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Resumo

Meétricas de software podem auxiliar na identificacao de desvios de projeto, conhecidos
na literatura como bad smells, e sao tteis para avaliar a qualidade do codigo-fonte.
Meétricas também podem ser usadas para identificar problemas estruturais nas fases
iniciais do ciclo de vida do software. Esta dissertacao visa contribuir nesse aspecto,
propondo um método e uma ferramenta para a identificacao de bad smells, via métricas
de software, em sistemas orientados por objetos a partir de modelos UML.

Neste trabalho, o método proposto foi avaliado em dois experimentos: um com o
objetivo de analisar os resultados do método aplicado a versoes antigas e versoes refato-
radas de um conjunto de seis softwares abertos; e outro com o objetivo de comparar os
resultados do método com a anélise manual. Os resultados desses experimentos indicam
que o método proposto mostra-se tutil para a identificacao dos bad smells considerados

nesta dissertagao.

Palavras-chave: Bad Smells, Métricas, Qualidade de Software, Estratégias de Detec-
¢ao, Valores Referéncia, Modelo UML.
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Abstract

Software metrics may aid to identify design deviances, known in the literature as bad
smells and are useful for evaluating the quality of source code. They also can be used
for identifying design deviances in the early stages of the software lifecycle. This disser-
tation aims to contribute in this aspect, proposing a method and a tool for identifying
bad smells, using software metrics, in UML models.

In this work, we carried out two experiments to evaluate the proposed method:
the first one aimed to evaluate the results of our method when applied to old versions
as well as to refactored versions of six open source projects; in the second experiment,
we compare the results of our method with the results of manual inspections. The
results of these experiments indicate that our method is able to identify the bad smells

analyzed in this study.

Keywords: Bad Smells, Metrics, Software Quality, Detection Strategies, Thresholds,
UML Model.
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Capitulo 1

Introducao

No contexto de Engenharia de Software, métrica corresponde a um método para deter-
minar se um sistema, componente ou processo possui um determinado atributo (IEEE
[1990]). Historicamente as métricas sao utilizadas para estimar custo, esfor¢o e tempo
de desenvolvimento e manutencao.

As métricas mais comuns sao usadas para avaliar o tamanho de um software e
estimar o tempo que levara para desenvolvé-lo (Nuthakki et al. [2011]). A medigao de
softwares permite que uma organizacao melhore seu processo de desenvolvimento, auxi-
liando no planejamento, acompanhamento e controle, além de ser 1til para a avaliacao
do software. Soliman et al. [2010] afirmam que muitas métricas de software tém sido
propostas na literatura, para contabilizar: linhas de codigos, porcentagem de comen-
tarios, nimero de modulos, contagem de elementos, abstragao de dados acoplados, etc.
Eles ainda afirmam que a maioria das métricas sao aplicadas nas fases posteriores ao
projeto, entretanto sabe-se que é necessario compreender o projeto desde o seu inicio.

As métricas de software também podem auxiliar na identificacao dos desvios de
projeto, conhecidos na literatura como bad smells (Fowler [1999]). Alguns trabalhos
tém sido desenvolvidos para identificar bad smells em software com o uso de métricas a
partir de codigo fonte (Marinescu [2002], Lanza et al. [2006]). Todavia, poucos traba-
lhos propuseram avaliar bad smells nas fases iniciais de projetos de software (Bertran
[2009]).

A Unified Modeling Language (UML) é uma familia de notagoes graficas, apoi-
ada por um metamodelo tnico, que auxilia na descricao e no projeto de sistemas de
softwares orientados por objetos (Fowler [2005]). A UML surgiu com a proposta de
padronizar questoes relacionadas ao projeto orientado por objetos, permitindo assim
que um sistema seja representado independente da linguagem de programacao utili-

zada. Ser capaz de obter métricas a partir de modelos da UML é importante, porque

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

a UML fornece uma visao da estrutura do software. Além disso, com a avaliagao de
modelos UML, a qualidade do software pode ser medida desde os estégios iniciais, o que
pode tornar as intervengoes no software menos dispendiosas. No entanto, poucas sao
as discussoes de como aplicar as métricas propostas na literatura via UML (Soliman
et al. [2010]).

Yi et al. [2004] citam em seu trabalho que diversos pesquisadores definiram mé-
tricas para softwares orientados por objetos, e que um grupo especifico de estudiosos se
concentrou na definicao de métricas para modelos da UML. Os autores ainda afirmam
que nao ha um consenso sobre quais as métricas a serem aplicadas nesses modelos.
Alguns atribuem maior importancia as métricas baseadas em métodos e atributos, en-
quanto outros acreditam que as classes e seus relacionamentos sao os mais importantes.

Assim como no caso do codigo fonte, as métricas na UML podem permitir analisar
aspectos como confiabilidade, manutenibilidade e complexidade de sistemas, porém,
neste caso, logo nas fases iniciais do ciclo de vida do software. Dentre os diagramas
definidos na UML destaca-se o diagrama de classes, que representa classes de objetos
e suas relagoes. A anélise desse diagrama pode fornecer diversas métricas relacionadas
a manutenibilidade e complexidade do software logo no inicio do projeto. Porém, um
projeto real necessita de uma ferramenta para automatizar este processo, pois ¢ inviavel
calcular tais métricas manualmente (Girgis et al. [2009]).

O trabalho de dissertacao proposto visa contribuir nesse aspecto, propondo um
método e uma ferramenta para identificacao de bad smells automaticamente em soft-
ware orientado por objetos a partir de diagramas de classes da UML, aplicando métricas

de software.

1.1 Definiciao do Problema

As pesquisas sobre bad smells, na maioria dos estudos, analisa desvios de projeto em
codigo fonte (Fowler [1999], Marinescu [2002|, Lanza et al. [2006]). Encontrar bad smells
no coédigo fonte é necessario para identificar demandas de refatoragao. Porém, também
é importante identificar bad smells nas fases iniciais do ciclo de vida do software, o que
poderé contribuir para a diminuicao do custo total do projeto, uma vez que realizar
modificagoes quando o sistema ja estd em operacao é mais dispendioso.

Isto posto, na pesquisa realizada para esta dissertacao foram identificados al-
guns problemas que ainda nao possuem solugoes disponiveis na literatura, e as poucas

existentes ainda nao sao satisfatorias. Sao eles:

e caréncia de métodos que identifiquem desvios de projetos nas fases iniciais do



1.2. OBJETIVOS 3

desenvolvimento de software.

e auséncia de métodos e ferramentas que automatizem a identificacao de bad smells
em modelos UML;

e hé poucos experimentos que validam estratégias de deteccao em modelos UML.

Contornar esses problemas é importante, pois a identificagao de desvios de projeto
nas fases iniciais do projeto de software, como na fase de modelagem por exemplo,
contribuem para que os problemas nas fases posteriores do desenvolvimento de software

possam ser reduzidos. O presente trabalho contribui para a solugao desses problemas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivos:

e definir um método de identificagao de bad smells em softwares a partir de dia-

grama de classes, aplicando métricas de software;

e desenvolver uma ferramenta que permita automatizar a coleta de métricas e a

aplicacao delas na identificagao dos bad smells a partir de diagramas de classes;

e avaliar o método e a ferramenta propostos por meio de experimentos com softwa-

res abertos.

1.3 Contribuicoes

A seguir, as principais contribuicoes desta dissertacgao.

1. Identificagao das métricas que melhor representam os aspectos relacionados a bad

smells em diagramas de classe.

2. Uma ferramenta, denominada UMLsmell, para auxiliar os engenheiros de software

na identificagao de bad smells logo nas fases iniciais do projeto.
3. Avaliacao do método proposto via experimentos com software aberto.

4. Disponibilizagao de UMLsmell, em formato de codigo aberto, para que engenhei-

ros de software possam fazer uso da ferramenta.
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1.4 Organizacao do Texto

O restante desta dissertagao estd organizada da seguinte forma: Capitulo 2 faz uma
breve revisao sobre conceitos fundamentais de métricas, atendo-se em especial aquelas
para diagramas de classes, valores referéncia e bad smells. Capitulo 3 apresenta os
trabalhos relacionados com o tema da dissertacao. Os Capitulos 4 e 5 constituem o
cerne desta dissertagao. Capitulo 4 apresenta o modelo proposto e a ferramenta desen-
volvida, além dos pontos positivos deste trabalho em relacao aos outros. O Capitulo 5
discute os resultados dos experimentos feitos automaticamente com a ferramenta de-
senvolvida, e, manualmente com o auxilio de avaliadores com formacao em Engenharia
de Software. Apresenta também algumas limitagoes identificadas no decorrer de seu
desenvolvimento. Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho desta dissertacao,
e aponta direcoes a serem seguidas, relacionando os trabalhos futuros. Apéndice A
apresenta o questionario usado pelos avaliadores para a avaliacao manual, além das
informacgoes pertinentes para esta avaliacao. Parte dos diagramas de classes dos dois

sistemas avaliados sao mostrados para exemplificar o processo realizado.



Capitulo 2

Referencial Tedrico

Este capitulo faz uma revisao sobre conceitos fundamentais relacionados a métricas,
em especial aquelas para diagramas de classes, valores referéncia e bad smells.
Sommerville [2007] define medigado como um valor numérico relacionado a algum
atributo de software, permitindo a comparacao entre atributos da mesma natureza. Ele
argumenta que a medi¢ao permite realizar previsoes gerais de um sistema e identificar
componentes com anomalias. Sommerville [2007] argumenta que por meio das métri-
cas é possivel controlar um software. E possivel também, por exemplo, via atributos
internos de um software, definir atributos externos como facilidade de manutencao,

confiabilidade, portabilidade e facilidade de uso.

2.1 Meétricas de Software para Diagramas de

Classes

Em seu trabalho, Genero et al. [2005] relatam o resultado de uma pesquisa, baseada em
12 outras obras, na qual apresentam conjuntos de métricas para diagramas de classes.
De acordo com Genero et al. [2005], a escolha pelo modelo de diagrama de classes
justifica-se pelo fato desse representar a espinha dorsal do desenvolvimento orientado
por objetos, fornecendo informagoes sobre a concepcao e implementacao de um software
logo no inicio de um projeto, tal que o impacto de falhas nas fases posteriores seja
minimizado. Eles também afirmam que a coleta de métricas relacionadas a diagramas
de classes ainda é escassa, e que por muitos anos o foco principal de medi¢ao tem sido

o codigo fonte. Para eles, as métricas de diagramas de classes sao:

e identificam os pontos fracos de um software nas fases iniciais do ciclo de vida do

projeto, quando uma modificagdo nele custara menos;

5



6 CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO

e permitem escolher alternativas de projeto de forma mais objetiva;

e ¢ possibilitam prever caracteristicas externas de qualidade, como: manutencao e
reutilizacao, além de possibilitar uma melhor alocagao de recursos para solucionar

tais questoes.

Os autores definem os seguintes elementos como fundamentais para a extragao
de métricas em diagramas de classes: pacotes, classes, atributos, métodos, parametros
e relacionamentos de associacao, agregagao, generalizacao e dependéncia. Identificados
esses elementos, a escolha das métricas feita por Genero et al. [2005] seguiram os

seguintes principios basicos:
e a métrica deve ser clara ao definir seus objetivos;
e a métrica deve medir o atributo o qual ela se propoe avaliar;
e a métrica deve ser validada para saber se ela realmente é 1til;

e o calculo da métrica deve ser facil e de possivel automatizacao.

Para validar a escolha de suas métricas os autores utilizam cinco critérios: defi-
nicao da métrica, objetivo da métrica, validacao tedrica, validacao empirica e possibi-
lidade de automatizacao.

A seguir sdo definidas as métricas levantadas por Genero et al. [2005]. Para
cada um dos conjuntos de métricas apresentados nas proximas secoes, sao descritas
aquelas identificadas como possiveis colaboradoras no reconhecimento dos bad smells

em diagramas de classes.

2.1.1 Meétricas CK

O objetivo das métricas CK (Chidamber & Kemerer [1994]) é medir a complexidade
de um projeto em relagao a atributos externos de qualidade como manutencao e reuti-
lizacao de software. Ao total, existem seis métricas definidas no conjunto CK, porém

apenas trés, descritas a seguir, podem ser extraidas a partir de diagramas de classe:

o WMC (Weighted Methods per Class): diz respeito a complexidade dos métodos
de uma classe. Usualmente, o WMC equivale & quantidade de métodos em uma

classe no diagrama de classes.

e DIT (Depth of Inheritance): refere-se a distancia entre uma determinada classe

e a superclasse raiz na arvore de heranca do software.
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e NOC (Number of Children): representa o nimero de subclasses subordinadas

diretamente & uma superclasse.

2.1.2 Meétricas de Li e Henry

O objetivo das métricas de Li & Henry [1993] é medir atributos internos como acopla-

mento, complexidade e tamanho. Estas métricas sao definidas no nivel de classes:

e DAC (Data Abstraction Coupling): ntumero de atributos que referenciam outra

classe.
e DAC’: numero de diferentes classes que sao usadas em uma determinada classe.
e NOM (Number of Methods): nimero de métodos locais.

e SIZE2 (number of methods plus number of attributes): nimero de atributos da

classe somado ao seu numero de métodos locais.

2.1.3 Meétricas MOOD

O objetivo das métricas MOOD (Abreu & Carapuga [1994]) é medir a produtividade
no desenvolvimento. Essas métricas sao definidas para prover uma avaliacao em nivel
de sistema, em vez de em nivel de classe. Questoes como heranga, encapsulamento e
polimorfismo sao tratadas. Dentre as métricas MOOD, existem seis que sao aplicaveis

a diagrama de classes:

e MHF (Method Hiding Factor): representa o quociente entre o total de métodos

privados no sistema e a quantidade total de métodos no sistema.

o AHF (Attribute Hiding Factor): diz respeito ao quociente entre os atributos

privados e a quantidade total de atributos no sistema.

o MIF (Method Inheritance Factor): refere-se ao quociente entre os métodos her-

dados pela quantidade de métodos locais mais os métodos herdados.

o AIF (Attribute Inheritance Factor): representa o quociente entre os atributos

herdados pela quantidade de atributos locais mais os atributos herdados.

e PF (Polymorphism Factor): representa o quociente entre o nimero atual de
situacoes de polimorfismo e o numéro total de métodos reescritos, considerando

que um método pode ser reescrito varias vezes.
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2.1.4 Meétricas de Lorenz e Kidd

As métricas de Lorenz e Kidd (Lorenz & Kidd [1994]) tém como objetivo avaliar ques-
toes estéticas de projeto de software como heranca e responsabilidade das classes. Elas
se dividem em trés grupos: métricas de tamanho, de heranca e de aspectos internos da

classe.

Métricas de Tamanho de Classe

e PIM (Public Instance Methods): conta o nimero total de métodos ptblicos em

uma classe.

e NIM (Number of Instance Methods): conta todos os métodos publicos, protegidos

e privados definidos na classe.

o NIV (Number of Instance Variables): conta o nimero total de atributos em uma

classe.

e NCM (Number of Class Methods): conta o nimero total de métodos em uma

classe.

o NCV (Number of Class Variables): conta o nimero total de atributos que sdo do

tipo classe.

Métricas de Heranca de Classes

e NMO (Number of Methods Overridden): conta o numero total de métodos rede-

finidos nas subclasses de uma superclasse.

o NMI (Number of Methods Inherited): ¢ o nimero total de métodos herdados por

uma classe.

o NMA (Number of Methods Added): conta o nimero total de métodos definidos

em uma classe.

o SIX (Specialization Index): é o produto de métodos redefinidos na classe e o
nivel de profundidade hierarquica dividido pelo nimero total de métodos de uma

classe.

Questdes Internas da Classe

o APPM (Average Parameter per Method): representa a divisao do ntimero total

de parametros pelo ntimero total de métodos.
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2.1.5 Meétricas de Briand

As métricas de Briand et al. [1997]| tém o objetivo de medir o acoplamento entre as

classes. O nome dessas métricas sao definidas por letras da seguinte forma: ACAIC,
OCAIC, DCAEC, OCAEC, ACMIC, OCMIC, DCMEC, OCMEC, tal que o significado

de cada letra é:

e primeira letra indica o relacionamento: A representa o acoplamento com as classes

ancestrais, D, os descendentes e O, outros tipos de relacionamentos;

e a segunda e terceira letras indicam o tipo de interagao: CA é interagao de uma

classe com um atributo e CM é a interacao de uma classe com um método;

e a quarta e quinta letras indicam o direcionamento: IC (import coupling) sao
conexoes aferentes, ou seja, aquelas que chegam a classe. EC (export coupling)

sao conexoes eferentes, ou seja, conexoes que se originam da classe.

2.1.6 Meétricas de Marchesi

O objetivo das métricas de Marchesi [1998] é medir a complexidade do software e
equilibrar as responsabilidades entre pacotes e classes. As métricas com as inicias CL
referem-se a métricas de classes, PK, métricas de pacotes e OA, métricas de complexi-
dade global.

Marchesi [1998] define responsabilidade como informagoes retidas ou calculos que
devem ser realizados. Também define que dependéncia sao todos os relacionamentos,
exceto os de heranca.

Métricas de Classes

e CLI1: nimero de responsabilidades, herdadas ou nao, de uma classe.

e CL2: nimero de relacionamentos de dependéncia de uma classe.

Meétricas de Pacotes

Seja Ca uma classe do pacote Pa:

e PK1: quantidade de relacionamentos de Ca com classes nao pertencentes ao

pacote Pa.
e PK2: quantidade de relacionamentos de Ca com outras classes do pacote Pa.

e PK3: valor médio dos resultados da métrica PK1 em todas as classes.
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Meétricas de Sistema

e OAL:
e OA2:
e OA3:
o OA4:
o OA5:
o OAG:

o OAT:
total.

ntmero total de classes.

numero total de relacionamentos de heranga.
¢ a média de todos os valores de CL1.
desvio padrao para a métrica OA3.

é a média de todos os valores de CL2.
desvio padrao da métrica OAb5.

porcentagem das responsabilidades herdadas em relagao ao seu nimero

2.1.7 Meétrica de Harrison

Harrison et al. [1998] definem a métrica NAS (Number of Associations) que tem como

objetivo medir o nivel de acoplamento entre as classes. Essa métrica se refere & quan-

tidade de relagoes de associagao que se origina de uma classe.

2.1.8 Meétricas de Bansiya et al.

As métricas de Bansiya & Davis [2002] foram definidas para avaliar propriedades de

projeto, como encapsulamento (DAM), acoplamento (DCC), coesao (CACM), compo-
sicao (MOA) e heranca (MFA).

e DAM (Data Access Metric): é a proporcao dos atributos privados em relagao a

quantidade total de atributos.

e DCC (Direct Class Coupling): representa a quantidade de classes as quais uma

classe esté diretamente relacionada.

e CAMC (Cohesion Among Methods of Class): ¢ um indicador da afinidade entre

métodos de uma classe com base na lista de parametros de métodos.

e MOA (Measure of Aggregation): representa a quantidade de atributos que fazem

referéncia a outras classes.

e MFA (Measure of Functional Abstraction): define a rela¢do entre o ntimero de

métodos herdados pela classe avaliada e o numero total de métodos, de outras

classes, acessados por um método da classe avaliada.
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DSC (Design Size in Classes): conta o nimero total de classes no projeto.
NOH (Number of Hierarchies): conta o nimero total de hierarquias no projeto.

ANA (Average Number of Ancestors): conta o namero de classes ao longo de
todos os caminhos da classe raiz para todas as classes em uma estrutura de

heranca.

NOP (Number of Polymorphism): conta a quantidade total de métodos que foram

reescritos em outras classes.

2.1.9 Meétricas de Genero et al.

As métricas de Genero [2002] avaliam atributos de qualidade externos como manu-

tengao via relacionamentos de associagoes, generalizacao, agregacao e dependéncias.

Essas métricas se dividem em dois grupos: métricas de escopo do diagrama de classe e

métricas de escopo de classe.

Algumas métricas de Genero [2002] sdo ambiguas e de dificil interpreta¢ao, mas

como elas também sao identificadas como possiveis colaboradoras no reconhecimento

dos bad smells em diagramas de classes, nao poderiam ser ignoradas. A seguir, sao

apresentadas as descri¢coes das métricas exatamente como o autor delas as define.

Meétricas de Escopo de Classe

NAssocC (Number of Association per Class): representa o numero total de asso-

ciagoes de uma classe.

HAgg (Height of a Class): considerando o diagrama como um grafo, esta métrica
indica o maior caminho definido por relacionamentos de agregacao, a partir da

classe avaliada.

NODP (Number of Direct Parts): total de classes parte, diretas ou indiretas, que

integram uma classe composta.

NP (Number of Parts): total de classes parte, diretas ou indiretas, de uma classe
todo.

NW (Number of Wholes): total de classes todo, diretas ou indiretas, de uma

classe parte.

MAgg (Multiple Aggregation): total de classes todo diretas da qual uma classe é

parte-de, dentro de uma hierarquia de agregacao.
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NDepln (Number of Dependencies In): total de classes que dependem de uma

classe.

NDepOut (Number of Dependencies Out): total de classes que tem classes de-

pendentes.

Meétricas de Escopo do Diagrama de Classes

NAssoc (Number of Association): conta o nimero total de relacionamentos de

associacao em um diagrama de classes.

NAgg (Number of Aggregation): conta o numero total de relacionamentos de

agregacao em um diagrama de classes.

NDep (Number of Dependencies): conta o nimero total de relacionamentos de

dependéncia em um diagrama de classes.

NGen (Number of Generalization): conta o nimero total de relacionamentos de

generalizagao em um diagrama de classes.

NGenH (Number of Generalization Hierarchies): conta o nimero total de hierar-

quias de generalizagao em um diagrama de classes.

NAggH (Number of Aggregation Hierarchies): conta o nimero total de caminhos

compostos por relacionamentos de agregacao em um diagrama de classes.

MaxDIT (Maximum DIT): é o nimero do maior nivel de hierarquia no diagrama
de classes. O nivel de hierarquia de uma classe é dado conforme definido pela
métrica DIT do conjunto CK.

MaxHAgg (Maximum HAgg): é o maior caminho definido pela métrica HAgg.

2.2 Bad Smells

Para Fowler [1999], bad smell é um indicador de possivel problema estrutural em codigo-

fonte, que pode ser melhorado via refatoracao. Fowler [1999] define o termo bad smells

e apresenta uma lista com bad smells que aborda refatoracao em cédigo fonte, mas nao

usa as estratégias de deteccao de bad smells para reconhecé-los. Fowler apenas cita

caracteristicas de como identificar as anomalias em codigo fonte, e deixa em aberto

quais metodologias poderiam ser utilizadas para tal tarefa.
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O trabalho de Marinescu [2002] é possivelmente um dos primeiros a definir es-
tratégias de deteccao de bad smells utilizando métricas. Lanza et al. [2006] também
definem uma lista de bad smells, alguns novos e outros modificados a partir da obra de
Fowler [1999], e usam estratégias de detecgao para identificacao deles. Em seu traba-
lho sobre refatoracao, Hamza et al. [2008] descrevem os bad smells das obras de Fowler

[1999] e Kerievsky [2005]. Eis as descri¢oes de alguns bad smells:

e God Class: classes com alta responsabilidade no sistema.
e Data Class: classes que nao definem funcionalidades proprias.
e Long Parameter List: métodos com uma longa lista de parametros.

e Shotgun Surgery: classes que ao serem alteradas causam impacto em outras clas-

sSes.

e Misplaced Class: classes que se relacionam pouco com as classes de seu pacote,

porém se relacionam muito com as classes de outros pacotes.
e God Package: pacotes grandes, que possuem muitos dependentes.
o Divergent Change: classes que podem mudar diversas vezes e de formas distintas.

e Data Clumps: um conjunto consideravel de atributos ou parametros que andam

sempre juntos.

e Parallel Inheritance Hierarchies: mostra que toda vez que for feita uma subclasse

de uma superclasse, tera que ser feita uma subclasse de outra classe.
e Indecent Fxposure: quando uma classe esta mal encapsulada.
e Brain Method: um método que centraliza as funcionalidades de uma classe.
e Feature Envy: uma classe que usa os métodos de outra classe em excesso.

e Intensive Coupling: métodos de uma classe intensivamente acoplados a métodos

de outra classe.

o Dispersed Coupling: métodos de uma classe intensivamente acoplados a métodos

de varias outras classes.
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2.3 Valores Referéncia

Crespo et al. [1996] afirmam que na literatura a maior parte dos estudos realizados
sobre bad smells valem-se de métricas para sua identificacao e que a relacao entre as
métricas e bad smells ¢ determinada pelos valores referéncia. Em Marinescu [2002],
os valores referéncia fazem parte dos mecanismos de filtragem. Para determinar os
valores referéncia de métricas que identificam bad smells, Marinescu [2002] avaliou 45
softwares escritos em Java e 37 em C++. Para cada uma das métricas foram calculados
as médias e os desvios padroes, sendo identificadas trés faixas de valores referéncia para

cada métrica:

e Acima de = média + desvio padrao. Corresponde a valores ligeiramente acima

do aceitavel.
e Abaixo de = média — desvio padrao. Identificam valores abaixo do esperado.

e Muito acima de = (média + desvio padrao) * 1,5. Identificam valores muito

acima do esperado.

Crespo et al. [1996] relatam que em estudos anteriores utilizaram-se métricas para
identificacao de bad smells em codigos fonte. Os autores relatam a necessidade de se
avaliar melhor a definicao de valores referéncia para as métricas. Nos resultados do
estudo de caso apresentado, Crespo et al. [1996] notam que os valores referéncia variam
de acordo com o contexto dos softwares avaliados. Softwares de contextos similares
obtiveram valores referéncia similares e em contextos diferentes os valores referéncia
foram mais distantes.

As métricas e valores referéncia utilizados nesta dissertacao foram definidos por
Ferreira [2011] e Ferreira et al. [2012] que identifica valores referéncia para 6 métricas
de software orientado por objetos: NCA (ntimero de conexoes aferentes), NAP (ntimero
de atributos publicos), NMP (ntimero de métodos publicos), DIT (depth in inheritance
tree), LCOM (lack of cohesion in methods) e COF (fator de acoplamento). O estudo
de Ferreira et al. [2012] conclui que a essas métricas, exceto DIT, seguem uma distri-
buigao de cauda pesada (heavy-tailed distribution), o que significa que nao ha um valor
tipico para essas métricas. Esse estudo foi realizado em um conjunto de 40 softwares
abertos, de diferentes contextos e tamanhos. Os valores referéncia identificados estao
representados na Tabela 2.1. O valor bom representa os valores mais frequentes, em
softwares tidos como de boa qualidade, para as métricas avaliadas, reqular para valores

pouco frequentes e ruim para valores raramente frequentes.
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Métrica Bom Regular Ruim
COF até 0.02 0.02 a 0.14 superior a 0.14
NCA até 1 2a?20 superior a 20
NAP 0 1al0 superior a 10
NMP até 10 11 a 40 superior a 40
DIT média igual a 2

LCOM 0 1a20 superior a 20

Tabela 2.1. Valores referéncia definidos por Ferreira et al. [2012].

2.4 Conclusao

Neste capitulo foi apresentado o conceito de meétricas e foi feito um levantamento
das principais métricas de diagramas de classes encontradas na literatura. As métricas
permitem quantificar a qualidade de um software, por isso é importante o conhecimento
delas.

Também foi apresentado o conceito de bad smells, que indica possiveis desvios de
projeto em softwares via métricas de softwares. Esse conceito ¢ muito importante, e é
o principal ponto deste trabalho de dissertacao.

Para que as métricas possam identificar os bad smells, é necessério identificar algo
que os relacione. Esse relacionamento é possivel via valores referéncia, que definem
valores numéricos que determinam quantitativamente se o valor de uma métrica é
aceitavel.

No Capitulo 3 sao apresentados os trabalhos que influenciaram e que estao mais

relacionados com o trabalho de pesquisa desenvolvido nesta dissertacao.






Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao abordados trabalhos relacionados a bad smells, com foco princi-
palmente em modelos UML e nesse sentido sao apresentadas ferramentas desenvolvi-
das para coleta de métricas orientadas por objetos nestes modelos. Posteriormente
descreve-se o trabalho de Marinescu [2002], um dos trabalhos pioneiros que utiliza mé-
tricas de software para identificacao de bad smells, assim como a ferramenta iPlasma
proposta por Marinescu et al. [2005]. Discute-se sobre os estudos realizados por Mari-
nescu [2002| e Ferreira et al. [2012] sobre valores referéncia, e, na sequéncia, apresenta-se
o trabalho de D’Ambros et al. [2010] que relaciona falhas de software com bad smells.
Por fim, mas ndo menos importante, destaca-se o trabalho de Bertran [2009] que rea-
liza experimentos de identificacao de bad smells em diagramas de classes. Este capitulo

termina com uma anélise critica dos trabalhos relacionados ao tema desta dissertacao.

3.1 Ferramentas de Medicao Aplicadas a Modelos
UML

Na literatura hé relato de ferramentas propostas para extrairem métricas de modelos
da UML, na maioria dos casos, de diagrama de classes. Algumas delas sao descritas a
seguir.

Girgis et al. [2009] apresenta uma ferramenta capaz de calcular automaticamente
diversas métricas relacionadas ao diagrama de classes. O objetivo dos autores é que a
partir delas seja possivel tomar decisoes acerca de um projeto de software. Eles dividem
as métricas em quatro grupos: métricas de complexidade, métricas de tamanho de
software, métricas de acoplamento e métrica de heranga, todas extraidas de diagramas

de classes. A ferramenta recebe como entrada um diagrama de classe, porém no formato

17
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de uma FExtensible Markup Language (XML) chamado XMI, que é a sigla de XML
Metadata Interchange!. A ferramenta coleta as seguintes informacoes para as classes do
modelo UML: atributos (nome, tipo e visibilidade), métodos (nome, tipo, parametros
e visibilidade) e relacionamentos (quantidades de agregagoes, composigoes, associagoes
e herangas). As métricas sdo geradas a partir desses dados e os resultados sao exibidos
para o usuério. Para avaliar o trabalho, Girgis et al. [2009] realizaram um estudo de caso
em que sao coletadas métricas de trés versoes de um sistema em Java de codigo aberto.
Os autores apresentam as alteracoes do software em dados quantitativos e concluem
que o comportamento das métricas permite avaliar a evolugao do software em diversos
aspectos: avaliacao da qualidade do projeto, melhor visualizacao do sistema, deteccao

de falhas dos padroes de projetos e deteccao da necessidade de refatoracoes.

Soliman et al. [2010] apresentam uma ferramenta que coleta seis métricas CK.
Essas métricas sao extraidas de diagramas da UML, que sao representados em arquivos
do tipo XMI. A justificativa dos autores para escolherem as métricas CK é que além
delas cobrirem todos os aspectos de modelos orientados por objetos, as mesmas sao
amplamente aceitas e sdo adotadas pela Object Constraint Language (OCL) (Fowler
[2005]), linguagem que define parte do padrdao da UML. Para avaliar a ferramenta
desenvolvida, os autores realizaram dois estudos de caso. No primeiro, eles escolhem
um modelo de um software ficticio de matricula em cursos online, fornecido no sitio
da Microsoft [2013], que disponibiliza os diagramas UML com o objetivo de fazer
uma demonstracao da linguagem UML. Os trés diagramas usados foram: diagrama de
classes, diagrama de sequéncia e diagrama de atividades. Os autores coletaram as 6
métricas de cada classe e forneceram o valor médio de cada uma delas, comparando com
o maior e menor valor obtido para cada métrica. O segundo estudo de caso foi realizado
em um sistema de codigo aberto chamado Midas, que é apresentado no préprio trabalho
de Soliman et al. [2010]. Nesse estudo, os diagramas nao sao fornecidos pelo criador
do sistema. Os autores utilizam a ferramenta de modelagem Argo UML (ArgoUML
[2013]) e realizam uma engenharia reversa no codigo-fonte para obter os diagramas.

O trabalho de coletar métricas feito por Nuthakki et al. [2011] se diferencia dos
outros trabalhos uma vez que a ferramenta proposta por eles, UXSOM, é capaz de
extrair métricas em diferentes formatos de arquivos gerados pelas ferramentas de mo-
delagem. UXSOM suporta diagramas de classes exportados para os formatos XML,
UXF (UML exchange format) e XMI, e, utiliza os arquivos de representacao de diagra-
mas gerados pelas seguintes ferramentas: ArgoUML [2013], UMLet [2013], ESS-Model

LA justificativa do autor para utilizar este formato é que este é o padrao adotado pela Object
Management Group, também conhecida como OMG (OMG [2012]), a maior organiza¢io internacional
que aprova padroes abertos para aplicagoes orientadas por objetos.
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[2013|, MagicDraw [2013] e Enterprise-Architect [2013]. Para cada arquivo sao extrai-
das as seguintes informagoes: formato do arquivo do diagrama, quantidade de métodos
publicos e privados , quantidade de métodos publicos, quantidade de atributos publicos
e privados, quantidade de atributos piblicos, quantidade de associagoes, quantidade de
filhos diretos, quantidade de classificadores e pacotes, e quantidade de relagoes entre
classificadores e pacotes. O mesmo diagrama de classes é gerado para cada ferramenta
e o mesmo é exportado para algum dos formatos citados - XML, UXF ou XMI. Os auto-
res, entao, comparam os valores obtidos e observam que apesar de algumas diferencas,

os valores sao bem proximos.

3.2 Estratégias de Deteccao de Bad Smells

Esta segdo apresenta regras para estratégias de deteccao definidas por Marinescu [2002]
e reapresentadas detalhadamente em Marinescu [2004]. Estratégia de deteccao nesse
contexto é definida como "uma expressao quantificivel de uma regra, aonde podemos
verificar se fragmentos do codigo fonte estao em conformidade com esta regra definida”
(Bertran [2009]). Os aspectos abordados por essas estratégias de detecgao de bad smells

sao: mecanismos de filtragem de métricas e mecanismos de composicao.

3.2.1 Mecanismos de Filtragem de Métricas

A filtragem possibilita a reducao do conjunto inicial de dados, de modo que se possa
verificar uma caracteristica especial de fragmentos que tém suas métricas capturadas.
Os filtros permitem definir limites de valores para determinados aspectos. A Figura

3.1 mostra os tipos de filtros e os divide em dois grupos:

e Filtro marginal: é dividido em dois sub-filtros denominados seméanticos (variaveis)

e estaticos (invariaveis).

e Filtro de intervalo: define um limite inferior e outro superior para o conjunto de
dados.

Marinescu [2002] e Marinescu [2004] apresentam um conjunto de regras com o
objetivo de orientar o engenheiro de software a decidir qual tipo de filtro de dados deve

ser aplicado sobre os resultados de uma métrica em particular:

e Regra 1: escolher um filtro absoluto quando for quantificar regras de projeto que

especificam limites explicitamente concretos dos valores.
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Type of Limit Specifiers r
Data Filter Filter Example
. = TopValues (10) ,
; palive = BottomValuss (5%}
. Semantical
Marginal Absoluts = HigherThan(20)
) # LowerThan (B}
Statistical " Hox-Flot
D:{;E ﬂfw Specification Filter Example
Composition of two margina filters, | Between (20,30) :=
Interval with samantical limil specifiers of HigherThan (20) » LowerThan(30)
| opposite polarties

Figura 3.1. Filtros de dados. Fonte: Marinescu [2004]

e Regra 2: escolher um filtro seméantico quando a regra do projeto for definida
em termos de valores difusos marginais, como acima ou abaizo de valores ou em

valores extremos.

e Regra 3: para grandes sistemas, utilizar os filtros do tipo marginal, mais especi-

ficamente, os seméanticos. Para sistemas menores, utilizar intervalos.

e Regra 4: escolher um filtro estatico para os casos em que as regras de projeto
fagam referéncia a valores extremamente alto / baixo, sem especificar qualquer

limite preciso.

Em relagdo aos mecanismos de filtragem para métricas, Lanza et al. [2006] os
definem como: muito (valores altos), pouco (valores baixos), metade de algum valor,
nao utilizando valores numéricos, pois acreditam que eles dependem do contexto. As

estratégias de deteccao sao definidas pelos autores no formato de circuito légico.

3.2.2 Mecanismos de Composicao

Os mecanismos de composi¢cao permitem utilizar as métricas em operagoes matema-
ticas, possibilitando assim a mescla de métricas para obter informacoes relevantes.

Marinescu [2002] e Marinescu [2004] definem dois tipos de mecanismos de composigao:

e Ponto de vista logico: permite aplicar operadores logicos as métricas.

e Ponto de vista de conjuntos: permite agrupar as métricas em conjuntos.

Marinescu [2004] utiliza-se do bad smell denominado God Class, para exemplificar
o processo de formulacao das estratégias de deteccao de bad smells. Na Figura 3.2 é
possivel ver o exemplo da definicao da estratégia de deteccao do God Class.

Primeiramente, as regras definidas para God Class tratam de encontrar uma classe

com alta complexidade, baixa coesao e um alto nivel de acoplamento. No trabalho de
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Figura 3.2. Estratégia de detecgdo do God Class. Fonte: Marinescu [2002]

Marinescu [2002] e Marinescu [2004], foram usadas as seguintes métricas, também

usadas por Lanza et al. [2006], para identificar God Class:

o Weighted Method Count (WMC): soma de complexidade dos métodos.

e Tight Class Cohesion (TCC): representa o nimero de métodos conectados dire-
tamente, ou seja, conta o nimero relativo de métodos de uma classe que acessam

pelo menos um atributo em comum.

e Access to Foreign Data (ATFD): numero de acessos a atributos de classes exter-

nas.

O God Class foi usado apenas como um exemplo para que Marinescu apresentasse
passo-a-passo a contrucao de uma estratégia de deteccao de bad smells. A partir dai

foram apresentadas outras estratégias de deteccao para outros bad smells.

3.2.3 Avaliacao das Estratégias de Deteccao

Para avaliar os resultados de sua proposta, Marinescu [2002] destaca os seguintes cri-
térios:

Dentre as estratégias de deteccao para identificar bad smells em codigo fonte
destacam-se os seguintes critérios usados por Marinescu [2002] para avaliar os resultados

de sua proposta:

e Escalabilidade: verifica se problemas em sistemas de grande escala foram identi-

ficados.

e Precisao: verifica se os resultados estao de acordo ou dentro do esperado.



22 CAPITULO 3. TRABALHOS RELACIONADOS

Suspeito em V1 7 Suspeito em V2 7 Conclusao

SIM SIM Falso positivo
SIM NAO Falha real
NAO NAO Caso especial

Tabela 3.1. Tabela de decisao usada para classificar os suspeitos das duas versoes
do sistema analisado. Fonte: Marinescu [2002].

A validagao das estratégias de deteccao definidas por Marinescu [2002] foi baseada

nos seguintes itens:

e cstratégias de deteccao devem ser um mecanismo de mapeamento entre os resul-

tados de medicao e os problemas de projeto;
e cstratégias de deteccao devem identificar corretamente os problemas;

e cstratégias de deteccao devem ser capazes de localizar o problema.

Apesar de sutil, existe uma diferenga entre o primeiro e o taltimo item. O primeiro
utiliza a estratégia de deteccao como mecanismo de interpretagao em alto nivel para
resultados de métricas que conduz para fragmentos de falhas de projeto, enquanto
o ultimo requer a estratégia de deteccao para identificar especificamente a falha que
pretende detectar.

Foram usados dois métodos para avaliar escalabilidade e precisao: um automatico
e outro manual. Marinescu [2002] realizou esse experimento em um software com apro-
ximadamente 152 classes e outro com 387 classes para avaliar se é possivel identificar
automaticamente bad smells em codigos fonte. Os dois softwares representam o mesmo
sistema, porém em versoes distintas, Versao V1 e Versao V2, tal que a Versao V2 re-
presenta a refatoracao da Versao V1. Isso significa que se a metodologia de Marinescu
[2002| apontar a presenga de mais bad smells em V1 que em V2, esta comprovada sua
eficacia, pois como o V2 é uma versao arquiteturalmente melhorada de V1, obviamente
V1 apresentard mais falhas de projeto.

Na avaliagao automatica, foram avaliados os resultados da primeira e segunda
versoes do sistema em questao, respectivamente V1 e V2. Na Tabela 3.1 é possivel ver
o modelo adotado por Marinescu [2002| para avaliar automaticamente as estratégias

de detecgao. A avaliacao ocorreu da seguinte forma:

e caso o problema exista na primeira versao e na segunda, isso significa que ou a
estratégia nao detectou a falha ou a reengenharia nao foi feita para tal aspecto.

Nesse caso Marinescu [2002] considerou o item como falso positivo;
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Bad Smell V1l V2 FP CE FR Precisao
Feature Envy 40 15 11 4 25 63%
God Method 4 4 1 3 3 75%
Shotgun Surgery 15 7 6 1 9 60%
Refused Bequest 2 6 4 2 18 81%
God Class 5) 2 2 0 3 60%
Data Class 3 2 1 1 2 66%
God Package 2 1 1 0 1 50%
Misplaced Class 4 2 1 1 3 75%
Wide Subsystem Interface 5 1 1 0 4 80%
Lack of Bridge 0 0 0 0 0 -
Lack of Strategy 4 2 2 0 2 50%
Lack of Singleton 4 5 2 3 2 50%

Tabela 3.2. Resultado da avaliacdo automéatica de Marinescu [2002]. FP =
Falsos Positivos, CE = Casos Especiais, FR = Falhas Reais.

e caso o problema exista na primeira versao, mas nao na segunda, significa que a
refatoragao ocorreu com sucesso, ou que houve alguma mudanca na estrutura de
pacotes que mascarou a falha. Nesse caso Marinescu [2002] considerou o item

como falha real;

e caso o problema exista na segunda versao, mas nao na primeira, significa que o

caso deve ser avaliado separadamente.

Os resultados dessa analise sao apresentados na Tabela 3.2. Na coluna Precisao é
possivel ver o critério de avaliagao precisao. Para obter esse valor, o nimero de falhas
reais ¢ dividido pela quantidade de suspeitos na Versao 1 do sistema.

Por considerar a avaliacao automéatica como cega, o autor optou por realizar
inspegoes manuais nos resultados da avaliagao automatica. Foram utilizados os critérios
de escalabilidade e precisao em fragmentos suspeitos (falhas reais) e feita a avaliagao
manual em cada um desses trechos. Apods a inspecao manual, os suspeitos foram

classificados em trés categorias:

e deteccao correta: quando a avaliagdo manual julga que o elemento realmente

possui o problema do bad smell avaliado;

e outro bad smell: ocorre quando o bad smell avaliado nao é detectado, porém

outro bad smell é detectado;

e falso positivo: ocorre quando a avaliacao manual julga que o suspeito nao possui

problema algum.
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Bad Smell Suspeitos DC OB FP PE PS

God Method 4 2 1 1 50% 75%
Shotgun Surgery 15 10 2 3 66% 80%
God Class 5 3 1 0 80% 100%
Data Class 3 3 0 0 100% 100%
Wide Subsystem Interface ) 3 1 1 60% 80%
Lack of Strategy 4 3 1 0  75% 100%
Lack of Singleton 4 1 1 2 25%  50%

Tabela 3.3. Resultado de avaliagdo manual de Marinescu [2002]. DC = Detec¢ao
Correta, OB = Outro Bad Smell, PE = Precisao Estrita, PS = Precisao Solta.

Na avaliagdo manual, Marinescu [2002] utiliza dois tipos de precisao para quan-

tificar a eficicia da estratégia de detecgao.

e Estrita (strict): considera apenas o bad smell avaliado, ou seja, apenas a detecgao

correta.

e Solta (loose): considera o bad smell avaliado mais outros presentes no item ava-

liado, ou seja, deteccao correta mais outro bad smell.

Os resultados dessa analise realizada por Marinescu [2002] podem ser vistos na
Tabela 3.3. Seus resultados mostram que é possivel identificar automaticamente bad
smells em coédigo fonte. Percebe-se que a quantidade de falso positivo é inferior a
quantidade de falhas reais encontradas, indicando a eficacia do método. A metodologia
definida por Marinescu ¢ de grande importancia para avaliar estratégias de detecgao.

Posteriormente, Marinescu et al. [2005] definem uma ferramenta, iPlasma [2013],
para automatizar algumas de suas estratégias de deteccao para bad smells. A fer-
ramenta foi feita para detectar bad smells em codigo fonte. A Figura 3.3 mostra a
estrutura de iPlasma.

A ferramenta iPlasma é definida em quatro camadas. A primeira camada, deno-
minada Model Fxtractors, é a camada responsavel por realizar a anélise sintéatica do
codigo fonte, seja o codigo em C++ ou Java. As informagoes extraidas do codigo fonte
pelo analisador sintatico sao importantes para construir uma nova camada denominada
Models, responsavel por organizar e armazenar todas as informagoes extraidas do co-
digo fonte. Essa camada é utilizada pela terceira camada que se chama Analyses. A
camada Analyses é responséavel por gerar as métricas, definir as estratégias de detecgao
para identificagao dos bad smells e definir os modelos de qualidade. A ultima camada
refere-se ao Front-end que faz a interface entre o sistema e o usuéario; é ela que fornece

as informacoes para o engenheiro de software.
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Figura 3.3. Estrutura do iPlasma. Fonte: Marinescu et al. [2005]

3.3 Falhas de Software e Bad Smells

Sommerville [2007] define falha de software como "incapacidade do software de realizar
a fungdo requisitada (aspecto externo)". D’Ambros et al. [2010| propde relacionar
bad smells com falhas de software. Os autores afirmam que 90% dos problemas de
software estao relacionados a manutencao e que métricas somente serao efetivas se
forem combinadas formando estratégias de detecgdo. D’Ambros et al. [2010] analisam
métricas e dados nas ocorréncias de falhas em seis softwares: Lucene, Maven, Mina,
Eclipse CDT, Eclipse PDE Ul e Equinox, que sao das comunidades do Apache e do
Eclipse. Essa escolha se deu devido ao fato dos softwares pertencerem a diferentes
contextos e por terem muitas pessoas envolvidas no seu desenvolvimento.

Para a realizagao do trabalho, foi avaliada a frequéncia de bad smells nos softwa-
res. Também foi avaliada a correlacao entre os bad smells e falhas de softwares em
varias versoes deles. O objetivo dessa analise foi avaliar se os bad smells induzem as
falhas de software.

As estratégias de deteccao utilizadas para identificar os bad smells usados por
D’Ambros et al. [2010] foram propostas por Lanza et al. [2006]. Os bad smells avaliados
foram, Shotgun Surgery, Brain Method, Feature Envy, Intensive Coupling e Dispersed
Coupling definidos na Segao 2.2.

Os codigos fonte dos softwares avaliados foram coletados em repositorios CVS
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disponibilizados pelos desenvolvedores. Para analisar o codigo fonte, foi utilizado o
software Infusion [2012], que realiza uma analise sintatica e posteriormente gera um
arquivo em uma linguagem independente de meta dados de sistemas orientados por ob-
jetos denominado FAMIX. O arquivo FAMIX foi dado como entrada para o framework
Moose [2013], que informou as estatisticas dos bad smells nos softwares avaliados.

D’Ambros et al. [2010] extrairam e relacionaram as falhas com as classes dos
sistemas avaliados utilizando o repositorio CVS. Foi realizada novamente uma analise
sintatica de cada sistema gerando um arquivo FAMIX e, a partir dele, foi extraido o
nome de cada classe dos sistemas. Foram analisados os logs de erros de cada commit do
repositorio e os dados de erros foram relacionados com suas respectivas classes. Para
obter os relatorios de bugs foram usadas as ferramentas Bugzilla e Jira.

Para avaliar a relagao entre bad smells e falhas de softwares foram realizados dois

experimentos: anélise de correlagao e analise delta.

e Analise de correlacao: analisa a correlagao entre bad smells e defeitos.

e Analise delta: investiga, em um periodo de tempo, se o crescimento de bad smells

acompanha o crescimento de defeitos.

Para os seis softwares foram coletadas multiplas versoes, uma a cada duas sema-
nas. Em seguida foram extraidos os dados relativos a bad smells e falhas do software.
O numero de classes, falhas e bad smells varia entre versoes. Diferente do bad smells,

uma mesma falha pode afetar varias classes.

3.3.1 Analise de Correlacao

A partir dos dados coletados, D’Ambros et al. [2010] os analisaram para identificar
quais bad smells sao mais recorrentes em um determinado sistema e quais sao mais

recorrentes em todos os sistemas. Na analise de correlagao avaliaram-se duas questoes.:
e Os bad smells estao relacionados com as falhas de software ?
e Algum bad smell esta mais presente do que outros em todos os sistemas ?

Os resultados de D’Ambros et al. [2010] concluiram que nao existe um bad smell
predominante em todos os sistemas, e que valores de correlagao acima de 0.4 configuram
forte correlacao de acordo com estudos da literatura. Os autores avaliaram que existem

dois tipos de sistemas:

e um em que os bad smells nao possuem tanta relagao com as falhas;
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e outro em que um ou poucos bad smells possuem forte relacao com as falhas.

3.3.2 Analise Delta

O objetivo da analise delta é verificar se o crescimento de bad smells acompanha o

crescimento das falhas de software. Esse experimento teve como objetivo investigar se:

e o crescimento dos bad smells estéa relacionado as falhas de software;
e ha um bad smell que influencia falhas mais que os outros;

e a relagao do crescimento de falhas acompanha o crescimento dos bad smells.
D’Ambros et al. [2010] concluiram que:

e o crescimento da quantidade de bad smells esta relacionado as falhas de software.

Porém, isso nao é regra geral para todos os bad smells em todos os sistemas;

e 1nao hé um bad smell que influencie mais no crescimento do ntimero de falhas do

que 0s outros;

e existem softwares em que a correlacao entre falhas e bad smells é baixa, mas o

crescimento de um acompanha o outro ao longo das versoes;

e existem softwares que falhas e bad smells nao crescem juntos ao longo das versoes,

mas a correlacao entre eles é alta.

Eles também concluiram que em alguns sistemas, no primeiro experimento
observa-se que um bad smell F é predominantemente mais correlacionado com as falhas
ao longo das versoes. Porém no segundo experimento seu crescimento nao acompanha
o numero de falhas no sistema. Uma possivel explicacao para isso é que um sistema
possui por natureza o bad smell F, porém os desenvolvedores sabem lidar com esse
problema. Também existem aqueles bad smells que possuem baixa correlagao com as
falhas de um sistema, porém um acréscimo desse bad smell causa falhas no sistema.
Isso corrobora com a explicagao anterior, pois como o bad smell nao esta na natureza
do projeto, uma explicagao possivel é que qualquer acréscimo nele causa impacto nas
falhas.

D’Ambros et al. [2010] afirmam que uma das limitac¢oes de seu trabalho esta rela-
cionado com o fato dos valores referéncia utilizados, extraidos dos estudos de Marinescu

[2002], serem estatisticamente avaliados de um conjunto de sistemas.
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Com os resultados dos experimentos, D’Ambros et al. [2010] concluiram afir-
mando que os bad smells possuem correlagao com as falhas de software, que existem
bad smells mais frequentes, mas que nao existe um bad smell que seja mais correlacio-

nado com falhas do que os outros.

3.4 Bad Smells em Modelos UML

A maioria dos trabalhos desenvolvidos até hoje estao relacionados & deteccao de bad
smells extraidos exclusivamente do codigo fonte. Embora detectar desvios de projeto
em codigo fonte seja 1til para evitar a degradagao do software, é necessario também que
existam meios para se identificar problemas desde o inicio do ciclo de vida do sistema.

Nesse sentido, o trabalho de Bertran [2009] define estratégias de deteccao que
podem ser aplicadas a diagramas UML. O proposito do trabalho é definir técnicas
que encontrem os mesmos elementos probleméticos do projeto, quando extraidos do
codigo fonte, mas que sejam aplicados a diagrama de classes. No trabalho de Bertran
[2009] foram considerados seis bad smells: God Class, Data Class, Long List Parameter,
Shotgun Surgery, Misplaced Class e Shotgun Surgery.

Bertran [2009] desenvolveu uma ferramenta, denominada QCDTool, com o ob-
jetivo de automatizar o controle de qualidade em modelos UML, ou seja, a aplicagao
automatizada das estratégias propostas e dos modelos de qualidade. Tal ferramenta foi
utilizada em dois estudos experimentais. O primeiro estudo teve por objetivo verificar
se os valores das métricas obtidos em diagramas de classes correspondiam aqueles ob-
tidos em codigo fonte. Para isso, foram extraidos dados do codigo fonte e do diagrama
de classes de 9 sistemas, e os valores obtidos foram comparados. O segundo estudo
propos a aplicacao do modelo de qualidade QMOOD em uma sequéncia de versoes do
framework JHotdraw com o objetivo de avaliar, via métricas, a degradacao do software.
Dada a grande relagao do trabalho de Bertran [2009] com o tema de pesquisa proposto

nesta dissertacao, esta segao apresenta o seu trabalho em mais detalhes.

3.4.1 O Modelo de Qualidade QMOOD

A qualidade de um software deve ser definida em termos de atributos de produtos de
software que sao de interesse do usuéario. Utilizar os atributos internos de um software
a fim de predizer os atributos externos que sao definidos pelo usuario é uma tarefa
fundamental. Por causa disso, engenheiros de software definiram na literatura modelos

de qualidade para a estimativa dos atributos externos em termos de atributos internos.
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Bertran [2009] utilizou o modelo de qualidade QMOOD ( Quality Model for Object-
Oriented Design) (Bansiya & Davis [2002]), que propoe estimar os atributos de quali-
dade que sao de interesse para os usuarios. Esse modelo tem um formato hierarquico,
no qual os niveis superiores fazem referéncias aos atributos externos de qualidade de
um software, como flexibilidade e facilidade de uso, e os atributos externos sao com-
postos por um ou mais atributos internos de um software. QMOQOD é decomposto em

quatro niveis como mostra a Figura 3.4.

Primeiro Nivel Segundo Nivel Terceiro Nivel Quarto Nivel

Atributos Propriedades Métricas Componentes
da <: de de de

Qualidade Design OO Deesign 0O Dresign OO0

Figura 3.4. Niveis do modelo de qualidade QMOOD. Fonte: Bertran [2009]

Os atributos de qualidade estao relacionados a atributos externos de qualidade,
que se baseiam em um conjunto definido pela norma ISO9126. Os atributos utilizados
no QMOOD por Bertran [2009] foram: funcionalidade, eficacia, facilidade de compre-
ensao, facilidade de extensao, usabilidade e flexibilidade.

As propriedades do projeto orientado por objetos sdao avaliadas examinando as
classes, métodos e atributos de um modelo, ou seja, os atributos internos. Abordam
tamanho, hierarquia, coesao, abstragao, acoplamento, heranga, polimorfismo, compo-
sicao e troca de mensagens entre classes. As métricas de projeto orientado por objetos
utilizadas no trabalho de Bertran [2009] sao mostradas na Figura 3.5.

Os componentes de projeto orientados por objetos sao os elementos do diagrama:
classes, atributos, métodos, relacoes como composicao e heranca. Os componentes
de projeto sao os responsaveis por fornecer informacoes para gerar as métricas do
modelo. Por sua vez, o conjunto de métricas forma as propriedades de projeto, como
por exemplo, os valores de acoplamento e coesao de um modelo. As propriedades,
quando aplicadas em férmulas, geram os valores dos atributos de qualidade, ou seja,
os atributos externos de um modelo. Um exemplo de uma férmula do QMOOD para
um dos atributos de qualidade externa, facilidade de extensao, utilizada no trabalho é:

Facilidade de extensao = 0,25 % coesao — 0,25 % acoplamento + 0,25 x

trocademensagens + 0,5 * tamanho
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Métrica

Nome

Descricdo

DSC

Namero de classes no
desion

Conta o nimero total de classes no projeto

NOH

MNumero de Hierarquias

Conta a quantidade de hierarquias de classes
no projeto

ANA

Média de Ancestrais

Representa a média de classes das quais a
classe avaliada herda informacdo. E calculado
utilizando o nimero total de classes na
estrutura de heranga.

DAM

Métrica de acesso a
dados

Calcula a proporgiio que representam os
atributos privados (protegidos) do total de
atributos da classe (faixa 0-1)

DCC

Acoplamento direto entre
classes

Conta a quantidade de classes com as quais a
classe avaliada estd direitamente relacionada.
Na contagem, sdo incluidas as declaragdes de
atributos e parametros.

CAM

Coesdo entre os métodos
da classe

Representa o grau de relagio entre os métodos
de uma classe baseada nos parimetros dos
métodos da classe. Primeiramente € calculado
o conjunto maximo independente dos tipos
dos parametros de todos os métodos. Depois é
computada a soma da intersecio dos tipos dos
parimetros de cada um dos métodos com o
conjunto independente. Finalmente, a soma ¢
divida pelo nimero total de parametros
multiplicado pela quantidade de métodos.

MOA

Medida de agregacio

Representa a composicio de uma classe
utilizando os atributos declarados. E
computada contando o nimero de atributos
cujo tipo & definido pelo usudrio.

MFA

Abstragdo funcional

Calecula a proporgio que representam os
métodos herdados do total de métodos da
classe (faixa 0-1)

NOP

Mumero de métodos
polimdérficos

Conta a quantidade de métodos que podem ter
comportamento polimorfico (e.x. em Java, os
métodos nio declarados como final).

CIS

Tamanho da interface de
uma classe

Conta a quantidade de métodos publicos que a
classe possui. Niio sfio considerados nesta
métrica os atributos publicos.

NOM

Quantidade de métodos

Conta a quantidade de métodos declarados na
classe.

Figura 3.5. Métricas utilizadas no modelo QMOOD. Fonte: Bertran [2009]

No trabalho de Bertran [2009] o modelo QMOOD nao foi integrado ao mecanismo
de deteccao de bad smells, foi desenvolvido separadamente dentro do QCDTool, mas

a intencao de trabalho futuro da autora é de que utilizando os dois mecanismos de
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forma integrada, se tera a estimativa dos atributos externos de qualidade e a detec-

¢ao/localizagao de possiveis entidades que causam anomalias de projetos.

3.4.2 Estudos Experimentais

A ferramenta QCDTool, utilizada para realizacao dos estudos experimentais, foi desen-
volvida pela propria Bertran [2009]. QCDTool é responsavel por realizar a coleta de
dados para identificar os 6 bad smells considerados no trabalho e por aplicar o modelo
QMOOD, ambos para diagramas de classe.

No primeiro estudo de caso a ferramenta buscou avaliar se os problemas de pro-
jeto encontrados em coédigos fonte sao os mesmos identificados em seu diagrama de

3 e 0 recall* entre os

classes correspondente. O objetivo foi avaliar a acuracia?, precisao
valores obtidos para codigo fonte e o diagrama para os 6 bad smells. Para isso, foram
utilizados nove sistemas, sendo alguns softwares de codigo aberto e outros sistemas de-
senvolvidos em trabalhos de cursos académicos. Todos os sistemas foram desenvolvidos
na linguagem Java.

Os resultados do estudo de caso mostraram que as estratégias de deteccao dos
bad smells Data Class, God Class e God Package estavam correlacionadas significativa-
mente com suas correspondentes versoes para o codigo. As estratégias Long Parameter
List e Data Class apresentaram 100% nos graus de recall. A God Package apresentou
100% de precisao, o que indica que a Shotgun Surgery apresentou alto grau de simila-
ridade dos valores entre cddigo fonte e o modelo. Isso significa que todas as entidades
que tiveram esses seis problemas de projeto no codigo fonte foram detectadas pela
estratégia proposta para o modelo. Porém, algumas das entidades identificadas como
problematicas no modelo nao foram identificadas como tal no codigo.

O segundo estudo de caso teve como objetivo avaliar a usabilidade do modelo de
qualidade QMOOD em diagramas de classe. Este modelo foi aplicado em uma sequén-
cia de versoes do framework JHotDraw [2012|. Foram avaliadas ao total 4 versoes do
aplicativo. Os atributos de qualidade externos avaliados nos modelos foram: facilidade
de compreensao, flexibilidade e reusabilidade. A avaliacao desse estudo de caso consis-
tiu em avaliar valores manualmente de uma versao para outra e verificar se a alteracao
desses valores correspondiam a diferengas significativas na estrutura do software. As
meétricas consideradas avaliaram os seguintes aspectos: abstracao, acoplamento, coe-
sao, complexidade, composicao, encapsulamento, polimorfismo, tamanho e troca de

mensagens.

2Representa o grau de veracidade dos resultados.
3Corresponde 4 relevancia dos resultados obtidos.
4Representa a habilidade para recuperacao dos resultados relevantes de acordo & consulta realizada.
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Os resultados da aplicacao do modelo QMOOD nos diagramas de classe mostra-
ram que os valores das métricas que avaliam os atributos de qualidade reusabilidade
e flexibilidade aumentaram ao longo das quatro versoes. Isso aconteceu pelo aumento
das funcionalidades ao longo das versoes do software. Além disso, o atributo relacio-
nado a qualidade facilidade de compreensao degradou. Isto foi motivado pelo fato que
novas funcionalidades e caracteristicas foram inseridas para aumentar a capacidade do

sistema por meio da implementacao de novas classes e métodos das classes ja existentes.

3.5 Consideracoes Finais

Os trabalhos de Girgis et al. [2009], Soliman et al. [2010] e Nuthakki et al. [2011] discu-
tem acerca de extracao de métricas a partir de modelos UML. Esses trabalhos indicam
que o diagrama de classes é o modelo predominante quando o foco é medicao de soft-
ware a partir de modelos UML. Esses trabalhos também utilizam o formato de arquivo
XMI para representar as métricas coletadas do diagrama de classes. Porém, nenhum
desses trés trabalhos relaciona as métricas com atributos externos de um sofware, ou
seja, nao fornece informagoes relevantes acerca do projeto a ser desenvolvido.

Os trabalhos de Marinescu [2002] e Marinescu [2004] apresentam uma solucao
para transformar métricas em informacoes relevantes para detectar bad smells. Porém,
esses trabalhos lidam apenas com informacoes coletadas em codigos fonte, que em geral
passam a existir apenas em fases ja avancadas do ciclo de vida dos softwares.

O trabalho de Bertran [2009] é o mais proximo deste trabalho de mestrado. Nele,
a autora associa métricas extraidas de diagramas de classes a bad smells. Para automa-
tizar tal tarefa, a autora desenvolveu uma ferramenta para coleta desses dados. Muito
embora o trabalho de Bertran [2009] tenha definido estratégias de detec¢ao que po-
dem ser aplicadas a diagramas UML, algumas questdes foram deixadas em aberto: (1)
Bertran [2009] relata, por exemplo, a importancia de redefinir os valores referéncia uti-
lizados em seus estudos experimentais, definidos por Marinescu [2002|, pois considera
que a técnica utilizada por Marinescu [2002] ndo seja a melhor forma de defini-los. (2)
Bertran [2009] relata também que os experimentos foram realizados apenas por uma
pessoa e que o contexto e tamanho dos softwares utilizados nao diferem tanto. (3) A
autora ainda sugere que novos experimentos sejam realizados para identificar novos bad
smells em outros diagramas da UML.

O trabalho de dissertacao apresentado neste documento visa contribuir para a
solucao do problema de identificar desvios de projeto em fases iniciais do ciclo de vida

do sistemas. Especificamente, este trabalho se concentra em definir um método para
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identificacao de bad smells a partir de diagramas de classes, bem como desenvolver
uma ferramenta para viabilizar a aplicagao e a avaliagao do método proposto. Para

isso, este trabalho se baseia nos seguintes aspectos:

e definir um método para deteccao de bad smells em diagramas UML que utilize

métricas de software e seus respectivos valores referéncia propostos na literatura;

e criar e disponibilizar uma ferramenta, UMLsmell, que identifique bad smells em

diagrama de classes;

e definir uma técnica para avaliar o método proposto nessa dissertagao que nao

dependa de codigo fonte e avalie quantitativa e qualitativamente os resultados;

e avaliar uma quantidade maior de softwares e com tamanhos também maiores do
que os utilizados por Marinescu [2002| e Bertran [2009], para avaliar a escalabi-

lidade do método proposto nesta dissertagao;

e realizar experimentos manuais com critérios bem definidos e com uma quantidade

consideravel de avaliadores.






Capitulo 4

ldentificacao de Bad Smells a partir

de Diagramas de Classes

Neste capitulo é apresentado o método para identificacao de bad smells proposto nesta
dissertacao. Além disso, sao descritas as principais funcionalidades, arquitetura e in-

terfaces da ferramenta, UMLsmell, que automatiza o método proposto.

4.1 Meétodo Proposto

Diferente de outros métodos propostos na literatura que avaliam a qualidade de soft-
ware em modelos UML, o método definido nesta dissertacao considera valores referéncia
que, associados as métricas de software, permitem identificar as partes probleméticas de
um software, ou seja, o método vale-se das métricas de software para definir estratégias
de deteccao que identifiquem bad smells.

Inicialmente, foram identificados, dentre os bad smells descritos na literatura,
aqueles que podem ser aplicados a modelos de classe da UML. Esses bad smells e as

métricas que podem ser aplicadas para identificid-los sao descritos a seguir.

o Divergent Change: este bad smell esta associado as métricas de relacionamen-
tos do tipo eferentes que permitem avaliar se uma classe pode sofrer alteragoes

decorrente de modificagoes em outras classes.

e God Class: este bad smell esta associado as métricas que calculam a quantidade
de relacionamentos e métricas que calculam o ntimero de métodos da classe ava-
liada, que permitem avaliar se uma classe possui muitos métodos e se muitas

classes dependem da classe avaliada.
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God Package: este bad smell esté associado as métricas de relacionamentos en-
tre pacotes e classes de diferentes pacotes que permitem avaliar se as classes
que possuem o maior nimero de outras classes dependentes (conexoes aferentes)

concentram-se em poucos pacotes.

Indecent Exposure: este bad smell esté associado as métricas de atributos piblicos

que permitem avaliar o encapsulamento das classes.

Large Class: este bad smell estd associado as métricas de quantidade de métodos

que permitem avaliar o tamanho de uma classe.

Long List Parameter: este bad smell esta associado as métricas de parametros

dos métodos que permitem avaliar a quantidade de parametros de um método.

Shotgun Surgery: este bad smell esta associado s métricas de relacionamentos
do tipo aferentes que permitem avaliar se a alteracao em uma classe implicaré

em alteragoes em outras classes.

A escolha dos bad smells avaliados nesta dissertagao foi limitada pela caréncia de

valores referéncia propostos na literatura. Os valores referéncia usados foram definidos

por Ferreira et al. [2012]. A escolha desses valores referéncia se deu por duas razoes

principais: primeiro por que os mesmos consideram a frequéncia de vérios softwares

e nao simplesmente a média, e segundo por que os valores referéncia foram avaliados

empiricamente, e ha poucos valores referéncia propostos na literatura. Dentre as mé-

tricas para as quais a autora propoe valores referéncia, trés delas podem ser obtidas

via diagramas de classes:

e Nuamero de Conexoes Aferentes (NCA);
e Numero de Métodos Publicos (NMP);

e Numero de Atributos Publicos (NAP).

Essas trés métricas permitem identificar os bad smells God Class, Shotgun Surgery

e Indecent Ezposure. Os valores referéncia das métricas de Ferreira et al. [2012] s@o

classificados como:

e Bom: sdo os valores mais frequentes para métricas em softwares de boa qualidade;

e Regular: corresponde a valores pouco frequentes para métricas em softwares de

boa qualidade;
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e Ruim: corresponde a valores raros para métricas em softwares de boa qualidade.

A idéia basica por tras das faixas bom, reqular ou ruim é a seguinte: uma vez
que os valores sao frequentes em softwares, isso indica que eles correspondem a pratica
comum no desenvolvimento de software de alta qualidade, o que serve como um pa-
rametro de comparacao de um software com os demais. Da mesma forma, os valores
pouco frequentes indicam situagoes nao usuais na pratica, portanto, pontos a serem
considerados como criticos. Por esta razao, neste trabalho, optou por considerar as fai-
xas reqular e ruim na identificagao de bad smells. A seguir, sao descritas as estratégias
de deteccao propostas para esses trés bad smells.

As métricas que definem a estratégia de detecgao do bad smell God Class consi-
deram seus relacionamentos com outras classes e o tamanho da classe avaliada. O God
Class é identificado via métricas NCA e NMP. A métrica NCA verifica a influéncia da
classe avaliada sobre as outras classes do software, ou seja, a quantidade de classes que
usam os servigos da classe avaliada. A métrica NMP permite avaliar o tamanho de uma
classe e a quantidade de servigos a oferecer pela quantidade de métodos. A estratégia
de deteccao adotada para identificagao do God Class pelo método proposto é apresen-
tada na Figura 4.1. Caso as duas métricas avaliadas estejam dentro da faixa regular,
a avaliacao do God Class é considerada como regular e caso uma das métricas esteja
dentro da faixa ruim de acordo com os valores referéncia , o God Class é considerado

como critico (ruim), caso contrario a classe nao é considerada como problemética.

'l A

NCA > valor referéncia \
/ e God Class

' ™

NP > valor referéncia

\, A

Figura 4.1. Estratégia de detecgao para o God Class.

O Shotgun Surgery é identificado via métrica NCA, que define quantas classes
dependem da classe avaliada, uma vez que quando uma classe é alterada, todas as
outras classes que dependem dela estao sujeitas a mudangas. A estratégia de deteccao
para identificacao do Shotgun Surgery é apresentada na Figura 4.2 e sua identificacao
em uma classe e em qual faixa se encontra, reqular ou ruim, é equivalente a métrica

avaliada.
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L4

Shotgun Surgery

MNCA = valor referéncia J

Figura 4.2. Estratégia de detecgao para o Shotgun Surgery.

Um bom encapsulamento acontece quando os dados, atributos, de uma classe sao
ocultos e seus servigos, métodos, tteis para as demais classes, sdo publicos (Sommerville
[2007]). Classes seguras sao bem encapsuladas. O Indecent Exposure ¢ um bad smell
referente a falta de encapsulamento de classes. Ele pode ser identificado via métrica
NAP, que define quantos atributos de uma classe sao publicos. A estratégia de detecgao
para identificacao do Indecent Exposure é apresentada na Figura 4.3. A identificacao
do Indecent Fxposure em uma classe e em qual faixa se encontra, reqular ou ruim, é

equivalente a métrica avaliada.

¥

Indecent Exposure

NAPF = valor referéncia J

Figura 4.3. Estratégia de deteccao para o Indecent FExposure.

4.2 A Ferramenta UMLsmell

O objetivo deste trabalho de dissertacao é a automatizacao na identificacao de bad
smells em diagramas de classe da UML. Para atingir este objetivo foi proposto um
método baseado em métricas e seus valores referéncias, bem como foi projetada e
implementada uma ferramenta denominada UMLsmell que permite a aplicacao do
método proposto. Esta secao apresenta a sua arquitetura, a metodologia usada para
seu desenvolvimento, incluindo as decisoes de projeto, as funcionalidades oferecidas e

sua implementagao.

4.2.1 Requisitos de UMLsmell

A primeira tarefa para o desenvolvimento da UMLsmell foi a definicao de seus casos

de uso, ilustrados no diagrama da Figura 4.4 e descritos a seguir.
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Definir valores referencia

Criar projeto Identificar bad smells

Usuario

Gerar métricas Exportar resultados

o
0><
|

Figura 4.4. Casos de Uso da UMLsmell.

e Definir valores referéncia: permite que o usuario personalize os valores referéncia
em reqular e rurm para cada métrica coletada pela ferramenta. Esta funcionali-
dade foi implementada para que o usuéario tenha liberdade de escolher os valores

referéncia que preferir utilizar.

e Criar projeto: cria um arquivo que ird armazenar todas alteragoes feitas nos
valores referéncia. Esta funcionalidade é ttil caso o usuario altere os valores refe-
réncia conforme sua necessidade e pretenda salva-los para utilizagoes posteriores

da UMLsmell.

e Gerar métricas: permite que o usuéario possa selecionar, dentre as métricas exis-
tentes no sistema, aquelas para as quais ele deseja gerar relatérios para analises
posteriores. Esta funcionalidade permite ao usuario verificar os valores das mé-

tricas selecionadas para as classes do software.

o Identificar bad smells: é o ponto central da ferramenta. Sua funcionalidade con-
siste em receber como entrada um arquivo XMI, que corresponde ao diagrama de
classes a ser analisado, e identificar via métricas, em quais classes foram identifi-
cados os bad smells e em qual nivel — reqular ou ruim, conforme o método para

identificacao de bad smells proposto neste trabalho.

e Exportar resultados: permite que a analise das métricas e dos bad smells seja
exportada para o formato de planilha, aceito pela maioria das ferramentas de

planilhas disponiveis atualmente.
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4.2.2 Implementaciao de UMLsmell

Definidas as funcionalidades de UMLsmell, o proximo passo foi definir a sua estrutura.

A estrutura de UMLsmell ¢ ilustrada na Figura 4.5.

UMLsmell
Parser
- classes
- atributos
Dados| - métodos N
M, - parametros .
L~ - relacionamentos |::>
Gerador de
Métricas
Gerador
Bad smells

Figura 4.5. Estrutura da UMLsmell.

UMLsmell recebe como entrada um arquivo XMI, no qual é realizada a analise
sintatica com o objetivo de extrair as seguintes informacoes: classes, atributos, mé-
todos, parametros e relacionamentos. Esses dados sao armazenados internamente nas
estruturas de dados definidas pelo programa para consultas posteriores, tal que, a partir
desses dados a funcionalidade Gerar métricas possa fornecer as informagoes de métri-
cas das classes do software ao usuario. Essas métricas permitem que a funcionalidade
Identificar bad smells detecte os bad smells do software analisado.

A ferramenta foi desenvolvida na linguagem Java e contém 3205 linhas de codigo.
UMLsmell foi projetada e desenvolvida por dois programadores, sendo um aluno de
mestrado, autor deste trabalho, e outro de iniciacao cientifica. A Figura 4.6 exibe
o diagrama de classes, das camadas de controle e modelo, usado para desenvolver a

ferramenta. Na camada de modelo foram criadas quatro classes: ClassData, Attribute,
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Method e Relationship. Essas classes sao responsaveis por armazenar na memoria as

informagoes coletadas durante a anélise sintética.

pkgDiagrama de Classes )

Relationship

-link: ClassData
- relationshipType - String

2

ClassData

- classhame : String 1
- attributelist ; Attribute[0. *]

- methodList - Method[D *]

- relationshipList : Relationship[0.*]
- metricList : Metric

1

DataCollector

- classList. ClassData[1.]

+ parseClasses() - void

+ parseAttributes() : void

+ parseOperations() : void
1 + parseParameters() : void
+ parseRelations() : void

Attribute

- attributelName : String
- attributeType : String
-accessType : String

ES

Metric 1
Uso do padréo - metrichlame : String Method
de projeto __ ?I’:q‘lute inTt - methodhlame : String
Strategy i - parameterList : Attribute[0. *]
+ generateMetric(c . ClassData, metric : String) : void - accessType : String
+ checkOut{) - boolean
Lcom Chbo Noc

+ generateMetric(c : ClassData) : void

+ generateMetric(c : ClassData) : void

+ generateMetric(c : ClassData) . void

Figura 4.6. Diagrama de Classes da UMLsmell.

e (lassData: classe responsavel por informacoes relativas as classes e interfaces do

software avaliado. Também mantém vetores com dados sobre atributos, métodos

e relacionamentos das classes.

o Attribute: classe responsavel pelas informagoes relativas aos atributos do soft-

ware. Informa o nome de um atributo, tipo e tipo de acesso.

e Method: classe responsavel pelas informacoes relacionadas aos métodos do soft-

ware. Informa o nome do método, seu tipo de acesso e possui uma lista do tipo

Attribute com os parametros de entrada do método.
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e Relationship: classe responsavel pelas informacoes relativas aos relacionamentos
entre as classes do software. Informa as classes nas duas pontas do relacionamento

e qual o tipo de relacionamento.

Existe também um conjunto de classes que possui como superclasse a classe Me-
tric, tal que todas as suas subclasses sao as métricas existentes no sistema. O padrao
de projeto Strategy, apresentado por Gamma et al. [2006], foi usado nesta parte da im-
plementagao de tal forma que as subclasses herdam as informagoes gerais das métricas,
como nome, valor e valor referéncia, e, as subclasses, via polimorfismo, implementam o
método generateMetric, tal que cada subclasse possui sua forma de calcular a respectiva

métrica. Esse método permite facilmente criar outras métricas no sistema.

Na camada de controle foi criada uma classe, a DataCollector. Essa classe é
responsavel por ler o arquivo XMI, coletar todas as informagoes e criar as instancias

da camada de entidade. Essa classe funciona como o analisador sintatico do arquivo
XMI.

Para coletar os dados necessarios para gerar as métricas que permitirao a iden-
tificagao de bad smells, é necesséario definir quais sao as informagoes relevantes em um
diagrama de classes. Neste trabalho foram usadas as seis informacoes sugeridas por
Genero et al. [2005], apresentadas na Segao 2.1. Sao elas: pacotes, classes, atributos,

métodos, parametros e relacionamentos.

As informagoes extraidas do diagrama de classes sao armazenadas em blocos
muito bem definidos no XMI. Os blocos do tipo <element> representam tanto os
pacotes, quanto as classes e interfaces. O que os diferencia é o atributo "zxmi:type”

definido nas tags desses blocos.

Fora do bloco <element> também existem os blocos <packagedElement> que
definem todas informacoes como classes, interface, atributos, métodos, parametros e

relacionamentos presentes em um pacote.

Dentro do bloco <element> existem os blocos <attribute>, <operation> e
<links> que fornecem todas informacoes referentes aos atributos, métodos e relaci-
onamentos do elemento em questao, classe, interface ou pacote. Dentro do bloco
<operation> existem os blocos <parameter> que sao os parametros do método em

questao.
Informagdes referentes a nomes, niveis de acesso (privado, publico e protegido),

nimero de identificacao dos elementos e todas outras informacoes referentes a cada

item, encontram-se dentro dos blocos ou em forma de atributo em cada bloco.
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4.2.3 Interface com o Usuario

Desenvolvida a estrutura de UMLsmell, o préximo passo foi a criacao das interfaces

graficas do sistema. Sao elas:

Figura 4.7. Tela com a lista de projetos criados por UMLsmell.

Figura 4.8. Tela para selecao de métricas de UMLsmell.

e Tela com a Lista de Projetos Criados: ¢é a tela inicial, que apresenta uma lista
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|.5:] ML Smellz =R
File Edi Slaistics Help

[Edit Metrics
Mama HumBer of Public Aftritutes

Short Name: Hpa

Déseniption

Figura 4.9. Telas para a defini¢ao dos valores das métricas de UM Lsmell.

Lo/ UML Smiells =8 E= |
File Edit Stalistics Help

View Metrics
Saled e Metrics:
L Kumber of Public Atiributes
[ Numser of Pubic Methats

[_J Amerents Connections

L Deepah of inheriance
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Figura 4.10. Tela para selecao de métricas para avaliagao em UM Lsmell.

de todos os projetos ja criados para serem carregados. Esta tela é mostrada na

Figura 4.7.

e Telas para a Definicao dos Valores das Métricas: sao duas telas, uma para selecio-
nar uma métrica e outra para definir os valores referéncia da métrica selecionada,

ilustradas nas Figuras 4.8 e 4.9, respectivamente.

e Telas com as Estatisticas das Métricas: sao duas telas, uma para selecionar as

métricas e outra para exibir os valores das métricas do arquivo XMI carregado,
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Figura 4.11. Tela com as estatisticas de métricas de UM Lsmell.

Figura 4.12. Tela para a selegao de bad smells para avaliagdo em UMLsmell.

mostradas nas Figuras 4.10 e 4.11, respectivamente.

e Telas com as Estatisticas dos Bad Smells: sao duas telas, uma para selecionar os
bad smells a serem avaliados, mostrada na Figura 4.12, e outra com os valores

dos bad smells para cada classe avaliada, mostrada na Figura 4.13.
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Figura 4.13. Tela para as estatisticas de bad smells de UMLsmell.

4.3 Diferenciais do Método Proposto

Os principais trabalhos relacionados a esta dissertagao sdo os de Marinescu [2002] e
Bertran [2009]. Estes trabalhos possuem algumas limitagoes que foram exploradas pelo
método proposto nesta dissertacao.

O primeiro ponto ¢ que tanto Marinescu [2002] quanto Bertran [2009] utilizam
valores referéncias obtidos a partir da média de varios softwares. Essa técnica pode
prejudicar os resultados pois parte-se do principio que os valores das métricas seguem
uma distribuigdo normal. Todavia, a literatura (Ferreira et al. [2012]) tem convergido
para os achados de que boa parte das métricas tém valores que seguem uma distribuicao
de cauda pesada e, consequentemente, a média nao é representativa. Neste trabalho
de dissertagao foram escolhidos valores referéncia que consideram frequéncia em vez da
média dos valores referéncia dos softwares.

Diferente dos softwares avaliados por Marinescu [2002] e Bertran [2009], neste
trabalho também foram avaliados softwares de diversos tamanhos e contextos.

A avaliagdo do método proposto é descrita no Capitulo 5. A avaliagao realizada
também se diferencia daquelas realizadas em trabalho anteriores.

Ao contréario dos trabalhos prévios, o método proposto se baseia na utilizacao de
valores referéncia de métricas associados a interpretagao apropriada para eles, o que
pode facilitar o uso do método nas tarefas de refatoracao de software.

Outro aspecto comum nos dois trabalhos é que a avaliacao manual para identificar

erros na avaliagao automatica envolveu apenas os autores das obras, de tal forma que
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os resultados da avaliagao manual podem favorecer involuntariamente os resultados da
avaliagao automatica. O método proposto neste capitulo foi avaliado por 15 avaliadores
de forma que os resultados autométicos possam ser comparados com o consenso de um
grupo consideravelmente grande.

Outro ponto do trabalho de Bertran [2009] é que para validar seus resultados,
esses foram comparados aos resultados de codigo fonte. Porém, existem aspectos no
codigo fonte que nao podem ser avaliados em modelos de diagramas de classes. Neste
trabalho de dissertacao, a avaliagao automética dos resultados considerou apenas os
diagramas de classes.

Nos experimentos realizados por Bertran [2009], os relacionamentos que nao foram
gerados automaticamente via engenharia reversa foram criados manualmente. Todavia,
a quantidade de relacionamentos nao criados pelo Enterprise-Architect [2013] é grande.
E portanto possivel que por fatores humanos, alguns relacionamentos sejam ignorados.
Para evitar esse problema, nesse trabalho de dissertagao foi projetada e implemen-
tada uma ferramenta para identificar e criar automaticamente os relacionamentos nao

criados pelo Enterprise-Architect [2013].






Capitulo 5

Avaliacao do Método Proposto

Este capitulo relata os experimentos realizados para avaliar o método proposto e os
seus respectivos resultados. O objetivo desses experimentos foi avaliar o método para

identificagao de bad smells a partir de diagramas de classes.

5.1 Metodologia

Os experimentos investigam as seguintes questoes de pesquisa:

RQ1: as métricas de software e seus respectivos valores referéncia auxiliam a
identificar bad smells em um software?

RQ2: os bad smells identificados pelo método em um software sao corresponden-
tes aqueles identificados por avaliadores com formacao em Engenharia de Software?

Para responder essas questoes foram realizados os dois conjuntos de experimentos

descritos a seguir.

e Analise de softwares reestruturados: este experimento avalia a identificacao au-
tomatica de bad smells em duas versoes de cada software, tal que uma versao é
a refatoragao da outra. Tendo em vista que uma refatoragao ¢ uma modificagao
realizada no software para melhorar sua estrutura, espera-se encontrar mais bad
smells na versao nao refatorada, indicando que o método proposto é eficaz no re-
conhecimento de bad smells automaticamente. Esse tipo de analise foi empregada
por Marinescu [2002] para avaliar sua proposta, porém ele a aplicou em somente

um software. Neste trabalho, sao analisados os projetos de sete softwares abertos.

e Avaliacao Manual: este experimento avalia manualmente a identificagao de bad
smells e os compara com os resultados da UMLsmell a fim de avaliar a eficicia

da estratégia de detecgao proposta.

49
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Secao 5.2 apresenta a anélise de softwares reestruturados e Secao 5.3 a avaliacao

manual.

5.1.1 Diagramas de Classes dos Experimentos

Foram realizados experimentos a partir dos diagramas de classes dos seguintes softwares
abertos desenvolvidos em Java: JHotdraw, Struts, HSqIDB, JSLP, Log/J e Sweethome
3D. A selecao desses softwares deve-se ao fato dos mesmos serem considerados como
refatorados, conforme relatado pelos autores Dig & Johnson [2005] e Soares et al.
[2011]. Isso significa que os desenvolvedores do software, a cada versdo lancada, se
preocuparam em melhorar a arquitetura desses softwares. Para a escolha dos softwares
da avaliagao manual, um conjunto de software pequenos foram escolhidos no repositorio
Github e foram analisados pelo UMLsmell, para determinar quais deles possuiam mais
bad smells. Neste processo foram escolhidos o Picasso e JSLP. O fato desses softwares

serem pequenos viabiliza a inspe¢ao manual pelos avaliadores.

Devido a caréncia de diagramas de classes para realizar os experimentos, os dia-
gramas dos softwares utilizados para esta avaliagao foram obtidos a partir de engenha-
ria reversa usando a ferramenta Enterprise-Architect [2013| para ler os codigos fonte e

gerar os diagramas de classes.

Como a ferramenta Enterprise-Architect [2013] ndo é capaz de criar todos os
relacionamentos existentes no codigo fonte, utilizou-se o software DependencyFinder
[2013]| que a partir do bytecode de um software é capaz de gerar um arquivo XML
contendo os relacionamentos de dependéncia para cada classe do software. Para gerar
o diagrama de classes completo automaticamente, a partir das informacoes obtidas na
engenharia reversa do Enterprise Architect e do resultado reportado pelo Dependency
Finder, neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta para criar automaticamente
todos os relacionamentos de dependéncia existentes no codigo fonte. Essa ferramenta
intermediaria foi desenvolvida na linguagem Java e recebe como entrada o arquivo
XMI do Enterprise-Architect [2013| e o arquivo XML do DependencyFinder [2013].
A ferramenta realiza uma analise sintatica do arquivo XML e os relacionamentos sao

criados no arquivo XMI da engenharia reversa feita pelo Enterprise-Architect [2013].

Com isso, obtém-se um arquivo XMI resultante que contém os dados de todass

as classes do software e dos relacionamentos existentes entre elas.
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5.2 Analise de Softwares Reestruturados

Esta analise busca responder a questao de pesquisa RQ1. Para cada software avaliado,
foi necessario gerar dois diagramas de classes: um deles representando a versao usada
para avaliar os bad smells e o outro, a versao refatorada do mesmo software. Esse
detalhe é fundamental para esse experimento, pois dado um software B que representa
a refatoracao de um software A, espera-se que B apresente menos bad smells que A,
visto que a refatoracao propoe melhorar os aspectos do projeto.

A Figura 5.1 mostra como os resultados da UMLsmell foram organizados para
cada uma das duas versoes do sistema avaliado, considerando V1 a versao do software
avaliado e V2 sua versao refatorada. Para cada software usado neste experimento
foram geradas trés tabelas como esta, uma para cada bad smells avaliado. Na primeira
coluna da tabela ilustrada na Figura 5.1 aparecem as classes presentes na Versao V1.
As demais colunas, cujos conteudos sao relatados a seguir, mostram o resultado da

avaliacao dos bad smells.

Bad Smell Avaliado

Software Avaliado| W1 V2 |Falha Real| Falso Positivo| Caso Especial
Classe 1 Regular|Regular X

Classe 2 Hegular| Bom X

alasse N El-lgm R-u-i-m X

Figura 5.1. Tabela com os resultados de UMLsmell.

As Colunas 2 e 3 contém os resultados do bad smell avaliado para V1 e V2.
O resultado pode ser um dos seguintes valores: bom, que indica que os valores das
métricas que avaliam o bad smell estao dentro da faixa bom de seus valores referéncia, ou
seja, uma faixa de valores referéncia considerados frequentes na maioria dos softwares;
reqular, quando todas as suas métricas estao com valores referéncia requlares; ruim,
quando ao menos uma meétrica esta com o valor referéncia ruim; e nos outros casos os
bad smells estao ausentes, portanto o limiar é considerado bom.

A coluna denominada Falha Real informa se houve melhora na condi¢ao de um
bad smell de V1 para V2, ou seja, se em relacao ao bad smell avaliado a classe avaliada
foi refatorada de V1 para V2.

A coluna denominada Falso Positivo, informa se de V1 para V2 uma classe nao
sofreu melhoria em relacao ao bad smell avaliado, por exemplo, uma classe possuia o
valor ruim para um bad smell em V1 e continuou rutm em V2. Como o software foi

refatorado, o esperado é que o bad smell nao esteja presente na Versao V2.
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A coluna denominada Caso Especial apresenta o caso no qual o bad smell piorou
de V1 para V2 em uma determinada classe. Esses casos sao considerados como especiais
pois a expectativa é que um software refatorado nao apresente resultados piores que

na versao nao refatorada.

O resultado esperado nesse experimento é que a coluna Falha Real possua mais
ocorréncias do que a coluna Caso FEspecial, pois isso significa que V2 possui menos

ocorréncias de bad smells que V1, que é o que se espera de um software refatorado.

5.2.1 Resultados da Avaliacao Automatica via UMLsmell

Nas proximas se¢oes sao descritos os resultados gerados pela UMLsmell para os softwa-
res usados neste experimento. Também foi feita uma analise destes resultados para ve-
rificar se as estratégias de deteccao sugeridas foram eficazes na identificagao automéatica

dos bad smells.

5.2.1.1 Resultados da Avaliacdo do Framework JHotdraw

O JHotdraw é um framework para criacao de editores graficos. Neste experimento
foram avaliadas as Versoes 5.2 e 7.0.6 do software JHotdraw correspondendo a V1 e V2,
respectivamente. Essa escolha se deu pelo fato de Soares et al. [2011] verificarem que
nesse periodo de tempo o software passou por diversas refatoragoes que provavelmente

afetaram diversas classes.

Foram identificadas 171 classes na Versao V1 e 310 na Versao V2. Todas as
classes de V1 mantiveram-se presentes na Versao V2, o que talvez indique que a Versao

V2 tenha criado novas funcionalidades e refatorado a Versdao V1 criando novas classes.

Os quantitativos de classes de acordo com a classificagao (bom, reqular e ruim)

para cada bad smell sao ilustrados nas Tabelas 5.1 e 5.2.

Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 101 57 13
God Class 144 13 14
Indecent Exposure 148 22 1

Tabela 5.1. Bad smells no JHotdraw Versao 5.2
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Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 293 17 0
God Class 294 7 9
Indecent Exposure 233 68 9

Tabela 5.2. Bad smells no JHotdraw Versao 7.0.6

Bad Smell Falha Real Falso Positivo Caso FEspecial

Shotgun Surgery 66 104 1
God Class 23 141 7
Indecent Exposure 14 127 30

Tabela 5.3. Comparacao dos bad smells no JHotdraw Versoes 5.2 e 7.0.6

Observa-se que mesmo a quantidade de classes tendo aumentado consideravel-
mente de uma versao para outra, a equipe de desenvolvimento do JHotdraw reduziu
consideravelmente o nivel de acoplamento entre as classes e também a concentracao da
inteligéncia em um pequeno grupo de classes, uma vez que a quantidade de classes com
os bad smells God Class e Shotgun Surgery na Versao V2 é menor do que na Versao
V1. Porém, o mesmo nao ocorreu com o encapsulamento das classes. Na Versao V1 foi
identificada apenas uma classe com o bad smell Indecent Exposure, enquanto a Versao
V2 possui 9 classes com esse bad smell.

A comparacao entre as Versoes V1 e V2 quanto ao numero de falhas reais, falsos
positivos e casos especiais sao apresentados na Tabela 5.3. Esses dados permitem veri-
ficar a quantidade de refatoragoes de uma versao para outra, referentes aos bad smells
avaliados. As falhas reais permitem quantificar quantas classes foram melhoradas de
uma versao para outra, as ocorréncias de falso positivo, as classes nao refatoradas entre
as versoes, e, casos especiais, as pioras de uma versao para outra.

Para o bad smell Shotgun Surgery, de todas as 171 classes, 104 nao sofreram
alteragoes, apenas uma teve uma piora na versao posterior e 66 classes passaram por
melhoria.

Em relacao ao bad smell God Class, foi identificada uma situacao similar ao
Shotgun Surgery. Do total de 171 classes, apenas 7 pioraram em relagao a esse bad smell,

141 se mantiveram no mesmo nivel, e foram identificadas 23 classes com melhorias no

bad smell God Class.
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Para o bad smell Indecent Exposure, na Versao V2, as classes pioraram na avali-

acao em relacao a esse aspecto.

Analisando a Tabela 5.1, é possivel ver que na Versao V1 o ntmero de classes
problematicas era 23, sejam elas com valores regulares ou ruins. Analisando a Tabela
5.3, & possivel perceber que 14 dessas classes melhoraram, ou seja, 60% delas foram
refatoradas. Porém, 30 classes da versao V1 pioraram no aspecto do bad smell Indecent
Ezxposure. Soares et al. [2011] ndo descrevem se foram feitas, ou nao, refatoragoes
para reduzir a quantidade de atributos publicos. Uma possivel explicacao para que
a refatoracao nao tenha ocorrido é que essas caracteristicas mostram que essas 14
melhorias provavelmente sao resultados da distribuicao de inteligéncia e reducao do
acoplamento do sistema, ou seja, reduziu-se a quantidade de atributos piiblicos em
uma classe que as concentrava e, por outro lado, os aumentou em outras que assumiram

novas responsabilidades.

Os resultados encontrados para o software JHotDraw mostram que a estratégia
de deteccao do método proposto encontrou mais ocorréncias de bad smells na versao
nao reestruturada, conforme esperado, o que indica que a estratégia proposta é capaz

de identificar automaticamente a presenca de falhas de projeto automaticamente.

5.2.1.2 Resultados da Avaliacdo do Framework Struts

Struts é um framework de desenvolvimento da camada controladora para arquitetura
MVC (modelo-visao-controle) em Java. As versoes avaliadas do software Struts foram
as seguintes: V1 referindo-se & Versao 1.1 e V2, & Versao 1.2.7. Ha 281 classes na
versao V1 e 283 na Versao V2. Todas as classes de V1 mantiveram-se presentes na
Versao V2, e apenas duas classes foram acrescentadas, portanto, é possivel inferir que,
se ocorreu a refatoracao, talvez ela tenha ocorrido apenas internamente nas classes, ou

entao, houve apenas uma troca de responsabilidades entre as classes.

Os resultados de V1 e V2 estao resumidos nas Tabelas 5.4 e 5.5.

Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 205 64 12
God Class 243 22 16
Indecent Exposure 221 54 6

Tabela 5.4. Bad smells no Struts Versao 1.1
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Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 166 101 16
God Class 234 29 20
Indecent Exposure 225 52 6

Tabela 5.5. Bad smells no Struts Versao 1.2.7

Bad Smell Falha Real Falso Positivo Caso Especial

Shotgun Surgery 5) 221 55
God Class 5 258 18
Indecent Exposure 6 272 3

Tabela 5.6. Comparacao dos bad smells no Struts Versoes 1.1 e 1.2.7

Analisando o bad smell Indecent Exposure percebeu-se que o encapsulamento de
algumas classes passou por melhorias, enquanto o de outras piorou. Porém, houve
mais melhorias do que pioras. Isso significa que o encapsulamento provavelmente foi
um aspecto que passou por refatoragao.

De acordo com os resultados das Tabelas 5.4 e 5.5, percebe-se que durante a
refatoragao, o nivel de acoplamento entre as classes aumentou, assim como as classes
que concentram inteligéncia do sistema, pois para os bad smells Shotgun Surgery e God
Class, os valores ruim e regular aumentaram, enquanto o valor bom reduziu.

Os resultados de comparacao entre V1 e V2 podem ser vistos na Tabela 5.6. De
acordo com os resultados, dos itens avaliados, grande parte piorou da Versao V1 para
Versao V2. Os bad smells Shotgun Surgery e God Class tiveram uma quantidade muito
elevada de classes que pioraram na versao posterior, enquanto a quantidade de classes
que melhoraram foi muito baixa. No caso do bad smell Indecent Exposure foi diferente,
mais classes melhoraram em vez de piorar. Porém a quantidade de melhorias e pioras é
de 6 para 3, respectivamente, um valor baixo se for considerado que o Struts possui 271
classes. Desta forma, possivelmente as refatoracgoes realizadas nao foram no sentido de
eliminar ou amenizar os bad smells God Class ou Shotgun Surgery.

Um ponto que deve ser observado diz respeito aos tipos de alteragoes que foram
feitas pela equipe de desenvolvimento durante as refatoragoes. Dig & Johnson [2005]
relatam em seus estudos que a refatoracao do Struts priorizou mover métodos, mover
campos, remover métodos, mudar tipos de argumentos e renomear os métodos. Com

isso, as maiores mudangas foram nos métodos e nos campos, de forma que refletiu
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em melhoria no aspecto de ocultagao de informacao, referente ao bad smell Indecent

Exposure, mas nao dos aspectos dos bad smells God Class e Shotgun Surgery.

5.2.1.3 Resultados da Avaliacdo do Servidor de Banco de Dados HSqIDB

O HSqIDB é um servidor de banco de dados escrito em linguagem Java. As versoes
avaliadas neste experimento foram as HSqIDB 1.8.1, referenciadas aqui como V1, e
HSqlDB 2.3.1, que é a versao refatorada e referenciada aqui como V2. Na Versao V1
foram identificadas 378 classes e na Versao V2, 703 classes. O aumento de classes
de uma versao para outra foi de quase o dobro, o que possivelmente se deu devido a

criagao de novas funcionalidades, além da refatoracao para melhoria das classes.

Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 320 o7 1
God Class 352 19 7
Indecent Exposure 314 58 6

Tabela 5.7. Bad smells no HSqIDB Versao 1.8.1

Bad Smell Bom Regular Ruim
Shotgun Surgery 595 95 13
God Class 622 41 40
Indecent Exposure 499 172 32

Tabela 5.8. Bad smells no HSqlDB Versao 2.3.1

Bad Smell  Falha Real Fualso Positivo Caso Especial

Shotgun Surgery 32 321 25
God Class 11 343 24
Indecent Exposure 32 314 32

Tabela 5.9. Comparagao dos bad smells no HSqIDB Versoes 1.8.1 e 2.3.1

As Tabelas 5.7 e 5.8 mostram o resumo dos resultados gerados pela UMLsmell
para as Versoes V1 e V2 do HSqlDB, respectivamente.
De acordo com a Tabela 5.9 para o bad smell Shotgun Surgery, observa-se que

houve melhoria na Versao V2 em relagao a Versao V1. Por outro lado, observa-se
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que para o bad smell God Class houve uma piora. Uma possivel explicacao para isso
é que o aumento de classes na Versao V2 pode ser resultado do acréscimo de novas
funcionalidades e também do aumento da inteligéncia de cada classe. A preocupagao
em relacao ao encapsulamento das classes continuou a mesma, visto que as quantidades

de melhorias e pioras sao as mesmas.

Soares et al. [2011] afirmam que houve refatora¢oes no software entre as versoes
analisadas aqui, mas nao detalham os tipos de refatoracdes que foram realizadas. A
analise dos resultados desse software mostram que, dentre os bad smells avaliados por

UMLsmell, somente no aspecto de Shotgun Surgery houve melhora.

5.2.1.4 Resultados da Avaliacdo do Protocolo JSLP

O JSLP ¢é uma implementagao pura de SLP (Service Location Protocol) em Java.
As versoes avaliadas nos experimentos realizados foram 0.7 e 1.0, que correspondem
respectivamente as Versoes V1 e V2. Esse é um software pequeno, a Versao V1 possui
33 classes e V2 possui 35 classes. O fato do software ser pequeno e existir a diferenca
de apenas 2 classes entre as versoes, indica que poucas mudancas devem ter ocorrido
de uma versao para outra, o que pode resultar também em poucas alteragoes nos bad

smells.

Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 14 18 1
God Class 30 2 1
Indecent Exposure 31 2 0

Tabela 5.10. Bad smells no Jslp Versao 0.7

Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 15 20 0
God Class 33 2 0
Indecent Exposure 33 2 0

Tabela 5.11. Bad smells no Jslp Versao 1.0
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Bad Smell Falha Real Falso Positivo Caso Especial

Shotgun Surgery 1 32 0
God Class 1 32 0
Indecent Exposure 0 0 0

Tabela 5.12. Comparagao dos bad smells no Jslp Versoes 0.7 e 1.0

Observando o resumo dos resultados gerados pela UMLsmell apresentados nas
Tabelas 5.10 e 5.11, percebe-se que da Versao V1 para Versao V2 houve um aumento
de classes na faixa bom para todos os bad smells avaliados. Também é possivel ver que
na Versao V2 ja nao existem classes com valores na faixa ruim para nenhum bad smell.
Isto posto, é possivel deduzir que o software passou por refatoragoes referentes aos bad

smells analisados por UMLsmell.

Os resultados apresentados nas Tabelas 5.10 e 5.11 indicam que houve refatoracao
da Versao V2 em relagao a Versao V1. Portanto, espera-se que sejam identificados mais
bad smells em V1 do que em V2. Esses resultados sao confirmados pelos resultados
mostrados na Tabela 5.12. Tanto para o bad smell Shotgun Surgery quanto para o God

Class, houve a melhoria de uma classe em cada um.

Os resultados dessa anélise mostram que de fato JSLP passou por modificacoes
que geraram melhorias em sua estrutura nos aspectos dos bad smells considerados neste
trabalho. Isso indica que essas melhorias foram percebidas pelo método proposto, ou
seja, ele se mostrou capaz de identificar os problemas estruturais na Versao V1, bem

como se mostrou sensivel as melhorias realizadas na Versao V2.

5.2.1.5 Resultados da Avaliacdo da API Log4;j

Log4j é uma API (Application Programming Interface) para fazer log de dados em
aplicagoes Java. As versoes avaliadas neste experimento foram as Versoes 1.2 e 1.3
alpha 6, respectivamente referenciadas aqui como Versoes V1 e V2. A Versao V1
possui 123 classes e a Versao V2, 215 classes. O aumento do nimero de classes foi

significativo de uma versao para outra.
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Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 119 4 0
God Class 121 1 1
Indecent Exposure 106 16 1

Tabela 5.13. Bad smells no Log4j Versao 1.2

Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 207 8 0
God Class 213 1 1
Indecent Exposure 194 20 1

Tabela 5.14. Bad smells no Log4j Versao 1.3 alpha 6

Bad Smell  Falha Real Falso Positivo Caso Especial

Shotgun Surgery 0 121 0
God Class 0 121 0
Indecent Exposure 9 106 6

Tabela 5.15. Comparacao dos bad smells no Log4j Versoes 1.2 e 1.3a6

Observando as Tabelas 5.13 e 5.14, percebe-se que a quantidade de classes na faixa
bom para todos os bad smells aumentou consideravelmente, enquanto a quantidade de
classes na faixa regular aumentou suavemente para os bad smells Shotgun Surgery e
Indecent Ezxposure, e a quantidade de classes na faixa ruim se manteve a mesma para
todos os bad smells.

Do ponto de vista das melhorias das classes de V1 em V2, observando a Tabela
5.15, percebe-se que os bad smells Shotgun Surgery e God Class nao sofreram alteragoes
entre as Versoes V1 e V2, nao havendo nenhuma melhora e nenhuma piora. Isso
sugere que, no aspecto da distribuicao da inteligéncia concentrada das classes e do
acoplamento das mesmas, as refatoracoes realizadas ou as funcionalidades incluidas
preservaram a qualidade estrutural do projeto do software. Em relagao ao bad smell

Indecent Fxposure, nota-se mais melhorias do que pioras da Versao V1 para Versao V2.
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5.2.1.6 Resultados da Avaliacao do Sweethome 3D

O Sweethome 3D é uma ferramenta para projetos de interiores. As versoes avaliadas
nesse experimento foram as 2.5 e 3.5 referenciadas aqui como V1 e V2, respectivamente.
A Versao V1 possui 160 classes, enquanto a Versao V2 possui 178 classes. Poucas classes
foram acrescentadas entre as duas versoes tao distantes, o que sugere que refatoracoes

realmente ocorreram da versao V1 para V2, conforme afirmam Soares et al. [2011].

Bad Smell Bom Regular Ruim

Shotgun Surgery 54 96 11
God Class 112 33 16
Indecent Exposure 116 38 7

Tabela 5.16. Bad smells no Sweethome 3D Versao 2.5

Bad Smell Bom  Regular Ruim

Shotgun Surgery 149 25 4
God Class 154 8 16
Indecent Exposure 124 40 14

Tabela 5.17. Bad smells no Sweethome 3D Versao 3.5

Bad Smell  Falha Real Falso Positivo Caso Especial

Shotgun Surgery 83 78 0
God Class 32 124 5
Indecent Exposure 7 146 8

Tabela 5.18. Comparagao dos bad smells no Sweethome 3D Versoes 2.5 e 3.5

Nas Tabelas 5.16 e 5.17 é possivel observar que para os bad smells Shotgun Surgery
e Indecent Fxposure a melhoria da Versao V1 para V2 foi significativa, confirmando que
realmente ocorreu a refatoracao de tais aspectos. Para esses bad smells nao ocorreram
acréscimos nas faixas reqular e ruim, apenas na faixa bom. Em relacao ao bad smell
Indecent Exposure, nota-se que as diferencas foram pequenas.

Os dados reportados na Tabela 5.18 mostram que a quantidade de falhas reais

é alta, indicando que neste software foram realizadas refatoragoes que resultaram na
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melhoria dos bad smells Shotgun Surgery e God Class. A quantidade de classes classi-
ficadas como caso especial sao baixas, isso porque a refatoracao considerou os aspectos

avaliados.

5.3 Avaliacao Manual

Esta analise busca responder a questao de pesquisa RQ2. Para a realizagao da anélise
manual foram escolhidos os softwares Picasso e JSLP. Picasso é uma biblioteca para o
sistema operacional Android que permite baixar e armazenar imagens. Foi avaliada a
Versao 1.1.1 do Picasso que possui 36 classes. JSLP é uma implementacao pura de SLP
(Service Location Protocol) em Java. Foi avaliada a Versao 1.0.0 RC5 do JSLP que
possui 35 classes. A escolha desses softwares se deu pelo fato de UM Lsmell identificar
bad smells em algumas classes deles e também por que os softwares sao de um tamanho
viavel para avaliacao manual.

Para realizar a avaliacao manual dos bad smells, 15 avaliadores, alunos de gradu-
acao de cursos da area de Computacao, se voluntariaram. Os alunos possuem formacgao
em Engenharia de Software. Para estes avaliadores foram disponibilizados: (1) em for-
mato digital, os diagramas de classes dos softwares Picasso e JSLP (2) as definigoes dos
bad smells God Class, Shotgun Surgery e Indecent Ezposure, e, (3) para cada software
foi distribuida uma lista com classes pré-selecionadas para que os avaliadores julgassem
se uma classe possuia, um ou mais bad smells; ou se ela nao possuia bad smell. Nao
foram apresentadas aos avaliadores as estratégias de deteccao e as métricas de software
utilizadas no método proposto para identificar os bad smells. O Apéndice A apresenta
o material disponibilizado para os avaliadores para a realizacao da avaliagao manual.
O critério de escolha dos avaliadores foi a de que todos deveriam possuir conhecimento
de desvios de projeto e engenharia de software.

Na analise dos resultados produzidos pelos avaliadores, as classes consideradas
como probleméaticas foram as que em mais de 40% dos questionarios os avaliadores

julgaram possuir um determinado bad smell.

5.3.1 Resultado da Avaliacao Manual da Biblioteca Picasso

Das 36 classes do Picasso, 15 foram avaliadas. Foram escolhidas todas as classes com
bad smells e algumas sem falhas de projeto, incentivando uma anélise real dos avalia-
dores.

A Tabela 5.19 mostra para cada uma das 15 classes do Sistema Picasso e para cada

um dos bad smells: God Class, Shotgqun Surgery e Indecent Fxposure, a porcentagem
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de avaliadores que identificaram um determinado bad smell em uma dada classe. O

resultado da avaliagao do Picasso pela UMLsmell é apresentado na Tabela 5.20.

Classes God Class Shotgun Surgery Indecent Exposure

Cache 20% 53% 33%
Loader 13% 67% ™%
Listener 0% 40% 13%
Picasso 100% 33% ™%
PicassoTest 80% ™% 13%
PicassoTransformTest 20% 0% 40%
RequestBuilder 33% ™% 13%
RequestBuilderTest 20% 0% 33%
StatsSnapshot 0% 0% 100%
TargetRequest Test 0% 0% 20%
TestTransformation 0% ™% 20%
UrlConnectionLoader 0% 13% 13%
ResponseCachelcs 13% ™% ™%
UrlConnectionLoaderTest 0% 13% 13%
Utils 27% 7% 0%

Tabela 5.19. Avaliacao manual do Picasso.
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Classes God Class Shotgun Surgery Indecent Exposure

Cache Bom Regular Bom

Loader Bom Regular Bom

Listener Bom Regular Bom

Picasso Bom Regular Bom

PicassoTest Ruim Bom Bom
PicassoTransformTest Bom Bom Bom
RequestBuilder Bom Bom Bom
RequestBuilderTest Bom Bom Bom
StatsSnapshot Bom Bom Ruim
TargetRequestTest Bom Bom Bom
Test Transformation Bom Bom Bom
UrlConnectionLoader Bom Bom Bom
ResponseCachelcs Bom Bom Bom
UrlConnectionLoaderTest Bom Bom Bom
Utils Bom Bom Bom

Tabela 5.20. Avaliacao do Picasso pela UMLsmell.

Para o bad smell God Class a maioria dos avaliadores julgaram que duas classes
possuiam tal problema, Picasso e PicassoTest. Dessas duas classes a UMLsmell julgou
apenas uma delas como problemaética, classe PicassoTest. A classe Picasso, apesar de
ser considerada como problematica pelos avaliadores, nao foi identificado o God Class
pela UMLsmell. Todavia, no método proposto, sao consideradas duas métricas para
detectar God Class: NMP e NCA. UMLsmell reportou a métrica NMP como regular
e NCA como bom. Desta forma, de acordo com a estratégia de detecgao empregada no
método, essa classe nao foi indicada com esse bad smell.

As classes em que os avaliadores identificaram God Class e a UMLsmell nao sao
visualmente grandes, devido a quantidade de atributos e métodos, porém a quantidade
de relacionamentos aferentes é muito baixo nestas classes. Tal fato pode ter contribuido
para que os resultados dos avaliadores e da UM Lsmell fossem diferentes.

Em relacao ao bad smell Shotgun Surgery, foram identificadas 4 classes com tal
problema pela UMLsmell, Cache, Loader, Listener e Picasso. Essas classes foram
também aquelas com maior porcentagem na identificacao dos avaliadores.

O bad smell Indecent Exposure foi identificado por unanimidade na classe Stats-

Snapshot pelos avaliadores. A tnica classe identificada com Indecent Fxposure pela
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UMLsmell também foi a classe StatsSnapshot. Nas outras classes, menos de 40% dos

avaliadores consideraram que elas possuem Indecent Exposure.

De forma geral, neste experimento, os resultados de UMLsmell foram coincidentes

com aqueles reportados pelos avaliadores.

5.3.2 Resultado da Avaliacao Manual do Protocolo JSLP

Na Tabela 5.21 sao apresentados os resultados da avaliagao manual do JSLP. Na Ta-
bela 5.22 sao apresentados os resultados da avaliacao automatica do JSLP feita por
UMLsmell.

Classes God Class Shotgun Surgery Indecent Exposure

AuthenticationBlock 13% 73% 27%
Filter 0% 73% 13%

ReplyMessage 0% 67% 0%
ServiceLocationException 27% 20% 60%
ServiceLocationManager 0% 73% ™%
Service Type ™% 53% 27%

ServiceURL 40% 73% 40%
SLPConfiguration 80% 60% 53%
SLPManager 73% 67% 20%
SLPMessage 67% 60% 60%

Tabela 5.21. Avaliacdo manual do JSLP
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Classes God Class Shotgun Surgery Indecent Exposure

AuthenticationBlock Bom Regular Bom
Filter Bom Regular Bom
ReplyMessage Bom Regular Bom
ServiceLocationException Bom Regular Ruim
ServiceLocationManager Bom Bom Bom
ServiceType — Regular Regular Bom

ServiccURL  Regular Regular Regular
SLPConfiguration Bom Regular Bom
SLPManager Bom Regular Bom
SLPMessage Bom Regular Ruim

Tabela 5.22. Avaliagdo do JSLP pela UMLsmell

Das duas classes identificadas com God Class nos resultados da UMLsmell, apenas
uma foi considerada como problematica pelos avaliadores, a classe ServiceURL. Os
avaliadores também julgaram que as trés tultimas classes que aparecem na Tabela 5.21
possuem God Class, enquanto a UMLsmell julgou que as mesmas nao possuem tal
problema. Essas trés classes possuem muitos atributos e métodos, mas poucas conexoes
aferentes.

Das dez classes avaliadas, foram identificadas oito com o bad smell Shotgun Sur-
gery tanto pelos avaliadores, quanto pela UMLsmell. Apenas a classe ServiceLocatio-
nEzception foi considerada como problematica pela UMLsmell mas nao pelos avalia-
dores. Ocorreu outro caso em que os avaliadores consideraram a classe ServiceLocati-
onManager como problemética, mas a UMLsmell nao.

Dentre as quatro classes identificadas com o bad smell Indecent Exposure pelos
avaliadores, trés constam como problematicas nos resultados da UM Lsmell.

Neste experimento também, os resultados reportados por UMLsmell sao muito

proximos daqueles reportados pelos avaliadores.

5.4 Analise dos Resultados das Avaliacoes

Automatica e Manual

Para responder a questao de pesquisa RQ1: As métricas de software e seus respectivos
valores referéncia auziliam a identificar bad smells em um software ¢ foram realizados

os experimentos apresentados na Secgao 5.2.1. O objetivo da realizagao da avaliagao
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automatica foi verificar se realmente é possivel identificar bad smells automaticamente
em diagramas de classes. Para cada software foram avaliados os resultados gerados pela
UMLsmell para as Versoes V1 e V2, onde a Versao V2 é tida na literatura como uma
refatoragao da Versao V1. Como a Versao V2 é resultante da refatoracao da Versao V1
era esperado encontrar melhorias entre as duas versoes em pelo menos um dos aspectos
avaliados nesse estudo e, de fato, em quase todos os softwares foram identificadas ao
menos uma melhoria de bad smells de uma versao para outra refatorada. Este resultado
confirma a eficacia do método proposto, visto que foram encontrados mais falhas na
versao nao refatorada dos softwares avaliados.

Essas melhorias ficaram evidentes nos softwares Jhotdraw e Sweethome 3D. Nesses
dois softwares, a quantidade de bad smells foi muito superior em V1 do que em V2,
o que esta de acordo com o que foi relatado na literatura que diz que a Versao V2 é
uma refatoragao de V1. Nesses softwares foram constatados que principalmente nos
bad smells Shotgun Surgery e God Class a quantidade de classes que apresentavam
esses problemas diminuiu muito mais do que cresceu, apontando que a estrutura do
sistema realmente passou por melhorias. No entanto, nesses trés casos, nao se pode
dizer o mesmo em relagao ao Indecent Exposure, que em alguns casos a quantidade de
classes que apresentavam esse bad smell foi mantida ou aumentou da Versao V1 para
V2. Tal fato pode ter ocorrido porque esse bad smell pode nao ter sido alvo de atencoes
durante as refatoracoes.

Também foram observadas melhorias mais discretas nos softwares Struts, Log4j,
HSqIDB e JSLP. Neles, nos trés bad smells avaliados, ocorreram menos melhorias da
Versao V1 para a Versao V2, sendo que em alguns casos ocorreu aumento da quantidade
de bad smells. Mas, ainda assim, foi possivel detectar que a refatoracao ocorreu em
alguns casos nos quais os bad smells reduziram, por exemplo, o Indecent Exposure no
software Struts.

Para responder a questao de pesquisa RQ2: Os bad smells identificados pelo
método em um software sao correspondentes aqueles identificados por avaliadores com
formagao em Engenharia de Software? foi realizada avaliagdo manual, apresentada
na Se¢ao 5.3. A avaliagdo manual feita apresentou resultados muito préoximos dos
apresentados pela UMLsmell. Para os bad smells Shotqun Surgery e Indecent Exposure,
as classes identificadas como problematicas pela UMLsmell foram as classes com maior
frequéncia de identificacao pelos avaliadores. Das classes em que UMLsmell acusou a
presenca do bad smell God Class a maioria também foi identificada com esses bad smells
pelos avaliadores. Quatro classes identificadas como problematica pelos avaliadores,
nao foram identificadas como problematicas pela UMLsmell. Esses resultados indicam

que as estratégias de deteccao definidas neste estudo, estao proximas dos resultados
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dos avaliadores. No caso de God Class, houve uma diferenca maior entre os resultados
do método proposto e a analise manual. Uma explicagao possivel para isso é que
os avaliadores provavelmente consideraram apenas o tamanho das classes, enquanto a
estratégia de deteccao do método proposto considera também a quantidade de classes

que utilizam a classe avaliada.

5.5 Consideracodes Finais

Este capitulo mostrou os resultados dos experimentos realizados para avaliar o método
proposto.

Durante a realizacao dos experimentos, observando seus resultados, foram identi-
ficadas algumas limitagoes. A principal delas esta associada ao fato do método descrito
neste trabalho considerar poucos bad smells. Esta limitagao se deve ao fato de haver
poucas métricas para os quais héa valores referéncia propostos na literatura.

As demais limitacoes encontradas estao relacionadas com:

Diagramas de classes usados nos experimentos: o ideal seria a utilizacao de di-
agramas de classes produzidos durante a fase de projeto do software. Todavia,
é dificil obter esse tipo de diagrama em projetos abertos e, em geral, ha restri-
¢oes por parte das organizagoes em fornecer qualquer dado sobre seus softwares
proprietarios. Devido a isso, os diagramas foram obtidos via engenharia reversa

a partir do codigo fonte de softwares abertos.

Desconhecimento da arquitetura e do contexto dos softwares avaliados: em
uma avaliacao manual, para afirmar com precisao que as classes apontadas como
probleméticas realmente possuem os bad smells acusados pela UMLsmell, seria
necessario que um avaliador tivesse conhecimento das classes e seus elementos.
Por exemplo, uma superclasse que utiliza o padrao de projeto Strategy e possui
muitas subclasses nao deve ser considerada como problematica, pois dependendo

do contexto, tal estratégia exige muitas conexoes aferentes

Apesar dessas limitacoes, os resultados da avaliacao do método proposto indicam
que ele é capaz de auxiliar, de forma automatica, a identificacao de bad smells em
software orientado por objetos a partir de diagrama de classes, utilizando, para isso,
métricas de software e seus respectivos valores referéncia.

Os resultados dos experimentos realizados em softwares tidos como refatorados
mostram que em todos os softwares foram identificadas ao menos uma melhoria de

bad smells de uma versao para outra refatorada. Esse resultado indica que o método
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proposto é capaz de detectar automaticamente os bad smells considerados neste tra-
balho, visto que foram encontradas mais falhas na versao nao refatorada dos softwares
avaliados. Com isso, conclui-se que a resposta para RQ1 é positiva. Da mesma forma
os resultados da avaliacao manual se mostraram muito préximos daqueles produzidos

por UMLsmell, aonde se conclui que a resposta para a RQ2 também é positiva.



Capitulo 6

Conclusao

Esse trabalho de dissertacao propoe um método para identificar desvios de projeto de
software nas fases iniciais do ciclo de vida do sistema, mais especificamente na fase de
projeto. O método proposto se baseia em extrair métricas de diagramas de classes e
usar os valores referéncia propostos na literatura para tais métricas para identificar bad
smells.

Inicialmente, foram identificados os bad smell que podem ser extraidos de dia-
gramas de classes. Depois foram identificadas as principais métricas que podem ser
extraidas de diagramas de classes. Em relacao as métricas, duas caracteristicas foram
levadas em consideragao: primeiro, as métricas deveriam possuir valores referéncia
propostos na literatura e segundo, que elas representassem melhor os bad smells que
podem ser identificados em diagramas de classes. Os valores referéncia usados para
relacionar as métricas aos bad smells Shotgun Surgery, God Class e Indecent Exposure
foram definidos por Ferreira et al. [2012].

Neste trabalho, também foi projetada e implementada uma ferramenta, deno-
minada UMLsmell, que permite aplicar o método proposto. A ferramenta identifica
automaticamente bad smells em diagramas de classes.

Para avaliar esse método, foram conduzidos dois grupos de experimentos. O pri-
meiro foi realizado com o objetivo de verificar se 0 método proposto identifica os bad
smells considerados neste trabalho, a partir da comparagao entre versoes de softwares
que, de acordo com relatos na literatura, passaram por refatoragoes. O segundo expe-
rimento teve por objetivo comparar os resultados reportados pelo método e a avaliagao
manual.

A analise automética consistiu em avaliar duas versoes de softwares abertos, tal
que a segunda versao do software em questao era tida como a refatoragao da primeira

versao. Era esperado que UMLsmell apontasse menos problemas na segunda versao se
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comparada com a primeira. Os resultados dessa analise mostram que todos os softwares
apresentaram algum tipo de melhoria da primeira para a segunda versao.

O segundo experimento foi realizado com um grupo de 15 avaliadores. Foram dis-
tribuidos os diagramas de classes dos softwares Picasso e JSLP para que os avaliadores
julgassem quais classes possuem algum tipo de bad smell.

A comparacao entre os resultados manuais dos avaliadores e dos automaéticos
gerados pela UMLsmell permitiu identificar que, na maioria dos casos, os resultados
dos avaliadores e da UMLsmell foram préximos, principalmente para os bad smells
Shotgun Surgery e Indecent Exposure. Isso indica que as métricas e valores referéncia
utilizados no método definido neste trabalho permitem identificar automaticamente
bad smells que seriam apontados de forma mais custosa e demorada de forma manual.

Os experimentos realizados evidenciam que o método proposto auxilia a identifi-

car automaticamente a presenca de bad smells em diagramas de classes.

6.1 Trabalhos Futuros

Com os resultados obtidos neste trabalho, identificam-se os seguintes trabalhos futuros:

e A identificacao de valores referéncia para outras métricas, que sera importante

para viabilizar a deteccao de outros bad smells com o método proposto.

e Realizar outros experimentos com pequenos ajustes nos valores referéncia utili-

zados com o objetivo de verificar se isso melhoraria a eficacia da deteccao.

e Avaliar o uso de outras métricas para avaliar os bad smells considerados nesta

dissertagao a fim de refinar as estratégias de deteccao sugeridas.

e Aplicar o método em diagramas de colaboragao da UML, como o diagrama de
sequéncia, a fim de verificar se é possivel identificar outros bad smells além da-

queles considerados neste trabalho.

6.2 Publicacoes

Nunes, Henrique Gomes; Bigonha, Mariza Andrade da Silva; Ferreira, Kecia
Aline Marques. Identificacio de Bad Smells em Softwares a partir de Modelos
UML. Publicado em WTDSoft 2013, Brasilia, DF.

Nunes, Henrique Gomes; Bigonha, Mariza Andrade da Silva; Ferreira, Kecia Aline

Marques; Airjan, Flavio. Um Método para Identificacao Automdtica de Falhas de
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Projeto em Modelos UML. Esse artigo esté sendo escrito para posteriormente ser
submetido em CBSoft 2014.

e Nunes, Henrique Gomes; Bigonha, Mariza Andrade da Silva; Ferreira, Kecia
Aline Marques; Airjan, Flavio. UMLsmell: Uma ferramenta para Identificacao
de Falhas de Projeto em Modelos UML. Esse artigo esta sendo escrito para pos-

teriormente ser submetido em uma sessao de ferramentas no CBSoft 2014.






Apéndice A
Avaliacao Manual dos Bad Smells

A avaliacao manual dos bad smells foi realizada por 15 alunos de graduacao da area de
Computacao, com formagao em Engenharia de Software. Para estes avaliadores foram

disponibilizados:
1. em formato digital, os diagramas de classes dos softwares Picasso e JSLP;
2. as definicoes dos bad smells God Class, Shotgun Surgery e Indecent Exposure;

3. uma lista, para cada software, com classes pré-selecionadas para que os avaliado-
res julgassem se cada classe possuia, um ou mais bad smells ou se ela nao possuia

bad smell.

A selegao dessas classes se deu devido ao fato de as mesmas possuirem bad smells
de acordo com a avaliacao do UMLsmell. Também foram incluidas algumas classes
sem bad smells. Nao foram apresentadas aos avaliadores as estratégias de deteccao e
as métricas de software utilizadas no método proposto para identificar os bad smells.

O questionério aplicado neste experimento é apresentado em A.3.

A.1 Definicao dos Bad Smells

O autor Martin Fowler define bad smell como um indicador de possivel problema estru-
tural em projetos de software, que pode ser melhorado via refatoracao. Na literatura,
podemos encontrar os seguintes exemplos de bad smells:

God Class: ocorre quando poucas classes tendem a centralizar grande parte da inteli-
géncia do sistema, fazendo com que muitas classes dependam dos servigos do pequeno
conjunto dessas classes. Tal pratica é indesejada, pois isso faz com que essas classes

sejam grandes, complexas e de dificil manutencao.
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Shotgun Surgery: ocorre quando mudancas em uma classe geram pequenas mudancas
em muitas outras classes. A consequéncia do Shotgun Surgery é que a manutengao
de um software serd muitas vezes custosa, pois sempre que uma classe for alterada,
provavelmente muitas outras também serao.

Indecent Exposure: ocorre quando uma classe é mal encapsulada, expondo seus dados
que deveriam ser ocultos. O resultado do mal encapsulamento é a baixa seguranca de

um sistema.

A.2 Softwares Usados na Avaliacio Manual

Os softwares escolhidos para a avaliagao manual foram: Picasso e JSLP. Picasso é uma
biblioteca para o sistema operacional Android que permite baixar e armazenar imagens.
Para esta avaliacao foi usada a Versao 1.1.1 do Picasso que possui 36 classes. JSLP é
uma implementagao pura de SLP (Service Location Protocol) em Java. Em relagao a
este software foi avaliada a Versao 1.0.0 RC5 que possui 35 classes. A escolha desses
softwares se deu pelo fato de UMLsmell identificar bad smells em algumas classes deles

e também por que os softwares sao de um tamanho viavel para avaliacao manual.

A.3 Questionario Usado para a Avaliacao Manual

Considerando as defini¢oes dos trés bad smells apresentados, para cada classe a seguir,
identifique quais bad smells cada classe possui. Uma classe pode possuir nenhum bad

smell ou mais do que um bad smell.

A.3.0.1 JSLP
AuthenticationBlock [ | God Class | || Shotgun Surgery | | | Indecent Exposure
Filter [ | God Class | || Shotgun Surgery | | | Indecent Exposure
ReplyMessage [ | God Class | | | Shotgun Surgery | || Indecent Ezposure
ServiceLocationException | | | God Class | | | Shotgun Surgery | || Indecent Exposure
ServiceLocationManager | | | God Class | | | Shotgun Surgery | || Indecent Exposure
Service Type [ | God Class | | | Shotgun Surgery | || Indecent Ezposure
ServiceURL [ | God Class | || Shotgun Surgery | | | Indecent Exposure
SLPConfiguration | | God Class | || Shotgun Surgery | | | Indecent Exposure
SLPManager [ | God Class | | | Shotgun Surgery | || Indecent Ezposure

SLPMessage [ | God Class | | | Shotgun Surgery | || Indecent Ezposure




A.4. EXEMPLO DE CLASSES AVALIADAS

A.3.1 Picasso
Cache

Listener

Loader

Picasso

PicassoTest
PicassoTransformTest
RequestBuilder
RequestBuilderTest
ResponseCachelcs
StatsSnapshot
TargetRequestTest

[| God Class
[ | God Class
[ | God Class
[| God Class
[ | God Class
[ | God Class
[ | God Class
[ | God Class
[ | God Class
[ | God Class
[ | God Class

[ | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery
| | Shotgun Surgery
[ | Shotgun Surgery

A.4 Exemplo de Classes Avaliadas
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[ | Indecent Ezposure
| | Indecent Ezposure
[ | Indecent Ezposure
[ | Indecent Exposure
[ | Indecent Ezposure
[ | Indecent Ezposure
| | Indecent Ezposure
[ | Indecent Exposure
[ | Indecent Ezposure
[ | Indecent Ezposure

[ | Indecent Exposure

Nas Figuras A.1 e A.2 sao apresentadas duas classes julgadas como problematicas,

tanto pelos alunos quanto pelo UM Lsmell.
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Figura A.1. Classe Loader do software Picasso

Na classe Loader, ilustrada na Figura A.1, foi identificado o bad smell Shotgun

Surgery por 67% dos alunos e a mesma classe foi julgada julgada na faixa reqular para o
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Figura A.2. Classe ServiceURL do software JSLP

mesmo bad smell pelo UMLsmell. Para os outros bad smells menos de 15% dos alunos
identificaram problemas e o UMLsmell nao apontou problemas.

Na classe ServiceURL, ilustrada na Figura A.2, mais de 40% dos alunos identifi-
caram os trés bad smells avaliados e o mesmo ocorreu na avaliagao automatica em que

para todos os bad smells a classe se enquadrou na faixa regular.
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