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RESUMO

A correcio de atividades avaliativas nos cursos da area de Computacdo toma uma
quantia significativa de tempo de trabalho de professores fora de sala de aula. No
campo de engenharia de software, atividades avaliativas frequentemente aplicadas
sdo a criagdo de diagramas de classe UML baseadas em trechos de cddigos e o
desenvolvimento de codigo baseado em diagramas de classe, automatizar a
corregao dessas tarefas seria de extrema utilidade para reduzir o tempo de
professores investido nesse processo, mas nao é facilmente implementado devido a
nao haver uma unica resposta possivel, podendo ocorrer variagdes em respostas
dadas que ainda sao corretas, diferente de casos como questdes de multipla
escolha ou com resultados de valores objetivos. Com esse problema em mente, o
trabalho atual foi produzido visando usar modelos de visdo computacional e
identificacdo de padrbes em cddigo python, para permitir ao menos de forma
parcial, a comparagao e corregao de atividades envolvendo diagramas de classe

UML.

Palavras-chave: Universal Modelling Language, Correcao de atividades avaliativas,

Fine tuning, Inteligéncia artificial, Diagrama de classes



1 INTRODUGAO

A corregao de atividades avaliativas nos cursos da area de computagéo toma
uma quantia significativa de tempo de trabalho de professores fora de sala de aula.
A automatizagdo desse processo de corregdo pode ser de grande utilidade nesse
sentido, mas, de forma geral, s6 é facilmente aplicada a atividades executadas em
computadores com questdes de multipla escolha ou resultados objetivos
pré-determinados com menor ambiguidade na resposta. Com isso em mente, o uso
de Inteligéncia Artificial (IA) pode apoiar a corregdo de atividades dissertativas ou
que requerem a entrega de midias que podem variar de forma significativa.

Um caso especifico trata de atividades de disciplinas relacionadas a
Engenharia de Software. Especialmente atividades que envolvem a modelagem de
solugbes computacionais, com a elaboragdo de diagramas UML, apresentam
dificuldades adicionais para automatizacdo, mesmo que parcial, da sua avaliagao.
Nesse sentido, os diagramas de classes sdo muito utilizados para representar uma
visdo estatica do software, pois modelam conceitos do dominio da aplicagao
(JACOBSON & BOOCH, 2000). Avaliagao de atividades relacionadas a elaboragao
de diagramas de classes tipicamente envolve primeiramente uma avaliagdo da
sintaxe UML utilizada, bem como a comparacédo entre o modelo desenvolvido e a
solugao de software implementada.

Assim, este trabalho propde o uso de inteligéncia artificial para automatizar a
avaliagéo de trabalhos envolvendo a comparagéo de cddigo fonte com diagramas
de classes, importante para disciplinas da area de Engenharia de Software em
cursos de graduagao da area da Computagao.

Ja existem trabalhos detalhando tanto o uso de IA para ajudar professores na

tarefa de correcédo, quanto no seu uso em reconhecer padrées de diagramas UML



(NAJAFI et al, 2025; CHEN et al., 2022), demonstrando que um projeto juntando os
dois conceitos € possivel e pratico, e pode reduzir o tempo de trabalho de
professores de engenharia de software dedicado a avaliagdo que podera ser

realocado para outras atividades importantes como planejamento de aulas.

1.1 OBJETIVOS
Nas sec¢des abaixo estdo descritos 0 objetivo geral e os objetivos especificos

deste TCC.

1.1.1 Objetivo Geral

Esse trabalho busca desenvolver uma ferramenta capaz de avaliar um
arquivo de coédigo-fonte com base em um diagrama de classes. Nesse cenario, o
diagrama de classes representa um gabarito feito pelo professor e o cédigo-fonte
representa uma resposta elaborada por um aluno. Ao fim da execugdo a saida
devera ser dada como uma comparagao entre os dois, apontando se a resposta do
aluno esta de acordo com o gabarito.

Ao fim do projeto, o programa deve ser capaz de fazer a correcdo automatica
com sucesso na maioria dos casos, tendo sucesso se nenhuma acgao adicional por

parte do professor seja necessaria para garantir uma avaliagao correta.

1.1.2 Objetivos Especificos

Criar um modelo capaz de transcrever os elementos e relagdes semanticas
de uma imagem representando um diagrama de classes para um formato que torne
legivel por computador em sintaxe mermaid (https.//mermaid.js.org/intro). O

programa também deve ser capaz de comparar a saida desse modelo a um codigo



fonte com representagcdo escrita das classes, atributos, métodos e relagdes
representadas no diagrama. Esse sistema deve ser integrado ao moodle para uso

em correcao de testes e exercicios automaticamente.

1.2 ABORDAGEM METODOLOGICA

Este projeto se trata de uma pesquisa aplicada e multi métodos. Serao
utilizados métodos quantitativos na implementagao da avaliagdo dos cédigos fonte e
meétodos qualitativos na interpretacado das respostas dadas pelos alunos.

Em termos de etapas metodoldgicas, o desenvolvimento deste trabalho pode
ser dividido nas seguintes etapas:

e analisar a literatura em relagdo a programacgao orientada a objetos e
diagramas de UML, especialmente diagramas de classes;

e implementar a analise de uma imagem de um diagrama de classes,
identificando os principais elementos de notacdo utilizados no
diagrama;

e implementar a conversdao dos elementos de notacdo presentes na
imagem em um arquivo de formato legivel pelo computador;

e implementar a conversao do codigo-fonte para o mesmo formato;

e implementar a comparacgao de similaridade dos dois arquivos gerados,
€,

e Avaliar os resultados obtidos utilizando um métricas tipicamente

utilizadas em desenvolvimento com IA.



1.2.1 Especificacao De Escopo

O desenvolvimento sera focado em desenvolver uma ferramenta util para
auxiliar na correcdo de atividades envolvendo a constru¢do de um diagrama de
classe a partir de codigo ou escrever codigo equivalente a um diagrama de classe,
as quais sao frequentes em cadeiras de programacao orientada a objetos e tem
uma unica resposta correta e definida, apesar de esta resposta poder ser
representada de forma variavel quando expressada em uma imagem ou em cédigo.

Devido a esse contexto, sera focada a identificacdo de somente quatro tipos
de relagbes encontradas em diagramas de classe, essas sendo: associagao,
agregacao, composicao e heranga. Estas relacdes foram escolhidas porque sao as

mais frequentemente encontradas nas atividades avaliativas descritas.

1.2.2 Uso de Inteligéncia Artificial Generativa
Na elaboracao deste artigo ndo foram utilizadas nenhuma ferramenta/modelo
de Inteligéncia Artificial Generativa, porém Claude Sonnet 4.6 foi ocasionalmente

utilizado para apoiar a producéo de codigo.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sdo explorados conceitos relevantes para o desenvolvimento

deste trabalho.

2.1 LINGUAGEM DE MODELAGEM UNIFICADA(UML)
A seguir, serdo explorados um pouco da histéria de UML, os varios
diagramas que a compdem e uma visdo detalhada do diagrama de classes, um dos

focos principais deste trabalho.

2.1.1 Histérico da UML

A primeira versdao da Unified Modelling Language(UML), versao 0.8, foi
publicada em 1995 pela empresa Rational, com Rumbaugh e Booch como autores,
com Jacobson se juntando ao time na vers&o 0.9. Ela foi criada com o objetivo de
padronizar e unificar as notagdes de metodologias voltadas ao desenvolvimento de
especificagdes de analise de projeto orientadas a objetos, as quais existiam varias
em uso na década de 80 e inicio da década de 90 gerando problemas para
compartiihamento de modelagens entre profissionais que conheciam diferentes
notacdes e limitando desenvolvedores de ferramentas de modelagem, que eram
forcados a escolher apenas uma para focar em seus produtos, limitando a gama de
escolha dos usuarios.

UML nao foi a primeira tentativa de unificar as notagdes de modelagem de
projetos, porém foi a que foi aceita em larga escala e utilizada como padrdao da

industria.



2.1.2 Diagramas da UML
A linguagem UML é composta por 14 diagramas divididos em duas

categorias: diagramas de comportamento e diagramas estruturais.

Diagram

i

Structure Behavior
Diagram Diagram

7 2

T T T [ [ ]

Component Object Activity Use Case State Machine

Class Diagram Diagram Diagram Diagram Diagram Diagram

Composite
Structure
Diagram

Deployment Package Interaction
Diagram Diagram Diagram

[
I I

Interaction
Profile Diagram Sequence

Diagram

Overview

Diagram

Communication Timing
Diagram Diagram

Figura 1: Taxonomia da estrutura de diagramas UML. Fonte: (SILVA, 2019).

Os diagramas de comportamento descrevem o sistema computacional em
execugao, representando a modelagem dinamica do sistema, os seguintes
diagramas pertencem a essa categoria: Diagrama de Casos de Uso, Diagrama de
Maquina de Estados, Diagrama de Atividades e os diagramas pertencentes a
subcategoria dos diagramas de interacdo: Diagrama de Sequéncia, Diagrama de
Comunicagéao, Diagrama de Vis&do Geral de Interagdo e Diagrama de Temporizagéo.

Diagramas estruturais tratam da estrutura e classes do sistema
computacional, esses sdo: Diagrama de Utilizacdo, Diagrama de Componentes,
Diagrama de Estrutura Composta, Diagrama de Pacotes, Diagrama de Objetos e
Diagrama de Classes (SILVA, 2019).

Na sequéncia, cada um dos diagramas da UML é brevemente apresentado

(SILVA, 2019):



2.1.3 Diagrama de Casos de Uso

O Diagrama de Casos de Uso modela a dindmica do sistema, representando
a interagdo de atores externos ao sistema com elementos do sistema chamados
casos de uso. Se encontra no nivel mais alto de abstracdo oferecido pela UML
(SILVA, 2019). Segundo (SHOEMAKER, 2004) o Diagrama de Casos de Uso mostra

também o comportamento externamente visivel do sistema.

2.1.4 Diagrama de Maquina de Estados

O Diagrama de Maquina de Estados faz uso de estados para descrever a
situacdo atual de uma instancia de classe, algoritmo de método de classe ou
detalhar casos de uso. Seu segundo principal elemento sintatico € a transicao, que

leva o objeto modelado de um estado a outro.

2.1.5 Diagrama de Atividades

O Diagrama de Atividades descreve uma fragdo do comportamento do
sistema sendo modelado, essa modelagem descrita por um conjunto de atividades e
acoes. A diferenga entre esses dois elementos esta em sua atomicidade, acbes sao
atbmicas e ndo podem ser divididas, enquanto atividades podem ser separadas em
acdes ou atividades menores.

Além de seus componentes principais, esse diagrama faz uso de elementos
de fluxo de controle que levam da execucdo de um elemento descritor para outro, e
nodos para estabelecer o percurso de execucéo incluindo repeti¢cdes, condicionais e

concorréncias.



2.1.6 Diagrama de Sequéncia

O Diagrama de Sequéncia representa as interagdes entre objetos ao longo
do tempo, através de mensagens enviadas de um para o outro. Tem como objetivo
refinar casos de uso. A passagem do tempo é representada pela altura dos eventos,

guanto mais acima a mensagem foi enviada ou recebida, mais cedo ela ocorre.

_linha de existéncia (objeto} N

& A

umTab . umaPos
Tabulgiro Fosicao
[
,_l— __—— Mmensagem

-= /
@_ClickPosicao{um, umY) > | /

condicao| = partidaEmAndameniof)

opt [condicact]

opt [not condicas2]
— |alocarPean()
informarCiak/ez])

slocarPeaaljogVez)

gvallaryencedon)

]

|
|
|
|
|
|
|
|
condican? = ocupadal) :
I
|
|
|
|
|
|
|
|

Figura 2: Exemplo de Diagrama de Sequéncia. Fonte: (SILVA, 2019).

2.1.7 Diagrama de Comunicagao

O Diagrama de Comunicagao usa os mesmos elementos sintaticos principais
que o diagrama de sequéncia, mensagens e objetos, e serve uma funcao similar,
agindo como uma alternativa para representagao da interacdo de objetos. Diferente
do diagrama de sequéncia, o diagrama de comunicagao nao modela a passagem do

tempo.
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1.3: alocarPeao() mensagem

L
» e
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>
. e

objeto

1.3.1: informarDaVez()

e

A
A/ 1.2: ocupada()

1.3.2: alocarPeao{jogVez)

umaPos : Posicao

Figura 3: Exemplo de Diagrama de Comunicagao. Fonte: (SILVA, 2019).

2.1.8 Diagrama de Visao Geral de Interagao
O Diagrama de Visao Geral de Interagdo € uma modificacdo do diagrama de
atividades, que faz uso de interagdes no lugar de acdes e atividades. E focado em

refinar casos de uso com o uso de interagdes entre elementos e atores.

2.1.9 Diagrama de Temporizagao

O Diagrama de Temporizacdo tem como objetivo modelar restrigdes
temporais do sistema, usando objetos como seu elemento sintatico principal e
descrevendo suas alteragbes de estado no tempo, incluindo limitagdes de tempo

impostas no sistema.

2.1.10 Diagrama de Utilizagcao
O Diagrama de Utilizagdo busca mostrar a organizagdo dos elementos

necessarios para a execug¢ao de um sistema computacional, usando como principal



elemento sintatico o nodo, que representa um recurso computacional. Tanto nodos
em si como instancias de nodo podem ser usados na construgdo de um diagrama

de utilizagdo.

2.1.11 Diagrama de Componentes
O Diagrama de Componentes modela componentes e suas interagbes.
Componentes representam conjuntos de classes, e assim podem apresentar a

modelagem um nivel de abstragdo acima do diagrama de classes.

2.1.12 Diagrama de Estrutura Composta

Os Diagramas de Estrutura Composta detalham elementos de modelagem
estrutural, como classes, pacotes e componentes. Faz uso de um elemento sintatico
chamado porto, onde uma interface pode ser conectada ou pode ser usada para
interligar elementos em colaboragdes, tornando esse diagrama util para modelagem

de padrdes de projeto.

2.1.13 Diagrama de Pacotes

O pacote € um elemento sintatico definido na primeira versao de UML, com o
objetivo de conter outros elementos sintaticos, mas na segunda versao foi
introduzido um diagrama dedicado a pacotes, chamado Diagrama de Pacotes, e
suas conexdes exclusivamente, que trata da modelagem estrutural do sistema. Um

exemplo pode ser visto abaixo.



1]

pacoteX |
ClasseA FAOOREE
Koowns SopOS -
ClasseD
ClasseB
" N

<<access»> - I

- I

G ‘RH\ )ﬁ I

i / : <<import>

[ P relacionamento i

e-” '

pacoteY |'
ClasseC pacote pacoteT

Figura 4: Exemplo de Diagrama de Pacotes. Fonte: (SILVA, 2019).

2.1.14 Diagrama de Profile

O Diagrama de Profile € o mais recente adicionado a UML, introduzido
oficialmente a taxonomia de diagramas UML na versao 2.2.

Ele € usado como um mecanismo de extensdo para metamodelos UML,
permitindo sua adaptacdo para diferentes plataformas e dominios. Tem como

elementos principais a Profile e Esteredtipo (THE. . ., s.d.).

2.1.15 Diagrama de Objetos

O Diagrama de Objetos representa instancias de objetos de classe existentes
em um dado momento de execugdo do cédigo modelado, funciona como uma
fotografia do tempo de execucdo. E composto por objetos e suas interligacdes,
podendo também mostrar atributos desses objetos com seus valores no momento

representado.



2.1.16 Diagrama de Classes

O Diagrama de Classes ¢ o modelo fundamental de uma especificagcao
orientada a objetos. E o diagrama mais proximo do cédigo, representando classes,
seus atributos, métodos e relacionamentos entre classes interligadas. Como o foco
deste trabalho € o Diagrama de Classes, este diagrama sera descrito em mais

detalhes na préxima sessao.

2.2 DIAGRAMA DE CLASSES

O Diagrama de Classes representa a visao estatica do modelo, assim
chamada pois ndo descreve comportamento dependente do tempo, ela modela
conceitos do dominio da aplicagéo, assim como conceitos internos inventados como
parte da implementacado da aplicacdo (IVAR JACOBSON & BOOCH, 2000). Segue

um exemplo de um Diagrama de Classe:



Class

Customer

name: 5tring |

phone: String

add (hame,phone) =

association

1| owner =

*# | purchased

Reservation

date: Date

generalization

attributes

class-scope cperation

rolenames

Show

name: String

Subscription
Series

series: Integer

0.1

show

I 1
Individual /

Reservation

multiplicities

constraint

__________ 1.% | performances

Ticket !

0.1 \

Performance

available:Boolean

date: Date

sell (c:Customer)
exchange () -~

| operations

seat: String |  time: TimeOfDay

qualifier

Figura 5: Exemplo de Diagrama de Classe. Fonte: (IVAR JACOBSON E GRADY BOOCH, 2000).

O Diagrama de Classes mostra a estrutura do sistema, subsistema ou

componente com relacio a classes e interfaces, com suas caracteristicas, restricdes

e relagbes (THE.

, s.d.). Na tabela a seguir, serdo definidos os principais

elementos do diagrama de classes junto de suas representacdes(Tabela 1):

Elemento

Representacgao

Descrigao




Classe

Window

attributes
+size: Area = (100, 100)
#visibility: Boolean = true
+defaultSize: Rectangle
-xWin: XWindow

Window

Window

size: Area
visibility: Boolean

display()
hide()

operations
display()
hide()
-attachX(xWin: XWindow)

A classe é um classificador que descreve
um conjunto de objetos que compartilham
as mesmas caracteristicas, restricbes e
semantica. A classe € representada
como um retangulo de linhas sélidas com
seu nome escrito em negrito no centro,
com a primeira letra em maiusculo,
opcionalmente pode conter
compartimentos separados por linhas
horizontais que contenham
caracteristicas ou outros membros da
classe, como o classificador mais
utilizado, ndo é necessario adicionar uma
palavra-chave <<classe>> para
identifica-la.

Interface

«interface»
ISensor

activate ()
read ()

O

ISensor

ProximitySensor

Interface é um classificador que declara
um conjunto de obrigagbes e
caracteristicas que juntos formam um
servico coerente. Ela especifica um
contrato e qualquer instancia de um
classificador que realiza a interface, deve
cumprir com esse contrato. Uma interface
nao pode ser instanciada, ao invés disso
ela & implementada por outro
classificador que se conforme a interface.
Interfaces podem ser representadas de
forma similar a classes, com a adigédo da
palavra chave <<interface>>,
alternativamente pode ser representada
por uma bola com o nome da interface,
com uma linha conectando-a ao
classificador que a implementa.

Caracteristica

Window

attributes
+size: Area = (100, 100)
#visibility: Boolean = true
+defaultSize: Rectangle

Caracteristicas
Estruturais

-xWin: XWindow

operations
display() s
hide()

-attachX(xWin: XWindow)

Caracteristicas representam aspectos
estruturais (atributos) e comportamentais
(operagbes) de classificadores. Uma
caracteristica estrutural é uma
caracteristica tipada que descreve a
estrutura do classificador, define que
instancias do classificador do qual faz
parte possuem um slot para valores de
um dado tipo. Uma caracteristica
comportamental especifica um aspecto
do comportamento das instancias de um
classificador e especifica que uma
instancia do classificador respondera a
requisicoes especificas invocando um
comportamento, sua lista de parametros
descreve o tipo, a ordem e a direcéo de
argumentos que podem ser dados
quando um comportamento é chamado
ou que serdo retornados quando o
comportamento finalizar. N&o ha um
padréo para notagao de caracteristicas.




Restricao

{self boss->isEmpty() or

self. employer = self boss.employer}

Uma restricao € uma assercao que indica
uma limitagdo que deve ser seguida por
qualquer implementacdo valida do
modelo, ela é conectada a um conjunto
de elementos restringidos. E
normalmente representada por uma
expressdo booleana que deve resultar
em um valor verdadeiro em uma
implementacdo correta do modelo,
opcionalmente pode ter nome mas
costumam ser anbénimas. A UML né&o
aplica restrigdes a linguagem usada para
escrever a restricdo, podendo ser usada
linguagens formais como OCL ou de
programacao como Java, mas também
sendo valido o wuso de linguagem
coloquial. Ela pode ser inserida em um
modelo através do simbolo de nota,
também usado para comentarios,
diretamente ao lado de uma
caracteristica que ela restringe ou entre
dois elementos restringidos por ela.

Associagao

« Wrote p #
Lo 0..
Professor Book
author textbook
A2 b = B2
A3 B3
Ceslgn
Car T Year
Design Bureau

Uma associacdo é a representagao de
uma relagdo entre classificadores, que
indica uma conexao entre eles ou que
eles podem ser combinados fisica ou
logicamente em uma agregagdo. Sao
categorizadas pela especificagdo UML

como relagdes semanticas. E
frequentemente representada como uma
linha sélida conectando dois

classificadores ou um classificador a si
mesmo, 0 nome da associagao pode ser
escrito no meio da linha, sem ser muito
proximo de nenhum dos classificadores,
cada ponta da linha pode ser decorada
com o0s nomes das pontas da
associagdo. A ponta da associagcao
define a fungdo do classificador na
associagao. Para indicar navegabilidade,
isso &, acessibilidade eficiente da
instancia de um lado da associagao pela
instancia do outro durante execugao,
usa-se um simbolo de seta para indicar
que é possivel navegar em uma direcao,
e um X para identificar nao
navegabilidade, o ndo uso de nenhum
dos dois simbolos indica navegabilidade
incerta. Quando uma associagao envolve
mais de 2 classificadores, ela pode ser
representada por um diamante com o
nome da associagdo, com linhas soélidas
conectando-o aos classificadores.




Generalizagao

Account

gl N

A generalizacdo ¢é uma relagéo
direcionada entre um classificador
genérico(superclasse) e um ou mais
classificadores  especificos(subclasse).
Cada instancia do classificador especifico
também é indiretamente uma instancia

Checking Savings Credit do classificador genérico(um estudante é
Account Account Account uma pessoa por exemplo).A
generalizagdo é representada por uma
Account linha com um tridngulo vazio na ponta,
formando uma seta saindo do
A classificador especifico e apontando para
o classificador genérico.
Checking Savings Credit
Account Account Account
Dependéncia Searih USED Search U.ma)ldependéncia é uma relagédo que
Controlar s Engine significa que um ou mais elementos do

modelo dependem de outros elementos
para sua implementacao ou
especificacdo. Isso gera uma relagéo
provedor - cliente, em que o provedor
fornece algo para o cliente, levando o
cliente a ficar incompleto enquanto
dependente no provedor. Modificagdo do
provedor pode afetar o cliente. A
dependéncia é representada por uma
linha tracejada com uma seta na ponta,
saindo do cliente e apontando para o
provedor, opcionalmente podendo ser
identificada com um esteredtipo.

Tabela 1: Elementos do Diagrama de Classes. Fontes: (UNIFIED. . ., 2017), (THE. . ., s.d.).

2.3 MACHINE LEARNING

Machine Learning, ou Aprendizado de Maquina, € o estudo cientifico de

algoritmos e modelos estatisticos que sistemas computacionais usam para executar

uma tarefa especifica sem ser explicitamente programado. Esses algoritmos séo

usados para varios propositos, como data mining, processamento de imagens e

analise preditiva, entre outros (MAHESH, 2020). Algoritmos de Machine Learning

constroem um modelo a partir de dados de treinamento, para poderem fazer

previsdes e tomar decisées. Machine Learning pode ser dividido nos seguintes tipos




de algoritmos: Supervised Learning, Unsupervised Learning, Semi-supervised

Learning e Reinforcement Learning (SAMOILI et al., 2021).

2.3.1 Supervised Learning

Supervised Learning mapeia valores de entrada a valores de saida baseados
em exemplos etiquetados de pares de entrada-saida. Supervised Learning requer
grandes bases de dados etiquetadas por humanos para funcionar corretamente.
Alguns algoritmos de Supervised Learning sao: Regression, Graphical Models,
Neural Networks, Deep Learning, Decisions Trees, Classifiers and Ensemble

Learning (SAMOILI et al., 2021).

2.3.2 Unsupervised Learning

Unsupervised Learning busca achar padrdes previamente desconhecidos em
datasets sem etiquetas, com o objetivo de descobrir a estrutura dos dados, por
exemplo agrupando itens similares formando um cluster. Unsupervised Learning nao
faz uso de dados etiquetados e néo precisando de influéncia humana, é capaz de
aprender por conta prépria. Alguns algoritmos de Unsupervised Learning s&o:
Clustering, Data Compression, Generative Adversarial Networks e Autoencoders

(SAMOILI et al., 2021).

2.3.3 Semi-supervised Learning
Semi-supervised Learning € uma categoria de Machine Learning entre
Supervised e Unsupervised Learning, fazendo uso de técnicas de ambos e datasets

com e sem etiquetas (SAMOILI et al., 2021).



2.3.4 Reinforcement Learning

Reinforcement Learning explora como agentes tomam agdes em um
ambiente com o objetivo de maximizar uma recompensa. Alguns exemplos de
algoritmos de Reinforcement Learning sdo: Deep Reinforcement Learning, Inverse

Reinforcement Learning, Q-Learning.

2.4 Mermaid

Mermaid é uma sintaxe e também uma ferramenta de diagramacao e criacédo
de graficos baseada em JavaScript, que renderiza definicdes textuais para criar e
modificar diagramas dinamicamente (MERMAID, 2026).

A sintaxe mermaid, juntamente com a ferramenta, constituem a totalidade do
Mermaid. Todas as definicbes de diagramas comegcam com uma declaragao do tipo
de diagrama, seguida pelas definicbes do diagrama e seu conteudo. Essa
declaracdo informa ao analisador qual tipo de diagrama o codigo deve gerar. Os
comentarios de linha podem ignorar tudo o que estiver na linha apds '%%'. Palavras
desconhecidas e erros de ortografia quebrardo um diagrama, enquanto os
parametros falharao silenciosamente (MERMAID, 2026).

O mermaid pode definir e renderizar diversos tipos de diagramas, incluindo
UML. Diagramas de classe sao definidos em sintaxe mermaid por meio da definicao
do termo: classDiagram. O cdédigo a seguir, retirado da documentacao oficial do
mermaid' define um diagrama de classes para as classes: Animal, Pato, Peixe e

Zebra.

title: Animal example

classDiagram
note "From Duck till Zebra"

! https://mermaid.js.org/syntax/classDiagram.html



Animal <|-- Duck
note for Duck "can fly<br>can swim<br>can dive<br>can
help in debugging"

Animal <|-- Fish
Animal <|-- Zebra
Animal : +int age

Animal : +String gender
Animal: +isMammal ()
Animal: +mate ()
class Duck{
+String beakColor
+swim ()
+quack ()
}
class Fish{
-int sizelInFeet
—-cankat ()
}
class Zebraf{
tbool is wild
+run ()

A renderizagdo dessa especificacdo de diagrama de classes em texto por

meio do motor de renderizacdo do mermaid, resulta da seguinte imagem:



can fly
can swim

can dive

From Duck till Zebra

PIUSUWIG MO S A hh L
v

Duck

+5tring beakColor

+swim()
+quack()

Animal

+int age

+isMammal()
+mate()

+String gender

Fish

-int sizelnFeet

-canEat()

Zebra

+bool is_wild

+runy)

Figura 6: Exemplo de diagrama de classes exibido pelo renderizador do mermaid

A tabela 2 apresenta os principais elementos de notagdo de um diagrama de

classes e sua respectiva notagdo em sintaxe mermaid?.

Elemento Sintaxe mermaid
Classe class BankAccount{
}
Interface bar ()-- foo

Caracteristica

class BankAccount{
+String owner
+BigDecimal balance
+deposit (amount) bool
+withdrawal (amount) int
}

Associacao classA --> classB
Generalizagdo | classA <|-- classB
Dependéncia classk <.. classL

Tabela 2: Sintaxe mermaid para diagramas de classe.

2 https://mermaid.js.org/syntax/classDiagram.html




3 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo sera discutida uma pesquisa do estado da arte relacionada a
geracéo e analise de diagramas de classe a partir de imagens, junto a metodologia
para essa pesquisa. Devido as limitacbes de um trabalho de conclusdo de curso,
nao € realizado uma revisao sistematica de literatura, mas uma um mapeamento ad

hoc de literatura, guiado por um protocolo simples mercado de busca.

3.1 DEFINICAO DO PROTOCOLO DE REVISAO
O objetivo da pesquisa feita neste capitulo € responder as seguintes

perguntas com relagdo a literatura ja existente com premissas similares ao do
trabalho atual:

e Qual o objetivo dos trabalhos encontrados na literatura?

e Quais técnicas de IA foram usadas?

e Quais tecnologias foram mencionadas?

e Algum dataset existente foi utilizado?

e Quais resultados foram encontrados?
A pesquisa foi feita através da base de pesquisa Google Scholar, com um filtro para
apenas mostrar resultados a partir de 2010, usando as seguintes strings de busca:

e "image recognition on uml class diagram"

e "uml class diagram generation from images"
Essas pesquisas foram feitas nos meses de Novembro e Dezembro de 2024, para
cada string de busca foram exploradas as 10 primeiras paginas de resultados
buscando artigos a serem incluidos nesse estudo. Segue uma lista dos critérios de

inclusdo aplicados na pesquisa:



e Foram considerados artigos que contenham modelos de geragao de
diagramas de classe ou reconhecimento dos mesmos em uma imagem.

e Somente foram considerados artigos de geracdo de modelos a partir de
representacdes de diagrama de classes.

e As imagens usadas nos artigos podem ser tanto digitais, geradas por
software ou capturas de tela, quanto imagens de desenhos fisicos.

e Para tornar a pesquisa mais ampla, também foram incluidos artigos que

geram outros diagramas UML além do diagrama de classes.

3.2 RESULTADOS DA PESQUISA

Para cada string de busca, foram avaliados 100 resultados, porém havendo
artigos presentes em mais de uma pesquisa, 6 foram selecionados como relevantes
baseado nos critérios de inclusdo, através de um processo de avaliagdo primeiro
dos titulos de cada artigo, seguidos de uma avaliagdo de seus abstracts. Em
sequéncia é feita a analise dos resultados, na forma de respostas as perguntas

propostas no inicio do capitulo.

3.2.1 Qual o objetivo desses trabalhos?
Todos artigos relevantes lidam com a identificagdo de elementos e semantica
de diagramas UML, mas possuem diferentes motivagdes e métodos para fazé-lo. Os

objetivos de cada artigo séo apresentados na Tabela 3.

Citacao Objetivos

(KARASNEH, Bilal; CHAUDRON, M. R., 2013a) | Devido a diagramas UML serem frequentemente
salvos como imagens, eles ndo sao atualizados ao
longo de um projeto porque recriar diagramas em
ferramentas CASE custa tempo e nao é pratico, logo
ter uma ferramenta para converter imagens geradas
por ferramentas CASE de volta a arquivos legiveis
por elas seria util, o artigo apresenta a criagdo da




ferramenta Img2UML como solugéo.

(KARASNEH, Bilal; CHAUDRON, M. R., 2013b)

Criado pelos mesmos autores de "Extracting UML
Models from Images", apresenta o sistema
Img2UML em detalhe.

(KARASNEH, B.; CHAUDRON, M., 2013)

Também relacionado ao sistema Img2UML,
apresenta um repositério de diagramas UML em
formato XMI para estudo.

(GOSALA et al., 2021)

Busca fazer uso de algoritmos de Deep Learning
para atingir maior acuracia na classificagdo de
diagramas de classe do que modelos existentes.

(CHEN et al., 2022)

Ap6s uma pesquisa identificando diagramas de
classe UML como os mais comuns utilizados, e que
em sua maioria diagramas sao colocados em
documentos como imagens, apresentam uma
solugdo para automaticamente identificar a
semantica dos elementos de diagramas de classe
fazendo uso de um método chamado
ReSECDI(Recognition of Semantic Elements in
Class Diagram Images)

(RAZINSKAS et al., 2024)

Transformar imagens de rascunhos de diagramas de
caso de uso em arquivos XMI.

Tabela 3: Objetivos dos Artigos Relevantes.

3.2.2 Quais técnicas de IA foram usadas?

Dois dos artigos descrevem métodos de IA e treinamento em detalhe:

"Automatic Classification of UML Class Diagrams Using Deep Learning Technique:

Convolutional Neural Network" (GOSALA et al., 2021) e "Transforming Sketches of

UML Use Case Diagrams to Models" (RAZINSKAS et al., 2024). Ambos fazem uso

de técnicas de Redes Neurais e Deep Learning para desenvolver um modelo de

classificagdo de diagramas de classe, mais especificamente, Convolutional Neural

Networks ou CNN. Os outros trabalhos descrevem o uso de ferramentas e

tecnologias ja existentes que serdo mencionados na préxima subsecgao.




3.2.3 Quais tecnologias foram mencionadas?

A seguir sao citadas as tecnologias mencionadas por cada artigo

estudado(Tabela 4). A maioria das tecnologias mencionadas sao bibliotecas ou

frameworks para detectar formas, linhas e texto em imagens(AForge.NET, MODI,

OpenCV, Point-Polygon, TesseractOCR, Google Cloud Vision API) mas também ha

ferramentas completas de converter imagens em diagramas de varios

tipos(Img2UML,  Flowmind2Digital,

Sketch2Process, DrawNet), tecnologias

relacionadas a deteccao de objetos(YOLO, SSD, Arrow R-CNN, Faster R-CNN) e a

redes neurais(TensorFlow).

Citacao

Ferramentas/Tecnologias

(KARASNEH, Bilal; CHAUDRON, M. R., 2013a)

Img2UML, StarUML, Aforge.NET, Microsoft Office
Document Imaging(MODI)

(KARASNEH, Bilal; CHAUDRON, M. R., 2013b)

Img2UML, StarUML, Microsoft Office Document
Imaging(MODI), VB.NET, AForge.NET

(KARASNEH, B.; CHAUDRON, M., 2013)

Img2UML

(GOSALA et al., 2021)

Google-Colab, TensorFlow

(CHEN et al., 2022)

Img2UML, OpenCV, AForge.NET, Point-Polygon,
TesseractOCR

(RAZINSKAS et al., 2024)

Arrow R-CNN, DrawNet, YOLO (You Only Look
Once), SSD (Single Shot MultiBox Detector),
Sketch2Process,  Flowmind2Digital, = Img2UML,
Faster R-CNN, Google Cloud Vision API, S2D,
TensorFlow

Tabela 4: Tecnologias Mencionadas em Artigos Relevantes.

3.2.4 Algum dataset existente foi utilizado?

Em "Automatic Classification of UML Class Diagrams Using Deep Learning

Technique: Convolutional Neural Network" (GOSALA et al., 2021) faz uso de um

dataset de um artigo de conferéncia chamado "Automatically Classifying UML Class

Diagrams from Images using Deep Learning" (DATASET. . . , 2021) que contém

3298 imagens das quais metade sdo de diagramas de classe UML e a outra metade




sdo outras imagens que nado sao diagramas de classe, contendo graficos,
fluxogramas, imagens de animais entre outras. Infelizmente esse dataset é restrito.
No artigo "Transforming Sketches of UML Use Case Diagrams to Models"
(RAZINSKAS et al., 2024), foi criado um dataset de imagens de rascunhos de
diagramas de casos de uso, esse dataset nao foi disponibilizado e n&o seria muito

util para esse trabalho, devido a focos em diagramas UML diferentes.

3.2.5 Quais resultados foram encontrados?

As solugdes encontradas nos trabalhos correlatos(Tabela 5) tem alta precisédo
para identificacdo de elementos do diagrama de classes. Os modelos baseados em
redes neurais tem como principal limitagdo o pequeno tamanho de seus datasets

usados no treinamento.

Citacao Resultados

(KARASNEH, Bilal; CHAUDRON, M. R., 2013a) | 100% de precisdo em detectar classes, 97% em
deteccdo de relacionamentos e 85% em detecgao
de simbolos.

(KARASNEH, Bilal; CHAUDRON, M. R., 2013b) | Precisdo de Img2UML para reconhecimento em
imagens de modelos de classe é aproximadamente
89%.

(KARASNEH, B.; CHAUDRON, M., 2013) Apenas apresenta um repositério de Img2UML, nao
ha resultados a relatar.

(GOSALA et al., 2021) Com regularizagéo, precisédo de 96% nos dados de
treinamento e 86,6% nos de teste, sem
regularizacdo, precisdo de 94,5% nos dados de
treinamento e 85,4% nos de teste. Precisédo
comparavel a estudos similares, com potencial para
melhorar, mas a qualidade é limitada pelo tamanho
do dataset.

(CHEN et al., 2022) Para todas as categorias, tem performance com
precisdo acima de 95% quando testado com
exemplos de UML da comunidade open source,
mantendo uma performance estavel mesmo em
diagramas com estilos diferentes, precisao cai com
modelos mais complexos, ou seja, que contém
muitas classes e relagdes entre elas.

(RAZINSKAS et al., 2024) Precisdo geral de 93%, com precisdo de detecgéo




de elementos individuais em 97% colocando a
solucdo a par de outras como DrawNet e Arrow
R-CNN.

Tabela 5: Resumos de Resultados dos Artigos Relevantes.

3.3 DISCUSSAO

Os resultados dessa pesquisa demonstram alguns padrbes uteis para o
desenvolvimento deste trabalho, primeiramente apesar das ferramentas e
metodologias variam, ha uma sequéncia de passos seguida por todos os artigos
estudados para o desenvolvimento de suas solugdes: identificar as formas da
classe, subdividir essa forma em até 3 partes para considerar as areas usadas para
atributos e métodos, identificar texto, identificar linhas e identificar relagdes. A forma
como esses passos sao executados foi desenvolvida de formas diferentes em cada
artigo, demonstrando uma grande variedade de meios para se chegar a solugéao,
mas todos incluem esses passos.

O segundo € a existéncia de multiplas ferramentas dedicadas a transformar
imagens de diagramas de classe em formatos legiveis por ferramentas CASE ja
prontas, possibilitando usa-las de forma integrada com o moodle para atingir o
objetivo deste trabalho.

Apenas dois trabalhos oferecem solu¢gées com modelos de machine learning,
e sO0 um deles é dedicado a identificagdo de diagramas de classe, limitando as
fontes que podem ser usadas para o desenvolvimento e treinamento de uma
solugédo com IA, porém essas solugdes tinham alguns dos melhores resultados entre
os trabalhos estudados, levando a conclusdo de que usar uma rede neural seria o

método mais efetivo.




4 FERRAMENTA DE AVALIAGAO DE CODIGOS-FONTE COM BASE
EM DIAGRAMA DE CLASSES

Este capitulo apresenta a ferramenta desenvolvida para a avaliacdo de
cbdigos-fonte desenvolvido por alunos por meio da comparagéo entre a solugao
implementada em linguagem de programacgédo Python e um diagrama de classes
definido. Essa avaliagcdo se da por meio da conversdo tanto das imagens de
diagramas de classe UML quanto dos codigos Python contendo as implementacgdes

das classes, em formato mermaid da sua comparagéo.

4.1 ANALISE DE REQUISITOS
O principal requisito desta ferramenta é a geracdo de arquivos de texto em
sintaxe compativel com o editor de diagramas e graficos mermaid
(https://mermaid.js.org/intro/) a partir de dois tipos de entradas diferentes: imagens
de diagramas UML e arquivos de codigo em python. Apds construidos os arquivos
mermaid, o programa deve comparar ambos, tratando um como gabarito de
avaliacdo e outro como a resposta a ser testada, expressando se ambos descrevem
o mesmo diagrama de classe, e se ndo, apontar os erros encontrados no arquivo
resposta. O programa pode ser dividido em 3 fluxos de trabalho:
e Conversao de imagem em arquivos mermaid
e Conversao de codigo em arquivos mermaid.
e Comparacao de similaridade entre dois arquivos mermaid.
As conversdes de imagem e cdodigo para mermaid podem ser efetuadas em
qualquer ordem, ou podem ser executadas multiplas vezes ou puladas em casos

que ambos lados da comparacdo sdo o mesmo tipo de entrada ou documentos



mermaid sao providenciados como entradas diretamente, mas devem ocorrer antes
da comparacéo.

Durante a conversdao de imagens de diagramas de classe em sintaxe
mermaid, serao identificados os elementos do diagrama e suas posigdes e, através
dessa informacao, as relagdes entre classes. Para propriamente converter as
imagens em texto, um processo de OCR(optical character recognition) deve ser
aplicado a elementos de texto identificados, permitindo anotagcdo de atributos,
métodos e nomes de classes.

A conversao de cédigo para mermaid ocorre por identificacdo de padroes
através do uso de expressodes regulares, fazendo uso da gramatica e sintaxe de
python como uma linguagem de programacgao para reconhecer a estrutura e
relagdes entre classes.

Por fim com dois arquivos contendo descrigdes de diagramas de classe UML
em mermaid, a etapa de comparagao é tratada com uso de string matching,
encontrando e comparando strings similares nas duas representagdes de diagrama,
e pontuando sua similaridade, casos em que a linha mais similar encontrada tem
pontuacao baixa, levam a uma indicacdo de onde a discrepancia ocorre no gabarito

e na resposta.

4.2 CRIAGAO DO MODELO DE VISAO COMPUTACIONAL

Esta subsecdo detalha o processo de criacdo do modelo de IA e codigo
envolvidos na conversdo de uma imagem de diagrama de classes em um
documento mermaid. Grande parte desse processo foi feito por dentro da plataforma

Roboflow (https.//roboflow.com), uma plataforma online para criagdo de modelos de



inteligéncia artificial para visdo computacional, antes de exportar o modelo

resultante para uso na ferramenta.

4.2.1 Coleta de Imagens

A construgdo do modelo de deteccdo visual de objetos foi iniciada com a
preparagao de um dataset para ser usado no processo de treinamento. Imagens de
diagramas de classe produzidos digitalmente foram obtidas manualmente a partir de
diversas pesquisas no Google Imagens e suplantadas por imagens disponiveis

publicamente em projetos existentes no Roboflow.

Person Address
Name Street
Phone Number 0.1 livesat 1|
Email Address State
Postal Code
Purchase Parking Pass Country
‘r Validate
Output As Label
Student Professor
Student Number Salary
Average Mark
Is Eligible To Enroll
Get Seminars Taken

Figura 7: Um diagrama incluido no dataset®.

Das imagens obtidas, foi realizada uma filtragem manual para retirar qualquer
uma com qualidade baixa demais para seu texto ser legivel, resultando no fim em

um banco com 102 imagens no total consideradas apropriadas para uso.

3 https://universe.roboflow.com/image2mermaid/img2mermaid



4.2.2 Labelling

Para uso no processo de machine learning, além de imagens € preciso de um
arquivo YAML* contendo as /abels ou etiquetas que identificam objetos em todas as
imagens e suas posigdes em cada uma delas, o processo de criar essas etiquetas

precisa ser feito manualmente.

Nome€lasse

Cllent

Hometlasse

Toolbar.Button

addClass()

setOnClickHandler()
Setatao)

R
NomeE£lasse

AP0 S

Nome£lasse Nomet€lasse
SaveChangesButton SaveDraftButton

Figura 8: Exemplo de imagem do dataset apds anotagoes.

Foram selecionados como objetos a identificar com /abels o minimo
necessario para identificar a presengca de classes, suas secbes de texto
internas(nome, atributos, métodos), relacbes entre classes e a direcdo dessas
relacdes. Esses objetos sdo: Classe, Nome de Classe, Atributos de Classe,

Métodos de Classe, Relagao entre Classes, Seta e Losango.

4 https://yaml.org/



Elemento Descrigao Exemplos

Classe Formas retangulares que contém texto dentro Cat
de sua area. Classes podem ser subdivididas

em até 3 partes, essas divisdes sendo feitas

. . . - catSpaceNumber
por linhas horizontais dentro da forma

principal.
+ Cat()
+ getCatSpaceNumber()
+ setCatSpaceNumber()
Nome de Somente existe dentro de uma Classe e em Cat

Classe casos que a classe nao contém subdivisdes, &
equivalente a ela, em caso de existirem
subdivisdes, o texto em Nome de Classe é
iniciado com letra maiuscula e se encontra no
topo da Classe.

Atributos Somente existe dentro de uma Classe com
de Classe uma ou duas subdivisdes. Se encontra - catSpaceNumber

diretamente abaixo do Nome de Classe e nao

inclui paréntesis.

Métodos Somente existe dentro de uma Classe com
de Classe | uma ou duas subdivisdes. Cada linha de texto + Cat()

termina com paréntesis, podendo ou nao ter :3::2::25:2:3:25::8

texto entre “(" e “)". Em casos com somente

duas subdivisdes, fica abaixo do Nome de
Classe, porém se houver trés, fica abaixo de
Atributos de Classe.

Relagao Uma linha, continua ou pontilhada, comou | __._________. >
sem elementos adicionais(como setas ou

~
-
losangos em suas pontas) que conecta duas <:l— ’-———

classes é chamada de relagao.

Seta Existe como parte de uma relagéao, .",},{] >

aparecendo em uma de suas pontas, e pode

ser composta por um triangulo(seta “fechada”)
ou um formato de “V”’(seta “aberta”).

Losango Existe como parte de uma relacao, ‘ <>_
aparecendo em uma de suas pontas, como o

nome indica tem o formato de um losango,

podendo ser ou nao preenchido por preto.

Tabela 6: Exemplos dos elementos de diagrama de classe no dataset.

Classes sdo o elemento central de um diagrama de classe, e estdo sempre
presentes nos diagramas de classes, com seus componentes recebendo etiquetas
para auxilio no processo de identificar o texto escrito. A posi¢cao de linhas continuas

ou pontilhadas, chamadas conjuntamente no dataset de relagdes, e quais classes




intersectam com elas sdo necessarias para encontrar classes conectadas. Setas e
losangos dao direcdo para relacbes e auxiliam em dar nome a relagao de forma
mais especifica, com setas identificando a classe mais proxima como destino da
relagao, e losangos identificando a classe mais proxima como origem.

Durante a produgao desse trabalho houveram tentativas de construir modelos
a partir de etiquetas e objetos um pouco mais especificos, como separar a etiqueta
de losangos em duas etiquetas diferentes, uma para losangos brancos e outra para
losangos pretos, 0 que permitiria a correta identificacdo do tipo de relagcdo em mais
casos, porém isso levou a uma reducao na habilidade do modelo de identificar os
demais elementos de notacdo, o que levou a decisdo de manter essas
classificagdes mais gerais.

O processo de anotacgéo foi feito através do anotador do Roboflow®, e com
ajuda de 4 voluntarios. As etiquetas foram marcadas com caixas simples onde
possivel, mas fazendo uso de poligonos mais complexos para seguir a forma de
elementos mais complexos. Essa atencao extra se deve a necessidade de o modelo
final ser capaz de segmentacido além de detecgao simples, produzindo mascaras
das formas encontradas além da posicdo geral do objeto para propriamente
identificar relagdes de classe. A partir do resultante conjunto de etiquetas, é possivel

identificar a frequéncia de cada elemento de diagrama(Tabela 7).

Label Ocorréncias | Frequéncia
Classe 650 20,6%
NomeClasse 651 20,6%
AtributosClasse | 338 10,7%
MetodosClasse | 364 11,5%
Relacao 626 20%

5 https://roboflow.com/annotate



Seta 366 11,6%

Losango 155 5%

Total 3150 100%

Tabela 7: Frequéncia de cada label no dataset.

4.2.3 Pré processamento

O dataset foi dividido aleatoriamente em 3 subconjuntos, com 72 imagens
sendo reservadas para treino, 20 para validacdo e 10 para teste. Os tamanhos de
cada conjunto foram definidos com a intengdo de maximizar a quantidade de
imagens envolvidas em treinamento, mas mantendo um numero suficiente
separadas para validacao e teste, dos quais validagao recebeu prioridade porque é
utilizada como parte ativa do processo de treinamento para identificar a qualidade
atual do modelo em cada epoch, enquanto o conjunto de teste somente é utilizado
ap6s o modelo estar pronto para medir performance com dados que ele nao é
familiar. Fora seguir esses principios de quais conjuntos devem ser priorizados, ndo
houve um método claro para definicdo de quantas imagens cada conjunto receberia,
e a decisao foi feita de forma arbitraria, com a intengdo de modificar esses valores
se resultados dos treinamentos fossem insatisfatorios.

Para aprimorar o treinamento do modelo foram aplicados alguns passos de
pré processamento oferecidos pelo Roboflow, padronizando entradas a condicdes
mais similares e previsiveis:

e Aplicacdo de greyscale, ja que é esperado que a grande maioria dos
diagramas de classe vao ser produzidos em tons de cinza;

e Ajuste de contraste automatico, tornando limitagdes de linhas mais
claras e especialmente deixando a forma de caracteres mais definidos;

e Ajuste de tamanho para uma resolugdo de 640 pixels por 640 pixels

sem distorgdo, preenchendo a imagem com a cor branca onde



necessario para encaixar a imagem, esse € o tamanho de imagem que
o modelo aceitara como entrada apos pronto, logo treinar em imagens

nesta resolucao ¢ ideal.

Preprocessing Auto-Orient: applied
Resize: Fit (white edges) in 64@x648
Grayscale: Applied
Auto-Adjust Contrast: Using Contrast Stretching
Random Sample: Include 188% train, 168% wvalid, 188% test

Figura 9: Opc¢des de pré processamento utilizadas.

Além dos passos ja mencionados, também foi importante expandir
artificialmente o dataset através de modificacbes devido a ele ser relativamente
pequeno, através de aplicagdo de espelhagem vertical ou horizontal, rotagbes e
adicdo de pixels de interferéncia ou noise a imagens do conjunto de treino,
expandindo o mesmo para 216 imagens, e aumentando o tamanho total do banco a

246 imagens.

Augmentations Outputs per training example: 3
Flip: Horizontal, Vertical

90° Rotate: Clockwise, Counter-Clockwise, Upside Down

MNoise: Up to 8.5% of pixels

Figura 10: Opgdes de augments utilizadas.

4.2.4 Treinamento

Treinar um novo modelo somente a partir do dataset preparado ndo seria
viavel. Entédo, ao invés disso, foi feito um processo de fine-tuning em um modelo ja
existente e com apoio de um dataset maior.

O dataset oferecido pelos servidores do Roboflow correspondente a mesma
tarefa que o modelo a ser treinado é o COCO-seg, uma extensdo de

COCO(Common Objects in Context) adaptada para treinamento de modelos de



segmentacdo com anotagdes mais detalhadas, mas mantendo as mesmas 330.000
imagens do original (LIN et al., 2015).
O modelo usado para treinamento foi YOLOv11, sendo a versao de YOLO

mais recente disponivel no Roboflow®.

6 https://playground.roboflow.com/models/tencent-ai-lab/yolo-world



4.2.5 Avaliagao do Resultado

Modelos de visdo computacional podem ser avaliados por meio de diversas
métricas com diferentes propdsitos, as usadas para medir o desempenho desse
modelo foram mAP (mean Average Precision) e o F1-score.

Ambas métricas sado baseadas em dois conceitos mais simples: precisdo e
recall. Precisdo pode ser definida como a fracdo de todas inferéncias feitas que
foram corretas, enquanto recall é a fracado de todos acertos que foram previstos
(LIPTON et al.,, 2014). No contexto de um modelo de visdo computacional,
inferéncias sao as detecg¢des que atingem um valor de loU (/ntersection over Union)
minimo com a etiqueta que aponta para o objeto verdadeiro, sendo a detecgdo com
pontuacdo mais alta considerada correta enquanto todas outras sdo consideradas
falsas positivas (HENDERSON et al., 2016).

Para calcular o mAP de um modelo, € primeiro necessario calcular a precisao
média, ou AP, de cada classe de objeto detectado, o que é feito a partir da formagao
de pares de valores de precisao e recall para cada deteccéo feita e as ordenando de
forma decrescente, formando uma curva de precision-recall(PR), cuja area abaixo
dessa curva define AP da classe, a média de todos valores AP de cada classe de
objeto resulta em mAP (WANG, 2022). O valor de AP, e por consequéncia de mAP,
pode ser alterado pelo limiar de loU utilizado, para esse projeto, a medida foi feita
com um limiar de 50%, o que pode ser representado no nome da métrica como

mAP@50.
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Figura 11: Exemplo de um grafico de curva PR. Fonte: (WANG, 2022).

O F1-score € a média harmbnica entre precisdo e recall em que ambos
possuem peso igual (LAM et al., 2023).

O modelo final produzido pontuou 96,4% em precisao, 92,5% em recall,
97% em mPA@50 e 94,4% em F1-score quando testados sobre o conjunto de

validacao do dataset, indicando boa performance.
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Figura 12: Graficos de diversas métricas analisadas durante treinamento.

4.3 CONVERSAO DE IMAGENS EM LINGUAGEM MERMAID
Com o modelo treinado e qualidade suficiente, o desenvolvimento foi
avangado para a construgdo do médulo do programa que faz uso das previsdes do

modelo para construir uma representagao do diagrama em mermaid.



Fazendo uso da biblioteca ultralytics’” para carregar e executar inferéncias
com os pesos do modelo treinado, produz-se uma lista de caixas de detecgao e
mascaras baseadas na imagem de entrada, que foram consumidas para a criagao
de um objeto que representa o diagrama de classes a ser descrito, conforme mostra

o trecho de codigo da Figura 13.

f get_results_diagram(result, reader):
detections = []
boxes result.

5
masks result.n s
original image = res

ult.orig img

grey img = ¢ cvtColor{original_image.copy(), cv2.COLOR_BGR2GRAY)
else:

grey img = original_image

for i, box in er
C_name =

new_detection = Detec hjC1 (grey_img, box, masks[i], c_name, i)
detections. append{new

diagram = DiagramaUML{grey_img, detections, reader)

return diagram.mermaid

Figura 13: Trecho de cédigo coletando dados relevantes dos resultados da inferéncia.

O primeiro passo apo6s adquirir as coordenadas das deteccdes e construir os
elementos do diagrama de classes dentro do objeto, é extrair o texto de cada porc¢ao
das classes e associa-lo a classe correta. Isso foi feito por um processo de combinar
caixas de deteccdo sobrepostas e identificadas como mesma parte da classe, antes
de entdo ajusta-las para garantir que cobrem somente a parte que correspondem a
sua classificacdo, cortando também linhas externas e divisorias, idealmente
deixando cada seg¢ao apontando para um pedago da imagem contendo nada além

de texto em fundo branco (Figura 14).

" https://www.ultralytics.com



print{f'Nome Inexistente Para Classe: {self. detect id}")
elif len({self. umlclass name list) > 1:

self. combine detections( name")

attribute list) > 1:

self. combine detections(att’)
f len(self. umlcl: thod_list) > 1:

self. combine detections( method")
1f. has_name():
elf. name = self. umlclass_name_list[e@]
1f.__has_attributes():
elf. attributes = self._umlclass_attribute_list[@]
1f.__has_methods():
elf. meth .__umlc _method_1i

LA

5]

e
<
se
<
e
5

Figura 14: Cédigo para ajustes de segao de classe.

Com as pecas de texto isoladas, o processo de OCR pode ser executado. Foi
usada a biblioteca easyOCR? para esse processo. Para melhores resultados, os
recortes da imagem contendo o texto sao divididos a cada linha por uma fungao

identificando espagos em branco entre cada conjunto de caracteres.

8 https://github.com/jaidedai/easyocr



a indi

threshold(self. crop, @, 255, cv2.THRESH BINARY
THRESH_OTSU)

Encontra as de
[1
gap tolerance = 2
if len{empty_rows) > 8:
u_empty rows = np.unique(empty rows
run_start = u_empty rows[8]
u_empty_rows[e]
r in u_empty rows[1:]:
if P == run_end + 1:
run_end = r

split_points =

if (run_end - run_start + 1) gap_tolerance:
split points.append((run_start, run_end))
run_start = r

run_end = r
if (run_end - run_start + 1) »>= gap_tolerance:
3 nd((run_start, run_end))

prev = 8
for run_start, run_end in split points:
#50 armazena €
self. append_lin
run_end + 1
# 1tima 1in
if prev < self. cr
self. crop[prev:,
._append_lines(line)

Figura 15: Separagéo da imagem contendo texto de nome, atributos ou método de classe em linhas.

Cada um desses recortes da imagem original, sdo entdo upscaled em 3
vezes, para dar mais detalhes ao modelo de OCR. Eles passam por um processo de
binarizacdo, em que todos pixels sao forcados a um valor absoluto de branco ou
preto, baseado em um célculo providenciado pelo opencv®, que encontra um limiar
para identificar quais pixels devem ser maximizados ao valor de 255 (brancos) ou
minimizados a 0 (pretos). Esse processo cria imagens e texto com bordas mais

definidas e assim facilitando acertos para identificagao.

® https://github.com/opencv/opencv



def detect_text_ocr(self, reader:ez.Reader):
line text =
for 1 in self. text lines:
img_to_read = self. preprocess _line(l)

new_line = reader.recognize(img_to_read, detail=8, paragraph=True)
if new line:
for text in new line:
line_text.append(text)
self. text = line_text

Figura 16: Chama o leitor do easyOCR somente para ler o texto, tratando a imagem inteira como

detecgéo.

As strings resultantes séo reestruturadas para encaixarem com a descrigao
de nomes, atributos e métodos de classe em mermaid, produzindo préprias
declaragdes de classe e seus componentes.

O proximo passo envolve a conexdo das classes encontradas entre si,
através das mascaras de relagdes encontradas, mais especificamente, foram
identificados os dois pontos mais extremos da mascara, como suas pontas de inicio
e fim.

let _ find_endpoints(self) -» List[np.ndarray]:
pts = self. mask points
it len{pts) < 2:

return (pts[@], pts[@])
centroid = pts.mean{axis=8)

d = np.linalg.norm{pts - centroid, axis=1)
pl = pts[d.argmax()]

d2 = np.linalg.norm(pts - pl, axis=1)

p2 = pts[d2.argmax()]

return [pl, p2]

Figura 17: Encontra os dois pontos da mascara mais distantes.

A classe mais proxima de cada ponto, encontrada por comparar a distancia
do ponto a sua caixa de deteccdo, ignorando uma classe se ja foi associada ao
outro, foi conectada aquela relagdo, mas ainda € necessario informagao de
losangos e setas para identificar a diregdo e aproximar o tipo da relagéo. Para

associar esses elementos com a relagdo, as suas mascaras sado comparadas para



identificar sobreposi¢ao entre elas, e entdo é medida a distancia da seta ou losango

até uma das duas classes da relagao para identificar a sua direcao.

overlap n =
if overlap n > @:
self. connected arrows.append(arr)

self. point_to_bbox_distance(pts, self._cl
_a <= dis_b:

if self. edgepiece a is None:
. edgepiece_a = arr
._ edgepiece b is None:
._ edgepiece b = arr

._ edgepiece b is None:
self. edgepiece b =
. edgepiece_a is
._ edgepiece a = ar
if len(self._connected_arrows) »= 2:

Figura 18: Conexao de setas a relagbes, losangos tem uma fungéo similar.

Com as classes e direcdo da relagdo encontradas, € escrita a string
representando a relagdo em mermaid para ser adicionada a saida, ao fim gerando
um documento contendo uma descri¢do do diagrama de classes representado na

imagem dada como entrada.

4.4 CONVERSAO DE CODIGO PYTHON EM LINGUAGEM MERMAID

Apesar de mais simples, a capacidade de converter codigo para o formato
mermaid também foi fundamental. Este modulo recebe como entrada uma pasta
contendo um ou mais arquivos de cdodigo python, os quais tém seu conteudo
extraido como sfrings para serem processados, com O primeiro passo sendo

identificar e separar todo cédigo que é parte de uma declaragao de classe.



def find_classes{code):

g0 que

AAn| AL AW ]*\n) *)

Figura 19: Uso de uma expresséo regular para encontrar declaracdes de classe.

Na Figura 19 acima é representado o primeiro uso também de expressoes
regulares, ou Regex, em que um padrao de texto é criado, e aplicada a fungdo com
o padréo criado em uma string, que retorna qualquer substring que esta de acordo
com o padrdo. Neste caso, o padrao usado descreve o texto iniciado pela palavra
“class” que, em python, inicia a definicdo de uma nova classe, seguida por qualquer
palavra que é iniciada com uma letra maiuscula. Opcionalmente pode ser aceita a
possibilidade de abertura de parénteses apds o nome da classe se também houver
um fecha parénteses em algum ponto a frente antes de haver quebra de linha. Apos
uma quebra de linha é simplesmente aceito todo texto que esta na indentagao
dentro da classe, parando assim que texto fora dessa indentagdo € encontrado,
indicando o fim da declaracao da classe.

Cada string de classe é explorada de forma similar para encontrar seu nome,
seus atributos, métodos e verificando se é uma classe abstrata, o que é
rapidamente transformado em uma descricdo mermaid da classe e seus
componentes. S4o observadas tanto as declaracbes de métodos quanto o corpo
dos métodos de classe.

Isto é seguido da busca por identificagdo de relagdes entre classes, mas

devido a python ndo demonstrar de forma explicita somente por sua estrutura todo



tipo de relagcdo entre classes, somente 3 foram cobertas como garantidas a ser

identificadas pelo método utilizado: associagdes, composi¢des e heranga

Figura 20: Verificagdo de associagdo e de composicao.



Figura 21: Verificagdo de heranga.

Com cada padrdo identificado para cada classe, os resultados sao
combinados formando uma descrigao de um diagrama de classe equivalente ao que

seria representado pelo codigo.

4.5 CORREGAO COM STRING MATCHING

Apo6s adquirir dois conjuntos de texto em mermaid, e estabelecer um como o
gabarito e o outro como resposta, o programa faz uso de rapidfuzz para encontrar
pedacos de texto entre os dois que sdo iguais ou similares, e em casos de strings
similares, baseado na pontuacdo da diferenca e no elemento representado por
aquele trecho de texto, identifica se € um erro genuino ou somente uma formatagao
diferente do mesmo conceito ou pequenas falhas resultantes do processo de OCR.

O texto das duas entradas € transformado em duas listas, com cada item

contendo uma linha do arquivo original, para cada linha do arquivo de resposta, &



procurada a linha mais similar no arquivo de gabarito, se a pontuagao for 100, ou
seja uma equivaléncia exata, a linha & considerada um acerto e o loop continua para
a proxima.

Se as duas linhas nao forem idénticas, ambas sdo quebradas em listas de
palavras individuais, a linha da resposta € usada como base para identificar que
elemento de classe esta sendo representado por essa string. Se for uma relagao, a
linha da resposta € invertida antes de testar a similaridade de novo, para cobrir
casos em que ambas descrevem a mesma relacdo mas trocando a ordem em que
as classes sdo nomeadas, se apos a inversao a pontuagao aumentar, a nova versao

€ inserida no lugar da original.

Figura 22: Ambos exemplos de mermaid descrevem o mesmo diagrama

Em casos que o elemento ndo € uma relacéo, ou simplesmente inversdo nao
solucionar a pontuagdo, uma checagem ocorre em que uma pontuagado de 95 é
considerada similar o suficiente, com a diferenca provavelmente sendo causa de
letras trocadas durante OCR ou um erro gramatico pequeno por parte do criador de
um dos documentos mermaid, sendo, uma ultima checagem é feita dessa vez
olhando se a pontuacdo € 90 ou acima, ainda pode ser considerada correta se
ambas linhas tiverem a mesma quantia de caracteres, novamente erros nesse caso
podendo ser considerados pequenas discrepancias em OCR, porém caracteres
faltantes ou em excesso nessa pontuacdo podem indicar erros mais notaveis, assim
como no caso anterior, se algum dos casos anteriores retornar como verdadeiro, a
linha original € substituida, mas dessa vez pela linha do gabarito, para marca-la

como correta. Os valores foram escolhidos de forma parcialmente arbitraria, com



base em testes feitos durante o desenvolvimento demonstrarem que sao valores de
corte aparentemente confiaveis.

ApoOs essas comparagdes e substituicbes, a pontuacédo de cada linha é
testada novamente, qualquer caso remanescente com pontuacdo abaixo de 100
sendo anotado para um relatério, demonstrando a linha correta no gabarito e a linha
original na resposta, junto da pontuacdo de similaridade entre as duas, por fim
adicionando uma pontuagdo média do documento como um todo calculada durante

€SSe pProcesso.

+ ~ B<Person -->

Similarity: 85.7:

Figura 23: Exemplo de uma sec¢éo do relatério apontando um erro encontrado.

4.6 EXEMPLO COMPLETO

Nesta seg¢do sera descrito um exemplo do programa em funcionamento,
recebendo como gabarito o codigo da Figura 24 e como “resposta do aluno” o
diagrama da Figura 25. O exemplo foi executado na maquina virtual do windows
10(WSL2) executando o sistema operacional ubuntu 22.04.5, fazendo uso de uma

CPU intel core i7 de 122 geracao e sem acesso a uma GPU.



str, model: int):
.__name = name
.__model = model

get_model(self) ->
return self._ model

init_ (self, name: str, id: int, obj_b: C
elf. name = name

self._ id

self. obj b = obj b

act(self):
print(self._ name)
print(self._ id)

str, model: int, serial num:
model)
ial num

ial num:

Figura 24: Cédigo para exemplo



ClassA

- name: str
-id: int
- obj b: ClassB

+ get_name(): str

+ get_id(): int

+ get_obj_b(): ClassB
+ act(): void

ClassB

- name: str
- model: int

+ get_name(): str
+ get_model(): int

ClassC

- value: int
- obj_sb: SubclassB

+ get_value(): int
+ set value(int); void

L 2

SubclassB

—|> - serial_num: int

+ get_snum(): int

Figura 25: Diagrama para exemplo
Apo0s iniciada a execugao, o gabarito de codigo € convertido primeiro, sendo
dividido em blocos de texto, cada um contendo uma classe, os quais sdo analisados

individualmente. Ao fim da conversao, € dada a saida a seguir em formato mermaid:-



ClassB
-str name
-int model

: -int serial_num
um() int

Figura 26: Saida da conversao de cédigo para mermaid no exemplo

Apods o término dessa conversao, a imagem dada como resposta segue para
leitura pelo modelo de |IA e subsequente processo de reconhecimento de

caracteres, resultando nas seguintes detecgdes de imagem e texto mermaid.
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Figura 27: A esquerda, as caixas de detecgao sobre o diagrama de classe observado, a direita as

Figura 28: Saida da conversao de imagem para mermaid no exemplo

mascaras de detec¢gao do mesmo.

Apesar das duas entradas serem equivalentes em termos da estrutura do

diagrama de classe que as representa, as saidas de cada foram diferentes, isso se




da a pequenos erros na deteccdo de texto em imagem, mas também algumas
limitagdes que serao exploradas mais a fundo na proxima secgao.

Apdés ambas entradas serem ajustadas a um formato comum, elas séo
propriamente comparadas, gerando um relatério ressaltando as diferengas entre si e
dando uma pontuacdo média de precisdo. A ordem em que as classes foram
declaradas em cada saida mermaid nao tem impacto nesse processo ja que o
pareamento de strings busca comparar cada linha do gabarito com a linha mais
similar na resposta.

O relatdrio final se encontra a seguir:

-str name /

: +set value(int) void // line: 6

Similarity: 85.
-int serial num // line: 17

+ SubclassB : -int serial num // line: 21
Similarity: 94.54545454545455

: +get_snum() int // line: 18
+ SubclassB : [ line: 22
Similarity:
- SubclassB
+ SubclassB
Similarity:
- SubclassB
+ SubclassB
Similarity: 87

Average Score: 97.969:

Figura 29: Relatério do exemplo

Linhas iniciadas com representam a linha do gabarito estudada, sdo
seguidas por uma linha iniciada com “+” representando a linha da resposta com
maior similaridade encontrada, e abaixo dela é dada a pontuacdo de similaridade

entre as duas. No fim do relatério € dada uma pontuacdo média da precisdo da

resposta como um todo.



4.7 DISCUSSAO

Em geral, os resultados do programa desenvolvido foram bem sucedidos,
porém insuficientes para fazer uso do mesmo em producgdo, devido a isso, nao
ocorreu a integragao do sistema ao moodle como originalmente planejado.

O modelo de IA produzido apresentou alta precisdo na parte de visao
computacional, com AP de classes de objeto mais baixo encontrado quando
calculados no split de validagao, foi 91% com a deteccao de relagdes, e testado no
split de teste, o AP mais baixo foi 82% com a classe de setas.

A performance relativamente mais baixa em detectar relagdes provavelmente
se da por esses objetos serem os mais variaveis em forma e, apesar de poderem
ocupar uma grande area da imagem, sao compostos em maior parte por uma linha
fina de pixels que pode ser dificil de identificar consistentemente, especialmente se
elementos como setas ou losangos que podem servir como marcadores de inicio e
fim de uma relagao, nao estiverem presentes.

Sobre a menor performance com setas quando aplicado em imagens do
conjunto de teste, pode ser explicada pelo tamanho do dataset ainda ser pequeno
comparado a outros projetos similares a este, em conjunto com a variagado maior em
formas de serem desenhadas, com diferentes diagramas representando setas de
formas diferentes, além da variagao ja prevista pelas regras de UML. Isso torna a
classe de setas particularmente mais propensa a sofrer por ter menos exemplos no
dataset que outras classes com menos variagao.

Apesar dos resultados satisfatorios, ainda ha limitagdes e aspectos do
modelo e do moddulo construido ao seu redor que podem ser melhorados, o
potencial maior deles sendo que atualmente n&o é possivel através da detecgao de

objetos somente, identificar o tipo da relagao entre classes com exatidao, diagramas



de classe possuem diversas variagdes de elementos que foram truncados em
etiquetas de objeto comuns durante o treinamento, impedindo que, por exemplo
uma associagado possa ser diferenciada de uma dependéncia, ja que a diferenca
entre os dois é que associagao faz uso de uma linha continua e dependéncia uma
linha pontilhada, ou a diferenca entre agregacao e composicdo, ambos tém um
losango marcando seu ponto de origem, mas em uma agregagao € um losango
branco e em composi¢cdao € um losango preto. A solugdo mais direta para essa
questdo é a expansdo do dataset para que haja exemplos suficientes de cada
variagao de cada elemento de diagrama que atualmente esta combinado, possa ser
separado em uma classe diferente. Alternativamente poderia ser possivel
implementar alguma verificagdo analisando o recorte do elemento detectado
buscando por aspectos que indicariam qual variacdo de cada objeto foi encontrada
em nivel de codigo, porém isso esta fora do escopo do escopo do trabalho atual.
Imagens com certas propriedades também podem esbarrar em limitagées do
modelo, como em caso de resolucdo, entradas para o modelo precisam estar em
formato 640 x 640, entdo qualquer imagem que nao se enquadra precisa ter seu
tamanho e resolugdo alterados antes de ser usada, em particular causando
problemas para imagens muito maiores que a resolugdo esperada e conteudo
esparso, testes informais demonstraram que entradas que precisam ser reduzidas
de uma alta resolucao e contém relagdes entre classes distantes uma da outra, ou
um alto numero de elementos a detectar, tém uma tendéncia a deteccbes
significativamente piores que o esperado com base nas métricas calculadas do
modelo, em especial frequentemente falhando em encontrar relagbes, muito
provavelmente devido a perda de informagdo durante downscaling com esses

objetos ja sendo pequenos em comparagao ao restante. Ha uma solugao tedrica



para o problema que nao foi implementada em pratica devido ao tempo disponivel
ser insuficiente, que seria o uso de tiling para alimentar pedacos da imagem ao
modelo que se enquadram no tamanho esperado sem nenhuma forma de
modificagcdo em resolugéo, para depois combinar os resultados, se implementado
poderia aumentar a performance do modelo sem necessidade de modificagdes no
dataset ou repeticdo do treinamento, porém a tarefa foi considerada complexa
demais para executar em tempo habil para a entrega deste trabalho.

Outras possiveis entradas problematicas sao imagens com fundo n&o branco
para seg¢des de texto, tornando o processo de binarizagdo para facilitar OCR
ocasionalmente levar ao fundo ser forgado a cor preta junto com o texto, deixando-o
invisivel e diagramas contendo relagbes que se cruzam uma por cima da outra ou
se combinam em um elemento sO, podendo dificultar a detecgdo desses objetos
devido a sua sobreposicao.

Para o aspecto de conversdo do cddigo para um diagrama, a maior limitacao
€ o método utilizado, apesar de expressdes Regex serem um método forte de
identificacdo de padrées em texto, s6 se pode identificar alguns aspectos de um
diagrama de classe através da estrutura de codigo, sem entendimento proprio do
que as classes representam e como foram projetadas para interagir, necessitando
intervengao humana para discernir mais detalhes.

Por fim, a comparacao das duas representacdes de diagrama em mermaid foi
testada de forma informal, com casos de erros fabricados ou exemplos especificos
de erros encontrados durante a conversao de imagens para diagrama que foram
considerados pequenos o suficiente para serem aceitos como corretos, uma

pesquisa mais ampla sobre quais casos de erro professores e alunos consideram



aceitaveis e quais deveriam ser marcados, poderia dar uma pontuagao mais clara

como parametro para aceitagao ou considerar um erro.



5 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma ferramenta para avaliagdo de codigos-fonte com
base em imagens de diagramas de classes. A ferramenta desenvolvida é capaz de
parcialmente converter imagens de diagramas de classe UML e arquivos de codigo
python em representagdes textuais de diagramas equivalentes em formato mermaid,
além de compara-los, servindo como uma prova de conceito e base para a corregcao
automatizada de exercicios envolvendo como resposta um desses formatos de
entrada, a qual pode ser expandida no futuro para ser utii em ambientes de
producdo para professores. As métricas identificadas demonstram uma confiavel
capacidade em detectar e classificar elementos em uma imagem de diagrama de
classe, junto com uma correta transformagéo em texto das classes encontradas,
seus atributos e métodos, além de suas relagcdes e a direcao dessas relagdes.

Trabalhos futuros possivelmente podem expandir as capacidades do
modelo para identificar também mais especificamente o tipo de relagao encontrada,
diferenciar elementos que atualmente sao agrupados em uma categoria so, e
expandir a funcionalidade da conversdo de codigo para mermaid com um método
diferente, capaz de identificar além de padroes de texto, a estrutura provavel
baseada em um melhor entendimento de como classes se conectam,

provavelmente fazendo uso de um segundo modelo de IA.
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APENDICE A

Repositério do cdédigo fonte para o programa desenvolvido:

https://codigos.ufsc.br/ggs/image2mermaid
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APENDICE B

Pagina publica do Roboflow contendo o dataset criado:

https://universe.roboflow.com/image2mermaid/img2mermaid
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APENDICE C
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(UFSC) Florianépolis SC Brasil
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Abstract. In the field of software engineering, the creation of UML class diagrams

based on snippets of code and the development of code based on class diagrams are
frequently applied as graded activities, automating the grading process of these
tasks would be extremely useful for saving the time of teachers that would be
involved in doing so manually, but it can’t be easily implemented. With that in mind,
this article was produced with the goal of using computer vision models and
identification of patterns in python code, to allow for partial comparison and
grading of activities involving UML class diagrams.

Resumo. No campo de engenharia de software, atividades avaliativas

frequentemente aplicadas sdo a criagdo de diagramas de classe UML baseadas em
trechos de codigos e o desenvolvimento de codigo baseado em diagramas de classe,
automatizar a correcdo dessas tarefas seria de extrema utilidade para reduzir o
tempo de professores investido nesse processo, mas ndo € facilmente implementado.
Com esse problema em mente, o trabalho atual foi produzido visando usar modelos
de visdo computacional e identificacdo de padroes em codigo python, para permitir,
ao menos de forma parcial, a comparagdo e corregdo de atividades envolvendo
diagramas de classe UML.

1. Introducao
A corre¢do de atividades avaliativas nos cursos da drea de computa¢ao toma uma quantia
significativa de tempo de trabalho de professores fora de sala de aula. A automatizagdo desse
processo de correcdo pode ser de grande utilidade nesse sentido, mas, de forma geral, s6 é
facilmente aplicada a atividades executadas em computadores com questdes de multipla
escolha ou resultados objetivos pré-determinados com menor ambiguidade na resposta. Com
isso em mente, o uso de Inteligéncia Artificial (IA) pode apoiar a correcdo de atividades
dissertativas ou que requerem a entrega de midias que podem variar de forma significativa.
Um caso especifico trata de atividades de disciplinas relacionadas a Engenharia de
Software. Especialmente atividades que envolvem a modelagem de solu¢des computacionais,
com a elaboragdo de diagramas UML, apresentam dificuldades adicionais para
automatizac¢do, mesmo que parcial, da sua avaliacdo. Nesse sentido, os diagramas de classes
sdo muito utilizados para representar uma visao estatica do software, pois modelam conceitos
do dominio da aplicagdo (JACOBSON & BOOCH, 2000). Avaliacao de atividades
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relacionadas a elaboracao de diagramas de classes tipicamente envolve primeiramente uma
avaliacdo da sintaxe UML utilizada, bem como a comparagdo entre o0 modelo desenvolvido e
a solucdo de software implementada.

Assim, este trabalho propde o uso de inteligéncia artificial para automatizar a
avaliacdo de trabalhos envolvendo a comparacdo de c6digo fonte com diagramas de classes,
importante para disciplinas da drea de Engenharia de Software em cursos de graduacdo da
area da Computacio.

2. Estado Da Arte

Neste capitulo serd discutida uma pesquisa do estado da arte relacionada a geracdo e andlise
de diagramas de classe a partir de imagens, junto a metodologia para essa pesquisa. Devido as
limitagdes de um trabalho de conclusdo de curso, nao é realizado uma revisao sistematica de
literatura, mas uma um mapeamento ad hoc de literatura, guiado por um protocolo simples
mercado de busca.

A pesquisa foi feita através da base de pesquisa Google Scholar, com um filtro para
apenas mostrar resultados a partir de 2010, usando as seguintes strings de busca: “image
recognition on uml class diagram” e “uml class diagram generation from images”. Essas
pesquisas foram feitas nos meses de Novembro e Dezembro de 2024, para cada string de
busca foram exploradas as 10 primeiras paginas de resultados buscando artigos a serem
incluidos nesse estudo.

Para cada string de busca, foram avaliados 100 resultados, porém havendo artigos
presentes em mais de uma pesquisa, 6 foram selecionados como relevantes, todos os quais
buscavam identificar elementos UML em imagens, porém focando em métodos e diagramas
diferentes.

Trés dos artigos estudados foram desenvolvidos pelos mesmos autores e se referem ao
desenvolvimento de um programa chamado Img2UML(KARASNEH, Bilal; CHAUDRON,
M. R, 2013a)(KARASNEH, Bilal; CHAUDRON, M. R., 2013b)(KARASNEH, B.;
CHAUDRON, M., 2013), o exemplo mais antigo explorado de converter imagens de
diagramas UML em um formato legivel por um computador, nesse caso XMI, mas nao faz
uso de técnicas de inteligéncia artificial. O trabalho “Automatically recognizing the semantic
elements from UML class diagram images”’(CHEN et al., 2022) produz um método similar,
porém mais avancado, que também ndo utiliza IA de visdo computacional.

O artigo "Automatic Classification of UML Class Diagrams Using Deep Learning
Technique: Convolutional Neural Network" (GOSALA et al., 2021) busca identificar se uma
imagem contém um diagrama de classe ou ndo com alta acurécia fazendo uso de técnicas de
Deep Learning, mas ndo busca identificar elementos individuais do diagrama ou como eles se
relacionam.

A pesquisa encontrada que mais se assemelha a proposta deste artigo € “Transforming
Sketches of UML Use Case Diagrams to Models”(RAZINSKAS et al., 2024) em que foi
desenvolvido um programa capaz de identificar elementos de um diagrama de casos de uso
em rascunhos através de técnicas de 1A, fazendo uso de Faster R-CNN.



Os resultados dessa pesquisa demonstram alguns padrdes tteis para o
desenvolvimento deste trabalho, apesar da variacdo em metodologia, hd uma sequéncia de
passos seguida por todos os artigos estudados para o desenvolvimento de suas solugdes:
identificar as formas da classe, subdividir essa forma em até 3 partes para considerar as areas
usadas para atributos e métodos, identificar texto, identificar linhas e identificar relagcdes.

Apenas dois trabalhos oferecem solu¢cdes com modelos de machine learning, e s6 um
deles é dedicado a identificacdo de diagramas de classe, limitando as fontes que podem ser
usadas para o desenvolvimento e treinamento de uma solucdo com IA, porém essas solugdes
tinham alguns dos melhores resultados entre os trabalhos estudados, levando a conclusio de
que usar uma rede neural seria o método mais efetivo.

3. Ferramenta De Avaliacio De Codigos-Fonte Com Base Em Diagrama De
Classes

O objetivo deste projeto € a constru¢do de um programa capaz de converter cddigo python e
imagens de diagramas UML em um formato de texto que permita comparagdo entre ambos
para correcao automatizada. Para isso foi escolhido o formato de markdown usado por
mermaid(MERMALID, 2026), nome o qual se refere a uma ferramenta web de construir
diagramas e a linguagem utilizada por ela. Segue uma tabela demonstrando a sintaxe de
mermaid relevante para descri¢do de diagramas de classe.

Tabela 1. Sintaxe mermaid para diagramas de classe.

Elemento Sintaxe mermaid

Classe class BankAccount{
}

Interface bar ()-- foo

Caracteristica | class BankAccount{
+String owner
+BigDecimal balance
+deposit(amount) bool
+withdrawal(amount) int

}

Associacao classA --> classB

Generalizacio | classA <I-- classB

Dependéncia | classK <.. classL.

Durante a conversao de imagens de diagramas de classe em sintaxe mermaid, serdo
identificados os elementos do diagrama e suas posicoes e, através dessa informacao, as
relacdes entre classes. Para propriamente converter as imagens em texto, um processo de



OCR(optical character recognition) deve ser aplicado a elementos de texto identificados,
permitindo anotagdo de atributos, métodos e nomes de classes.

A conversao de codigo para mermaid ocorre por identificagdo de padrdes através do
uso de expressoes regulares, fazendo uso da gramatica e sintaxe de python como uma
linguagem de programagdo para reconhecer a estrutura e relacdes entre classes.

Por fim com dois arquivos contendo descri¢des de diagramas de classe UML em
mermaid, a etapa de comparacdo € tratada com uso de string matching, encontrando e
comparando strings similares nas duas representa¢des de diagrama, e pontuando sua
similaridade, casos em que a linha mais similar encontrada tem pontuagdo baixa, levam a uma
indicacao de onde a discrepancia ocorre no gabarito e na resposta.

3.1. Criacao Do Modelo De Visao Computacional
A constru¢do do modelo de deteccdo visual de objetos foi iniciada com a preparacao de um
dataset para ser usado no processo de treinamento. Imagens de diagramas de classe
produzidos digitalmente foram obtidas manualmente a partir de diversas pesquisas no Google
Imagens e suplantadas por imagens disponiveis publicamente em projetos existentes no
Roboflow(https://roboflow.com).

Das imagens obtidas, foi realizada uma filtragem manual para retirar qualquer uma

com qualidade baixa demais para seu texto ser legivel, resultando no fim em um banco com
102 imagens no total consideradas apropriadas para uso.

Foram selecionados como objetos a identificar com labels o minimo necessario para
identificar a presenca de classes, suas secdes de texto internas(nome, atributos, métodos),
relagdes entre classes e a direcdo dessas relagdes. Esses objetos sdo: Classe, Nome de Classe,
Atributos de Classe, Métodos de Classe, Relacao entre Classes, Seta e Losango.

Nome€lasse
NomeElasse

. Cllent IRelacao = Toolbar Button

fiziodtesEiees

addClass{

setOnClickHandler()

Nome€lasse

el

Nome€lasse Nome€lasse

SavaChangsesButton SavaDraftButton

Figura 1. Exemplo de imagem do dataset apés anotacoes.

O processo de anotagdo foi feito através do anotador do Roboflow, e com ajuda de 4
voluntarios. As etiquetas foram marcadas com caixas simples onde possivel, mas fazendo uso
de poligonos mais complexos para seguir a forma de elementos mais complexos. Essa
atencao extra se deve a necessidade de o modelo final ser capaz de segmentacdo além de


https://roboflow.com

detec¢do simples, produzindo méscaras das formas encontradas além da posi¢do geral do
objeto para propriamente identificar relacdes de classe.

O dataset foi dividido aleatoriamente em 3 subconjuntos, com 72 imagens sendo
reservadas para treino, 20 para validacdo e 10 para teste. Para aprimorar o treinamento do
modelo foram aplicados alguns passos de pré processamento, transformando as imagens em
tons de cinza, ajustando seu contraste e forcando uma resolucao de 640x640.

O conjunto de treino também foi expandido através de transformacdes como
espelhagem vertical ou horizontal, rotagcdes e adicao de pixels de interferéncia ou noise. Ao
fim desse processo o conjunto de treino foi expandido para 216 imagens, totalizando em um
dataset de 246 imagens.

Foi feito um processo de fine-tuning em um modelo ja existente € com apoio de um
dataset maior. O dataset oferecido pelos servidores do Roboflow correspondente a mesma
tarefa que o modelo a ser treinado € o COCO-seg, uma extensdao de COCO(Common Objects
in Context) adaptada para treinamento de modelos de segmentacdo com anotagdes mais
detalhadas, mas mantendo as mesmas 330.000 imagens do original (LIN et al., 2015). O
modelo usado para treinamento foi YOLOvI1, sendo a versdao de YOLO mais recente
disponivel no Roboflow.

O modelo final produzido pontuou 96,4% em precisdo, 92,5% em recall, 97% em
mPA @50 e 94,4% em F1-score quando testados sobre o conjunto de valida¢do do dataset,
indicando boa performance.

train/box_loss train/seg_loss train/cls_loss train/dfi_loss train/sem_loss metrics/precisiont (8) metric: metric:
4

results 10 X v
150 e 13 0.04 :
[ smooth § 08 081 08
t 12 S 06
4 | 61| [ 061§
| 11 t
oo 2 21{¢ | 0.00 | 1 0adl
075 H 10 oaq| sl 0.4 t
-0.02
050 1 1 09 02 02 02
— -0.04 92 I
025 00 0.0 00
3 3

) 200 o 200 [ 200 [ 200 [ 200

valfbox_loss valjseg_loss valicls_loss val/dfi_loss val/sem_loss metrics/precision(M) metri -95(M)
5 a

Figura 2: Graficos de diversas métricas analisadas durante treinamento.

3.2. Desenvolvimento

O processo de desenvolvimento da ferramenta foi dividido em trés partes, a conversdo de
imagem para mermaid, a conversao de codigo para mermaid e a comparacao das saidas dos
processos anteriores.

Para a conversao de imagens de diagramas de classe, com o uso da biblioteca
ultralytics para carregar e executar inferéncias com os pesos do modelo treinado, produz-se
uma lista de caixas de deteccdo e mascaras baseadas na imagem de entrada, que foram
consumidas para a criagdo de um objeto que representa o diagrama de classes a ser descrito.

O texto de cada classe € isolado e recortado individualmente do resto da imagem para
servir de entrada para a biblioteca easyOCR que identifica os caracteres e produz strings
equivalentes ao que estava escrito na imagem. Esse texto resultante € estruturado para
encaixar na sintaxe de mermaid declarando a classe, seus atributos e métodos.



Usando as mdscaras das identificando a posi¢do das relacdes, € identificado os dois
pontos mais extremos da méscara, os quais se conectam cada um a uma classe diferente,
identificando quais estdo envolvidas em cada relacdo, checando sobreposi¢ao com elementos
como setas ou losangos, é possivel também identificar a direcdo da relacdo. Esse processo
resulta na descricao das relagdes em formato mermaid que combinadas com as declaracdes de
classe, forma a saida parcial deste médulo.

Em questdo da conversao de python para mermaid, recebe como entrada uma pasta
contendo um ou mais arquivos de c6digo python, os quais tém seu contetido extraido como
strings para serem processados, com o primeiro passo sendo identificar e separar todo codigo
que € parte de uma declaracdo de classe.

Cada string de classe € explorada de forma similar, usando expressoes regulares, para
encontrar seu nome, seus atributos, métodos e verificando se é uma classe abstrata, o que é
rapidamente transformado em uma descri¢do mermaid da classe e seus componentes. Sao
observadas tanto as declaragdes de métodos quanto o corpo dos métodos de classe. Isto é
seguido da busca por identificacdo de relagdes entre classes, mas devido a python nio
demonstrar de forma explicita somente por sua estrutura todo tipo de relagcdo entre classes,
somente 3 foram cobertas como garantidas a ser identificadas pelo método utilizado:
associagdes, composi¢cdes e heranga

Com cada padrio identificado para cada classe, os resultados sdo combinados
formando uma descri¢do de um diagrama de classe equivalente ao que seria representado pelo
codigo.

Ap6s adquirir dois conjuntos de texto em mermaid, e estabelecer um como o gabarito
€ 0 outro como resposta, o programa faz uso de rapidfuzz para encontrar pedacos de texto
entre os dois que sdo iguais ou similares, e em casos de strings similares, baseado na
pontuacdo da diferenca e no elemento representado por aquele trecho de texto, identifica se é
um erro genuino ou somente uma formatacdo diferente do mesmo conceito ou pequenas
falhas resultantes do processo de OCR.

4. Discussao

Em geral, os resultados do programa desenvolvido foram bem sucedidos, porém insuficientes
para fazer uso do mesmo em produg¢do, devido a isso, ndo ocorreu a integracao do sistema ao
moodle como originalmente planejado.

O modelo de IA produzido apresentou alta precisio na parte de visdo computacional,
com AP de classes de objeto mais baixo encontrado quando calculados no split de validacao,
foi 91% com a detecc¢do de relagdes, e testado no split de teste, o AP mais baixo foi 82% com
a classe de setas.

Apesar dos resultados satisfatdrios, ainda ha limita¢des e aspectos do modelo e do
modulo construido ao seu redor que podem ser melhorados, o potencial maior deles sendo
que atualmente ndo € possivel através da detecc@o de objetos somente, identificar o tipo da
relacdo entre classes com exatidao, diagramas de classe possuem diversas variacdes de
elementos que foram truncados em etiquetas de objeto comuns durante o treinamento,



impedindo que, por exemplo uma associac¢io possa ser diferenciada de uma dependéncia, ja
que a diferenca entre os dois € que associacdo faz uso de uma linha continua e dependéncia
uma linha pontilhada, ou a diferenca entre agregacdo e composi¢cdo, ambos t€m um losango
marcando seu ponto de origem, mas em uma agrega¢ao ¢ um losango branco e em
composi¢cdo € um losango preto. A solucdo mais direta para essa questdo € a expansio do
dataset para que haja exemplos suficientes de cada variacdo de cada elemento de diagrama
que atualmente estd combinado, possa ser separado em uma classe diferente.
Alternativamente poderia ser possivel implementar alguma verificacdo analisando o recorte
do elemento detectado buscando por aspectos que indicariam qual variacdao de cada objeto foi
encontrada em nivel de c6digo, porém isso estd fora do escopo do escopo do trabalho atual.

Para o aspecto de conversao do cédigo para um diagrama, a maior limitacdo € o
método utilizado, apesar de expressoes Regex serem um método forte de identificacao de
padrdes em texto, s6 se pode identificar alguns aspectos de um diagrama de classe através da
estrutura de c6digo, sem entendimento préprio do que as classes representam e como foram
projetadas para interagir, necessitando interven¢@o humana para discernir mais detalhes.

Por fim, a comparagdo das duas representacdes de diagrama em mermaid foi testada
de forma informal, com casos de erros fabricados ou exemplos especificos de erros
encontrados durante a conversao de imagens para diagrama que foram considerados pequenos
o suficiente para serem aceitos como corretos, uma pesquisa mais ampla sobre quais casos de
erro professores e alunos consideram aceitdveis e quais deveriam ser marcados, poderia dar
uma pontuagdo mais clara como parametro para aceitagdo ou considerar um erro.

5. Conclusao

Este trabalho apresenta uma ferramenta para avaliacido de codigos-fonte com base em
imagens de diagramas de classes. A ferramenta desenvolvida € capaz de parcialmente
converter imagens de diagramas de classe UML e arquivos de c6digo python em
representacdes textuais de diagramas equivalentes em formato mermaid, além de
comparé-los, servindo como uma prova de conceito e base para a correcdo automatizada de
exercicios envolvendo como resposta um desses formatos de entrada, a qual pode ser
expandida no futuro para ser util em ambientes de produgdo para professores. As métricas
identificadas demonstram uma confidvel capacidade em detectar e classificar elementos em
uma imagem de diagrama de classe, junto com uma correta transformagdo em texto das
classes encontradas, seus atributos e métodos, além de suas relacoes e a direcao dessas
relacoes.

Trabalhos futuros possivelmente podem expandir as capacidades do modelo para
identificar também mais especificamente o tipo de relagdo encontrada, diferenciar elementos
que atualmente sdo agrupados em uma categoria sé, e expandir a funcionalidade da conversao
de cddigo para mermaid com um método diferente, capaz de identificar além de padrdes de
texto, a estrutura provavel baseada em um melhor entendimento de como classes se
conectam, provavelmente fazendo uso de um segundo modelo de IA.
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