotese

Var | Tipo | Contexto E:;:ﬁlg Min | 25th | Mediana | 75th | Mdx | Média|  Diff Wp']vc:l’;‘;“ P “[’I EVZ;;:SI
e | ST 0 0T O T 0 e | o | o
3 [ ST 2 ST i 05 o8 10 o |
* oo [0 0 RO m e o o | e

Awibutos |- g0 08T osT T T Toss] % | 0¥ | 0w
3 o ST ST 00 Lo OO

Relagdes. (graer g 0a5 1056 T 03T oer] 0% | 097 | o4

Legendas: Var = Varidveis, Min = Minima, Madx = Mdxima, Diff = Diferenca

Na Tabela 4] observa-se que a abordagem proposta obteve médias melhores que o ChatGPT,
em destaque as médias de precisdo de relacdo e de entidades da Entidare, no qual conseguiram
valores de 0,70 e 0,88 respectivamente. J4 o desvio padrdo ambos os contextos aplicados al-
cancaram valores relativamente baixos, mostrando que ambos conseguiram dados uniformes, o
maior alcancgado foi 0,34 pelo ChatGPT, tratando-se de valor de recall de relagdes. Apds isso,
falando sobre a mediana destaca-se o valor 1 obtido pelo Entidare, quando se tratava de precisao
sobre entidades, e o valor 1 alcangado pelo ChatGPT quando se tratava de recall sobre atributos.
E para finalizar merece ser mencionado que a menor mediana obtida foi pelo Entidare, quando
o assunto era recall de relacdes, um valor de 0,50.

Para os resultados de percentagem da diferenca, € possivel notar um ganho razodvel da
Entidare em comparagdo com o ChatGPT, quando se trata de precisdo para entidades, um per-
centual de 51,06% superior ao resultado do ChatGPT. Porém a abordagem proposta perde para
o ChatGPT no quesito recall de atributos em um valor de 2,89%. J4 os outros resultados de di-
ferenca, a Entidare foi superior ao ChatGPT, mas apenas a percentagem discutida anteriormente
foi de um valor razoavelmente significativo para destaque.

Por fim, sobre os resultados dos testes de hipdtese, e considerando o teste de hipétese nula
com os resultados obtidos, percebe-se que apenas quando o assunto se trata de precisdo sobre
relagdes a abordagem proposta conseguiu recusar a hipétese nula com um valor de p igual a 0,03
para o teste de Wilcoxon, e um valor de p igual a 0,02 para o teste t pareado. Definindo que
para ter um significado estatistico p precisa ter um valor menor que 0,05, o caso mencionado

anteriormente € o Unico que acaba por atingir essa meta.
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Resultado do Estudo de Caso: Com os resultados dos calculos alcangados € possivel afirmar
que a Entidare conseguiu resultados com um diferencial positivo nas questdes de levantar a
precisdo de atributos, entidades e relagdes, principalmente para as médias (0,81, 0,88 e 0,70
respectivamente) e as diferencas (25,48%, 21,39% e 51,06% respectivamente) alcangadas,
em comparacdo com o ChatGPT. Com estes resultados, € possivel definir que, para estas

questdes, a abordagem proposta favorece e possivelmente facilitaria aprendizes na elaboracio

de diagramas de classe da UML.

5.2 Avaliacao de Aceitabilidade

Esta secdo apresenta uma avaliacdo qualitativa do modelo inteligente proposto através da
aplicacdo do modelo de aceitacdo de tecnologia (TAM) (GRANIC; MARANGUNIC, 2019)
com profissionais da industria. Para isso, um protocolo de pesquisa foi definido através da
elaboracdo de um processo experimental (Sec¢do 5.3.1), um questiondrio (Se¢do [5.2.2), e apre-
sentacdo dos resultados obtidos (Se¢do[5.2.3).

5.2.1 Processo Experimental

A figura [f|representa o processo experimental no qual foi dividido em duas fases com uma
lista de fungdes para cada uma, a primeira fase foi identificada como a identificacdo dos usudrios
da aplicacdo, chamada de encontrando o publico alvo. J4 a segunda fase foi chamada de analise
dos resultados, essas fases serdo explicadas a seguir. A metodologia aplicada para o processo
experimental foi baseada e validada por estudos realizados previamente na literatura((FARIAS
et al., 2015); (FARIAS;, 2016)); (VIEIRA; FARIAS, 2020a)).

* Fase 1: Encontrando o publico alvo. Esta fase é definida como a fase de apresentacio
ao usudrio sobre a abordagem proposta, € feito um treinamento com um video explicativo
sobre como o sistema funciona e como realizar os processos de identificacdo de entidades,
relacdes e atributos da abordagem, assim como o video ajuda a explicar a utilidade e se
os usudrios conseguiram compreender o formato e a técnica utilizada pela abordagem

proposta.

* Fase 2: Aplicando e analisando os resultados. Esta fase representa dois processos
separados. O primeiro é importante para a reunir informagdes sobre o perfil dos usudrios
através de uma série de perguntas, o resultado € a saida conjunta dos dados respondidos
por todos os usudrios participantes. Ja o segundo processo representa a aplicagdo do
questiondrio TAM, onde os usudrios também respondem uma série de perguntas sobre
a percepcdo de utilidade, a facilidade de manuseio e a inten¢do de comportamento da
abordagem proposta. A saida é os dados respondidos pelos participantes sobre a aceitagao

e a usabilidade percebida pelos usudrios. Os usudrios respondem a todos os questiondrios



21

e executam as duas fases para evitar qualquer tipo de incoeréncia durante todo o processo

experimental sendo realizado.

Fase 1

Escolha dos
usuarios T

[ Demonstrar ]
sistema

Particip. n
Fase 2 v
Aplicar
Listade | "Y' quesptionério output | Dados de
uestbes
: de perfil perfil
Lista d | input Aplicar = 1 ouput Dados
questdes [-----» questionario [--- > ualitativos
TAM TAM q
Particip. n
Label: (] Atividade experimental [ ] Artefatos gerados ou
utilizados

,@ ), Video explicativo

Figura 6 — Processo experimental aplicado

5.2.2 Questionario TAM

Foi realizado este questiondrio de forma online, em duas partes [*| e P’| (criados no Google
Forms). O questiondrio foi elaborado e dividido em duas partes, cada uma com uma funciona-
lidade distinta para a avaliagdo. A primeira parte do questiondrio busca definir um perfil dos
participantes relacionado ao conhecimento gerais de software. Ja a segunda parte do questio-
ndrio tem como objetivo avaliar a aplicacdo em um contexto de dados qualitativos. As partes

deste questiondrio mencionado sdo detalhados a seguir.

* Parte 1: Perfil dos participantes. O objetivo principal desta parte do questiondrio € de
estabelecer um perfil de usudrios referentes as suas opinides e caracteristicas pessoais,
e com isso analisar usudrios que realmente sdo potenciais para utilizarem a abordagem
proposta. As perguntas aplicadas portanto foram para coletar dados como nivel de escola-

ridade, sexo, € nome caso o usudrio deseje informar. Foi levantado também a experi€ncia

“Etapa de perfil dos participantes: https://forms.gle/QHPHva2HBuMpgekR9
SEtapa do questiondrio TAM: https:/forms.gle/SCapH54J TaE5yr868
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que o usudrio tétm com o inglés, assim como experiéncia de manuten¢do e desenvolvi-
mento de softwares tanto como usuario como de desenvolvedor. A construcdo de perfis
de usudrios foi realizada por entender-se que é de extrema importancia avaliar se a abor-

dagem sendo proposta foi avaliada por futuros usudrios da abordagem.

* Parte 2: Questionario TAM. J4 a segunda parte do questiondrio busca avaliar a aceita-
¢do da abordagem proposta e a usabilidade em dados qualitativos, através do Modelo de
Aceitacdo de Tecnologia (TAM). O questiondrio foi separado em trés categorias para ava-
liar a inten¢@o do usudrio no quesito de aceitabilidade da abordagem proposta e ao todo
0 questiondrio possui 6 afirmagdes. As 3 primeiras afirmagdes sdo referentes a categoria
de facilidade de uso da abordagem proposta, ja da quarta a quinta questdo foi apurado
o nivel de percepcdo da utilidade da abordagem e por fim, a Ultima afirmacdo questi-
ona o comportamento do usudrio em validar a abordagem, se pretende utilizd-la ou nio.
Foi utilizada a escala Likert para definir as respostas, onde os usudrios sdo capazes de
classificar como "Concordo Totalmente", "Concordo Parcialmente", "Neutro", "Discordo

Parcialmente"e "Discordo Totalmente".
5.2.3 Analise de Resultados

Analise do perfil dos participantes: A Tabela[5|apresenta os valores obtidos no questiond-
rio sobre o perfil dos usudrios, no qual descreve opinides e aspectos dos participantes. Os dados
foram coletados no periodo do dia 06 de novembro até 19 de novembro de 2023. No total, 12

participantes realizaram os questiondrios.

Considerando os resultados, a idade dos participantes ficou entre 20 e 49 anos, onde 33,3%
tém 30 a 39 anos, ja 16,7% estd com 40 a 49 anos e, por fim, 50% se encontra na faixa etdria dos
20 aos 29 anos. J4 no nivel de escolaridade, 58,3% sdo estudantes de graduag¢do ou formados
em graduacdo, e apenas 41,7% sao estudantes de mestrado ou formados em mestrado. Todos os
entrevistados t€m conhecimento na drea da computacao.

A maioria dos participantes dispde de experiéncia com desenvolvimento de software, € a
maior parcela contendo 50% dos participantes possui 7 anos ou mais de experiéncia, 25% dos
participantes tém 2 a 4 anos de experiéncia, ja 16,7% dos participantes conta com 4 a 6 anos de
experiéncia, e 8,3% estd abaixo de 2 anos de experiéncia. Ja sobre a experiéncia com manuten-
cao de software, a maior parcela conta com 33,3% com 7 anos ou mais de experiéncia, ja 50%
estd dividido entre 4 a 6 anos e 2 a 4 anos de experiéncia, e 16,7% estd abaixo de 2 anos de
experiéncia. Analisando os resultados da experiéncia dos participantes com desenvolvimento
de diagramas de classe UML, observa-se que a maior parte dos participantes se encontra entre

2 a 4 anos de experiéncia ou abaixo de 2 anos de experiéncia, obtendo 33,3% e 41,7% res-
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Tabela 5 — Resultados referentes ao perfil dos usudrios

Caracteristica e opinido (n = 12) Resposta # %
Menor que 20 anos 0 0
20-29 anos 6 50%
Idade 30-39 4  333%
40-49 2 16,7%
Acima de 49 anos 0 0
Graduacio 7  58,3%
. . Mestrado 5 41,7%
Nivel de escolaridade Doutorado 0 0
Outros 0 0
Avangado 5 41,7%
Nivel de conhecimento em inglés Intermediario 5 41,7%
Iniciante 2 16,7%
Abaixo de 2 anos 1 8,3%
Experiéncia com desenvolvimento de sofiware 2-4 anos 3 25%
4-6 anos 2 16,7%
Acima de 6 anos 6 50%
Abaixo de 2 anos 2 16,7%
Experiéncia com manutencdo de software 2-4 anos 3 25%
4-6 anos 3 25%
Acima de 6 anos 4  333%
Abaixo de 2 anos 5 41,7%
Experiéncia com desenvolvimento de diagramas UML 2-4 anos 4 333%
4-6 anos 0 0
Acima de 6 anos 3 25%
Sistemas com aprendizado de maquina Sim 12 100%
poderiam auxiliar no desenvolvimento de diagramas UML Nao 0 0

pectivamente. Ja apenas 25% dos participantes conta com 7 anos ou mais de experiéncia em

desenvolvimento de diagramas de classe UML.

Sobre a questao do conhecimento de nivel de inglés, 41,7% dos participantes informou ter
um conhecimento avancado no assunto, ja 41,7% diz ter um conhecimento intermedidrio da
lingua inglesa, e por fim 16,7% informa ter pouco conhecimento, essa pergunta sobre o inglés
¢ pertinente ao estudo pelo motivo da abordagem proposta retornar os resultados em inglés.
Todos os participantes concordam com a questdo se sistemas com aprendizado de méquina
poderiam auxiliar no desenvolvimento de diagramas de classe UML. Por fim, foi realizado o
questiondrio com uma pequena amostra de participantes, mas apropriada para um parecer inicial
da abordagem proposta.

Analise do questionario TAM: A Figura|7|apresenta as informagdes e resultados coletados
no questiondrio. Ao aplicar o questiondrio TAM foi reunido informagdes sobre intengdo de
comportamento, percepcdo de utilidade e facilidade de uso, no que se refere a utilizacdo da

abordagem sendo proposta.

Iniciando pela facilidade de uso percebida pelos participantes, 91,7% dos entrevistados con-
cordam que a abordagem proposta é facil de aprender, onde 50% concordam totalmente e 41,7%
concordam parcialmente, e apenas 8,3% responderam que sdo neutros sobre esta questdo, ja na

pergunta sobre achar a abordagem fécil de usar, 100% dos entrevistados concordam que a abor-
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Percepgao de Facilidade de Uso

Achei a abordagem facil de aprender

Achei a abordagem facil de usar

Achei a abordagem facil de dominar

Percepgido de Utilidade

A abordagem proposta facilitaria
na criagdo de diagramas UML

A abordagem proposta ajudaria
na produtividade dos usuarios

Intencao de Comportamento

Utilizaria a abordagem proposta para
o auxiliar na criagdo de diagramas UML

Figura 7 — Resultados relativos ao questionario TAM

dagem € fécil de usar, no qual 50% concordam totalmente e 50% concordam parcialmente, o que
demonstra que ndo necessitaria de demasiado esfor¢o para utilizar as funcionalidade apresenta-
das pela abordagem proposta, sobre a pergunta de achar a abordagem fécil de dominar, 91,6%
dos entrevistados concordam que acharam a abordagem ficil de dominar, neste caso, 58,3%
concordam totalmente e 33,3% concordam parcialmente, e apenas 8,3% dos entrevistados ficou
neutro sobre esta questao.

No tocante a percep¢do de utilidade, todos os entrevistados concordam que a abordagem
proposta facilitaria na criagdo de diagramas de classe da UML, com 75% dos participantes
concordam totalmente e 25% dos participantes concordam parcialmente. Ja na questdo da abor-
dagem proposta ajudar na produtividade dos usudrios, todos os participantes concordam, no
qual 50% concordam totalmente e 50% concordam parcialmente. Estes resultados demonstram
uma aceitagdo boa em utilizar a abordagem proposta tanto para a produtividade quanto para a
facilitacdo da criacdo de diagramas de classe da UML. Sobre a inten¢do de comportamento,
todos os participantes concordam que teriam intencao de usar a abordagem proposta para o au-
xilio na defini¢do de entidade, relagdes e atributos de enunciados para diagramas, onde 66,7%
concordam totalmente e 33,3% concordam parcialmente. Por fim, os dados coletados e ava-
liados sugerem que a abordagem proposta tem um potencial para ser aceito por pessoas com
um perfil semelhante ao dos participantes. Os resultados demonstram esse potencial de utilizar
o modelo para auxiliar na defini¢do de entidades, relagdes e atributos para o desenvolvimento
de diagramas de classe da UML. Portanto, os questiondrios foram aplicados com uma amostra

pequena de participantes, mas considerada adequada para uma anélise inicial da abordagem
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proposta.

Resultado da avaliacio TAM: Os dados coletados e avaliados sugerem que a abordagem
proposta tem um potencial para ser aceito por pessoas com um perfil semelhante ao dos parti-
cipantes. O Entidare contempla as inten¢gdes de comportamento dos usudrios, obtendo 100%
neste tépico, assim como conseguindo 100% quando o assunto € facilitar a criacdo de diagra-
mas de classe da UML, isso demonstra que o Entidare tem potencial para auxiliar na defini¢do

de entidades, relagdes e atributos de diagramas de classe da UML.

5.3 Discussao

Esta secdo aborda os principais topicos para discussdo, identificados no desenvolvimento
da abordagem. Percebidos através da andlise dos resultados do estudo de caso, identificando os

possiveis pontos de ampliacdo do Entidare. Abaixo serdo detalhados algumas destas discussoes.

Sensitividade do Contexto e Dominio do Problema. A identificacdo de contexto de um
enunciado para elaboracdao de diagramas de classe da UML é um grande problema para o
ChatGPT (CAMARA et al., 2023) e também para o Entidare. Uma percepcio obtida nos re-
sultados analisados € de que quanto mais informagdes de contexto o enunciado necessitar para
gerar as entidades, relacoes e atributos de um diagrama, maior a dificuldade da abordagem pro-
posta e do ChatGPT de conseguir definir corretamente todas as varidveis necessarias. Conforme
analisado nos resultados, é imperativo buscar melhorias na identificacdo de contexto para facili-
tar o processo de levantamento dos requisitos e com isso melhorar o processo de aprendizagem

sobre diagramas de classe da UML.

Tecnologia de Inteligéncia Artifical no Aprendizado. Com o aumento do uso de ferra-
mentes no qual fazem uso de inteligéncia artificial, € de extremo valor buscar avaliar o uso desta
tecnologia no ramo educacional. Esta abordagem realizou um estudo sobre a utilidade desta
tecnologia para o levantamento de diagramas de classe da UML, e com os resultados obtidos é
possivel expandir o contexto aplicado pelo machine learning para especializar esta abordagem
no contexto de levantamento de requisito para diagramas de classe da UML. E percebido que
simplificando a aplicac@o destas ferramentas e disponibilizando de forma pratica propicia uma

facilidade no uso.

Identificacdo de Cardinalidade em Enunciados. A identificacdo de cardinalidade atra-
vés de um enunciado € um problema tanto para o Entidare quanto para o ChatGPT, porém o
ChatGPT até consegue levantar de forma bdsica as cardinalidades de certos enunciados. O
maior problema gerado pela cardinalidade € de que cardinalidades N X N em um diagrama de
classe da UML geram uma nova classe de entidade através desta relacdo. Com os resultados
obtidos, é possivel observar que quando um enunciado ndo trata sobre esta entidade gerada
através de uma cardinalidade N X N, tanto o ChatGPT quanto a abordagem proposta ndo foram
capazes de identificar esta nova classe, isso acaba por gerar falhas no levantamento das entida-

des do diagrama. Uma possivel solucao foi identificada durante a execucao deste trabalho, uma
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de melhoria do enunciado antes de aplicar tanto no ChatGPT quanto para o Entidare, e outra de
buscar na abordagem identificar as cardinalidades e com isso tentar definir uma nova entidade

com essa identificacao.

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A utilizacdo de inteligéncia artificial para diversas etapas vem sendo adotada frequente-
mente nos dltimos tempos, e provavelmente seguird sendo adotada, a aplicacdo de machine
learning é outro processo que ja estd no mercado por um bom tempo e com o aumento dos
modelos de linguagens naturais, encontrar maneiras de melhorar o processo sempre serdo ne-
cessarias. Este artigo propds uma abordagem de recomendar entidades e de utilizar inteligéncia
artificial para complementar as entidades, relacdes e atributos para a elaboracdo de diagramas
de classe UML. Conta com a funcionalidade tanto de machine learning, como de prompt en-
gineering para a comunicac¢do com o ChatGPT, como inteligéncia artificial. Foi implementado
uma tela de dashboard para demonstrar os resultados da aplicacdo, principalmente da etapa
de machine learning executada pela linguagem Python e da orientacdo a objetos aplicado pelo

Java.

Ao analisar os resultados, observa-se como uma das contribui¢des cientificas desta aborda-
gem € de que usudrios do perfil no qual este estudo foi aplicado, conseguem encontrar utilidade
em uma ferramenta que utilize machine learning para auxiliar na definicdo de entidades, re-
lagdes e atributos com intencdo de criar diagramas de classe da UML. Outra contribui¢do € o
fato de a abordagem proposta utilizar uma arquitetura baseada em componentes, 0 que possi-
bilita 0 modelo aplicado ser capaz de ser estendido com novos componentes de comunicagdo e
adaptados para outras funcionalidades e trabalhos, ou até outras metodologias de machine le-
arning por diversas outras linguagens. E, por fim, os resultados obtidos da andlise comparativa
demonstra que a abordagem proposta pode ser melhorada para conseguir melhores resultados,e
de que para uma primeira avaliacio em compara¢do com o ChatGPT, a abordagem proposta

alcancgou resultados razodveis.

Pensando em trabalhos futuros e funcionalidades futuras, a mais essencial seria continuar o
que foi planejado no inicio da abordagem, de integrar o ChatGPT e o utiliza-lo como API para
consultar também as entidades, relacdes e atributos, e com isso possibilitar o usudrio de receber
a resposta oferecida tanto pelo machine learning da aplicacdo, como da resposta oferecida pelo
ChatGPT ou entdo até fazer uma tomada de decisdo para qual oferecer ao usuario. Melhorar o
dataset com mais questdes de enunciados, tanto do ENADE como de outros para exercicios, e
possibilitar uma variacao de épocas de treinamento de acordo com a quantidade de enunciados
inseridos no dataset. Outro ponto seria melhorar a identificagdo. principalmente na questao de
relacdes, e quais entidades estdo relacionadas com quais. Assim como aplicar os questiondrios
aplicados nesta abordagem atual com uma quantidade maior de participantes, com isso obtendo

resultados mais robustos em questio da aceitacdo da abordagem proposta. E, por fim, buscar se
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aprofundar melhor em questdes de machine learning para tentar melhorar o algoritmo utilizado
na linguagem Python para obter resultados mais robustos em questdes de entidades, relacoes e
atributos para serem levantados, assim como tentar levantar a cardinalidade nas rela¢des defini-

das.
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