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Resumo

Valores referéncia para a maioria das métricas de software ainda nao sao conhecidos.
Essa pode ser a razao pela qual um processo de medicao que deveria fazer parte de
um processo de controle de qualidade de software ainda nao se faz presente de forma
disseminada na industria de software. Neste trabalho, aplicamos um método empirico
pré-definido para derivacao de valores referéncia em um conjunto de 111 softwares e
identificamos valores referéncia para 18 métricas de softwares orientados por objetos.
Além disso, propomos algumas melhorias nesse método. Diferentemente de trabalhos
anteriores, propusemos um catalogo de valores referéncia que agrupa uma quantidade
maior de métricas, possibilitando a avaliacao de métodos, classes e pacotes. Nossa
abordagem sugere trés faixas nos valores referéncia: Bom/Frequente, Regular/Ocasio-
nal e Ruim/Raro. A faixa Bom/Frequente corresponde aos valores que apresentam alta
frequéncia. A faixa Ruim/Raro corresponde aos valores de baixa frequéncia, enquanto
a faixa Regular/Ocasional corresponde a valores que ndo sdo muito frequentes e nem
sao de baixa frequéncia. Apesar de esses valores nao expressarem necessariamente as
melhores praticas da Engenharia de Software, eles refletem um padrao de qualidade
seguido pela maioria dos software avaliados. Para avaliar a efetividade dos valores
referéncia definidos em indicar o real panorama da qualidade de software, conduzimos
trés estudos de caso e um experimento. Os resultados obtidos sugerem que os valores
referéncia propostos sao capazes de indicar a qualidade dos softwares, provendo um
referencial para a avaliacao quantitativa da qualidade interna de softwares orientados

por objeto, considerando métodos, classes e pacotes.

Palavras-chave: valores referéncia, métricas de software, medi¢ao de software, quali-

dade de software, orientacao por objetos.
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Abstract

Thresholds for the majority of software metrics are still not known. This might be
the reason why a measurement method that should be part of a software quality as-
sessment process is still not there in software industry. In this work, we applied a
predefined empirical method to an 111 system dataset, identifying thresholds for 18
object-oriented software metrics. Furthermore, we proposed some improvements in
that method. Differently from previous work, we have defined a catalogue of thresh-
olds that gathers a greater amount of object-oriented software metrics, allowing the
assessment of methods, classes and packages. Our approach suggests three ranges in
the thresholds: Good/Common, Regular/Casual and Bad/Uncommon. The Good/
Common range corresponds to values with high frequency. The Bad/Uncommon range
corresponds to values with quite low frequency, and the Regular/Casual range is an
intermediate one, which corresponds to values that are not too frequent neither have
very low frequency. Although they do not necessarily express the best practices in
Software Engineering, they reflect a quality standard followed by most of the evaluated
software. To evaluate the effectiveness of the defined thresholds to indicate the real
panorama of the software quality, we conducted three case studies and an experiment.
The results suggest that the thresholds proposed can indicate the quality of the soft-
ware, providing a benchmark for the quantitative assessment of the internal quality of

object-oriented software, considering methods, classes and packages.

Keywords: thresholds, software metrics, software measurement, software quality,

object-orientation.
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Capitulo 1

Introducao

Medicao é parte fundamental de qualquer disciplina de engenharia, e disciplinas da En-
genharia de Software nao sao excegoes. Nesse contexto, métricas de software referem-se
a medicoes que podem ser aplicadas para verificar os indicadores de processos, projetos
e produtos de software. Pressman [2006] define trés termos comumente utilizados na

literatura sobre métricas de software:

e métrica: é um padrao de medicao para avaliar um atributo de algo relacionado

a software.

e medida: é o resultado da medicao. Uma medida indica quantitativamente a

presenca de um atributo em determinado software.
e medicdo: é o ato ou efeito de medir algo de acordo com uma métrica.

Segundo Pressman [2006], métricas proporcionam medidas quantitativas para
avaliar a qualidade dos projetos, permitindo que engenheiros de software realizem al-
teracoes no decorrer do processo de desenvolvimento que aumentarao a qualidade do
produto final. Os principais objetivos das métricas de softwares sao: prover um melhor
entendimento da qualidade do produto, avaliar a efetividade do processo e melhorar a
qualidade do trabalho executado na fase de projeto.

Avaliar a qualidade do software por meio de medicoes possibilita definir quanti-
tativamente o sucesso ou a falha de determinado atributo, identificando a necessidade
de melhorias. Gerenciar a qualidade do software pode permitir que sejam alcancados
um baixo nimero de defeitos e padroes confidveis de manutenabilidade, confiabilidade
e portabilidade [Sommerville, 2010].

Softwares orientados por objetos sao fundamentalmente diferentes de softwares

desenvolvidos segundo métodos tradicionais. Por isso, as métricas de softwares ori-

1
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entados por objetos devem avaliar recursos que os distinguem dos softwares conven-
cionais. Esses recursos - classes, heranca, encapsulamento, polimorfismo, abstracao,
entre outros - permitem atingir fatores de qualidade de software com maior facilidade
porque viabilizam a obtencao de sistemas de estrutura muito flexivel. Tal flexibidade
estrutural impacta em maior extensibilidade, maior reusabilidade e maior facilidade de
manutencao.

Apesar da importancia das métricas no gerenciamento da qualidade de softwares
orientados por objetos, elas ainda nao foram efetivamente utilizadas na industria de
software |Riaz et al., 2009; Tempero et al., 2010; Ferreira et al., 2012]. Uma possivel
razao é que, para a grande maioria das métricas, nao sao conhecidos valores referéncia.
H4& um grande campo de pesquisa em aberto na definicao de métodos para derivagao
de valores referéncia para métricas de software orientado por objetos [Rosenberg et al.,
1999; Benlarbi et al., 2000; Shatnawi et al., 2010; Chhikara et al., 2011; Ferreira et al.,
2011, 2012; Kaur et al., 2013; Oliveira et al., 2014]. A defini¢do de métodos para
identificacao de valores referéncia de métricas de software tem sido o foco principal dos
trabalhos realizados nessa area até entao entretanto somente identificaram-se valores
referéncia para um ntmero reduzido de métricas. Dessa forma, o que se observa no
estado atual da arte é que ha uma quantidade razoavel de métodos definidos e dezenas
de métricas propostas na literatura, porém, h& poucas métricas com valores referéncia
conhecidos, dificultando e até mesmo impossibilitando o gerenciamento da qualidade

de software por meios quantitativos.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacao de mestrado ¢ definir um catalogo de valores
referéncia para 18 métricas de softwares orientados por objetos. Esse ¢ um ntmero de
métricas e valores referéncias expressivo se comparado com os niimeros relatados na
literatura, oriundos de trabalhos anteriores. Os valores referéncia propostos almejam
prover um benchmark para a avaliacao quantitativa da qualidade interna de softwares
orientados por objetos, considerando nao somente classes, mas também métodos e
pacotes. Nao ¢ objetivo deste trabalho a proposicao de um novo método, mas, sim,
identificar valores referéncia para mais métricas. Portanto, para produzir este catalogo
utilizou-se um método empirico, proposto por Ferreira et al. [2012], que se baseia na
analise das distribuigoes estatisticas de medidas encontradas na pratica. Para atingir

o objetivo principal sao definidos os objetivos especificos descritos a seguir.

1. Estender a metodologia para extracao de valores referéncia proposta por Ferreira
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et al. [2012]. O objetivo dessa extensdo é criar um conjunto de procedimen-
tos sisteméaticos para a metodologia proposta por Ferreira et al., avancando nas

definicoes e técnicas estatisticas utilizadas.

2. Propor um catalogo de valores referéncia para métricas de softwares orientados
por objetos. Ha dezenas de métricas de software propostas na literatura [Chi-
damber & Kemerer, 1994; Brito e Abreu & Carapuca, 1994; Lamrani et al., 2011,
2013; Li, 1998; Mishra, 2011; Malik & Chhillar, 2011], mas poucas tiveram valo-
res referéncia indicados. Neste trabalho, sao definidos valores referéncia para 18

métricas de software orientado por objetos, disponibilizados em um catéilogo.

3. Avaliar a eficicia dos valores referéncia propostos. A partir do conhecimento
qualitativo dos softwares analisados, avaliar a eficicia dos valores referéncia ex-
traidos na identificacao de métodos, classes e pacotes em risco, bem como na
identificacao de métodos, classes e pacotes bem projetados. Para essa avaliacao
serao conduzidos trés estudos de caso e um experimento. Espera-se que os valores
referéncia sejam capazes de indicar a qualidade interna de softwares orientados

por objetos por meios quantitativos.

1.2 Importancia da Definicio de Valores Referéncia

Os valores referéncia para diversas métricas propostas na literatura ainda nao sao
conhecidos ou utilizam metodologias distintas que derivam diferentes valores. Isso
¢ um problema e, como consequéncia, nao ha condicoes adequadas para diferenciar,
quantitativamente, o que é um bom software e o que é um software ruim. Conhecer
esses valores é essencial para que as métricas de software possam ser utilizadas para
resolver esse problema. Além disso, sem o conhecimento desses valores referéncia, nao
¢ possivel responder perguntas simples como “Quais classes do sistema possuem muitos
métodos?” ou “Quais métodos do sistema possuem muitos parametros?”.

Com a devida utilizacao de valores referéncia catalogados para métricas de soft-
ware orientado por objetos, possiveis problemas no software poderiam ser identificados
durante o projeto, resultando em um software de maior qualidade e, consequentemente,
com um menor custo de manutencao. Além disso, informagoes acerca da qualidade in-
terna do software podem direcionar esforcos de testes e manutencoes preventivas para
pontos criticos do sistema, otimizando a aplicacao dos recursos disponiveis durante a
fase de operacao. Outro cenario possivel é a utilizacao dos valores referéncia como
critérios para avaliar a qualidade interna do software, por exemplo, em licitacoes, per-

mitindo a tomada de decisao, por exemplo em processos de aquisicao de softwares.



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

No panorama atual da Engenharia de Software, aspectos da qualidade interna do
software em geral sao avaliados por meio de inspecoes qualitativas no software, o que
demanda tempo e gera custos. Com a aplicacao das métricas em conjunto com um
catalogo de valores referéncia definido empiricamente, cria-se uma alternativa em que
avaliacoes podem ser realizadas de forma automatizada, baseada em aspectos quanti-
tativos do software. Vislumbra-se que as métricas possam ser efetivamente aplicadas

na industria de software.

1.3 Contribuicoes

As principais contribuicées oriundas da pesquisa realizada sao:

1. um catalogo de valores referéncia para 18 métricas de softwares orientados por

objetos, derivados a partir de um dataset de 111 softwares open-source;

2. proposta de um catalogo que apresenta as distribuicoes estatisticas seguidas pelos
conjuntos de medidas de cada uma das 18 métricas de softwares orientados por
objetos, permitindo identificar caracteristicas acerca de como os softwares estao

sendo construidos em relacao aos aspectos avaliados pela métricas;

3. melhorias no método de derivacao de valores referéncia proposto por Ferreira

et al. [2012], avancando nas defini¢oes e técnicas utilizadas;

4. desenvolvimento de uma ferramenta de filtragem de métodos, classes e pacotes

em risco, baseada nos valores referéncia sugeridos;

5. resultados da avaliacao dos valores referéncia propostos em softwares abertos e
proprietarios, exemplificando o uso e atestando a eficiéncia da aplicacao desses

valores.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao de mestrado esta estruturada da seguinte forma:

Capitulo 2 apresenta uma revisao de literatura sobre métricas de software orientado

por objetos.

Capitulo 3 apresenta o estado da arte em valores referéncia para métricas de softwares

orientado por objetos.
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Capitulo 4 apresenta a solucao proposta para o problema estudado neste trabalho,
descrevendo o método para derivar os valores referéncia, os dados utilizados para

andlise e como os valores derivados serao avaliados.

Capitulo 5 apresenta o processo de derivagao de cada uma das métricas estudadas,
os resultados obtidos e uma analise qualitativa do que os valores derivados re-
presentam em termos de qualidade de software, fazendo uma conexao entre os
valores referéncia e os bons principios de projeto. Nesse capitulo também sao
discutidas as limitacoes e vantagens do método utilizado em relagao ao que tem

sido proposto em outros métodos.

Capitulo 6 apresenta a ferramenta RAFTool (Risk Artifacts Filter), que realiza a

filtragem de métodos, classes e pacotes com base nos valores referéncia propostos.

Capitulo 7 apresenta a conducao de um experimento que tem por objetivo avaliar
os valores referéncia propostos como indicativo de qualidade em processos de

reestruturacao de pacotes em softwares orientados por objetos.

Capitulo 8 apresenta a conducao de um estudo de caso que avalia um software pro-
prietario com problemas de qualidade interna, com o propdsito de realizar a
verificacao da capacidade dos valores referéncia propostos em indicar esse pano-

rama.

Capitulo 9 apresenta a conducao de dois estudos de casos. O primeiro deles avalia
a capacidade dos valores referéncia na indicacao de métodos e classes de baixa
qualidade. O segundo deles visa a avaliacao de um software de alta qualidade,
com o proposito de verificacao da capacidade dos valores referéncia em indicar
esse panorama. Ambos os estudos de casos sao conduzidos em softwares do

dataset utilizado no processo de derivacao dos valores referéncia.
Capitulo 10 apresenta as conclusoes deste trabalho e indica trabalhos futuros.

Capitulo 11 lista as publicagoes oriundas deste trabalho de dissertacao.






Capitulo 2

Meétricas de Software Orientado por
Objetos

Um elemento fundamental para qualquer processo que tenha por meta atingir qualidade
em seu produto final é a medicao. Medidas sao utilizadas com o objetivo de permitir
que os modelos criados tenham sua qualidade avaliada e, consequentemente, para que
o padrao de qualidade estabelecido como aceitavel seja atingido no fim do processo. Da
mesma forma, para garantir a qualidade de software é necesséario que existam medidas
com as quais seja possivel avaliar aspectos do sistema, possibilitando controlar a quali-
dade do produto durante o curso dos projetos de software. Nesse contexto, as métricas
de software se apresentam como elemento fundamental para avaliagao quantitativa da
presenca de determinado atributo relacionado ao software.

Existem diversas métricas para orientacao por objetos disponiveis na literatura,
dentre as quais destacam-se o conjunto de métricas propostas por Chidamber & Ke-
merer [1994] e Brito e Abreu & Carapuca [1994]. Esses conjuntos sdo popularmente
conhecidos como Métricas CK e Métricas MOOD e merecem destaque pela grande
relevancia em outras pesquisas. A Tabela 2.1 ilustra a relevancia e colaboracao ci-
entifica do trabalho de Chidamber & Kemerer [1994], amplamente citado em outros
trabalhos cientificos. O trabalho de Brito e Abreu & Carapuca [1994], apesar de ser
menos referenciado na literatura, apresenta métricas complementares ao conjunto CK
e, juntamente com o trabalho de Chidamber & Kemerer [1994], foram precursores na
area de métricas de softwares orientados por objetos. As métricas CK e MOOD serao
tratadas nas Secoes 2.1 e 2.2, respectivamente.

O objetivo deste capitulo é apresentar e discutir as principais métricas de softwa-
res orientados por objetos propostas na literatura, dentre as quais aquelas que serao

objeto de estudo desta pesquisa. As Secoes 2.3 e 2.4 apresentam as métricas de Martin

7



8 CAPITULO 2. METRICAS DE SOFTWARE ORIENTADO POR OBJETOS

Tabela 2.1: Namero de citagoes de CK e MOOD

Repositorio CK | MOOD
IEEEXplore 637 | -
ACM DL 702 | -

Google Scholar | - 150

e algumas métricas que sao indicadores de complexidade, respectivamente. Trabalhos
mais recentes como os de Li [1998], Mishra [2011] e Malik & Chbhillar [2011], que defi-
nem métricas de softwares orientados por objetos, serao discutidos nas Secoes 2.5, 2.6
e 2.7, respectivamente. Algumas métricas de rede propostas por Newman [2003] sdo
discutidas na Secao 2.8, bem como suas aplicabilidades no contexto de softwares orien-
tados por objetos. As Secoes 2.9 e 2.10 concluem o capitulo, trazendo um resumo das

métricas discutidas durante o capitulo e uma anélise critica delas, respectivamente.

2.1 Meétricas CK

Chidamber & Kemerer [1994] definem seis métricas de software orientado por objetos,

conhecidas como conjunto CK. O conjunto CK contém as seguintes métricas:

e Métodos Ponderados por Classe (WMC): esta métrica consiste do somatorio das
complexidades dos métodos que constituem uma classe. Os autores deixam em
aberto a definicdo de complexidade. Segundo Chidamber & Kemerer [1994], essa
métrica é um indicador do esforco de desenvolvimento e manutencao da classe
analisada. Quanto maior for o niimero de métodos na classe, maior a tendéncia da
classe ficar menos especifica, limitando assim o potencial de retso e prejudicando

0 aspecto da coesao.

o Profundidade de Arvore de Heranga (DIT): esta métrica representa a distancia de
uma determinada classe até a classe raiz na hierarquia de heranca de um software.
Segundo Chidamber & Kemerer [1994], quanto mais profunda uma classe estiver
em uma hierarquia de classes, mais métodos serao herdados e, consequentemente,
a classe se tornara mais complexa. Além disso, grandes distancias entre classes
filhas e a classe raiz na hierarquia de heranca caracterizaM um projeto mais

complexo e, consequentemente, mais propenso a erros.

e Niumero de Filhos (NSC): esta métrica representa o ntimero de sub-classes subor-

dinadas a uma determinada classe. Chidamber & Kemerer [1994] argumentam
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que quanto maior o nimero de sub-classes, maior o retiso proporcionado pela he-
ranca. Além disso, o nimero de sub-classes ¢ um bom indicativo da importancia
da classe no projeto. Portanto, quanto maior esse nimero, mais atencao a classe
deve receber em termos de testes. Quando ha um grande nimero de sub-classes
correspondentes a uma determinada classe, pode haver abstracoes improprias ou
uma utilizacao errdonea dos conceitos de heranca. Se NOC comeca a aumentar
indefinidamente, pode ser um indicio de que algumas das sub-classes podem com-
partilhar atributos e comportamentos comuns, que deveriam estar em uma nova

classe mae dentro da hierarquia de heranca.

Acoplamento entre Classes de Objetos (CBO): esta métrica mede a quantidade
de classes com que uma classe se relaciona, o que caracteriza acoplamento. Essa
relagao pode ocorrer por meio do acesso da classe em relagao a uma variavel ou
método definidos em outra classe. Esta métrica é de fundamental importancia
para mensurar o nivel de acoplamento de uma classe. Como destacaram Chi-
damber & Kemerer [1994], quanto mais acoplada uma determinada classe estiver
a outras classes, menor sera seu potencial de reiso. Além disso, para promover
o encapsulamento e a modularidade, as interagoes entre os objetos devem ser
minimizadas o tanto quanto possivel. Classes com alto grau de acoplamento sao
mais sensiveis a mudancas em outros partes do sistema, tornando a manutencao

do software mais dificil.

Resposta de Classe (RFC): esta métrica mede o nimero de métodos que podem
ser executados por uma instancia de uma classe em resposta a uma mensagem
recebida. Esse nimero ¢ dado pelo conjunto de métodos de outras instancias
acionados por cada um dos métodos da classe, acrescido do conjunto de métodos
da propria classe. Segundo Chidamber & Kemerer [1994], essa métrica é um
bom indicativo da complexidade da classe. Quanto maior for o RFC da classe,
mais complexa e, consequentemente, mais dificil serao os seus testes e a sua
manutencao. KEssa métrica analisa em um nivel mais profundo a questao do

acoplamento da classe.

Auséncia de Coesiao em Métodos (LCOM): esta métrica mede a quantidade de
pares de métodos de uma determinada classe em que a similaridade é zero, sub-
traida da quantidade de pares de métodos da classe em que a similaridade é
diferente de zero. A similaridade entre dois métodos ocorre pelo uso comum de
variaveis de uma instancia da classe. Ela é diferente de nula quando eles acessam

uma ou mais varidveis de instancia comuns. A métrica visa ser um indicador da
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auséncia de coesao entre os métodos de uma classe. Dessa forma, quanto maior
LCOM, menor seré a coesao entre os pares de métodos, haja visto que a auséncia
de similaridade entre os pares contribui para aumentar o valor medido, enquanto
a presenca de pares de métodos com similaridade contribuem para diminuir esse
valor. Segundo Chidamber & Kemerer [1994], um valor alto para LCOM é um
indicativo de que a classe nao é coesa, ou seja, nao ¢é especifica a um determinado
proposito, indicando que deve-se analisar a possibilidade de dividi-la em uma ou

mais classes que atendam a propdsitos especificos.

2.2 Meétricas MOOD

Brito e Abreu & Carapuca [1994] definem oito métricas de software orientado por
objetos, que avaliam aspectos de heranca, encapsulamento, coesao, acoplamento, po-
limorfismo e retiso de software. Esse conjunto de métricas é conhecido como métricas
MOOD. Uma das principais caracteristicas desse conjunto de métricas é que elas sao
definidas por meio de uma razao, onde o numerador representa a contagem do aspecto
avaliado no software e o denominador representa o valor maximo daquele aspecto. Isso
faz com que os valores das métricas tenham independéncia em relacao ao tamanho do
software, pois os valores variam entre 0 e 1, trazendo a proporcao da caracteristica

avaliada dentro do software. O conjunto MOOD é composto das seguintes métricas:

e Fator Ocultacao de Método (MHF): esta métrica define a razdo entre a quanti-
dade de métodos ocultos em todas as classes do sistema e a quantidade total de
métodos definidos em todas as classes do sistema. De acordo com Brito e Abreu
& Carapuca [1994], ela proporciona uma visao do nivel de encapsulamento apli-
cado no software, isto é, o quanto os detalhes de implementacao estao escondidos,
com a classe disponibilizando seus servigos por meio de uma interface limitada
a suas responsabilidades. Quanto maior o nimero de métodos ocultos, maior
serd a aproximagao da métrica do valor 1. Quanto mais proximo de 0 o valor da
métrica, mais métodos estao visiveis para os usudarios das classes do sistema, o

que é um indicativo de baixo grau de encapsulamento do sistema.

e Fator Ocultagao de Atributo (AHF): esta métrica define a razdo entre a quan-
tidade de atributos ocultos em todas as classes do sistema e a quantidade total
de atributos definidos em todas as classes do sistema. Tal como a métrica MHF,
ela proporciona uma visao a nivel de sistema do encapsulamento das implemen-

tagoes. Segundo Ferreira [2006], a ocultacao de atributos é fundamental para
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garantir a independéncia das classes em um software orientado por objetos. Se
duas ou mais classes tiverem acesso a manipulacao direta de um mesmo atributo,
¢ formado uma grande dependéncia entre as classes que o utilizam, o que pode
tornar a manutencao do software mais dificil. Dessa forma, o ideal é que nao
haja atributos puiblicos nas classes, sendo o valor ideal para a métrica 1. Valores
proximos de zero indicam baixa qualidade do software, apresentando baixo grau

de encapsulamento e alto grau de acoplamento.

Fator Heranga de Método (MIF): esta métrica define a razao entre o somatorio do
niimero de métodos herdados de cada classe no sistema e o somatorio do ntimero
de métodos disponivel em cada classe no sistema. Essa métrica é um indicador do
uso do recurso da heranca nos softwares orientados por objeto. Conforme Brito
e Abreu & Carapuca [1994|, valores proximos de 0 indicam que a heranga esta
sendo pouco utilizada. Isso minimiza o retiso e a abstracao provida pela heranca

em softwares orientados por objetos.

Fator Heranga de Atributo (AIF): esta métrica define a razdo entre o somatorio do
nimero de atributos herdados e o somatorio do niimero de atributos disponivel em
cada classe no sistema. Tal como a métrica MIF, valores proximos de 0 indicam
que a heranca estd sendo pouco utilizada e valores proximos de 1 indicam alta

utilizacao do recurso.

Fator Acoplamento (COF): esta métrica define a razao entre o niimero de relagoes
cliente-servidor entre todas as classes do sistema e o nimero maximo possivel de
relacoes cliente-servidor entre as classes do sistema. A relacdo cliente-servidor
entre duas classes acontece quando uma determinada classe acessa atributos ou
métodos de outra classe. Essa relacao caracteriza acoplamento entre as classes.
Portanto, COF permite avaliar o quao acopladas estao as classes do sistema.
Valores proximos de 0 indicam baixo nivel de acoplamento, o que caracteriza
uma estrutura modularizada, enquanto valores proximos de 1 indicam alto ni-
vel de acoplamento, o que poder levar ao aumento do esforco de manutencao e
desenvolvimento, pois, nessa situagao, os médulos sao muito dependentes entre

si.

Fator Polimorfismo (PF): esta métrica define a razao entre o nimero de situacoes
de polimorfismo encontrados no sistema e o nimero méximo de possiveis situagoes
de polimorfismo que podem existir no sistema. Valores proximos de 1 indicam alta
utilizacao de polimorfismo e valores proximos de 0 indicam baixa utilizacao desse

recurso. Segundo Brito e Abreu & Carapuca [1994], o polimorfismo é de grande
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importancia para softwares orientado por objetos, pois possibilita a execucao
de comportamentos especializados em tempo de execucao. Ou seja, dadas sub-
classes de uma determinada classe mae, o mesmo método acionado pode tomar
diversas formas de execu¢ao, dada a instancia que recebe a mensagem em tempo

de execucao, sem a necessidade de trata-los de forma diferenciada.

e Fator Reiso (RF): esta métrica é o somatorio de duas razoes, que caracterizam
o retso na forma de bibliotecas de classes (lib) e o retiso na forma de heranga. A
primeira razao é dada pelo nimero de classes utilizadas no software que fazem
parte da [zb e o nimero total de classes no sistema. A segunda razao é dada pelo
nimero de classes que nao estao na /ib, multiplicada pela métrica MIF, e o ni-
mero total de classes no sistema. O objetivo dessa segunda razao é avaliar o grau
de retiso das classes por meio da heranca. Segundo Brito e Abreu & Carapuca
[1994|, valores proximos de 1 indicam alto grau de retso, o que é positivo, uma
vez que indica que foram aproveitados modulos ja desenvolvidos para construir
software, minimizando o tempo e esfor¢o de desenvolvimento e manutencao. Va-
lores proximos de 0 indicam baixo grau de retso, o que indica tempo e esforco
de desenvolvimento e manutencao, haja visto que nao se reaproveitam modulos

ja desenvolvidos e testados.

2.3 Meétricas de Martin

Martin [1994] propde um conjunto de métricas para medir a qualidade de softwares
orientados por objetos em termos de acoplamento. Projetos com alto grau de aco-
plamento tendem a ser rigidos, nao reutilizaveis e tem baixa qualidade em relacao a

manutenabilidade. O conjunto é composto pelas seguintes métricas:

e Acoplamento Aferente (AC): classes podem ser agrupadas em categorias, for-
mando grupos coesos em que: se uma classe da categoria é alterada, as outras
classes tendem a ser alteradas; as classes sao reutilizadas em conjunto; as classes
tem objetivos comuns. Nesse contexto, AC mede o nimero de classes externas a
uma determinada categoria! que dependem das classes internas dessa categoria.
Quanto maior o AC, maior a quantidade de classes as quais a categoria prové
servicos, indicando sua relevancia dentro do projeto. Com isso, ela deve receber
testes mais rigorosos. Martin [1994| afirma que valores altos de AC indicam um

projeto com alto grau de acoplamento.

'Essas categorias sdo chamadas packages (pacotes de classes) em Java.
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Acoplamento Eferente (EC): esta métrica mede o nimero de classes internas a
uma determinada categoria que dependem de classes externas a essa categoria.
Em outras palavras, esta métrica ¢ um indicativo do nivel de acoplamento da
categoria a outras classes do projeto. Segundo Martin [1994], um valor alto de
EC indica que a categoria consome mais servigos providos por classes externas a

categoria, correspondendo a um alto grau de acoplamento.

Instabilidade (I = EC+(AC+EC)): esta métrica é uma razao-propor¢ao entre o
ntmero de acoplamentos eferentes e a soma dos acoplamentos aferentes e eferentes
da categoria avaliada. Nesta métrica, I = 0 indica o maximo de estabilidade e
I =1 indica o maximo de instabilidade de uma categoria. Em outras palavras,
quanto menor for o acoplamento aferente (prestagdo de servigos) em relagio ao
acoplamento eferente (consumo de servigos), mais proximo de de 1 serd o valor
medido, e o pacote apresentara maior instabilidade. Isso significa que a categoria
prové poucos servigos (AC com valores pequenos) em relacdo aos servigos por ela

consumidos (EC).

Abstragao (A): esta métrica é uma razdo-propor¢do entre o nimero de classes
abstratas da categoria e o niimero total de classes da categoria. Categorias que
apresentam abstra¢do devem possuir classes externas que a estendem (acopla-
mento aferente). Conforme observado no item anterior, a instabilidade é mi-
nimizada com a presenca de acoplamentos aferentes, o que sugere uma relacao
entre a minimizacao da instabilidade por meio do aumento da abstracao. Con-
tudo, Martin defende que se deve evitar a dependéncia a modulos instaveis. Por
isso, categorias instaveis nao devem ser abstratas, devem ser concretas. A rela-
¢ao ideal entre instabilidade e abstracao deve ser da seguinte forma: categorias
com grau minimo de instabilidade devem apresentar grau maximo de abstracao
((1,A) = (0,1)); categorias com grau méaximo de instabilidade devem apresentar
grau minimo de abstracao ((I,A) = (1,0)). O objetivo disso ¢ desencorajar a

dependéncia a categorias instaveis.

Distancia Normalizada (RMD = |A+ I + 1]): dados os conceitos das métri-
cas expostos anteriormente: instabilidade e abstracao, Martin [1994] propde uma
nocao de balanceamento entre os valores dessas métricas. Uma categoria pode
ser parcialmente extensivel porque ela é parcialmente abstrata. Sendo a cate-
goria parcialmente estavel, suas extensoes nao estao sujeitas a instabilidade ma-
xima. Pela relacao ideal estabelecida entre instabilidade e abstragao, categorias

com grau minimo de instabilidade devem apresentar grau maximo de abstracao
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Abstraction

(1,0)

e T
Instability 1

Figura 2.1: Main Sequence. Fonte: Martin [1994]

((I,A) = (0,1)) e categorias com grau maximo de instabilidade devem apresen-
tar grau minimo de abstragdo ((I, A) = (1,0)). Uma linha entre esses pontos
pode ser tracada em um grafico, como pode ser visto na Figura 2.1. Essa linha,
denominada Main Sequence, representa o balanceamento entre abstracao e ins-
tabilidade considerado como aceitavel por Martin. Uma categoria que fica na
Main Sequence nao é tao abstrata para sua estabilidade, nem é tao instavel para
sua abstracao. Ela apresenta um grau de balanceamento aceitavel de classes con-
cretas e abstratas em relacao a seus acoplamentos aferentes e eferentes. Martin
lembra que as situacoes ideais sao os extremos da Main Sequence, mas isso é
muito dificil de se obter na pratica. Pelos motivos expostos, a métrica Distancia
Normalizada mede a distancia perpendicular de (I, A) da Main Sequence, ou seja,
o quao longe a relagao estd do ponto mais préximo do grau de balanceamento con-
siderado entre instabilidade e abstracao considerado como aceitavel. De acordo
com Martin, quanto maior for essa distancia, menor o grau de balanceamento

entre Instabilidade a Abstracao.

2.4 Meétricas de Complexidade

Nesta secao sao apresentadas algumas métricas comumente utilizadas na litetura como

indicadores de complexidade nos softwares:

e Linhas de Cédigo por Método (MLOC): esta métrica conta o ntimero de linhas

de codigo de cada um dos métodos do sistema.
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o Compleridade de McCabe [McCabe, 1976]: esta métrica visa avaliar a comple-
xidade de um programa. Para isso, o fluxo de execucao do codigo é represen-
tado por meio de um grafo, no qual os nodos representam comandos do pro-
grama e uma aresta direcionada de um nodo A para um nodo B representa que
o fluxo do programa pode ir de A para B. Esta métrica conta o niimero de ca-
minhos independentes no grafo de execucao do programa. A métrica é dada por
McCabe = E — N + P, onde E é o ntimero arestas no grafo, N é o nimero de
nodos no grafo e P é a quantidade de componentes conectados no grafo. A com-
plexidade de McCabe tem sido utilizada para avaliar a complexidade de métodos

em softwares orientados por objetos.

e Indice de Especializacio (SIX) [Lorenz & Kidd, 1994]: esta métrica ¢ definida
como a razao do numero de métodos sobrescritos na classe avaliada, ponderado
pela métrica DIT da classe avaliada sobre o nimero de métodos da classe (STX =
NORM x DIT/NOM). Esta métrica visa avaliar o quanto determinada classe
sobrescreve o comportamento de suas superclasses. De acordo com os autores da
métrica, quanto maior o valor do indice de especializacao, maior é a execucao
de comportamentos especializados em tempo de execucgao, indicando uma classe

mais complexa, devendo receber maior esforco de testes.

e Profundidade de Blocos Aninhados (NBD): esta métrica mede a profundidade ma-
xima de blocos aninhados no programa. Por exemplo, trés comandos for aninha-
dos em um método caracterizam um profundidade maxima de blocos NBD = 3.
Esta métrica ¢ um indicativo da complexidade do programa, uma vez que con-
forme a quantidade de blocos aninhados aumenta, o trecho torna-se mais dificil

de entender.

2.5 Meétricas de LI

No trabalho de Li [1998], sdo propostas seis métricas para avaliar softwares orientados
por objetos, que apresentam em suas definicoes correcoes para algumas deficiéncias
apontadas pelo autor no trabalho de Chidamber & Kemerer [1994]. Por essa caracte-
ristica, as métricas propostas por Li sao intimamente relacionadas com o conjunto CK.

O conjunto é composto pelas seguintes métricas:

e Niumero de Classes Ancestrais (NAC): esta métrica corresponde a métrica DIT
de Chidamber & Kemerer [1994]. DIT conta os niveis da arvore de heranca até

o no6 raiz. Segundo o autor, DIT tem por objetivo capturar o nimero de classes
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que tem influéncia sobre a classe analisada, dada a hierarquia de heranca. No
entanto, DIT nao distingue se, em determinado nivel, a classe herda de uma ou
mais classes. Por isso, o autor propoe a métrica NAC, que mede o numero de
classes que antecedem a classe analisada na hierarquia de herancas, ou seja, nao

somente a quantidade de niveis.

Nimero de Classes Descendentes (NDC): esta métrica corresponde a métrica
NOC de Chidamber & Kemerer [1994]. NOC mede o namero de sub-classes de
uma determinada classe. Segundo o autor, NOC tem por objetivo capturar o
ntimero de classes que podem sofrer influéncia de uma alteragao na classe anali-
sada. No entanto, NOC considera somente as classes filhas imediatas, ignorando
o restante das classes que herdam da classe analisada de forma nao imediata. Por
isso, o autor propoe a métrica NDC, que mede o ntimero de classes que herdam
da classe analisada em todos os niveis da hierarquia de heranca, e nao somente

as classes filhas imediatas.

Nimero de Métodos Locais (NLM): esta métrica define a quantidade de métodos
de uma classe acessiveis a outras classes. Ou seja, conta a quantidade de métodos
publicos disponibilizados pela classe. Segundo Li, valores altos de NLM podem
indicar que a classe esta realizando muitos servicos, ou seja, apresentando baixa
coesao. Além disso, valores altos de NLM podem indicar um software com alto

grau de acoplamento, o que implica em custo de desenvolvimento e manutencao.

Complezridade dos Métodos da Classe (CMC): esta métrica sumariza a comple-
xidade interna de todos os métodos da classe, independentemente do método ser
publico ou privado. Essa definicao é a mesma da métrica WMC de Chidamber
& Kemerer [1994], que ¢ a soma da complexidade de todos os métodos na classe.
No entanto, a definicao difere pois para CMC é definido que a complexidade de
cada método deve ser sumarizada por meio de outra métrica, como por exemplo,
LOC (Line of Codes). Para Li, CMC proporciona uma melhor nogao do custo de
desenvolvimento e manutencao da classe do que a métrica WMC, pelo conceito

de complexidade ser definido por meio de outra métrica.

Acoplamento por Dados Abstratos (CTA): para definicao desta métrica, é consi-
derado o seguinte tipo de acoplamento: Coupling Througth Abstract Data. Nesse
tipo de acoplamento, uma classe B esta acoplada a uma classe A quando a classe
B utiliza a classe A na definicdo de seus atributos. A métrica conta o nimero

total de classes utilizadas na definicao dos atributos de uma determinada classe.
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Isso proporciona uma visao do nivel de acoplamento dessa classe em relacao a

definicao de atributos.

e Acoplamento por Troca de Mensagens (CTM): para a defini¢do desta métrica é
considerado o seguinte tipo de acoplamento: Coupling Throught Message Passing.
Nesse tipo de acoplamento, uma classe B estd acoplada a uma classe A quando
a classe B invoca um ou mais métodos de A. A métrica conta o nimero total
de mensagens enviadas a outras classes a partir de uma determinada classe, por
meio da invocacao de métodos. Tal como a métrica CTA, isso proporciona uma

visao do nivel de acoplamento da classe.

2.6 Meétricas de Mishra

Mishra [2011] propde duas métricas para analisar heranca em softwares orientados por

objetos:

e Complezridade da Classe pela Heranga (CCI): esta métrica é o somatorio da com-
plexidade dos métodos da classe avaliada, acrescida do somatorio das medicoes
de CCI de todas suas superclasses. A métrica CCI visa ser um indicador da com-
plexidade que a classe analisada esta recebendo das suas superclasses. Segundo
Mishra [2011], valores altos indicam classes mais complexas e, consequentemente,
mais sujeitas a falhas, devendo receber maior esforco de testes. O principal di-
ferencial desta métrica é que outras métricas de heranca propostas na literatura
consideram em suas definicoes a quantidade de classes herdadas, e nao a comple-

xidade herdada por meio da hierarquia de heranca.

e Compleridade Média pela Heranc¢a (ACI): esta métrica é uma média de todas as
medicoes de CCI das classes do software. O autor da métrica avalia que softwares
com altos valores de ACI possuem uma modelagem complexa e mais sujeita a
falhas, enquanto valores baixos de ACI sugerem que o recurso da heranca esté

sendo pouco utilizado no projeto.

2.7 Meétricas de Malik & Chhillar

Malik & Chhillar [2011] propéem quatro métricas no nivel de classe para avaliar e

gerenciar a qualidade de softwares orientados por objetos:
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o Compleridade dos Membros da Classe (CMCM): esta métrica é o somatorio da
quantidade de atributos e métodos piiblicos e protegidos da classe. Segundo Malik
& Chbhillar, valores altos dessa métrica indicam que o projeto fornece acesso direto

a muitos atributos e métodos das classes, o que indica baixo encapsulamento.

e Compleridade da Heranga da Classe (CICM): esta métrica indica a complexi-
dade introduzida nas classes por meio da heranca. Ela ¢ constituida da soma da
quantidade de classes pai da classe analisada, acrescida do somatoério das medi-
coes de CICM de cada uma dessas classes pai. Essa métrica produz os mesmos
resultados que a métrica NAC proposta por Li [1998], sendo que ambas divergem
da métrica DIT proposta por Chidamber & Kemerer [1994| somente em projetos
que utilizam heranca multipla. Projetos que nao utilizam heranca miltipla irao

produzir os mesmo resultados para as trés métricas.

e Nivel de Acoplamento da Classe (CALM): esta métrica indica o nivel de aco-
plamento da classe. Ela é uma razao-proporcao entre o ntimero de atributos
definidos como tipos de outras classes e o nimero total de atributos definidos
na classe. Segundo Malik & Chhillar, quanto maior o valor dessa métrica, mais

acoplada é a classe.

e Coesao da Classe (CCOM): ¢ uma métrica para avaliar a coesdo da classe, ba-
seada no conceito de compartilhamento de atributos entre os métodos da classe.
Esse mesmo conceito é utilizado na definicdo da métrica LCOM proposta por
Chidamber & Kemerer [1994]. A métrica ¢ dada pela razao do somatoério da
quantidade de métodos que utilizam cada um dos atributos da classe e o ntimero
de métodos multiplicado pelo niimero de atributos. O denominador da razao
representa a situacao em que cada um dos métodos utiliza todos os atributos da
classe. Para os autores, valores proximos de 1 indicam alto grau de coesao na

classe.

2.8 Meétricas de Rede

Um software orientado por objetos pode ser modelado por meio de um grafo direcio-
nado, no qual um no representa uma classe do software e uma aresta representa uma

relacao entre as classe. Essa relacao pode ser das seguintes formas:

e Cliente-Servidor: uma classe A utiliza servicos providos por uma classe B, ou seja,
no grafo, A e B sao representados por dois nés e uma aresta direcionada de A para

B representaria a relagao entre elas.
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e Heranca: uma classe A é herdeira de uma classe B, ou seja, no grafo, A e B sao
representados por dois nés e uma aresta direcionada de A para B representa a

relacao de heranca.

Segundo Newman [2003], esse modelo pode ser enxergado como uma rede com-
plexa, na qual métricas de rede podem ser utilizadas para avaliar o software orientado
por objetos. Nesse contexto, o autor apresenta algumas métricas de redes complexas

que podem ser aplicadas para o estudo das caracteristicas desses softwares, dentre elas:

e Grau: esta métrica corresponde ao nimero de arestas conectadas a um determi-
nado vértice. Esse valor é dado pelo ntumero de arestas, e nao pelo nimero de
vértices, haja visto que pode haver mais de uma conexao entre esses dois vérti-
ces. Em um grafo direcionado, um vértice possui tanto grau de entrada, como
grau de saida. Altos valores para o grau de entrada e saida das classes indicam
um projeto com alto grau de acoplamento entre os médulos. O grau de entrada

corresponde ao niimero de conexodes aferentes.

e Diametro: para determinar o diametro de uma rede, deve-se encontrar o caminho
minimo entre cada par de vértices no grafo. Esse caminho minimo entre cada par
de vértices no grafo é chamado de Geodesic Path. O maior dentre os Geodesic
Path encontrados no grafo é o diametro desse grafo. Um estudo realizado por
Ferreira [2011] identificou que o didmetro de uma rede de software em geral é curto
e cresce pouco a medida que o software cresce, o que sugere que uma modificacao

em uma classe pode ser facilmente propagada pelo sistema.

e Coeficiente de Clusterizagdo: é uma medida da tendéncia de que elementos pre-
sentes na rede estejam associados a um determinado grupo. Coeficiente de Clus-
terizacao é definida da seguinte forma: suponha que um vértice v da rede tenha
k, vizinhos. Podem existir, no méaximo, k,(k, — 1)/2 conexdes entre os k, vizi-
nhos, o que ocorre quando todos os vizinhos estao conectados entre si. Seja C,
uma razao-proporcao da quantidade de conexoes existentes entre os vizinhos de
v e a quantidade total de conexdes possiveis entre os vizinhos de v. A métrica C'

é a média dos C, para todos os vértices v da rede.

2.9 Sumario das Métricas Estudadas

Nesta secao, sumarizamos na Tabela 5.19 as métricas estudadas, relacionando os au-

tores as meétricas propostas por eles. Para cada uma das métricas propostas foram
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consideradas as seguintes caracteristicas: sigla, descricao, escopo e aspecto. O escopo

classifica a métrica em termos do que ela avalia: método, classe, pacote ou sistema. O

aspecto refere-se a principal caracteristica de qualidade interna avaliada pela métrica.

Tabela 2.2: Sumario das métricas estudadas

Autor(es) Métrica _ Avaliagao
Sigla Descrigao Escopo Aspecto
WMC Métodos Ponderados por Classe Classe Complexidade
DIT Profundidade de Arvore de Heranga Classe Heranca
. NOC Nimero de Filhos Classe Herancga
Chidamber & Kemerer [1994] CBO Acoplamento entre Classes de Objetos | Classe Acoplamento
RFC Resposta de Classe Classe Acoplamento
LCOM | Auséncia de Coesao em Métodos Classe Coesao
MHF Fator Ocultacao de Método Sistema | Encapsulamento
AHF Fator Ocultagao de Atributo Sistema | Encapsulamento
MIF Fator Heranga de Método Sistema | Heranca
Brito e Abreu & Carapuca [1994] | AIF Fator Heranga de Atributo Sistema | Heranca
COF Fator Acoplamento Sistema | Acoplamento
PF Fator Polimorfismo Sistema | Polimorfismo
RF Fator Reiso Sistema | Retiso
AC Acoplamento Aferente Pacote | Acoplamento
EC Acoplamento Eferente Pacote | Acoplamento
Martin [1994] I Instabilidade Pacote | Acoplamento
A Abstracao Pacote | Acoplamento
RMD Distancia Normalizada Pacote | Acoplamento
Lorenz & Kidd, 1994] SIX Indice de Especializagao Classe Polimorfismo
McCabe, 1976] McCabe | Complezidade de McCabe Método | Complexidade
NAC Nimero de Classes Ancestrais Classe Heranca
NDC Numero de Classes Descendentes Classe Heranca
Li [1998] NLM Nimero fle Métodos Locais Classe Coesao .
CMC Complezidade dos Métodos da Classe | Classe Complexidade
CTA Acoplamento por Dados Abstratos Classe Acoplamento
CTM Acoplamento por Troca de Mensagens | Classe Acoplamento
Mishra [2011] CCI Complexidade da Classe pela Heranca | Classe Heranca
ACI Complezidade Média pela Heranga Sistema | Heranga
CMCM | Complezidade dos Membros da Classe | Classe Encapsulamento
o . CICM Complezidade da Heranga da Classe Classe Heranga
Malik & Chhillar [2011] CALM | Nivel de Acoplamento da Classe Classe Acoplamento
CCOM | Nivel de Coesao da Classe Classe Coesao

2.10 Analise Critica

Os conjuntos de métricas propostos por Chidamber & Kemerer [1994] e Brito e Abreu

& Carapuca [1994] sdo os mais referenciados na literatura. Enquanto o conjunto de

métricas CK avalia o software orientado por objetos no nivel de classe, o conjunto de

métricas MOOD avalia o software como um todo. As métricas CK avaliam aspectos

de coesao, acoplamento e heranca. As métricas MOOD quantificam, além dos aspectos

avaliados nas métricas CK, encapsulamento, polimorfismo e retiso. A utilizacao dessas
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métricas fornecem indicadores de aspectos essenciais para softwares orientados por
objeto.

Alguns trabalhos recentes, tais como os propostos por Lamrani et al. [2011] e
Lamrani et al. [2013], colaboram com os miiltiplos esfor¢os para introduzir as métricas
de software orientado por objetos na industria, tentando formalizar e corrigir ambi-
guidades nas métricas propostas por Chidamber & Kemerer [1994] e Brito e Abreu &
Carapuca [1994]. O trabalho de Li [1998| propde novas métricas baseadas no trabalho
de Chidamber & Kemerer [1994], sanando algumas deficiéncias que o autor aponta no
conjunto CK.

As métricas para avaliacdo de heranca propostas por Mishra [2011] inovam no
sentido de capturar a complexidade herdada pelos métodos das classes herdadas. DIT e
NAC preocupam-se em medir a quantidade de niveis e classes na hierarquia de heranca
da classe analisada até a classe raiz. Essas métricas podem ser complementares no
sentido de avaliar a heranca em softwares orientados por objetos.

Métricas mais recentes como CCI e ACI propostas por Mishra [2011], bem como
as métricas CMCM, CICM, CALM e CCOM propostas por Malik & Chhillar [2011],
e até mesmo métricas ndo tao recentes como as métricas propostas Li [1998], dada
a pouca disseminacao, nao possuem ferramentas de coletas de valores tais como as
tradicionais métricas CK e MOOD. Isso dificulta a utilizacao dessas métricas tanto na
induastria como em pesquisas cientificas que venham a avalia-las.

As métricas de rede apresentadas tém utilidade na avaliacao de aspectos de com-
plexidade da rede formada pelo software, bem como a avaliacao dos possiveis impactos
em sua complexidade durante o crescimento do software.

O dataset utilizado neste trabalho abrange algumas das métricas estudadas no

decorrer deste capitulo.






Capitulo 3

Estado da Arte em Valores

Referéncia

Diversas métricas para avaliar aspectos de qualidade em softwares orientados por ob-
jetos tém sido propostas na literatura. No entanto, ainda nao ha indicios de valores
considerados como satisfatorios para elas. Esses valores referéncia poderiam ser utili-
zados para identificar possiveis problemas no software durante o projeto, implicando
em um software de melhor qualidade e consequentemente com um custo de manuten-
¢ao menor. Saber interpretar corretamente esses valores é de fundamental importancia
para dar suporte a tomada de decisao dentro do contexto dos projetos de desenvolvi-
mento de software [Baxter et al., 2006; Riaz et al., 2009; Tempero et al., 2010; Ferreira
et al., 2012|.

Alguns trabalhos vem sendo realizados com o objetivo de derivar valores referéncia
para métricas [Rosenberg et al., 1999; Benlarbi et al., 2000; Shatnawi et al., 2010;
Chhikara et al., 2011; Ferreira et al., 2012, 2011; Kaur et al., 2013; Oliveira et al.,
2014]. Esses trabalhos variam principalmente na metodologia de pesquisa utilizada
para estabelecer esses valores, que, nos trabalhos analisados, podem ser categorizadas

da seguinte forma:

e Pesquisa Quantitativa: utilizam técnicas estatisticas. Nos trabalhos avaliados

estas técnicas sao realizadas por meio das seguintes estratégias:

— Regressao Logistica: utiliza modelos de regressao logistica com o intuito
de identificar grupos de risco, que sao classes fora dos valores definidos, a

partir de um conjunto de dados constituidos por métricas.

— Analise de Distribuigao: baseiam sua andlise em distribuicoes estatisticas

da coleta de medigoes de um grande ntimero de softwares.

23
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— Analise ROC (Receiver-Operating Characteristic): utiliza uma re-
presentacao grafica para ilustrar e avaliar a correta avaliacao da classe em

relacao a presenca de erros com a variagao do valor referéncia.

e Pesquisa Qualitativa: avaliam projetos propostos para um mesmo problema,
partindo de modelagens sabidamente ruins a boas para identificar a evolucao das

medigoes das métricas.

Os trabalhos estudados referentes as categorias de Pesquisa Quantitativa e Qua-

litativa serao descritos nas Secoes 3.1 e 3.2, respectivamente.

3.1 Pesquisa Quantitativa

3.1.1 Regressao Logistica

Benlarbi et al. [2000] derivaram empiricamente valores referéncia para as métricas
propostas por Chidamber & Kemerer [1994] via regressao logistica, utilizando como
amostra dois sistemas de telecomunicacoes desenvolvidos em C++. Um modelo de
regressao logistica é uma técnica estatistica que explora o relacionamento entre uma
variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. No trabalho deles, a
variavel dependente é a falha na classe a as varidveis independentes sao os valores
das métricas na classe. O objetivo do estudo foi entender como valores referéncia
estabelecidos para as métricas influenciam na variavel dependente, que ¢ a falha na
classe. Para isso, os autores comparam dois modelos de regressao: um deles utilizando
valores referéncia e o outro nao. No modelo que utiliza valores referéncia, considera-se
que nao existe probabilidade de haver erro para medicoes que estejam dentro do valor
estabelecido. O objetivo dessa comparacao é avaliar a relevancia dos valores referéncia
nesse tipo de predicao. Os autores concluem que nao ha diferenca significativa entre
os modelos para a predicao de erro, sendo o modelo que nao utiliza o valor referéncia
mais simples, e, consequentemente, preferivel.

O trabalho proposto por Benlarbi et al. [2000] apresenta valores referéncia para
4 métricas, que avaliam o software no nivel de classe. Além disso, utiliza-se de uma
metodologia complexa para estabelecer e avaliar os valores referéncia baseada em mo-
delos de regressao. Essa complexidade pode ser um problema para outros estudos que
possam vir a complementéd-lo. Além disso, os autores utilizam um modelo especifico
para anélise com valores referéncia, e, como eles mesmo sugerem, seria interessante
trabalhar com outros modelos para avaliar os resultados. Como resultado, foi apresen-

tado um conjunto de valores referéncia para cada um dos dois sistemas utilizados como
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amostra e, apesar da conclusao do trabalho, ndo h& uma definicao de qual é o valor
referéncia proposto, sendo apresentado dois conjunto de valores referéncia discrepantes.

Kaur et al. [2013] derivaram empiricamente valores referéncia para 4 das 6 métri-
cas propostas por Chidamber & Kemerer [1994] via regressao logistica. Eles utilizam
como amostra duas versoes de um mesmo software. O trabalho visa explorar o relacio-
namento entre a ocorréncia de bad smells nas classes (variavel dependente) e os valores
das métricas (variaveis independentes) por meio de um modelo de regressao logistica,
tal como o trabalho de Benlarbi et al. [2000]. Fowler [1999| define bad smell como um
problema de projeto em um software, como por exemplo, uma exposicao excessiva dos
detalhes de implementacao de uma classe. No trabalho de Benlarbi et al. [2000], a
variavel dependente do modelo de regressao logistica foi a ocorréncia de erro na classe,
enquanto que no trabalho de Kaur et al. [2013] a variavel dependente foi a ocorréncia
de bad smells. Segundo os autores, os valores referéncia encontrados sao relevantes para
identificar classes em risco e que possam apresentar problemas dado os problemas de
projeto, demandando, assim, maior esforco de testes. Tal como o trabalho de Benlarbi
et al. [2000], sdo propostos valores referéncia para métricas que avaliam o software no

nivel de classe.

3.1.2 Analise de Distribuicao

Rosenberg et al. [1999] estabeleceram em seu trabalho valores referéncia para 7 mé-
tricas de forma empirica, com o objetivo de aplica-las na avaliacao da confiabilidade
dos softwares na NASA. O estudo foi realizado em mais de 20.000 classes distribuidas
em mais de 15 softwares. Especificamente, o objetivo foi identificar valores referéncia
capazes de discriminar cédigos chamados de frageis dos sélidos. Esses valores foram
definidos por meio de estudos estatisticos da SATC (The Software Assurance Techno-
logy Center), realizados com a coleta e analise qualitativa de distribui¢oes estatisticas
nos softwares estudados. Os autores nao descrevem o tipo de distribuicao estatistica
utilizado. Definidos esses valores, o SATC é capaz de, para cada projeto, criar uma
tabela de classes de alto risco. Os autores argumentam que uma Gnica métrica nao
deve ser utilizada para avaliar os riscos do coédigo, por isso, consideram pelo menos
duas métricas para classificar determinada classe como de alto risco.

No trabalho de Rosenberg et al. [1999] é preciso considerar que a andlise ¢ feita
internamente no contexto de desenvolvimento de software da NASA. Ao concentrar a
analise em um dominio de aplicacao, ela pode apresentar resultados que nao necessa-
riamente podem ser aplicados em outros dominios de aplicacao. Contudo, a andlise

de distribuicao estatistica dos valores coletados em classes de diversos softwares é uma
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metodologia que nao apresenta tanta complexidade como a metodologia utilizada em
Benlarbi et al. [2000].

Ferreira et al. |2012] identificam por meio da medicao das estruturas de um con-
junto de 40 softwares de codigo aberto desenvolvidos em Java, de diferentes tamanhos,
dominios e tipos, valores referéncia para 6 métricas: LCOM, DIT, COF (coupling fac-
tor), nimero de conexdes aferentes, ntimero de métodos publicos e nimero de atributos
publicos. Foram realizadas 4 andlises dos conjuntos de dados: considerando os dados
como um todo, dominio de aplicagdo, tamanho e tipo. Ferreira et al. [2012] concluem
que nao ha diferenca significativa entre essas 4 anéalises, o que é um ponto a ser conside-
rado para outros estudos que visem estabelecer valores referéncia para outras métricas.
O estudo quantitativo apresentado analisa as distribuicoes dos valores coletados, e
conclui que a distribuicao desses valores apresenta formato de cauda-pesada. Isso sig-
nifica que, para a maioria das métricas, ha poucas medicoes com valores altos e grande
quantidade de medi¢oes com valores baixos. Com base nas distribui¢oes dos valores das
métricas encontrados na amostra analisada, os autores propdem valores referéncia para
as métricas. Destaca-se nesse trabalho, um aspecto importante, nao considerado nos
demais trabalhos pesquisados que se propoem a definir valores referéncia, que é a vali-
dacao dos valores encontrados, tanto em classes que violam os principios da orientagao
por objetos, como em classes que apresentam bons aspectos de projeto.

Ferreira et al. [2011] identificam valores referéncia para duas métricas: LCOM4 e
COR (Coesao de Responsabilidade). LCOMA4 ¢é definida com base nos mesmos concei-
tos de LCOM, contornando alguns de seus problemas. COR é um indicador do ntimero
de responsabilidades implementadas por uma classe |Ferreira et al., 2011]. O trabalho
tem por objetivo avaliar a utilidade de métricas de coesao na identificagao de classes
com problemas estruturais. Para avaliar tais métricas, os valores delas foram compara-
dos a avaliagoes qualitativas realizadas em classes de softwares abertos desenvolvidos
em Java, tanto em cendarios avaliados qualitativamente como bons como em cendrios
avaliados qualitativamente como ruins.

Alves et al. [2010] projetaram um método que determina valores referéncia empi-
ricamente a partir de um conjunto de softwares e suas medigoes. No método proposto,
atribui-se um peso as entidades do software, baseado nas linhas de cédigo. Depois
disso, agrega-se o peso das entidades de acordo com os valores das métricas, por exem-
plo, complexidade de McCabe com valor igual a 17 corresponde a 1,458% do codigo do
sistema Vuze. Posteriormente, os pesos sao normalizados de acordo com os sistemas,
garantindo que a soma das porcentagens dos pesos das entidades continue 100% e, no-
vamente, agrega-se o peso das entidades de acordo com os valores das métricas, dessa

vez, para todos os sistemas. Por exemplo, complexidade de McCabe com valor igual a
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17 corresponde a 0,658% do codigo de todos os sistemas. Os valores das métricas séo,
entao, ordenados em forma ascendente, estabelecendo-se os valores referéncia por meio
da escolha dos 70%, 80% e 90% percentis desses dados, derivando os seguintes perfis
de qualidade: baixo risco (entre 0 - 70%), risco moderado (70 - 80%), alto risco (80 -
90%) e altissimo risco (> 90%). Os autores focam o trabalho na descricio do método,
aplicando-o na derivacao de valores referéncia para 3 métricas em nivel de métodos e
2 métricas em nivel de classe.

Oliveira et al. [2014] propuseram o conceito de valores referéncia relativos para
avaliar métricas cujos dados seguem distribui¢coes cauda-pesada. Os valores referéncia
propostos sao chamados relativos pois assumem que os limites devem ser seguidos pela
maioria das entidades de codigo-fonte, mas também é natural em haver um nimero de
entidades na “cauda-longa” que nao seguem os limites definidos. Por tal motivo, valores
referéncia absolutos devem ser complementados por uma segunda parte de informacao,
indicando o percentual de entidades em que o limite superior deve ser aplicado. Os
valores referéncia relativos tém o seguinte formato: p% das entidades devem ter M < k,
aonde M é a métrica de codigo-fonte, k é o limite superior e p é a porcentagem minima.
O trabalho de Oliveira et al. focou na descricao do método, derivando valores referéncia

para 7 métricas de classe.

3.1.3 Analise ROC

Shatnawi et al. [2010] investigam a utilizacdo de um método de precisao diagnostica
chamado ROC (Receiver-Operating Characteristic) para predigao de erros em softwares
orientados por objetos. Foi utilizado como amostra do estudo trés versoes do software
Eclipse (2.0, 2.1 e 3.0). Inicialmente, é necessario estabelecer uma faixa de possiveis va-
lores referéncia para as métricas. Para cada um desses valores, é gerada uma tabela de
classificacao, a partir do conjunto de classes de amostra, denominada confusion matriz.
A confusion matriz determina, a partir de um valor referéncia possivel e do conjunto de
classes da amostra, quantas classes geraram alarme corretamente (verdadeiro-positivo)
e incorretamente (falso-positivo), e quantas classes ndo geraram alarme corretamente
(verdadeiro-negativo) e incorretamente (falso-negativo). Cada confusion matriz gerara
um ponto na curva ROC que representa a classificacdo daquele valor referéncia. Alte-
rar os valores referéncia pode aumentar a classificacao correta de classes com erro, mas
também pode aumentar as classificagoes falso-positivas. O critério utilizado para esco-
lher o valor referéncia tenta minimizar as classificagoes falso-positivas (alarmes falsos)
e falso-negativa (alarme nao dado).

Shatnawi et al. [2010] avaliam duas hipoteses com a utiliza¢ao das curvas ROC.
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A primeira hipdtese é que nao ha valores referéncia para as métricas de softwares
orientados por objetos que distingam as classes em duas categorias: com e sem erros. A
segunda hipotese é que nao ha valores referéncia para métricas de softwares orientados
por objetos capazes de classificar as classes em alguma das seguintes categorias de
erros: erros de baixo risco, erros de médio risco e erros de alto risco. Alternativamente,
a classe também pode ser classificada como sem erros. A primeira hipétese nao foi
rejeitada pela pesquisa, pois a qualidade da classificacao nao conseguiu chegar a faixa
aceitavel. A segunda hipoétese foi rejeitada, haja visto que a classificacao proporcionada
chegou a faixa aceitavel de qualidade de categorizacao da curva ROC, para as categorias
de erros de médio risco e alto risco. Isso significa que o trabalho identificou valores
referéncia capazes de distinguir classes com erros categorizados em médio risco e alto
risco, para 5 métricas: CBO, RFC, WMC, CTM e NOO (Number of Operations). Para

classes com baixo risco, a classificagao nao se mostrou eficiente.

O trabalho de Shatnawi et al. [2010] foi aplicado em uma amostra reduzida em
termos de dominio e escala. Os valores referéncia foram derivados para cada uma das
trés versoes do Eclipse avaliadas, apresentando diferencas significativas que nao foram
justificadas. Para definir os valores referéncia finais, Shatnawi et al. utilizam aqueles
que apresentaram melhor qualidade de classificacao dentre os valores derivados para

cada um dos softwares.

3.2 Pesquisa Qualitativa

Chhikara et al. [2011] avaliam possiveis modelagens de um mesmo problema e medem
valores das métricas de Chidamber & Kemerer [1994], analisando a evolu¢ao das medi-
¢oOes nessas modelagens, com o intuito de mostrar como a heranga é um fator essencial
nos sistemas orientados por objetos. O trabalho propoe 4 modelagens de classe para
resolver um mesmo problema. As modelagens sao alteradas em termos de niveis de
heranca e variam progressivamente em termos de qualidade, até que o projeto seja
considerado ideal. Os autores medem 6 métricas nesses projetos (WMC, DIT, RFC,
NOC, CBO e LCOM) e avaliam como as medigoes das métricas evoluiram com o apri-
moramento dos projetos propostos, avaliando assim o impacto da utilizacao da heranca
nas métricas.

Apesar do trabalho de Chhikara et al. [2011] ndo apresentar uma avaliacdo em
grande escala, ele buscou identificar a evolucao dos valores das métricas em fungao da
melhoria da qualidade das modelagens, permitindo identificar alguns valores conside-

rados ideais, dado o contexto do problema. No entanto, pela limitacao da analise, nao
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é possivel afirmar que esses valores podem ser tomados como base para outros estudos,

pela especificidade dos casos analisados.

3.3 Resumo dos Trabalhos Estudados

A Tabela 3.1 sumariza os valores referéncia encontrados na literatura, agrupados por
estudo, para o conjunto CK. Essa mesma sumarizacao nao foi realizada para as outras
métricas estudadas pois nao h4 similaridade entre as demais métricas estudadas nos

trabalhos que permita essa comparacao.

Tabela 3.1: Valores referéncia para métricas CK na literatura

Autor WMC DIT | NOC | CBO | RFC LCOM
Benlarbi et al. [2000] System 1 | 11 2 2 1 27 -
Benlarbi et al. [2000] System 2 | 31 1 - 8 25 -
Rosenberg et al. [1999] < 40 213 |- <5 | <10 -
Chhikara et al. [2011] <9 <3 |1<3 |0 <9 <2
Ferreira et al. [2012] - <2 |- - - 0

Kaur et al. [2013] 14 1 |- 7 31 -
Shatnawi et al. [2010] 24 - - 13 44 -

Oliveira et al. [2014] 80% <32 |- |- - 80% < 49 | 80% < 36
Alves et al. [2010] - - - - - -

3.4 Analise Critica

A contribuicao principal deste trabalho de dissertacao ¢ um catalogo de valores refe-
réncia para 18 métricas de softwares orientados por objetos, que cobre uma quantidade
maior de métricas, possibilitando a avaliacao de métodos, classes e pacotes. Pelo ex-
posto no Capitulo 3, percebe-se que, embora existam pesquisas anteriores que propoem
diferentes técnicas para derivar valores referéncia para métricas de softwares orientados
por objetos, a maioria deles cobre poucas métricas. Nesse cenério, nao pretendemos
propor um novo método para derivacao de valores referéncia. Ao invés disso, aplica-
mos o método empirico proposto por Ferreira et al. [2012] na identifica¢do dos valores.
Além disso, introduzimos algumas melhorias nesse método com o objetivo de avancar
nas defini¢oes e técnicas estatisticas utilizadas. Quando as contribuicoes deste traba-
lho sdo comparadas com os resultados apresentados por Ferreira et al. [2012] e outros
estudos anteriores, é possivel identificar duas diferencas principais. (1) Foram identifi-
cados valores referéncia para um nimero maior de métricas. (2) Os valores referéncia

propostos provéem um benchmark para a avaliagao quantitativa da qualidade interna
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de softwares orientados por objetos, considerando nao somente classes, mas também
métodos e pacotes.

Em relacao aos métodos propostos, percebe-se que as pesquisas relacionadas com
valores referéncia para as métricas de software orientado por objetos vem sendo rea-
lizadas com metodologias de pesquisa distintas. As pesquisas realizadas por Benlarbi
et al. [2000] e Kaur et al. [2013] utilizam regressao logistica para definir os valores refe-
réncia para métricas de software orientado por objetos. Essa metodologia de pesquisa
é complexa, o que dificulta sua aplicagao. Como pode ser observado pela Tabela 3.1,
os valores encontrados em Benlarbi et al. [2000] no primeiro sistema analisado e Kaur
et al. [2013] sdo semelhantes, o que sugere que os estudos que se utilizam da mesma me-
todologia podem obter resultados semelhantes. No entanto, h4 uma discrepancia entre
os valores coletados nos dois sistemas analisados em Benlarbi et al. [2000], principal-
mente nas métricas WMC e CBO. Os autores nao avaliam o porqué dessa discrepancia
em sua pesquisa.

A pesquisa realizada por Shatnawi et al. [2010] utiliza um método de precisao
diagnostica chamado ROC para definir valores referéncia capazes de classificar classes
em situacoes de erro. Essa metodologia de pesquisa é complexa e depende de uma base
de registro de classes em situagoes categorizadas de erros. Esse tipo de informacao
nao é comum, o que dificulta a aplicacdo dessa metodologia em larga escala. Essa é,
inclusive, uma das limitacoes do trabalho citadas pelos autores, que utilizaram dos
registros de log do projeto Eclipse para coletar essas informagoes. Como o registro é
manual, algum erro que nao tiver sido registrado nao sera considerado no estudo.

Tal como o trabalho de Shatnawi et al. [2010|, os trabalhos de Benlarbi et al.
[2000] e Kaur et al. [2013], que necessitam de uma variavel dependente para aplicar a
regressao logistica, tém o mesmo problema. O trabalho de Benlarbi et al. [2000] foi
aplicado em dois softwares que possuiam a informagao de registro de erros das classes.
O trabalho de Kaur et al. [2013] foi aplicado em duas versdes de um mesmo software
que possuiam a informacao de bad smells de cada uma das classes. Isso demonstra
que estudos que associam a definicao das métricas a uma determinada categorizacao
possuem a dificuldade de depender de amostras ja categorizadas, o que pode limitar a
escala da aplicacao do método.

As pesquisas de Rosenberg et al. [1999] e Ferreira et al. [2012] utilizam de coleta
de valores em grandes quantidades de software e de analise de distribuicao estatistica
para derivar os valores referéncia. Essa metodologia de pesquisa é mais clara e de
melhor entendimento do que a utilizacao de regressao logistica. No entanto, nao foi
possivel identificar no trabalho de Rosenberg et al. [1999] o tipo de distribui¢ao que foi

utilizado na definicao dos valores. Isso é de fundamental importancia, como exposto em
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Ferreira et al. [2012]. Como pode ser observado pela Tabela 3.1, o valor referéncia para
a métrica DIT encontrado no trabalho Ferreira et al. [2012] tem valor semelhante ao
valor encontrado por Rosenberg et al. [1999]. Ferreira et al. [2012] ndo trabalham com
as outras métricas CK, o que impossibilita uma comparacao mais ampla dos resultados
dos dois trabalhos, que utilizam de metodologias de pesquisa semelhantes. E possivel
observar que o trabalho de Rosenberg et al. [1999] tem resultados semelhantes aos
trabalhos de Benlarbi et al. [2000] e Kaur et al. [2013], exceto no caso da métrica RFC.

No trabalho de Alves et al. [2010], apesar dos valores referéncia conterem o termo
“risco”, o trabalho nao apresenta uma avaliacao da validade dos perfis de qualidade
estabelecidos. Além disso, a adocao de percentis fixos para particionar os perfis de
qualidade sugeridos nao funciona, necessariamente, para todas as métricas, afinal, ha
de se levar em conta as caracteristicas acerca de como os dados se distribuem. De-
vido a esta limitacao, no presente trabalho, realizamos a analise dos dados por meio
da compreensao da curva de distribuicao dos valores para estabelecer esses percentis,
podendo variar de métrica para métrica. Além disso, acreditamos que quatro perfis
de qualidade de risco trazem uma complexidade desnecessaria aos valores referéncia,
principalmente na distincao entre alto risco e altissimo risco.

A abordagem proposta por Oliveira et al. [2014] possui propositos validos em al-
guns contextos, como no cendrio visualizado para medir o débito técnico [Cunningham,
1992] em um sistema. Nos valores referéncia propostos neste trabalho de pesquisa,
quando uma entidade de codigo é mal avaliada pelo valor referéncia (faixa Ruim/Raro),
acreditamos que ela deva ser submetida a inspecao. Por exemplo, se existirem dois mé-
todos com 35 linhas de c6digo em um sistema, ambos deveriam ser inspecionados e
possivelmente refatorados. Na abordagem proposta por Oliveira et al., a refatoragao
de apenas um deles pode levar o sistema a um patamar de qualidade aceitavel dentro
do contexto do controle e gerenciamento do débito técnico do sistema. Portanto, acre-
ditamos que a abordagem proposta por Oliveira et al. (valores referéncia relativos) e a
abordagem adotada neste trabalho (valores referéncia absolutos) nao sao excludentes,
porém, complementares nos esforcos correntes em aplicar de forma efetiva as métricas
no gerenciamento da qualidade de software.

Chhikara et al. [2011] utilizam uma metodologia de pesquisa qualitativa por meio
da anélise de possiveis projetos que variam em qualidade para um mesmo problema.
Essa andlise é restritiva, principalmente em termos de porte do software. No entanto,
percebe-se que, apesar da metologia de pesquisa possuir menos complexidade em rela-
¢ao aquelas aplicadas nos demais trabalhos, os valores das métricas CK estudadas, DIT
e NOC, sao semelhantes aqueles identificados nos demais estudos. Da mesma forma,

o valor referéncia encontrado para RFC é semelhante ao identificado por Rosenberg
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et al. [1999]. A métrica WMC apresenta valor referéncia inferior aos demais trabalhos.

Percebe-se, pelos estudos avaliados, que hd uma concentracao mais acentuada
da pesquisa em valores referéncia para as métricas CK. Outras métricas propostas na
literatura nao foram exploradas nesse tipo de pesquisa. Este fato mostra que ha um
nicho de pesquisa em aberto em relacao a definicao de valores referéncia para métricas
de software orientado por objetos. Neste trabalho, ampliamos o universo de métricas
com valores referéncia derivados para fora do conjunto CK.

Outro ponto a ser considerado é a validacao dos valores referéncia propostos.
Avaliar a eficacia da utilizacao dos valores referéncia propostos na identificacao de
classes de boa e ma qualidade é um ponto que deve ser cuidadosamente analisado.
Em sua maior parte, os valores referéncia propostos nao foram amplamente avaliados,
o que é fundamental para a aplicd-los na pratica. O trabalho de Rosenberg et al.
[1999] descreve brevemente a utilizagdo dos valores referéncia no SATC (The Software
Assurance Technology Center), mencionando a utilizagao das tabelas definidas a partir
dos valores referéncia na tomada de decisoes gerenciais. No entanto, o trabalho nao
descreve os resultados obtidos com a adogao desse processo. O trabalho de Ferreira
et al. [2012] avalia os valores derivados em classes bem e mal modeladas, concluindo

que os valores propostos podem ser utilizados com esse propésito.

3.5 Conclusao

Diante do exposto neste capitulo e considerando que ha um grande campo de pesquisa
em aberto na definicao de valores referéncia para métricas de software orientado por
objetos, que os valores referéncia de diversas métricas propostas na literatura ainda nao
sao conhecidos, este trabalho de pesquisa tem por objetivo contribuir com a solucao
para esse problema, identificando e avaliando valores referéncia para um conjunto de 18
métricas de softwares orientados por objetos. Neste sentido propusemos um catalogo
cobre uma quantidade maior de meétricas do que outros estudos. Além disso, nao
engloba somente métricas de nivel de classe, mas também métricas de nivel de métodos

€ pacotes.



Capitulo 4

Um Método de Extracao de Valores

Referéncia

O objetivo principal do trabalho desta dissertacao de mestrado ¢ disponibilizar um
catalogo de valores referéncia para métricas de softwares orientados por objetos. Ha
diversas métricas de sofwares propostas na literatura, mas poucas possuem valores
referéncia indicados. Para contribuir para a solucao desse problema, serao identificados
valores referéncia para 18 métricas de software orientado por objetos, permitindo sua
utilizacao na avaliagdo quantitativa da qualidade interna de softwares dessa natureza.

O método aplicado para a conducao desta pesquisa é descrito neste capitulo.

4.1 Meétodo

Conforme observado no Capitulo 3, existem diversas abordagens utilizadas na litera-
tura para derivar valores referéncia para métricas de softwares orientados por objetos.
Neste trabalho, sera utilizada a abordagem proposta por Ferreira et al. [2012], base-
ada na anélise da distribuicao estatistica dos valores das métricas. Optamos por essa
abordagem pois, conforme observado na Secao 3.4, os trabalhos que se baseiam em
Regressao Logistica e Anélise ROC apresentam alto grau de complexidade estatistica,
dificultando sua aplicagdo. Além disso, a necessidade das variaveis dependentes exige
amostras categorizadas, o que limita a escala da aplicagao desses métodos. O método
qualitativo estudado (Se¢ao 3.2) apresenta um problema de validagao, pois a amostra é
limitada a casos especificos, construidos diretamente para aquele fim. Por outro lado,
a abordagem escolhida possui alto grau de escalabilidade e, dentre os métodos estu-
dados, apresenta simplicidade, eficiéncia e validade de resultados. Este capitulo esta

organizado da seguinte forma: Secao 4.1.1 apresenta o Qualitas.class Corpus, reposito-
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rio de sistemas utilizado como dataset no trabalho; Secao 4.1.2 descreve a metodologia
aplicada na pesquisa para derivar os valores referéncia, e Secao 4.2 apresenta a forma

escolhida para avaliar os valores referéncia derivados.

4.1.1 Qualitas.class Corpus

Qualitas. class € uma versao compilavel do Qualitas Corpus proposto por Tempero et al.
[2010], disponibilizada por Terra et al. [2013] para a comunidade cientifica. Qualitas
Corpus é uma colecao de softwares de codigo aberto desenvolvidos em Java com a
finalidade de serem utilizados em estudos empiricos de artefatos de cédigos. Segundo
Tempero et al. [2010], o objetivo principal é prover um recurso para que estudos acerca
de softwares possam ser reproduzidos. As versoes compiladas dos projetos Java na
ferramenta Eclipse [2013] incluem os 111 sistemas do Corpus®. O conjunto de softwares
contém mais de 18 milhoes de linhas de codigo, 200.000 classes e 1.5 milhoes de métodos

compilados. A Tabela 4.1 sumariza os dados gerais do Qualitas.class Corpus.

Tabela 4.1: Dados gerais do Qualitas.class Corpus. Fonte: Terra et al. [2013]

Chave Valor
Sistemas 111
Linhas de Codigo 18.548.026

Numero de Projetos | 802
Nimedo de pacotes 16.509
Numero de Classes 202.052
Nuamero de Interfaces | 22.115
Numero de Métodos | 1.464.893

O Corpus é uma colecao de sistemas, cada um contendo um ou mais projetos.
Por exemplo, o sistema AspectJ? é composto de quatro projetos internos: matcher, rt,
tools e weaver. Considerando esse aspecto, o Qualitas.class Corpus possui um total
de 802 projetos internos, incluindo 406 projetos do NetBeans?. No site* do projeto de
Terra et al. [2013] sdo disponibilizados 802 arquivos XML referentes a cada um dos
802 projetos que compodem os 111 sistemas disponiveis no Qualitas.class Corpus. Cada
arquivo contém medicoes de 23 métricas de softwares.

Para cada projeto P, o Qualitas.class Corpus disponibiliza um arquivo XML com

elementos Metric para cada métrica M, identificada pelo atributo id.

A versao utilizada foi 20120401

2Disponivel em: http://eclipse.org/aspectj
3Disponivel em: http://netbeans.org
‘http://java.labsoft.dcc.ufmg.br/qualitas.class
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Um exemplo de arquivo XML é mostrado a seguir, e corresponde ao projeto
batik-1.7 samples. O arquivo foi reduzido com o objetivo de ilustrar a estrutura dos

arquivos disponibilizados no trabalho de Terra et al. [2013].

1<Metrics scope="batik —1.7 samples'">

2 <Metric id="VG">

3 <Values per="method">

4 <Value name="run" source ="UntrustedScriptHandler.java"
package ="com.untrusted.script" value ="6"/>

5 < /Values>

6 </Metric>

7 <Metric id="CE">

8 <Values per—"packageFragment">

="com. test.script"

9 <Value name="com. test.script" package
value="1" />

10 </Values>

11 </Metric>

12 <Metric id="DIT">

13 <Values per="type'">

14 <Value name="EventListenerInitializerImpl" source="
EventListenerInitializerImpl.java" package="com. test.
script" value="1" />

15 </Values>

16 </Metric>

17 <Metric id = "NOP" description ="Number_of_Packages">

18 <Value value="2"/>

19 </Metric>

20</ Metrics>

Na linha 1, percebe-se o elemento Metrics, identificado pelo atributo scope, que
é o nome do projeto. Esse elemento é composto por n elementos filhos do tipo Metric,
que contém o atributo id que identifica a métrica. Por exemplo, na linha 2, a métrica
reportada ¢ a complexidade de McCabe, identificada por td = VG. Na linha 7, a
métrica reportada é o acoplamento eferente, identificada por id = EC. Na linha 12, a
métrica reportada é a profundidade de arvore de heranca, identificada por id = DIT.

Cada elemento do tipo Metric é composto por um elemento filho do tipo Values.
Esse elemento do tipo Values contém um atributo denominado per, que identifica se

aquela métrica é dada no escopo de método (method, na linha 8), classe (type, na linha
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13) ou pacote (packageFragment, na linha 8).

O elemento do tipo Values é composto por n elementos do tipo Value, represen-
tando a medida em si. Esse elemento Value é composto dos atributos name, source,
package e value. Os casos de medicoes por método, classe ou pacote sao realizados da

seguinte forma:

e método: o atributo name especifica o nome do método medido, source o nome
do arquivo da classe em que o método se encontra, e package o pacote em que a

classe se encontra. Um exemplo pode ser visto na linha 4;

e classe: o atributo name especifica o nome da classe, source o nome do arquivo
da classe, e package o pacote em que a classe se encontra. Um exemplo pode ser

visto na linha 14;

e pacote: os atributos name e package especificam o nome do pacote. O atributo

source nao é utilizado. Um exemplo pode ser visto na linha 9.

Os casos especificados possuem o atributo value, que é a medida da métrica. Ha
ainda medicoes que se referem ao sistema como um todo, nao possuindo distin¢ao entre
método, classe ou pacote. E o caso das métrica nimero de pacotes (NOP) e total de
linhas de cédigo (TLOC). Conforme pode ser visto na linha 17, NOP contém apenas
o elemento Value com o atributo value especificado.

Terra et al. [2013] agrupam as 23 métricas da seguinte forma:

e Métricas Basicas: linhas de codigo por método (MLOC), niimero de paco-
tes (NOP), ntimero de classes (NOC), nimero de interfaces (NOI), nimero de
métodos (NOM), nimero de atributos (NOF), nimero de métodos sobrescritos
(NORM), ntiimero de parametros (PAR), nimero de métodos estaticos (NSM) e

namero de atributos estéticos (NSF).

e Métricas de Complexidade: nimero de linhas de codigo do métodos (MLOC),
indice de especializacao (SIX), complexidade de McCabe (V@G), profundidade de
blocos aninhados (NBD) e distancia normalizada (RMD).

e Conjunto CK: métodos ponderados por classe (WMC), profundidade de arvore
de heranca (DIT), numero de filhas (NSC) e auséncia de coesao em métodos
(LCOM).

e Métricas de Acoplamento: acoplamento aferente (CA), acoplamento eferente
(CE), instabilidade (I) e abstracao (A).
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metric
measure - 45‘ id warchar( 10}
6’5‘ id bigint unsigned e T description  warcharl 500)
rmetric_id  warchar(10) ;o 45‘ metric_id wvarchar(10)
source_id warchar(loD) [——» <;5‘ source_id wvarchar(100)
name warchar(500) per warchar( 20) source
source varchar(110) > 6’5' project wvarchar{100)
package  warchar(100) system varchar(50)
walue float

Figura 4.1: Diagrama ER - Armazenamento das medidas, medi¢oes, métricas e projetos
disponibilizados no Qualitas.class Corpus

Neste trabalho, utilizam-se 18 das 23 métricas coletadas no trabalho de Terra
et al. [2013] para aplicar a metodologia proposta no trabalho de Ferreira et al. [2012],
com o objetivo de derivar valores referéncias para essas métricas. Foram excluidas as
métricas TLOC e NOP, por serem medidas tnicas dentro dos projetos de software,
nao propiciando a realizacao de uma anélise estatistica apropriada. As métricas [ e A
também foram excluidas da anélise, pois sao métricas cujas medidas sao dependentes
para a avaliacao da qualidade, nao sendo possivel indicar um valor que expresse uma

boa ou ma qualidade.

4.1.2 Meétodo de Derivacao dos Valores Referéncia

Nesta secao ¢ descrita a metodologia aplicada na derivacao de valores referéncia para

métricas de softwares orientados por objetos.

4.1.2.1 Preparacao dos Dados

Para a realizacao deste trabalho, desenvolvemos uma ferramenta que 1& os arquivos
XML disponibilizados no Qualitas. class Corpus utilizando o JAXB®. JAXB prové uma
forma répida e facil de ler documentos XML, realizando o processo de Unmarshall,
que é a conversao do documento XML para uma arvore de objetos Java. A partir dos
objetos, a ferramenta alimenta um banco de dados Mysgl com o objetivo de estruturar
e normalizar as medidas.

O modelo de dados proposto pode ser visto por meio do diagrama entidade re-
lacionamento (DER) na Figura 4.1. A Tabela metric armazena as 18 métricas cujas
medicoes foram realizadas no Qualitas.class Corpus. A Tabela source representa cada

um dos 802 projetos disponibilizados no estudo. A Tabela measurement representa

Shttp://docs.oracle.com/javase/tutorial/jaxb


http://docs.oracle.com/javase/tutorial/jaxb

38 CAPITULO 4. UM METODO DE EXTRAGAO DE VALORES REFERENCIA

o ato de medir uma métrica para um projeto, por isso, ela aponta para as Tabelas
metric e source. Uma medicao possui varias medidas a ela relacionadas. Por exem-
plo, a medicao da métrica WMC em determinado projeto gera uma medida para cada
método. Por isso, a Tabela measure, que armazena as medidas realizadas para cada
medicao, aponta para a Tabela measurement.

Realizada a conversao por meio da ferramenta desenvolvida, tem-se uma forma
rapida e agil de agregar e sumarizar os dados. Por exemplo, a tabela de frequéncia
absoluta da métrica WMC pode ser facilmente obtida. Uma tabela de frequéncia ab-
soluta conta o nimero de vezes que determinada medida ocorreu. O seguinte comando

SQL obtém essa tabela no banco de dados:

1 SELECT

2 value, count(value)
3 FROM

4 measure

5 WHERE

6 metric_id = WM’
7 GROUP BY value;

A Tabela 4.2 sumariza a quantidade de medidas obtidas por métrica, que serao

utilizadas nas fases posteriores do trabalho para derivar os valores referéncia.

4.1.2.2 Data-Fitting

Segundo Gibbons & Chakraborti [2003], um problema importante na estatistica é obter
informacao sobre a distribuicao seguida pelo conjunto de dados analisados. Para esse
proposito, a ferramenta chamada EasyFit [2013], por meio do teste de aderéncia de
Kolmogorov-Smirnov, realiza a selecao da distribuicao apropriada aos dados. Selecionar
a distribuicao apropriada aos dados ¢ o procedimento de escolher uma distribuicao que
tenha melhor ajuste para um conjunto de dados.

O objetivo dessa etapa da pesquisa é estabelecer a distribuicao apropriada a cada
métrica de software estudada. Segundo Baxter et al. [2006], explorar as distribuigoes
dos valores das métricas de software é fundamental para avancar no entendimento
das estruturas internas de softwares. A partir da distribuicao, ¢ possivel identificar e
entender suas caracteristicas, por exemplo, se o valor médio é ou nao representativo
para a andlise.

FEasyFit recebe como entrada as medidas coletadas por métrica. Elas podem ser
obtidas por meio de um comando SQL no banco de dados proposto na Secao 4.1.2.1.

Por exemplo, para a métrica WMC:
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Tabela 4.2: Quantidade de medidas por métrica.

1d Meétrica Contagem
CA Acoplamento Aferente 16.566
CE Acoplamento Eferente 16.566
DIT Profundidade de Arvore de Herancga | 247.395
LCOM | Auséncia de Coesao em Métodos 247.395
MLOC | Linhas de Codigo por Método 1.663.248
NBD Profundidade de Blocos Aninhados | 1.663.248
NOC Nuamero de Classes 16.566
NOF Namero de Atributos 247.395
NOM Nuamero de Métodos 247.395
NORM | Namero de Métodos Sobrescritos 247.395
NSC Numero de Filhas 247.395
NSF Numero de Atributos Estéaticos 247.395
NSM Numero de Métodos Estaticos 247.395
PAR Namero de Parametros 1.663.248
RMD Distancia Normalizada 16.566
SIX Indice de Especializacao 247.395
VG Complexidade de McCabe 1.663.248
WMC | Métodos Ponderados por Classe 247.395

39

1 SELECT value
2 FROM measure
3 WHERE metric _id = "WMC’;

Como saida, FasyFit define a distribuicao apropriada aos dados.

4.1.2.3 Graficos Utilizados

Foram utilizados sete tipos de graficos como ferramentas para as analises realizadas

no processo de derivacao das métricas. Sao eles: graficos de dispersao e de frequéncia

relativa acumulada, funcoes densidade de probabilidade e de distribuicao cumulativa e

histograma de probabilidade e histograma em escala log-log. Esses graficos representam

o comportamento estatistico de cada uma das métricas estudadas, auxiliando na des-

cricao dos dados coletados. O entendimento desses graficos é de suma importancia para

compreender a forma como os dados se distribuem, fundamentando o processo de deri-

vacao. A ferramenta R foi utilizada para geracao dos graficos de dispersao, frequéncia

relativa acumulada, histograma de probabilidade e histograma em escala log-log, en-

quanto que para a geracao dos graficos de funcao de densidade de probabilidade e

Shttp://www.r-project.org/
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de distribuicdo cumulativa ajustada a distribuicdo sugerida, utilizou-se a ferramenta

EasyFit. Os tipos de graficos utilizados neste trabalho sao descritos a seguir.

e Grafico de Dispersao: de acordo com R [2014b|, um grafico de dispersao
pareia valores de duas variaveis quantitativas em um conjunto de dados, exibindo-
os como pontos geométricos dentro de um diagrama cartesiano. No contexto
deste trabalho, pareiam-se os valores da métrica (eixo z) com a contagem de
ocorréncias desses valores (eixo y). Como exemplo, seja o grafico de dispersao da
métrica Acoplamento Aferente (AC) ilustrado na Figura 4.2. O valor z = 0, que

representa o valor da métrica, possui contagem de ocorréncias y = 5255.

CA - Scaller Plot - Absolute Frequency
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Figura 4.2: Acoplamento Aferente: Gréfico de Dispersao

e Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada: de acordo com R [2014b]|, um
grafico de frequéncia relativa acumulada de uma variavel quantitativa é uma curva
grafica que mostra a frequéncia relativa acumulada da distribuicao. A frequéncia
relativa acumulada de uma distribuicao de uma varidvel quantitativa é um re-
sumo da proporcao de frequéncia abaixo de um determinado nivel. No contexto
deste trabalho, pareiam-se os valores da métrica (eixo z) com a frequéncia rela-
tiva acumulada abaixo daquele valor (nivel). Como exemplo, seja o grafico de
frequéncia relativa acumulada da métrica Acoplamento Aferente (CA) ilustrado
na Figura 4.3. O valor x = 2, que representa o valor da métrica, possui frequéncia
relativa acumulada abaixo daquele valor y = 0,46. Isso significa que, abaixo de

2, tem-se 46% dos dados do conjunto.

e Funcao Densidade de Probabilidade ajustada a distribuicao sugerida:
segundo EasyFit [2013], a fun¢ao densidade de probabilidade (pdf) ¢ a probabili-
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CA - Cumulative Relative Frequency Graph
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Figura 4.3: Acoplamento Aferente: Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada
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Figura 4.4: Acoplamento Aferente: Funcao de Densidade de Probabilidade ajustada &
Distribuicao Generalized Extreme Value

dade de uma variavel assumir um valor z: f(z) = p(X = x). E um grafico similar
ao histograma de probabilidade, que contém, além das barras que expressam a
probabilidade da varidvel assumir determinado valor, uma linha que corresponde
ao ajuste dos dados & distribuicao sugerida. A Figura 4.4 ilustra o grafico da

funcao densidade de probabilidade da métrica Acoplamento Aferente (AC).

e Funcao de Distribuicao Cumulativa ajustada a distribuigao sugerida:
segundo EasyFit [2013], a fungao de distribui¢do cumulativa (cdf) é a probabili-
dade de uma varidvel assumir um valor menor ou igual z: F(z) = p(X < z). E
um grafico similar ao grafico de frequéncia relativa acumulada, que contém, além

da probabilidade da variavel assumir um valor menor ou igual que a variavel, uma
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Figura 4.5: Acoplamento Aferente: Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada ajus-
tado a Distribuicao Generalized Extreme Value

linha que corresponde ao ajuste dos dados a distribuicao sugerida. A Figura 4.5

ilustra o grafico da fungao de distribuicao cumulativa da métrica Acoplamento
Aferente (AC).

e Histograma de Probabilidade: de acordo com R [2014b], um histograma
consiste em barras verticais paralelas que, graficamente, exibem a distribuicao
da frequéncia de uma variavel quantitativa. O conjunto de variaveis é agrupado
em classes. Cada classe é um retangulo cuja base horizontal é o intervalo corres-
pondente aquela classe (eixo z). A altura vertical da barra representa a frequéncia
com que os valores da classe acontecem. No histograma de probabilidade, a al-
tura da barra representa a frequéncia relativa da ocorréncia da classe, ou seja,
ao invés de apresentar o valor absoluto, apresenta a porcentagem da frequéncia
absoluta em relacao a quantidade total dos dados. No contexto deste trabalho,
as classes sao formadas pelos intervalos correspondentes aos valores da métrica
(eixo z) e a altura vertical da barra ¢ a frequéncia relativa daquela classe. Como
exemplo, seja o histograma de probabilidade da métrica Acoplamento Aferente
(CA) ilustrado na Figura 4.6. O valor x = [20,40), que representa os valores da
métrica correspondentes aquela classe, possui frequéncia relativa y = 0, 14. Isso
significa que, para classes constituidas dos valores de CA entre 20 e 40, tem-se

15% dos dados do conjunto.

e Histograma em escala log-log: de acordo com R [2014b|, um histograma con-
siste de barras verticais paralelas que exibem de forma grafica a distribuicao de

frequéncia de uma varidvel quantitativa. O histograma em escala log-log exibe
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CA - Probability Histogram
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Figura 4.6: Acoplamento Aferente: Histograma de Probabilidade
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Figura 4.7: Acoplamento Aferente: Histograma em escala log-log.

esses mesmos dados em escala logaritmica, com o objetivo de observar o compor-
tamento da curva gerada e entender como os dados analisados se distribuem. A
Figura 4.7 ilustra o histograma em escala log-log da métrica Acoplamento Afe-
rente (AC).

e Funcao de Densidade de Probabilidade: mostra a Fungdao Densidade de
Probabilidade da distribuicao com os parametros retornados, sem o ajuste dos
dados da amostra a distribuicao sugerida, como acontece no Grafico Fungao de
Distribuicao Cumulativa ajustada a distribuicdo sugerida. Esse gréfico propor-
ciona uma visao mais clara das caracteristicas da distribuigao sugerida com os

respectivos parametros. A Figura 4.8 ilustra esse grafico.
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Figura 4.8: CA - Fungao de Densidade de Probabilidade com os parametros retornados
pela ferramenta FasyFit

4.1.2.4 Analise dos Dados

Para cada métrica, tem-se a distribuicao de probabilidade apropriada ao conjunto de
medidas (Se¢ao 4.1.2.2) e um conjunto de graficos que as descrevem (Se¢ao 4.1.2.3).
A partir das visualizagoes gréficas e do conhecimento das caracteristicas acerca da
distribuicao de probabilidade apropriada ao conjunto de medidas, é possivel derivar

valores referéncia para as métricas.

Na abordagem proposta por Ferreira et al. [2012], quando a métrica apresenta
uma distribuicao que possui valor médio representativo, como por exemplo, a distri-
buicao de Poisson, esse valor representa o valor tipico da métrica. Caso contrario,
sao identificadas trés faixas de valores: bom, regular e ruim. A faixa bom corresponde
a valores com alta frequéncia, caracterizando os valores mais comuns da métrica, na
pratica. Segundo Ferreira et al., esses valores nao expressem necessariamente as me-
lhores praticas da Engenharia de Software, e sim um padrao seguido pela maioria dos
softwares. A faixa ruim corresponde a valores com baixa frequéncia, e a faixa regu-
lar & intermediaria, correspondendo a valores que nao sao nem muito frequentes nem
raros. A frequéncia ¢é estabelecida por meio de uma analise visual do histograma de

probabilidade dos dados ajustados a distribuicao.

Neste trabalho de dissertacao foram propostas melhorias ao método original pro-
posto por Ferreira et al. [2012]. Primeiramente, os nomes das faixas foram modificados
para: Bom/Frequente, Regular/Ocasional e Ruim/Raro. Acredita-se que esses nomes
expressam de uma forma mais clara a importancia do conceito da frequéncia nos valores

referéncia identificados.
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Figura 4.9: Curvas mostrando a posicao da média, mediana e moda em relacao a
simetria da curva. Fonte: Doane & Seward [2011]

Em segundo lugar, em vez de derivar os valores referéncia diretamente da anélise
visual, estabeleceu-se, também baseados em uma anélise visual dos gréaficos plotados,
dois percentis, capazes de separar o conjunto de dados em trés partes que correspodem
as faixas sugeridas para os valores referéncia. Apesar de a andlise visual ainda ser
necessaria para a aplicacao do método, a utilizacao dos percentis traz uma melhoria
relevante ao método original, pois permite a obtencao dos valores referéncia diretamente
do conjunto de dados, com a utilizacao de ferramentas estatisticas que retornam o valor

correspondente ao percentil’, o que torna a aplicacio do método mais reprodutivel.

Mesmo que a analise visual ainda se faga necessaria, acredita-se que foi proporci-
onada uma melhor fundamentagao visual para a escolha das regides do que no método

original, pois foram usados 7 graficos enquanto no método original foram utilizados 3.

Uma terceira melhoria no método foi a introducao do conceito da assimetria, que
¢ fundamental quando analisa-se a forma como os dados se distribuem. Dados assi-
meétricos se distribuem formando uma “cauda” que aponta para um determinado lado
da distribuicao, conforme observado na Figura 4.9 nos graficos Skewed Left e Skewed
Right. Assim, de acordo com Doane & Seward [2011], a distribui¢io apresenta uma
cauda que aponta para a direita ou esquerda, e, no caso da assimetria a direita, ha um
numero pequeno de ocorréncias de valores altos e um numero grande de ocorréncias
de valores baixos. Esses casos nao sao “cauda-pesadas” por definicao, mas o compor-
tamento é semelhante em termos da significancia da média na amostra. Nesses casos,
apesar de os dados nao se distribuirem como uma “cauda-pesada”, optou-se por derivar
os valores referéncias por meio das trés faixas de valores, melhor traduzindo a forma

como os dados se distribuem.

TA ferramenta R realiza a identificacio do valor por meio da funcdo quantile. Por exemplo,
quantile(values, ¢(.70)) retorna o 70% percentil do conjunto de dados values.
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4.2 Avaliacio dos Valores Referéncia

Os valores referéncia podem auxiliar especialistas a utilizarem métricas em suas tarefas,
principalmente como uma forma de quantificar os atributos de qualidade interna do
software. Os valores referéncia identificados nesta pesquisa, por meio da anélise da
distribuicao de dados de um grande conjunto de softwares, sao avaliados por meio de
um experimento e trés estudos de casos.

No catalogo proposto, além de valores referéncia para métricas de métodos e
classes, sao identificados valores referéncia para métricas de pacotes. Essas métricas
avaliam a qualidade da estruturacao do projeto, que, no processo de evoluacao do soft-
ware, sofre de um processo natural de degradagao de sua qualidade |[Lehman, 1978|.
Reestrutar o projeto é uma forma de re-adequacao da arquitetura, tornando as tarefas
de manutengao mais faceis por, pelo menos, mais um periodo de tempo [Anquetil &
Laval, 2011]. Para avaliar esses valores referéncia, conduziu-se um experimento com o
objetivo de verificar, em processos reais de reestruturacao de pacotes orientados por
objetos, se os valores referéncia para as métricas de pacotes sao capazes de indicar quan-
titativamente a melhoria objetivada na reestruracao. Esse experimento estd descrito
no Capitulo 7.

Ferreira et al. [2012] avaliaram os valores referéncia para métricas de classe por
meio de estudos de casos, considerando que a aplicagao desses valores pode resultar
em duas situacoes possiveis: o valor referéncia avalia a classe corretamente ou nao. A
avaliacao correta ocorre quando a faixa em que a métrica cai reflete a situacao real da
classe. Nos estudos de caso, consideram-se duas situagoes em que nao ha a avaliacao
correta do valor referéncia: casos falso-positivos, quando o valor referéncia avalia classe
como ruim e a inspecao qualitativa nao identifica problemas estruturais e casos falso-
negativos, quando o valor nao classifica a classe como ruim, mas a inspe¢ao qualitativa
identifica problemas em sua estrutura.

No presente trabalho, para a avaliacao dos valores referéncia sao conduzidos trés

estudos, discutidos a seguir.

42.1 Estudo de Caso 1

O Estudo de Caso 1 tem por objetivo avaliar um software proprietério com problemas
de qualidade interna, com o propoésito de verificar a capacidade dos valores referén-
cia propostos em indicar esse panorama. Para isto, investiga-se se a aplicacao dos
valores referéncia identificam métodos e classes com problemas estruturais quando re-

almente eles possuem tais problemas, evitando assim um dos possiveis erros quando da
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utilizagao dos valores referéncia, que sao avaliagoes falso-negativas. Em um software
qualitativamente definido como ruim, espera-se que métodos e classes nao sejam bem
avaliados, refletindo o panorama de baixa qualidade. Esse estudo é divido em 3 partes,
buscando avaliar, respectivamente, os valores referéncia propostos para as métricas de
métodos, de classes e a aplicabilidade destes na identificacao de bad smells bem conhe-
cidos. A motivacao para a conducao deste estudo de caso é estender a avaliacdo dos
valores referéncia para softwares proprietarios e fora do dataset utilizado no processo
de derivagao. Segundo Spinellis [2008], os processos de desenvolvimento de softwares de
codigo aberto e proprietéarios variam de forma dréastica. Spinellis [2008] coletou métri-
cas de software para avaliar atributos de qualidade interna de quatro grandes sistemas
operacionais: FreeBSD, Linux, OpenSolaris e o Windows Research Kernel (WRK),
com o objetivo de realizar uma comparacao quantitativa de atributos de qualidade de
c6digo em softwares abertos e softwares proprietarios. A contribuicao principal desse
trabalho foi a constatacao de que nao hé diferencas significativas de qualidade de codigo
entre os grandes sistemas estudados, apesar das caracteristicas variaveis dos processos
de desenvolvimento utilizados. Dada a constatacao do trabalho de Spinellis [2008],
bem como o conceito da programacao orientada por objetos, espera-se que, apesar das
diferencas significativas entre os processos de desenvolvimento de softwares abertos e
proprietarios, os valores referéncia derivados por meio do Qualitas.class Corpus sejam
representativos também para softwares proprietarios. Esse estudo de caso seré tratado

em detalhes no Capitulo 8.

4.2.2 Estudo de Caso 2

O Estudo de Caso 2 avalia uma amostra de métodos e classes do Qualitas.class Corpus
classificados como Ruim/Raro, com o objetivo principal de verificar como os valores
referéncia derivados geraram casos falso-positivos, ou se nem mesmo chegaram a gerar.
Muitos casos falso-positivos na amostra verificada é um indicio de que o valor referéncia
nao obteve sucesso em diferenciar o que é Bom/Frequente ou Regular/Ocasional do que
é Ruim/Raro, indicando que o valor de fronteira entre as faixas Regular/Ocasional e
Ruim/Raro pode estar baixo. Para a realizacdo desse estudo, sera necesséario chegar a
um numero plausivel de métodos e classes para a avaliacao qualitativa, haja vista que

a inspecao é essencialmente manual.
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4.2.3 Estudo de Caso 3

8 Esse software é considerado

No Estudo de Caso 3 é avaliado o software JHotDraw
como um software de boa qualidade estrutural, maduro e que aplica extensivamente
padroes de projetos. JHotDraw foi usado no trabalho de Ferreira et al. [2012] para
avaliar a hipotese estudada pelos autores, e que também ¢ o objetivo deste Estudo de
Caso 3, de que a aplicacao dos valores referéncia na avaliacao dos métodos e classes
desse software ird mostrar um panorama de qualidade. A confirmacao da hipotese
é sugestiva de que a aplicacao dos valores referéncia possui baixo risco de resultados
falso-positivos, ou seja, quando um método ou classe ¢ mal avaliada pelo valor referéncia
estabelecido sem que existam problemas estruturais, de fato. Esse resultado também
corrobora a confiabilidade das avaliagdes positivas, sugerindo um baixo risco de casos
falso-negativos.

Nos Estudos de Casos 2 e 3 serao avaliadas as duas situacoes em que nao ha
avaliacao correta do valor referéncia derivado: casos falso-positivos e falso-negativos.
Espera-se que essa avaliagao qualitativa seja capaz de sugerir a eficicia dos valores
referéncia derivados. Esses estudos de casos, por estarem relacionados com a aplicacao
dos valores referéncia em softwares do proprio dataset, o Qualitas.class Corpus, serao

descritos em detalhes no Capitulo 9.

4.3 Conclusao

No Capitulo 4 foi apresentado o método utilizado neste trabalho para extracao de valo-
res referéncia para métricas de softwares orientados por objetos. No capitulo seguinte
serd apresentada a aplicacdo deste método para a extracao de valores referéncia de
18 métricas, culminando com a proposicao de um catalogo de valores referéncia para

métricas de software orientados por objetos.

8http://www.jhotdraw.org
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Capitulo 5

Catalogo de Valores Referéncia

Este capitulo apresenta os resultados dos valores referéncia derivados a partir da pes-
quisa realizada. Secao 5.1 descreve as distribuigoes sugeridas pela ferramenta FasyF'it,
como melhor encaixe para as métricas estudadas e apresenta os conceitos fundamentais
para o entendimento do método de derivacao. Secao 5.2 descreve, para cada métrica,
os resultados obtidos a partir do conjunto de dados. Secao 5.3 exibe o catalogo de va-
lores para métricas de softwares orientados por objetos. Secao 5.4 apresenta discussoes
acerca da aplicacao do método, buscando avancar em seu entendimento e interpretagao

de seus resultados.

5.1 Distribuicoes de Probabilidade

Uma distribuicao de probabilidade modela a chance de uma variavel assumir determi-
nado valor ao longo do espago de valores. Ela é uma funcao cujo dominio sao os valores
da varidvel, no caso, as métricas estudadas, e cuja imagem sao as probabilidades de
aquele valor ocorrer.

Um problema importante na Estatistica é obter informacao sobre a distribuicao
seguida pelo conjunto de dados analisado. Para esse propoésito, EasyFit [2013], por
meio do teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov, realiza a selecao da distribuigao
apropriada aos dados. Selecionar a distribuicao apropriada aos dados é o procedimento
de escolher uma distribuicao que tenha o melhor ajuste para um conjunto de dados. O
objetivo de seleciona-la, nesse contexto, ¢ estabelecer a distribuicao apropriada a cada
métrica de software estudada.

Esta secao descreve o conjunto de distribuicoes retornadas e analisa suas princi-

pais caracteristicas de interesse para a derivagao dos valores referéncia. Essa descricao

49
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Figura 5.1: Distribuicdo Generalized Eztreme Value. Fonte: Matlab [2014]

se baseia na documentacao da propria ferramenta EasyFit e na documentacao de outras
duas ferramentas estatisticas: Matlab [2014] e VoseSoftware [2014].

5.1.1 Generalized Extreme Value

A funcao densidade de probabilidade da distribuicao Generalized Extreme Value pos-
sui os seguintes parametros: parametro de localizacao, u; parametro de escala, o, e o
parametro de forma, k. Os parametros p e o nao influenciam na formagao da cauda.
O parametro k indica o comportamento da cauda na distribuicao. Existem 3 possibili-
dades: kK <0, k=0e k > 0. Distribuicoes cujas caudas diminuem exponencialmente,
como a Normal levam ao Tipo 1 (k = 0); distribui¢des cujas caudas diminuem como
uma funcao polinomial levam ao Tipo 2 (k > 0); e distribuicoes cujas caudas existem
e sdo finitas levam ao Tipo 3 (k < 0). A Figura 5.1 ilustra o comportamento do pa-
rametro de forma, k. Percebe-se que a distribuicao Generalized Extreme Value possui

assimetria a direita, ou assimetria positiva.

5.1.2 Log-Logistic

De acordo com Beirlant et al. [2001], a distribui¢ao Log-Logistic ¢ uma distribuicao de
caracteristica cauda-pesada, sendo similar a distribui¢ao Log-Normal (também cauda-
pesada), porém com caudas ainda “mais” pesadas. A funcao densidade de probabilidade
da distribuicao Log-Logistic possui os seguintes parametros: parametro de forma, « e
parametro de escala, 5. O aumento do parametro a em relacao a J aumenta a altura

da curva, enquanto que o inverso causa a diminuicao da altura da curva, achatando-a.
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A Figura 5.2 ilustra o comportamento da cauda em relacao aos parametros, por meio

da funcao LogLogistic(a, [3).
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Figura 5.2: Distribui¢do Log-Logistic. Fonte: VoseSoftware [2014]

5.1.3 Pareto 2

Segundo Van & Vose [2008], Pareto 2 é uma distribuigao de cauda-pesada, que, essen-
cialmente, é a distribuicao de Pareto padrao, com um deslocamento ao longo do eixo z
para ser iniciada em z = 0. A funcao densidade de probabilidade da distribuicdo Pa-
reto 2 possui os seguintes parametros: parametro de forma, a e o parametro de escala,
B. O aumento do parametro § em relacao a « tem o efeito de diminuir a altura da
curva, achatando-a. Ja o aumento do parametro o em relacao a 3 tem efeito contréario,
aumentando a altura da curva. Logo, quanto maior for | — (|, maior sera a altura

curva.

A Figura 5.3 ilustra o comportamento da cauda em relacao aos parametros, por
meio da fungao Pareto2(3,«). Percebe-se que, tanto a linha preta como a linha ver-
melha possuem o = 2. Aumentando o parametro 5 = 0,5 na linha preta para § = 4
na linha vermelha causa uma diminuicao na altura da curva. Observa-se também que,
para a linha azul, tem-se | — 5| = 1, para a linha vermelha tem-se |o — | = 2 e para
a linha preta tém-se |a — 5| = 4. Percebe-se que, quanto maior o valor de |a — (|, mais

alta é a curva, havendo uma potencializacao da caracteristica de cauda-pesada.
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Figura 5.3: Distribuicdo Pareto 2. Fonte: VoseSoftware [2014]

5.1.4 Weibull

A distribuicao Weibull possui os seguintes parametros: parametro de forma, o, e o
parametro de escala, (3, sendo considerada uma distribuicao cauda-pesada quando a <
1 [Van & Vose, 2008; Foss et al., 2009; EasyFit, 2013]. O aumento do parametro f3
em relacao a a tem o efeito de diminuir a altura da curva, achatando-a. O aumento
do parametro o em relacao a 8 tem efeito contrario, aumentando a altura da curva.
Assumindo 8 = 1, as possibilidades sao: se a < 1, Weibull é cauda-pesada; se a = 1,
Weibull é equivalente a distribuicao exponencial; se 1 < a < 3,25, Weibull apresenta
assimetria a direita, sendo que, quanto menor o valor de «, maior sera a assimetria; se
a = 3,25, Weibull é similar a distribuicao Normal e se a > 3,25, Weibull apresenta
uma curva aproximadamente simétrica, porém mais pontiaguda do que a distribuicao
Normal. A Figura 5.4 ilustra o comportamento da cauda em relacdo aos parametros,

por meio da funcao Weibull(a, f).

Percebe-se que quando a > 1, nos casos em que o valor do parametro fica pro-
ximo de 1, a distribuicao apresenta consideravel assimetria & direita, e torna-se mais
“ajustada” com a aproximagao de 3,25. Nesses casos, de acordo com Doane & Seward
[2011], a distribui¢ao apresenta uma cauda longa que aponta para a direita, havendo
um nimero pequeno de ocorréncias de valores altos e um niimero grande de ocorréncias
de valores baixos. Esses casos nao sao “cauda-pesadas” por definicao, mas o compor-
tamento ¢ semelhante. Assim, neste trabalho, quando os valores de uma métrica sao

modelados dessa forma, optou-se por derivar os valores referéncias por meio de faixas
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Figura 5.4: Distribui¢ao Weibull. Fonte: VoseSoftware [2014]

de valores.

5.1.5 Generalized Pareto

A funcao densidade de probabilidade da distribuicao Generalized Pareto possui os
seguintes parametros: parametro de localizacao, u; parametro de escala, o, e parametro
de forma, k. Os parametros p e o nao influenciam na formacgao da cauda. O parametro
k indica o comportamento da cauda na distribuicao.

Existem 3 possibilidades: £ < 0, K =0 e k > 0. Tal como a distribuicao Gene-
ralized Extreme Value, relatada na Secao 5.1.1, distribuicoes cujas caudas diminuem
exponencialmente, como a Normal, levam ao Tipo 1 (k = 0); distribui¢oes cujas caudas
diminuem como uma fun¢ao polinomial, levam ao Tipo 2 (k > 0) e distribuigoes cujas
caudas existem e sao finitas, levam ao Tipo 3 (k < 0). Como pode ser observado na
Figura 5.5, as curvas sao assimétricas, possuindo uma cauda-longa que aponta para a
direita. Quando £ < 0, diminuir o parametro k significa aumentar a largura da cauda
até o limite de —1. Quando k < —1, a distribuicao apresenta assimetria a esquerda.
Diminuir o parametro u tem o efeito de aumentar a altura da cauda, achatando-a, e
vise-versa. Diminuir o parametro ¢ tem o efeito de deslocar a curva para a esquerda,

€ vice-versa.

5.1.6 Power Function

A distribuicdo Power Function possui os seguintes parametros: parametro de forma,
« e parametros de fronteira, a e b, com a < b [Foss et al., 2009; EasyFit, 2013|.

Caracteriza-se como uma distribui¢ao cauda-pesada quando o < 1. O aumento do
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Figura 5.5: Distribui¢do Generalized Pareto. Fonte: Matlab [2014]

parametro a em relacao a b tem o efeito de aumentar a altura da curva, enquanto que

o aumento de b em relacao a a tem o efeito de achatéa-la.

5.1.7 Beta

A distribuicao Beta possui os seguintes parametros: dois parametros de forma, oy e
ag, e parametros de fronteira, a e b, com a < b |[EasyFit, 2013]. De acordo com Van &
Vose [2008], ela pode tomar uma grande quantidade de formas, como mostra a Figura
5.6. Percebe-se que nos casos em que oy, as > 1, quando oy < as, a distribuicao possui
assimetria a direita, sendo que quanto maior a distancia entre os dois parametros,
maior ¢ a assimetria, ilustrado no primeiro grafico da Figura 5.6. O segundo grafico
mostra os casos em que a distribuicao apresenta retas. O terceiro grafico ilustra os
casos que apresentam «q, s < 1. Percebe-se que, nesses casos, quando a distribuicao
possui a; < 1 e ap < 1, ela apresenta um nimero pequeno de ocorréncias entre 0s
extremos das distribui¢oes e um nimero grande de ocorréncia de valores baixos e altos,
respectivamente. Quando a1 < 1 e ay > 1, a distribuicao possui um numero grande
de ocorréncias de valores baixos, constituindo a cauda-pesada. Além disso, observa-se
que o aumento do parametro a em relacao a b tem o efeito de aumentar a altura da

curva, enquanto que o aumento de b em relacao a a tem o efeito de achata-la.

5.1.8 Gumbel Max

A distribuicao Gumbel Max possui os seguintes parametros: parametro de escala, o, e

parametro de localizagao, p [EasyFit, 2013]. A forma da distribui¢ao possui assimetria



5.1. DISTRIBUIGOES DE PROBABILIDADE 55

fT Betai?,8) Beta(8,2)
34 Beta{5,5) 2 . Beta(1,2)
2 1 Beta(1,1) /
1
1 Betai2,1)
1] +
] t f i t T 1] 0z 04 06 0g 1
5 -
44 Beta(0.8,0.2
Beta(0.2,0.8) eta08.0.2)

Beta(D.8,0.8)

Figura 5.6: Distribui¢do Beta. Fonte: VoseSoftware [2014]

a direita, apresentando uma cauda longa que aponta para a direita, havendo um nu-
mero pequeno de ocorréncias de valores altos e um nimero grande de ocorréncias de
valores baixos. Conforme p diminui, o eixo = desloca-se para a esquerda, e vice-versa.
Conforme ¢ diminui, a altura da curva aumenta, e o seu aumento tem o efeito de
diminuir a altura da curva, achatando-a. A Figura 5.7 ilustra a forma assimétrica da

curva.

Probability Density Function

0,36
0,32
0,28

0,24

0,16
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0,04

[— GumbelMax (1,0 |

Figura 5.7: Distribuigdo Gumbel Maz. Fonte: EasyFit [2013]
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5.1.9 Chi-Squared

A distribuicao Chi-Squared possui os seguintes parametros: parametro de grau de
liberdade, v (inteiro positivo), e parametro de localizagao, v, sendo uma distribuigao
de cauda-pesada [EasyFit, 2013]. A Figura 5.8 ilustra o comportamento do parametro
v. Apesar de nao estar caracterizado na figura, quando tém-se v = 1, os valores
baixos apresentam o maximo de frequéncia possivel para a distribuicao. Quando o
parametro v aumenta, a cauda se achata. A distribuicao apresenta assimetria a direita,
sendo ela maxima e de caracteristica cauda-pesada quando v = 1. O aumento do
parametro v causa o deslocamento positivo no eixo z, enquanto que a diminuicao

causa o deslocamento negativo.

Chisqi2)
05 4«

Chisqid)

0.2a +

a 2 4 B g 10

Figura 5.8: Distribuicdo Chi-Squared. Fonte: VoseSoftware [2014]

5.2 Valores Referéncia

Esta secao descreve, para cada meétrica, os resultados obtidos a partir do conjunto
de dados. Os graficos dos valores coletados para as métricas descritas nas Segoes
5.2.1 a 5.2.14 sugerem uma distribuicao de cauda-pesada. A fim de tornar o texto
dessas secOes mais conciso, optamos por descrever na integra a métrica Acoplamento
Aferente (CA), mostrando todo o processo usado na derivacao dos valores referéncia
sugeridos para ela na Segao 5.2.1. Para outras 13 meétricas (Secoes 5.2.2 a 5.2.14),
apresentaremos somente as diferencas. A descricao completa dessas métricas pode ser
vista no Apéndice A deste texto, nas Secoes A.1.1 a A.1.13. As métricas DIT, LCOM,
NBD e RMD possuem caracteristicas diferentes e, portanto, o processo de derivagao
dos valores referéncia sugeridos para elas serd descrito na integra, respectivamente nas
Secoes 5.2.15, 5.2.16, 5.2.17 e 5.2.18. A distribuigdo de melhor ajuste ao conjunto
de valores das métricas estudadas foi retornado pela ferramenta FasyFit, conforme

descrito na Segao 4.1.2.2.
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5.2.1 Acoplamento Aferente (CA)

O Gréfico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Acoplamento Aferente
(CA), ilustrado na Figura 5.9a, sugere uma distribuigao de cauda-pesada. A Figura
5.9b ressalta ainda mais essa caracteristica. E possivel observar que a aproximacio
dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das métricas) ocorre de
uma forma drasticamente rapida, ou seja, ha uma aproximacao quase que instantanea
dos 100% dos valores. Isso significa que ha um grande nimero de pacotes com poucas
classes externas que dependem de suas classes e um pequeno nimero de pacotes com

muitas classes externas que dependem de suas classes.

Como mostrado nas Figuras 5.9¢ e 5.9d, o conjunto de valores dessa métrica possui
melhor ajuste a distribuicao Generalized Fxtreme Value, com parametros k = 0,797,
o = 4,303 e p = 1,775, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. A Figura
5.10 mostra a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros retornados, sem
apresentar ajuste aos dados. Percebe-se, na visualizacao desse grafico, a caracteristica

de cauda-pesada da distribuicao com esses parametros.

A Figura 5.9¢ mostra o Histograma de Probabilidade. A titulo de visualizagao,
foi utilizado o 99° percentil dos dados, que determina os 99% menores dados do con-
junto. Percebe-se que a segunda barra, que representa os valores de CA entre 20 e
40, constitui menos que 10% dos dados. Novamente, fica ressaltada a caracteristica da
distribuicao dessa métrica, na qual valores baixos sao muito frequentes, caracterizando
a situacao tipica dos pacotes nos projetos de software. Valores intermediarios tem re-
presentatividade, mas, mesmo assim, sao baixos em relacao a amplitude dos valores
coletados. Valores altos sao extremamente raros e caracterizam situagoes fora do co-
mum da maioria dos pacotes. A Figura 5.9f mostra esses dados em escala logaritmica.
Nesse grafico, percebe-se uma reta inclinada a esquerda, caracteristica de uma lei de
poténcia. Isso reforca ainda mais as caracteristicas ja citadas, em que a grande maioria

dos pacotes possuem poucas classes externas que dependem de suas classes.

Foram identificados os valores que representam 70° e 90° percentil dos dados,
que correspondem aos valores 7 e¢ 39. Os valores 70% e 90% foram identificados por
meio de uma andlise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada da Figura
5.9b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango represen-
tam as regioes identificadas nessa andalise. Além disso, pesa na escolha desses percentis
os conceitos das faixas Bom/Frequente, Regular/Ocasional e Ruim/Raro, que devem
caracterizar, respectivamente, valores muito frequentes, que ocorrem ocasionalmente e
raros. Dessa forma, baseado na anélise visual, no conceito estabelecido para as fai-

xas, e inspirado no trabalho de Alves et al. [2010], que utiliza percentis para definir
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estatisticamente perfis de qualidade em métricas de acordo com quatro categorias de
classificacdo de risco: risco baixo (entre 0 e 70%), risco moderado (entre 70% e 80%),
alto risco (entre 70% e 90%) e altissimo risco (maior que 90%), tentou-se, neste tra-
balho, aplicar os valores 70° e 90° na maioria das métricas para separar as faixas
com os valores sugeridos. Existem variacoes que vao de acordo com a caracteristica
da curva da distribuicao, quando sao mais altas ou achatadas, ou dependendo de um
menor ou maior tempo necessario para atingir um maior acimulo de frequéncia, situ-
agoes nas quais os valores 70° e 90° nao teriam significancia. Nesses casos, foi usada
majoritariamente a andalise visual dos pontos que sao capazes de separar as faixas de
valores.

Como 70° e 90° percentil dos dados correspondem aos valores 7 e 39, tem-se
que 70% dos pacotes possuem CA < 7 e 90% dos pacotes possuem CA < 39. Esses
valores podem ser obtidos de forma automatizada com a utilizacao de ferramentas
estatisticas como R!. Isso é importante pois torna o estudo reprodutivel. Conforme
observado na Secao 4.1.2.4, esses valores permitem separar a métrica CA em 3 grupos:
Ruim/Raro, Regular/Ocasional e Bom/Frequente. A Tabela 5.1 sumariza os valores

referéncia derivados para a métrica Acoplamento Aferente (CA).

Tabela 5.1: Valores referéncia para CA

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
CA<LT 7T<CA<L39 CA > 39

Conforme relatado na Secao 2.3, a métrica CA mede o niimero de classes externas
a um determinado pacote que dependem de suas classes internas. (Quanto maior for o
valor de CA, maior é a responsabilidade daquele pacote, sendo um indicativo de sua
relevancia dentro da arquitetura do software. Um pacote com muitas dependéncias
externas torna-se um artefato de risco, haja vista que, quando for necessario realizar
alguma alteracao nele, isso pode impactar diretamente em muitas classes e indireta-
mente ter consequéncias na estabilidade de toda a aplicacao. Pacotes com valores altos
de CA devem ser cuidadosamente monitorados, pois qualquer mudanca pode se tor-
nar critica ao software, devendo esses pacotes receberem um maior esforco de testes e
monitoracao. Dessa forma, os valores referéncia aqui sugeridos sao tteis no sentido de
serem capazes de dizer o que é um valor alto de CA, baseado nos padroes de qualidade
dos softwares desenvolvidos.

Conforme relatado por Lanza et al. [2007|, as responsabilidades dentro de um

software orientado por objetos devem estar uniformemente distribuidas nos artefatos

Thttp://www.r-project.org/
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Figura 5.9: Acoplamento Aferente: (a) Grafico de Dispersao (b) Grafico de Frequéncia
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Distribui¢do Generalized Extreme Value (e) Histograma de Probabilidade (f) Histo-

grama em escala [og-log.
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Figura 5.10: CA - Fungao de Densidade de Probabilidade com os parametros retornados
pela ferramenta FasyFit

de software. Por isso, saber o que é um valor alto de CA permite direcionar esforcos
de anéalise para avaliar uma possivel redistribuicao das responsabilidades de um pacote
demasiadamente influente em um conjunto de pacotes mais coesos, isso é, que agrupem

melhor classes que tenham objetivos comuns e tendem a ser reutilizadas em conjunto.

5.2.2 Acoplamento Eferente (CE)

O conjunto de valores para a métrica Acoplamento Eferente (CE) possui melhor ajuste
a distribuicao Generalized Extreme Value, com parametros k = 0,527, 0 = 2,834 ¢
1 = 2,397. Foram identificados os valores que representam 70° e 90° percentil dos

dados, que correspondem aos valores 6 e 16, sumarizados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Valores referéncia para CE

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
CE <6 6 <CE<L16 CFE > 16

A métrica CE mede o niimero de classes de um determinado pacote que dependem
de classes externas a esse pacote. De acordo com Metrics [2014], quanto maior o valor de
CE, mais o pacote depende de detalhes de implementacao de outras classes, tornando-o
um artefato mais instavel, dado o alto grau de classes dependentes. Manter o valor de
CE minimo significa obter um pacote com maior autossuficiéncia, provendo servigos de
forma mais estavel, com dependéncias externas limitadas ao objetivo de servir a um

propésito bem direcionado.
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Os valores referéncia derivados sugerem que a maioria dos pacotes em softwares
orientados por objetos tem sido desenvolvidos com um grau de qualidade relacionado
a essa métrica, em que nao se deve ter mais de 6 classes dependentes. Ocasionalmente
se tem até 16 classes dependentes e raramente se tem mais que 16 classes dependentes.
Com esses valores derivados, é possivel dizer o que é um CE alto, regular e bom dentro
dos pacotes de software, apoiando a decisao em relagao a aspectos de qualidade de
software no que tange a essa métrica. Uma possivel decisdo acerca de um pacote
de software com alto valor de CE (Ruim/Raro) seria dividi-lo em pacotes menores e

possivelmente mais coesos.

5.2.3 Linhas de Cédigo por Método (MLOC)

O conjunto de valores para a métrica Linhas de Codigo por Método (MLOC) possui
melhor ajuste & distribuicao Pareto 2, com parametros o = 1,226 e § = 3,051. Foram
identificados os valores que representam o 80° e 95° percentil dos dados, correspon-

dendo aos valores 10 e 30, apresentados na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Valores referéncia para MLOC

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
MLOC <10 10 < MLOC < 30 MLOC > 30

Segundo Fowler [1999], desde os primordios da programagio, percebeu-se que,
quanto maior é um procedimento, mais dificil é entendé-lo. O autor sugere que grande
parte dos problemas em softwares orientados por objetos tem origem em métodos
longos, que sao probleméticos por conter muita complexidade e informagao. Métodos
menores possuem maior valor para os softwares, pois sao mais faceis de entender,
reutilizar e sobrescrever, tornando a manutencao e evolucao do sistema uma tarefa
menos complexa e, consequentemente, mais barata. Logo, é consenso que métodos
pequenos tem impacto direto na qualidade de software. Sommerville [2010] relata que
a extensao de cédigo é uma das métricas mais confiaveis de previsao de propensao
a erros. Baseado na anélise estatistica realizada, sugere-se que métodos nao devam
ter mais do que 10 linhas de codigo. Isso estd de acordo com as melhores praticas
estabelecidas pela comunidade de desenvolvimento de software, que sao baseadas em
um senso comum de entendimento qualitativo. Comprova-se aqui, com uma pesquisa
empirica, que a grande maioria dos métodos segue esse padrao de qualidade. Acredita-
se que os valores aqui sugeridos podem guiar de forma quantitativa as boas praticas de

desenvolvimento de software.
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5.2.4 Ndmero de Classes por Pacote (NOC)

O conjunto de valores para a métrica Numero de Classes por Pacote (NOC) possui
melhor ajuste & distribuicao Log-Logistic, com parametros = 1,452 ¢ § = 5,520.
Foram identificados os valores que representam o 70° e 90° percentil dos dados, que

correspondem aos valores 11 e 28, mostrados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Valores referéncia para NOC

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NOC <11 11 < NOC < 28 NOC > 28

Conforme relatado em Oracle [2014c|, um pacote é um agrupamento de classes e
interfaces relacionadas a um mesmo dominio ou proposito, provendo protecao de acesso
e facilidade de localizagao. Quanto mais classes forem adicionadas a um determinado
pacote, menos inter-relacionado o agrupamento de classes e interfaces tende a ficar,
sugerindo uma possivel divisao em pacotes menores, de forma a criar novos agrupa-
mentos que traduzam um dominio mais bem definido. Isso possibilita encontrar mais
facilmente classes relacionadas, permitindo entender aquele dominio mais rapidamente,
o que torna a manutencao mais facil. Os valores referéncia aqui sugeridos sao capazes
de identificar pacotes com uma quantidade de classes que foge do padrao da maio-
ria dos pacotes desenvolvidos nos softwares orientados por objetos, permitindo avaliar

possiveis adequacoes a serem realizadas dentro do projeto.

5.2.56 Ndmero de Atributos (NOF)

O conjunto de valores para a métrica Numero de Atributos (NOF) possui melhor
ajuste a distribuicao Beta, com parametros a; = 0,059, ay = 64,580, a = 0,000 e
b = 2026, 446. Foram identificados os valores que representam o 80° e 95° percentil

dos dados, que correspondem aos valores 3 e 8, sumarizados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Valores referéncia para NOF

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NOF <3 3<NOF <8 NOF > 8

De acordo com Fowler [1999], uma classe com muitos atributos ¢ um indicio de
que sua modelagem pode conter algum problema, devendo assim ser reestruturada
a partir do agrupamento de atributos relacionados em novos objetos. Essas classes
tornam-se problematicas por armazenarem muitos estados, carregando uma complexi-

dade desnecessaria, tornando-se dificeis de se manter e evoluir. Dessa forma, os valores
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referéncia definidos podem ser utilizados para identificar classes candidatas a passar
por um processo de refatoracao, que pode elevar o nivel de qualidade do software. De
acordo com os valores referéncia aqui sugeridos, uma classe com mais de 8 atributos

deve ser candidata a refatoracao.

5.2.6 Ndmero de Métodos (NOM)

O conjunto de valores para a métrica Numero de Métodos (NOM) possui melhor ajuste
a distribuicao Weibull, com parametros a = 0,852 e § = 5,879. Foram identificados os
valores que representam o 70 ° e 90 ° percentil dos dados, que correspondem aos valores

6 e 14, apresentados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Valores referéncia para NOM

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NOM <6 6 < NOM <14 NOM > 14

De acordo com Lanza et al. [2007], em um bom projeto orientado por objetos, a
inteligéncia do sistema deve ser uniformemente distribuida entre as classes. Uma classe
com muitos métodos tende a ser mais complexa e assumir muitas responsabilidades,
quebrando um dos principais principios da orientacao por objetos que sugere que uma
classe deve assumir apenas uma responsabilidade. Nesse direcionamento, o valor refe-
réncia derivado traduz que as classes sao construidas, em sua maioria, com no maximo
6 métodos, sendo que classes com até 14 métodos ocorrem de forma ocasional. Classes

com mais de 14 métodos sao raras e devem ser candidatas a refatoracao.

5.2.7 Namero de Métodos Sobrescritos (NORM)

O conjunto de valores para a métrica Niumero de Métodos Sobrescritos (NORM) possui
melhor ajuste a distribuicao Power Function, com parametros a = 0,006, a = 0,000 e
b = 235, 200. Foram identificados os valores que representam o 90° e 97 ° percentil dos

dados, que correspondem aos valores 2 e 4, mostrados na Tabela 5.7.

Tabela 5.7: Valores referéncia para NORM

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NORM <2 2< NORM <4 NORM >4

Segundo Sommerville [2010], um valor alto dessa métrica indica que a superclasse

usada pode nao ser uma classe mae apropriada para a subclasse, sugerindo problemas
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na hierarquia de heranga do projeto. Logo, o valor referéncia derivado como Bom,/-
Frequente sugere que, tipicamente, as classes filhas sobrescrevam até dois métodos das
classes mae. Isso sugere que as classes filhas estao, de fato, reutilizando comportamen-

tos das classes-mae, sobrescrevendo uma quantidade reduzida de métodos.

5.2.8 Nuamero de Filhas (NSC)

O conjunto de valores para a métrica Numero de Filhas (NSC) possui melhor ajuste a
distribuicao Beta, com parametros a; = 0,001, ay = 9,467, a = 0,000 e b = 25465, 529.
Foram identificados os valores que representam o 85° e 95° percentil dos dados, que

correspondem aos valores 1 e 3, sumarizados na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Valores referéncia para NSC

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NSC <1 1<NSC <3 NSC >3

Chidamber & Kemerer [1994] sugerem que classes com um grande ntimero de
filhas sao dificeis de modificar e irao exigir um maior esfor¢co de testes no sistema,
afinal, uma alteracdo na classe mae poderd afetar todas suas classes filhas. Além
disso, quanto maior for o numero de filhas, maior é a probabilidade da abstragao
da classe mae ser utilizada de forma impropria e o projeto usar a heranca de forma
indevida. Dado o exposto, acredita-se que os valores referéncia sugeridos neste trabalho
traduzam que uma classe mae que possua 4 ou mais classes filhas pode representar um
risco grande ao ser alterada pois pode impactar em um ntimero consideravel de outras
classes. Além disso, é provavel que em 4 ou mais classes filhas de uma mesma mae
haja comportamentos comuns a um sub-conjunto dessas classes, devendo-se criar um
novo nivel na hierarquia de forma a balancear a 4rvore de heranca.

Os valores referéncia sugeridos estao de acordo com outros trabalhos, conforme
observado na Secao 3.3. Os valores 2 e 3 foram derivados em outros estudos, re-
sultado que esta de acordo com a faixa Regular/Ocasional aqui estabelecida. Como
nesse trabalho foram usadas trés faixas de valores, sao distinguidas também as faixas

Bom/Frequente e Regular/Ocasional.

5.2.9 Nuamero de Atributos Estaticos (NSF)

O conjunto de valores para a métrica Namero de Atributos Estaticos (NSF) possui

melhor ajuste a distribuicao Beta, com parametros a; = 0,018, ay = 18,284, a = 0,000
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e b =4130,615. Foram identificados os valores que representam o 85° e 95° percentil

dos dados, que correspondem aos valores 1 e 5, apresentados na Tabela 5.9.

Tabela 5.9: Valores referéncia para NSF

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NSF <1 1< NSF <5 NSF >5

De acordo com Oracle [2014c¢|, um atributo estatico cria um campo que pertence
a classe em vez de estar associado a uma instancia daquela classe. Todas as instancias
da classe compartilham o atributo estatico, que fica em um lugar fixo na meméria.
Qualquer alteracao de valor nesses atributos refletird em todas as instancias da classe,

afinal, o atributo é associado a classe e nao a instancia.

Segundo Bloch [2008], atributos estaticos possuem grande utilidade nos projetos
de softwares orientados por objetos desenvolvidos na plataforma Java. Um exemplo é
a implementacao do padrao de projeto Singleton, que garante a existéncia de apenas
uma instancia de determinada classe, provendo acesso global a esse objeto. Atributos
estaticos também podem ser expostos via modificadores public static final, assumindo
que constantes formam uma parte coesa da abstracao provida pela classe. No entanto,
classes que utilizam excessivamente esse recurso tem adquirido uma ma reputacao pois

evita que desenvolvedores pensem em termos de objetos.

Um exemplo de méa utilizacdo é a constant interface, relatada em Bloch [2008].
Sao interfaces compostas unicamente por atributos static final, cada um deles represen-
tando a exportacao de uma constante. Classes implementam essas constantes apenas
para evitar a necessidade de qualificar o nome da interface. Como esses atributos sao
utilizados na implementacao das funcionalidades dessas classes, detalhes ficam expos-
tos e a classe sofre risco de a ocultacao da informacao ficar prejudicada. Se a interface
for alterada, o comportamento da classe herdeira também pode ser alterado, ou seja,
nao ha um bom encapsulamento do projeto. Uma alternativa que traduz melhor a
programacao orientada por objetos é a utilizacdo de enumerated types (enum). Enum
consiste em um conjunto fixo de constantes, por exemplo, as estacoes do ano, os dias
da semana, que traduzem grupos coesos de constantes possivelmente necessarias as
aplicacoes.

Os valores referéncia propostos sao capazes de indicar o que é um valor alto para
NSF, o que permite identificar classes no software que estao utilizando excessivamente
esse recurso ou, até mesmo, criar um mecanismo simples de deteccao de constant in-

terface.
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5.2.10 Ndamero de Métodos Estaticos (NSM)

O conjunto de valores para a métrica Numero de Métodos Estaticos (NSM) possui
melhor ajuste & distribuicao Beta, com parametros a; = 0,017, ag = 27,961, a = 0,000
e b = 1646, 287. Foram identificados os valores que representam o 90° e 96 ° percentil

dos dados, que correspondem aos valores 1 e 3, mostrados na Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Valores referéncia para NSM

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NSM <1 1< NSM <3 NSM >3

Um método estatico manipula somente atributos estaticos. Ele deve ser invocado
com o nome da classe, sem a necessidade de instanciar um objeto.

Esse tipo de mecanismo quebra o conceito da programacao orientada por objetos,
tornado-a, de certo modo, equivalente a a programacao procedural. No entanto, possui
utilidade pratica no contexto de desenvolvimento de software orientado por objetos
na plataforma Java [Bloch, 2008]. Um dos cenarios em que esse tipo de mecanismo é
util sao métodos estaticos simples que retornam uma instancia da classe, em vez de
utilizar o construtor. Isso permite a classe ser instance-controlled, o que faz com que,
por exemplo, uma classe garanta o comportamento Singleton, colocando o construtor
privado. Outra utilizacao possivel desse recurso sao classes utilitarias, que sao agru-
pamentos de métodos estaticos cuja instanciagao nao seria justificivel. Porém, a sua
utilizacao também possui desvantagens. A quebra do paradigma orientado por obje-
tos representada por esse tipo de mecanismo tem consequéncias negativas em diversos
aspectos de qualidade de software relacionados a programacao orientada por objetos.
Segundo Hevery [2008], métodos estéticos pioram a testabilidade dos softwares, pois
testes unitarios baseiam-se no conceito que um método pode ser executado e avaliado
de forma independente. As dependéncias do método testado sao simuladas com os pos-
siveis resultados e a forma como o codigo avaliado responderd, independente do bom
ou mau funcionamento do codigo dependente. Um método qualquer que depende de
algum método estatico tem sua testabilidade prejudicada, pois o método estético sera
sempre executado, violando-se a idéia de testes unitarios. Quando esse método é muito
complexo, o problema se maximiza. Outro ponto negativo dos métodos estaticos é que
eles tornam o software menos flexivel, pois eles nao podem ser sobrescritos.

Os valores referéncia sugeridos sao capazes de discriminar, dado a forma como
os softwares sdo desenvolvidos, o que é um valor Bom/Frequente, Regular/Ocasional e
Ruim/Raro para a métrica NSM, provendo um meio quantitativo de distinguir o que

¢ um valor alto ou baixo para avaliar a utilizacao de métodos estaticos.
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5.2.11 Namero de Parametros (PAR)

O conjunto de valores para a métrica Numero de Parametros (PAR) possui melhor
ajuste & distribuicao Gumbel Max com parametros o = 0,973 e p = 0,399. Foram
identificados os valores que representam o 80° e 98° percentil dos dados, que corres-

pondem aos valores 2 e 4, sumarizados na Tabela 5.11.

Tabela 5.11: Valores referéncia para PAR

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
PAR <2 2<PAR<A4 PAR >4

Segundo Fowler [1999], ¢ muito dificil entender uma longa lista de parametros,
pois elas acabam se tornando inconsistentes e dificeis de utilizar. A programagao
orientada por objetos permitiu que, em vez de passar por parametro tudo que um
método precisa, seja passado o suficiente para que o método possa acessar tudo o
que for necessario. Ou seja, passando um objeto em vez de tipos primitivos, a lista
de parametros nao precisa ser constantemente alterada toda vez que mais dados sao
ou deixam de ser necessarios. Isso reduz a quantidade de parametros da programacao
orientada por objetos em relagao a paradigmas tradicionais. O valor referéncia derivado
traduz em termos estatisticos essa observacao. Métodos com até dois parametros sao
os mais frequentes e representam o nivel de qualidade com o qual desenvolvedores de
software usualmente trabalham, provendo uma referéncia para a avaliacao dos métodos
por meio dessas métricas. O valor baixo indica que a programacao orientada por objetos
tende a ter uma lista de parametros pequena, sendo que, a faixa Regular/Ocasional,

com valor 4, também é baixo.

5.2.12 Indice de Especializacdo (SI1X)

O conjunto de valores para a métrica Indice de Especializacao (SIX) possui melhor
ajuste a distribuicao Power Function, com parametros a = 0,031, a = 0,000 e b =
24,578. Foram identificados os valores que representam o 70° e 90° percentil dos

dados, que correspondem aos valores 0,019 e 1,333, sumarizados na Tabela 5.12.

Tabela 5.12: Valores referéncia para SIX

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
SIX <0,019 0,019 < STX <1,333 | SIX > 1,333

Conforme descrito na Secao 2.4, SIX visa avaliar o quanto determinada classe

sobrescreve o comportamento de suas superclasses. Lorenz & Kidd [1994] sugere que
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quanto maior o valor do Indice de Especializacio, maior é a execucdo de compor-
tamentos especializados em tempo de execucao, o que torna a classe mais complexa,
sugerindo que ela receba maior esforco de testes. Além disso, quando uma classe possui
um alto grau de Indice de Especializaciio, possivelmente suas classes filhas nao estario
em conformidade com a abstracao da classe mae.

Nesse sentido, identificar o que é um valor alto para SIX é de suma importancia,
pois é possivel identificar classes com alta especializacao, o que contribui com grande
importancia para a alteragao do comportamento do software em tempo de execucao.
Isso torna o software mais sujeito a erros, complexo e dificil de testar. Além disso, os
valores referéncia aqui identificados podem auxiliar a identificar classes que estejam fora
de conformidade com a hierarquia de heranca projetada, permitindo uma reavaliacao

em busca de maior qualidade de software.

5.2.13 Complexidade de McCabe (VG)

O conjunto de valores para a métrica Complexidade de McCabe (VG) possui melhor
ajuste a distribuicao Chi-Squared, com parametros v = 1,000 e v = 1,000. Foram iden-
tificados os valores que representam o 70° e 90 ° percentil dos dados, que correspondem

aos valores 2 e 4, apresentados na Tabela 5.13.

Tabela 5.13: Valores referéncia para VG

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
VG <2 2<VG <4 VG >4

De acordo com Sommerville [2010], essa métrica pode estar relacionada a facili-
dade de compreensao do software, no caso, no nivel dos métodos. Mantendo os métodos
com uma complexidade ciclomética razoavel, conforme sugerido pelos valores referéncia
derivados, espera-se que o codigo seja mais facil de entender, menos susceptivel a erros,
mais facil de mudar e de reutilizar.

Lopez & Habra [2005] avaliaram o limite estabelecido como aceitével para a mé-
trica VG, de 10, sugerido pelo proprio autor da métrica, no contexto da programagao
orientada por objetos. Como conclusao, os autores identificaram que esse valor nao era
capaz de discriminar suficientemente os métodos complexos nos projetos de software
orientado por objetos. Isso ocorre porque mais de 90% dos métodos avaliados possuiam
uma complexidade menor que 5, e apenas 2% dos métodos possuiam uma complexidade
maior que 10. Isso tornou o valor 10, sugerido pelo autor da métrica para o contexto da

programacao funcional, ineficiente para o contexto da programacao orientada por obje-
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tos. Esses resultados sdo concordantes com os valores referéncia sugeridos no presente

trabalho, 2 e 4 para separar as faixas Bom /Frequente, Regular/Ocasional e Ruim/Raro.

5.2.14 Métodos Ponderados por Classe (WMC)

O conjunto de valores para a métrica Métodos Ponderados por Classe (WMC) possui
melhor ajuste a distribuicao Log-Logistic, com parametros o = 1,142, [ = 4,687
~v = 0,000. Foram identificados os valores que representam o 70° e 90 ° percentil dos

dados, que correspondem aos valores 11 e 34, mostrados na Tabela 5.14.

Tabela 5.14: Valores referéncia para WMC

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
WMC <11 11<WMC < 34 WMC > 34

De acordo com Sommerville [2010], quanto maior o valor dessa métrica, mais
complexa serd a classe de objeto. Os objetos complexos sao, provavelmente, mais
dificeis de compreender e, consequentemente, de dificil manutencao. Esses objetos
sao, também, mais dificeis de reutilizar, pois o alto grau de complexidade prejudica a
coesao da classe. Logo, ao manter os valores de WMC dentro dos padroes identificados
neste trabalho, espera-se que atributos de qualidade de software, tais como facilidade
de manutencao, facilidade de compreensao e reusabilidade, sejam melhorados e haja
um acréscimo de qualidade interna no software. Além disso, o valor 11, sugerido no
presente trabalho para classificar as classes na faixa Bom/Frequente, é proximo ou esta
dentro da faixa de aceitacao estabelecida em outros trabalhos, conforme observado na
Secao 3.3.

5.2.15 Profundidade de Arvore de Heranca (DIT)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Profundidade de Arvore
de Heranga (DIT), ilustrado na Figura 5.11a, bem como o Gréafico de Frequéncia Re-
lativa acumulada, Figura 5.11b, mostram uma distribui¢ao mais uniforme dos valores
coletados para esta métrica em relacdo ao que foi observado nas métricas CA e CE.
No entanto, percebe-se que hé a formacao de uma cauda, mesmo que mais “achatada”,
denominada fat tail.

Como mostrado nas Figuras 5.11c e 5.11d, o conjunto de valores dessa mé-
trica possui melhor ajuste a distribuicao Log-Logistic, com parametros a = 2.170 e
£ =1,469. Essa distribuicao apresenta uma curva assimétrica a direita, o que esté de

acordo com as observacoes dos Graficos de Dispersao e Frequéncia Relativa Acumulada.
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Figura 5.11: Profundidade de Arvore de Heranca: (a) Grafico de Dispersio (b) Grafico
de Frequéncia Relativa Acumulada (c) Fungao de Densidade de Probabilidade ajustada
a Distribuigao Log-Logistic (d) Gréfico de Frequéncia Relativa Acumulada ajustado a
Distribui¢ao Log-Logistic (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala

log-log.
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A Figura 5.12 mostra a Fun¢ao Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados, onde é possivel visualizar a caracteristica de assimetria a direita da distribuicao

€com esses parametros.
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Figura 5.12: DIT - Func¢ao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta FasyFit

Pelo Histograma de Probilidade ilustrado na Figura 5.11e, observa-se também a
formacao da cauda, mesmo que mais achatada do que nas métricas CA e CE. Os dados
em escala logaritmica, mostrados na Figura 5.11f, ndao seguem estritamente uma lei de
poténcia. No entanto, apresentam duas retas inclinadas a esquerda com um ponto de
juncao, caracteristica de uma dupla lei de poténcia. Em uma dupla lei de poténcia
ha duas faixas de valores com diferentes expoentes, conforme apontado no trabalho de
Milojevié¢ [2010]. Essa situagao ¢ considerada como um “desvio” de uma lei de poténcia
pura, podendo ser ocasionado, inclusive, por “ruidos” nos dados. Na Figura 5.13, é
possivel observar a semelhanca entre o desvio relatado no trabalho de Milojevié¢ [2010]
e os dados em escala logaritmica dessa métrica.

Foram identificados os valores que representam o 70° e 90° percentil dos da-
dos, que correspondem aos valores 2 e 4. Isso significa que 70% dos pacotes possuem
DIT < 2 e 90% dos pacotes possuem DIT < 4. Os valores 70% e 90% foram identifi-
cados por meio de uma anélise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada da
Figura 5.11b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango
representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela 5.15 sumariza os valores
referéncia derivados para a métrica Profundidade de Arvore de Heranga (DIT).

Esse resultado esta de acordo com aquele obtido no trabalho de Ferreira et al.
[2012]. Os autores sugerem para a métrica DIT um valor médio representativo, consi-

derando a maior distancia de uma classe a raiz de sua arvore de heran¢a como 2, em
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Tabela 5.15: Valores referéncia para DIT

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
DIT <2 2<DIT <4 DIT > 4

DIT - Frequency in log-log scale
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(a) Lei de Poténcia Dupla. Fonte: Milojevi¢ [2010] (b) Histograma em escala log-log DIT

Figura 5.13: Comparacgao Lei de Poténcia Dupla e dados de DIT em escala logaritmica

média, mesmo valor derivado nesse trabalho para a faixa Bom/Frequente. No entanto,
nesta pesquisa, foram identificadas também as faixas Regular/Ocasional e Ruim/Raro.
Isso pode ser explicado pelo fato de que a amostra que esta sendo utilizada nesse traba-
lho é significativamente maior e possui valores maiores de medi¢ao da métrica, mesmo
que pouco frequentes, mas significantes na formacao da cauda. Além disso, utilizou-se
outra distribuicao como melhor encaixe para os valores da métrica, que possui assime-
tria & direita e, consequentemente, o valor tipico nao é a média. Isso permitiu identificar
faixas de valores Bom,/Frequente, Regular/Ocasional e Ruim/Raro.

De acordo com Sommerville [2010], quanto maior for a profundidade da arvore de
heranca, mais complexo serd o projeto. O quanto mais profunda uma classe estiver em
uma hierarquia de classes, mais métodos serao herdados e, consequentemente, a classe
se tornard mais complexa. O valor referéncia derivado para a faixa Bom/Frequente
traduz uma &rvore de heranca rasa, com no méaximo dois niveis, o que mantém as

classes filhas proximas da classes raizes na hierarquia de heranca.

5.2.16 Auséncia de Coesdao em Métodos (LCOM)

O Gréafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Auséncia de Coesao em
Métodos (LCOM), na Figura 5.14a, apresenta uma caracteristica interessante, pois

h& uma queda brusca de contagem de valores entre 0 e 0,1. Ha 186.162 classes com
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LCOM = 0, representando 75% dos dados, e, para LCOM = 0,1, ha 1075 classes,
representando 0,004% dos dados. HA uma queda abrupta na quantidade, e o grafico
fica sem um aspecto visual que traduza uma cauda-pesada.

No Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada ilustrado na Figura 5.14b, per-
cebemos que a distribuicao sugere um formato de cauda, no entanto, em sua curva
de aproximacao dos 100%, ha um comportamento distinto de amostras de dados mais
aderentes a caracteristica de cauda-pesada. A aproximacao dos 100% torna-se lenta
a partir dos 75%, retomando o crescimento a partir dos 80% de frequéncia relativa
acumulada.

Como mostrado nas Figuras 5.14c e 5.14d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Beta, com parametros oy = 0,043, oy = 6,777,
a = 0,000 e b = §8,290. Pela linha do ajuste dos dados a distribuicao, é possivel
observar a caracteristica de cauda-pesada, de forma ressaltada. A Figura 5.15 mostra
a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros retornados, onde ¢ possivel
visualizar a caracteristica de cauda-pesada da distribuicao com esses parametros.

Percebe-se pela Figura 5.14e o mesmo que foi visualizado no Grafico de Dispersao,
uma queda abrupta na frequéncia que descaracteriza a cauda. O Histograma em escala
log-log mostrado na Figura 5.14f apresenta pontos dispersos nao caracteristicos de uma
lei de poténcia. Porém, nem toda distribuicao de cauda-pesada é uma lei de poténcia,
como observado no trabalho de Baxter et al. [2006].

Foram identificados os valores que representam o 75.5° e 90 ° percentil dos dados,
que correspondem aos valores 0,167 e 0,725. Isso significa que 75.5% dos pacotes pos-
suem LCOM < 0,167 e 90% dos pacotes possuem LCOM < 0,725. Os valores 75.5%
e 90% foram identificados por meio de uma anéalise visual no Grafico de Frequéncia
Relativa Acumulada da Figura 5.14b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado
e vermelha / losango representam as regides identificadas nessa analise. A Tabela

5.16 sumariza os valores referéncia derivados para a métrica Auséncia de Coesdo em

Métodos (LCOM).

Tabela 5.16: Valores referéncia para LCOM

Bom/Frequente | Regular/Ocasional Ruim/Raro
LCOM <0,167 | 0,162 < LCOM <0,725 | LCOM > 0,725

A coesdo facilita a compreensdo, retiso e manutenc¢ao do codigo [Chidamber &
Kemerer, 1994; Fowler, 1999; Sommerville, 2010]. LCOM mede a auséncia de coesdo,
entao, quanto maior for o valor da métrica, a classe apresenta menos coesao. Um alto

valor de LCOM indica que a classe pode ter muitas tarefas diferentes para realizar,
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LCOM - Scaller Plot - Absolute Frequency
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LCOM - Cumulative Relative Frequency Graph
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Figura 5.14: Auséncia de Coesdo em Métodos: (a) Grafico de Dispersdo (b) Gréfico
de Frequéncia Relativa Acumulada (c¢) Fungdo de Densidade de Probabilidade ajus-
tada a Distribuicao Beta (d) Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada ajustado a
Distribuicao Beta (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala log-log.
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Figura 5.15: LCOM - Fung¢ao de Densidade de Probabilidade com os parametros re-
tornados pela ferramenta FasyFit

sendo melhor utilizar objetos mais especificos, dividindo-a em classes menores e que
apresentem maior coesdo. Alshayeb [2009] avaliou o impacto de refatoragao em métricas
de coesao, dentre as quais, LCOM. Os resultados mostram que houve aumento da
coesao com a refatoragao do codigo. Isso sugere a validade dos valores referéncia aqui
identificados para avaliar classes potencialmente probleméticas dentro dos softwares
orientados por objetos.

Os valores referéncia sugeridos, baseado nos padroes de qualidade com que os
softwares orientados por objetos tem sido desenvolvidos, indicam aos desenvolvedores o
que é um valor alto de LCOM, permitindo identificar classes que possam ser refatoradas

de forma a melhorar a qualidade dos softwares.

5.2.17 Profundidade de Blocos Aninhados (NBD)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Profundidade de Blo-
cos Aninhados (NBD), na Figura 5.16a, sugere uma distribui¢ao de cauda-pesada. A
Figura 5.16b ressalta ainda mais essa caracteristica, pois permite observar que a apro-
ximagao dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das métricas)
ocorre rapidamente. Isso significa que hd um grande ntimero de métodos com uma
quantidade pequena de blocos aninhados, e um pequeno nimero de métodos com uma
quantidade grande de blocos aninhados.

Como mostrado nas Figuras 5.16¢ e 5.16d, o conjunto de valores dessa mé-
trica possui melhor ajuste a distribuicao Gumbel Max, com parametros o = 0,858
e = 0,931. Essa distribuicao apresenta uma curva assimétrica a direita, o que esta

de acordo com as observacoes dos Graficos de Dispersao e Frequéncia Relativa Acumu-
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NBD - Scaller Plot - Absolute Frequency NBD - Cumulative Relative Frequency Graph
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Figura 5.16: Profundidade de Blocos Aninhados: (a) Grafico de Dispersao (b) Grafico
de Frequéncia Relativa Acumulada (¢) Func¢ao de Densidade de Probabilidade ajustada
a Distribuicdo Gumbel Max (d) Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada ajustado a
Distribuicdo Gumbel Max (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala
log-log.
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lada. A Figura 5.17 mostra a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros
retornados, onde é possivel visualizar a caracteristica de assimetria a direita da distri-

buicao com esses parametros.
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Figura 5.17: NBD - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta FasyFit

A Figura 5.16e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a terceira barra, que representa o valor de 2 de NBD, constitui menos de 20% dos
dados, enquanto a quarta barra, que representa o valor 3, constitui menos de 10% dos
dados. A Figura 5.16f mostra esses dados em escala logaritmica. Percebe-se, excluindo
0 primeiro ponto, pois ha um crescimento discordante do restante dos dados entre 0
e 1, algo semelhante a uma reta inclinada a esquerda, caracteristica de uma lei de
poténcia. Se for analisado outro “desvio” da lei de poténcia relatado no trabalho de
Milojevi¢ [2010], é possivel identificar uma semelhanca consideravel. Nesse “desvio”, a
lei de poténcia ocorre para valores maiores de z, enquanto que uma distribuicao log-
normal (ou semelhante) se encaixa melhor para valores menores de z. Observa-se na
Figura 5.18 a semelhanca entre o desvio relatado no trabalho de Milojevié¢ [2010] e os
dados em escala logaritmica dessa métrica.

Foram identificados os valores que representam o 70° e 90 ° percentil dos dados,
que correspondem aos valores 1 e 3. Isso significa que 70% dos métodos possuem
NBD <1 e 90% dos métodos possuem NBD < 3. Os valores 70% e 90% foram iden-
tificados por meio de uma anélise visual no Gréfico de Frequéncia Relativa Acumulada
da Figura 5.16b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango
representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela 5.17 sumariza os valores
referéncia derivados para a métrica Profundidade de Blocos Aninhados (NBD).

De acordo com Sommerville [2010], declara¢oes profundamente aninhadas sao
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NBD - Frequency in log-log scale
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Figura 5.18: Comparacao Lei de Poténcia Dupla e dados de NBD em escala logaritmica

Tabela 5.17: Valores referéncia para NBD

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NBD <1 1< NBD <3 NBD > 3

dificeis de compreender e sao potencialmente propensas a erros. Logo, ao manter os
métodos com um valor baixo de NBD, tal como o valor sugerido < 1 (para a faixa
Bom/Frequente), espera-se que os métodos tornem-se mais legiveis e menos propensos
a erros. Nesse trabaho sugere-se que, acima de 3, o método seja classificado como

Ruim/Raro, sugerindo que ele seja refatorado, dividindo-o em dois ou mais métodos.

5.2.18 Distancia Normalizada (RMD)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Distancia Normalizada
(RMD), ilustrado Figura 5.19a, apresenta uma caracteristica interessante, pois ha uma
quedra brusca de contagem de valores entre 0 e os valores menores que 0,2, e, a pos-
terior, observa-se algumas ocorréncias de valores maiores que 0,2 em uma quantidade
um pouco maior do que os valores anteriores. No entanto, é pouco em relacao ao va-
lor inicial 0, que caracteriza a maioria das ocorréncias dessa métrica nos pacotes de
software.

No Gréfico de Frequéncia Relativa Acumulada exibido na Figura 5.19b, percebe-se
que a distribuicao sugere um formato de cauda, no entanto, em sua curva de aproxi-
macao dos 100%, ha um comportamento distinto de amostras de dados mais aderentes

a caracteristica de cauda-pesada, tal como ocorreu na métrica RMA. A aproximacao
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RMD - Scaller Plot - Absolute Frequency

RMD - Cumulative Relative Frequency Graph
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Figura 5.19: Distancia Normalizada: (a) Grafico de Dispersao (b) Gréfico de Frequéncia
Relativa Acumulada (c¢) Funcao de Densidade de Probabilidade ajustada & Distribuicao
Gen. Pareto (d) Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada ajustado & Distribuicao
Gen. Pareto (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala log-log.
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dos 100% torna-se lenta a partir dos 40%, aumentado a area sobre a curva.

Como mostrado nas Figuras 5.19c e 5.19d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste & distribuicao Generalized Pareto, com parametros k = —0, 256,
0 =0,464 e p = —0,071. Essa distribuicao tem caracteristica de cauda-pesada. A Fi-
gura 5.20 mostra a Fungao Densidade de Probabilidade com os parametros retornados,
onde é possivel visualizar a caracteristica de cauda-pesada da distribuicao com esses

parametros.
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Figura 5.20: RMD - Fung¢ao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta FasyFit

A Figura 5.19e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a segunda barra, que representa os valores de RMD entre 0,05 e 0,1, constitui 0,05% dos
dados. O restante das barras varia positivamente ou negativamente em torno desses
valores. A Figura 5.19f mostra esses dados em escala logaritmica. Percebe-se uma
linearidade dos pontos em relacao a uma reta inclinda a esquerda, mas os pontos estao
um pouco dispersos ao redor dessa reta. No entanto, nem toda distribui¢ao de cauda-
pesada é uma lei de poténcia, como observado no trabalho de Baxter et al. [2006].

Foram identificados os valores que representam o 70° e 90 ° percentil dos dados,
que correspondem aos valores 0,467 e 0,750. Isso significa que 70% dos pacotes possuem
RMD < 0,467 e 90% dos pacotes possuem RMD < 0,750. Os valores 70% e 90%
foram identificados por meio de uma anélise visual no Gréfico de Frequéncia Relativa
Acumulada da Figura 5.19b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e
vermelha / losango representam as regides identificadas nessa anélise. A Tabela 5.18
sumariza os valores referéncia derivados para a métrica Distancia Normalizada (RMD).

Conforme explicitado na Secao 2.3, essa métrica propoe uma nocao de balance-

amento entre Instabilidade e Abstragao [Martin, 1994]. Um pacote pode ser parcial-



5.2. VALORES REFERENCIA 81

Tabela 5.18: Valores referéncia para RMD

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
RMD <0,467 | 0,467 < RMD < 0,750 | RMD > 0,750

mente extensivel se ele for parcialmente abstrato. Quaisquer valores que estejam na
Main Sequence representam um balanceamento aceito por Martin como equilibrado.
Quanto menor for o valor, menos distante o pacote estd da Main Sequence, e, dessa
forma, espera-se uma relagao mais equilibrada entre Instabilidade e Abstracao.

De acordo com a definicao da métrica, uma relacdo mais equilibrada sugere um
grau de balanceamento aceitavel de classes concretas e abstratas em relacao a seus
acoplamentos aferentes e eferentes, de forma a se obter um projeto mais estavel, que
seja menos sensivel a mudancas evolutivas no software e represente um avanco em
termos de qualidade de software. Nesse sentido, os valores referéncia aqui sugeridos
sao capazes de discriminar um valor alto, que representa a faixa Ruim/Raro, de um
valor baixo, que representa a faixa Bom/Frequente da métrica RMD. Acredita-se que
esses valores possam ser nteis para avaliar o equilibrio do pacote e que identificar
pacotes com valores altos dessa métrica pode ter importancia na avaliagao arquitetural
do projeto, buscando evoluir e melhor equilibrar a divisao de responsabilidades entre

os pacotes do software.
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5.3 Catalogo de Valores Referéncia

Nesta secao sao sumarizados os valores referéncia derivados para cada uma das mé-
tricas, Tabela 5.19, que constitui um catilogo de valores referéncia para métricas de
softwares orientados por objetos. Cada linha da tabela contém a identificacao da mé-
trica, bem como o valor estabelecido para as Faixas Bom/Frequente, Regular/Ocasional

e Ruim/Raro. A Tabela 5.20 cataloga as distribui¢oes estatisticas que possuem melhor

encaixe com os valores coletados das métricas.

Tabela 5.19: Catalogo de valores referéncia para métricas de softwares orientados por

objetos
Meétrica | Bom/Frequente | Regular/Ocasional Ruim/Raro
CA CA<LT7 T<CA<39 CA>39
CE CE <6 6 <CE<16 CE > 16
MLOC | MLOC <10 10 < MLOC < 30 MLOC > 30
NOC NOC <11 11 < NOC <28 NOC > 28
NOF NOF <3 3<NOF <38 NOF > 8
NOM NOM <8 8< NOM < 14 NOM > 14
NORM | NORM <2 2 < NORM < 4 NORM >4
NSC NSC <1 1< NSC <3 NSC >3
NSF NSF <1 1< NSF <5 NSF >5
NSM NSM <1 1< NSM <3 NSM >3
PAR PAR <2 2< PAR<A4 PAR >4
SIX SIX <0,019 0,019 < SIX <1,333 SIX > 1,333
VG VG <2 29< VG <4 VG >4
WMC WMC <11 1< WMC < 34 WMC > 34
DIT DIT <2 2<DIT <4 DIT > 4
LCOM | LCOM <0,167 0,167 < LCOM < 0,725 | LCOM > 0,725
NBD NBD <1 1< NBD <3 NBD > 3
RMD RMD < 0,467 0,467 < RMD <0,750 | RMD > 0,750

5.4 Discussao

Esta secao apresenta uma discussao acerca de aspectos relacionados ao método utili-
zado e sua aplicacao para a derivacao dos valores referéncia. O objetivo é avancgar na

discussao acerca de suas limitacoes e beneficios dentro do panorama atual da area.
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Tabela 5.20: Catéalogo de distribuigoes estatisticas que melhor descrevem as métricas
estudadas.

5.4.1

Meétrica | Distribuicao Parametros

CA Gen. Extreme Value | k= 0.797, 0 = 4.303, p = 1.775

CE Gen. Ezxtreme Value | k= 0.527, 0 = 2.834, u = 2.397
MLOC | Pareto 2 a = 1.226, § = 3.051

NOC Log-Logistic a=1.452, f =5.520

NOF Beta a1 = 0.059, ag = 64.580, b = 2026.446
NOM Weibull a = 0.852, f = 5.879

NORM | Power Function a = 0.006, a =0, b = 235.200

NSC Beta a1 = 0.001, ag = 9.467, b = 25465.529
NSF Beta ay = 0.018, ap = 18.284, b = 4130.615
NSM Beta ar; = 0.017, ap = 27.961, b = 1646.287
PAR Gumbel Max o =0.973, u=0.399

SIX Power Function a=0.031,a=0,b=24.578

VG Chi-Squared v = 1.000, v = 1.000

WMC Log-Logistic a=1.142, f = 4.687, v = 0.000

DIT Log-Logistic a=2.170, p = 1,469

LCOM | Beta ap = 0.043, an, = 6.777, b = 8.290
NBD Gumbel Max o =0.858, p=0.931

RMD Generalized Pareto k= —0.256, 0 = 0.464, n = —0.071

Interpretacao do Valor da Métrica

Conforme relatado por Bouwers et al. [2012], conduzir alteragoes nos softwares com
o objetivo de melhorar o valor da métrica é uma atividade puramente “cosmética”.
Dessa forma, o tratamento do valor leva a refatoragoes que simplesmente “agradam as

métricas”’, o que é um desperdicio sério de recursos.

Bouwers et al. utilizam um exemplo interessante para ilustrar essa situacao. Con-
sidere um projeto no qual um método qualquer é identificado como detentor de uma
quantidade excessiva de parametros. Isso pode indicar que o método estd implemen-
tando diferentes funcionalidades e dividi-lo em métodos menores, que implementariam
uma tnica funcionalidade, tornaria mais facil o entendimento.

Um segundo problema que pode estar ocorrendo com esse método é a falta de um
objeto necessario ao projeto que agrupe parametros que sao comumente utilizados em
conjunto. Por exemplo, considere um método que recebe como parametro dois objetos
do tipo Date chamados startDate e finalDate. Esses nomes sugerem que esses dois
parametros poderiam formar um objeto do tipo DatePeriod, no qual a startDate deve
ser anterior a endDate. (Quando varios métodos recebem esses dois parametros como

entrada, a introducao do objeto do tipo DatePeriod no dominio pode ser de grande
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valor a qualidade do projeto, tornando-o mais legivel e diminuindo possiveis esforgos
de manutencao.

Essas duas situacoes relatadas, nas quais a indicacao do aspecto quantitativo
implicou em melhorias reais no projeto, tornando-o mais legivel e, consequemente, de
melhor manutenabilidade, atingiram o objetivo da organizacao, que é ter um software
de maior qualidade.

No entanto, o que um programador pode fazer é tratar diretamente o valor da
meétrica. Por exemplo, ele pode mover os parametros do método para atributos da classe
ou, até mesmo, substitui-los por um objeto do tipo Map, que é uma lista de elementos
do tipo key-value, na qual mapeia-se uma string (key, que representa o parametro) com
o seu valor (value, que representa o valor do parametro).

Todas as estratégias citadas sao capazes de reduzir o nimero de parametros dos
métodos. Mas, obviamente, se o objetivo final é melhorar a legilibilidade do c6digo
e reduzir futuros esforcos de manutencao, as solucoes que visam ao tratamento dos
sintomas em vez do tratamento das causas do problema nao terao real efetividade na
melhoria da qualidade do software. Esse tipo de situagao pode acontecer pelo simples
fato de que os desenvolvedores nao estao cientes de que ha objetivos maiores ao aplicar
as métricas no gerenciamento da qualidade interna dos softwares.

Quando se fala em manipulacao de valores, ¢ importante ressaltar que os valores
referéncia derivados e propostos neste trabalho possuem um claro mapeamento do
valor numérico para uma variavel qualitativa ordinal, que é o nome da faixa. Sobre
o conceito qualidade/frequéncia estabelecido, focou-se todo o processo, desde a sua
concep¢ao inicial, no trabalho de Ferreira et al. [2012], passando pela derivagdo em si
de uma grande quantidade de métricas que foi exposta neste capitulo e as avaliagoes
que serao realizadas. Tudo isso gera a possibilidade de utilizacao das variaveis ordinais
em vez da medida em si para quando da sua utilizacao.

Quando se vislumbra a efetiva aplicacao do catilogo de valores referéncia pro-
posto neste trabalho de pesquisa, nao é almejado, por exemplo, que ferramentas que
o utilizem expressem para os desenvolvedores nimero absolutos. E importante que
o programador interprete adequadamente que aquele método, classe ou pacote possui
problemas estruturais de acordo com um determinado atributo de qualidade mapeado
pela métrica. E mais do que isso, conforme relatado por Bouwers et al. [2012], o pro-
gramador deve ter a consciéncia do objetivo de qualidade almejado por aquele controle.
A utilizacao de uma variavel ordinal que reflete a classificacao qualitativa possibilita
que o programador nao se paute por um nimero e sim pela qualidade. O ntimero nao
deve ser o objetivo final, o nimero deve ser um meio para se chegar ao objetivo final,

que é o aumento da qualidade de software.
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5.4.2 Unidirecionalidade dos Valores Referéncia propostos em

Relacdao a Qualidade

Alguns podem dizer que a abordagem adotada neste trabalho é unidirecional em relagao
a qualidade, pois assume que existe uma clara orientacao em termos da qualidade
para menores valores da métrica. De fato, essa presuncao existe. Porém, hi de ser
observado que esse problema inicia-se na propria definicao das métricas. Todas as
métricas estudas, mesmo aquelas para as quais nao foram sugeridos valores referéncia,
possuem uma definicao muito mais clara em termos de qualidade deteriorada para altos
valores do que para baixos valores.

Um exemplo classico desse “padrao” adotado de que quanto maior o valor da
métrica, pior é o aspecto avaliado, é métrica a LCOM. Uma classe deve ter alta coesdo.
Mas, para manter esse sentido de orientacao de que valores altos sao piores, Chidamber
& Kemerer [1994] definiram a métrica como auséncia de coesao. Perguntas do tipo: (1)
Qual é o valor minimo de acoplamento que um pacote deve possuir (ndo faz sentido um
pacote totalmente desacoplado do projeto)? (2) Qual é o valor minimo de atributos
que uma classe deve possuir?, e, (3) Qual é o valor minimo de métodos de uma classe?,
sao, de fato, muito mais problematicas tanto em termos de definicao de métricas como
em defini¢ao de valores referéncia.

Nesse sentido, acredita-se que a faixa Bom/Frequente reflete, além de ser a pratica
comum no desenvolvimento de software, o que é consensual em termos de qualidade.
Naturalmente existem problemas relacionados a esse tipo de definicao, mas eles serao
muito mais relacionados a forma como o catélogo de valores referéncia serd aplicado
do que aos proprios valores.

Um exemplo claro desse cenario é a métrica DIT, que possui uma orientacao
clara em relacao a que altos valores caracterizam uma hierarquia de heranca profunda,
na qual mais métodos serao herdados e, consequentemente, a classe se tornara mais
complexa. Além disso, grandes distancias entre classes filhas e a classe na raiz na
hierarquia de heranca caracteriza um projeto mais complexo e, consequentemente,
mais propenso a erros. Essa orientacao ¢ clara no sentido de que arvores de heranca
nao devem ser profundas. Analisando o trabalho de Chidamber & Kemerer [1994] na
definicao da métrica, vé-se que os autores sugerem que muitas classes com DIT muito
pequeno sugerem um projeto “top heavy” (muitas classes estao perto da raiz), o que
pode indicar que o projeto pode nao estar tirando vantagem do retiso de métodos pela
heranca. No entanto, os autores da métrica DIT colocam que isso pode ocorrer em
funcao da aplicacao e é uma conclusao que transcende a responsabilidade da métrica

em avaliar a profundidade da arvore de heranca da classe e, consequentemente, do valor
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referéncia para ela proposto.

Trazendo essa situagao relatada por Chidamber & Kemerer [1994] para um cené-
rio em que o valor referéncia para DI'T, proposto neste trabalho, é utilizado, se todas as
classes do sistema mostrarem, por exemplo, DIT = 0, todas elas seriam classificadas
como Bom/Frequente. Porém, o projeto seria “top-heavy”, sugerindo uma utilizagao
subotima da heranca. Essa conclusao é, provavelmente, certa, mas contraria o que foi
proposto como valor referéncia para DIT e os bons resultados mostrados nesse exemplo.
Essa é uma conclusao que emerge de uma observacao geral do projeto do software e
que nao tem qualquer relacao com o valor referéncia proposto ter classificado as clas-
ses como Bom/Frequente de forma errada. De fato, uma classe com uma arvore de
heranca rasa (DIT = 0) ndo apresenta os problemas listados pelos autores de DIT
quando da definicao da métrica. Além disso, é o valor mais frequente da pratica de
desenvolvimento de software.

Entao, pode-se pensar que o fato de todas as classes terem sido bem avaliadas é
um problema de definicao do valor referéncia, afinal, o projeto nao utiliza a heranca
da forma apropriada. Porém, isso seria, na verdade, um problema de entendimento
da definicao da métrica e de aplicacao do catélogo proposto. Nenhuma das métricas
para as quais foram propostos valores referéncia avaliam a utilizacao do recurso corres-
pondente como um todo dentro do software. Isso nao significa que conclusdes possam
emergir da observacao da classificacao geral dos artefatos, mas que esse tipo de anélise
deve ser realizada de forma cuidadosa.

Essas consideracoes destacam algumas questoes relacionadas a utilizacao do cata-
logo proposto e a interpretacdo dos resultados obtidos. E fundamental que os cenérios
em que os valores referéncia forem aplicados sejam avaliados de forma a minimizar

interpretacoes equivocadas.

5.4.3 Analise de Sensibilidade do Método Relativa a Escolha
do Corpus

A avaliacao de sensibilidade do método utilizado para derivacdo dos valores referén-
cia em relacdo ao corpus |Tempero et al., 2010] foi conduzida com um alto nivel de
sensibilidade na propria definicdo do método |Ferreira et al., 2012|. Os autores aplica-
ram o método nao somente em todo o conjunto de sistemas utilizados, mas também
agrupando-o nos seguintes subconjuntos: por aplicacao, por dominio e por tipo. Ou
seja, foram consideradas nao somente o conjunto inteiro de sistemas, como também
subconjuntos dele. Como resultado, Ferreira et al. nao identificaram diferencas rele-

vantes nos valores referéncia entre essas abordagens. Em acordo com esses resultados
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e com o objetivo principal deste trabalho de dissertacao, que é propor um catalogo
de valores referéncia para métricas de softwares orientados por objetos, aplicou-se o

método no conjunto inteiro de softwares disponiveis.

5.4.4 Tamanho da Amostra

Uma preocupagao importante em relacao a aplicacao do método de derivacao de valores
referéncia é o tamanho da amostra quando da aplicacao do método, principalmente para
o data-fitting descrito na Secao 4.1.2.2. De fato, o tamanho da amostra tem influéncia
significativa na escolha da distribuicao apropriada para os dados e pode colocar em
davida os resultados quando aplicadas a poucas medi¢oes. Muitas distribuicoes se
distinguem apenas quando presentes valores extremamente altos e, por consequéncia,
infrequentes. O método utilizado nesta dissertacao foi aplicado a um conjunto de
softwares equivalente ou maior do que os trabalhos que tem sido realizados, totalizando
mais de 16.000 pacotes, mais de 247.000 classes e mais de 1.600.000 métodos.

5.4.5 Sensibilidade ao Teste Estatistico e Escolha da
Distribuicao

O método proposto por Ferreira et al. [2012] utiliza do teste de Kolmogorov-Smirnoff
para selecionar a distribuicao apropriada aos dados. A importancia do estabelecimento
da distribuicao reside no fato dela estabelecer as caracteristicas da curva, possibili-
tando a definicdo acerca da representatividade da média ou se a distribuicao segue
uma cauda-pesada ou possui assimetria a direita. No entanto, seria possivel definir
essa caracteristica sem estabelecer a distribuicao apropriada aos dados, por meio de
outros graficos acessorios gerados. Fez-se isso pelo fato de que é uma informacao impor-
tante e que traz mais seguranca ao método. Se outro teste fosse aplicado, por exemplo,
Anderson-Starling, ele pode retornar uma distribuicao diferente, mas as caracteristi-
cas extraidas acerca da distribuicao selecionada necessarias ao processo de derivacao
serao mantidas, pois como os dados sao os mesmos, a distribuicao pode variar, mas ela

continuaré retratando a nao representividade da média, se for o caso.

5.4.6 Detalhes de Implementacao das Métricas

As métricas analisadas neste trabalho foram coletadas utilizando o plugin Metrics.
Diferencas de implementacao de métricas de software que ocorrem por interpretacoes

distintas entre as ferramentas de extracao sao comuns devido a falta de definicoes es-
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pecificas. Detalhes de implementacao das métricas utilizadas estao bem documentadas

neste trabalho e estao presentes no proprio sitio do plugin Metrics?.

5.5 Conclusao

Neste capitulo foi apresentado o processo de derivacao dos valores referéncia sugeridos
para 18 métricas de softwares orientados por objetos, culminando com a criacao de
um catalogo que mostra os resultados obtidos e serve como um benchmark para a
avaliacao quantitativa da qualidade interna de softwares dessa natureza. Além disso,
foi apresentado um catélogo com as distribuicoes estatisticas seguidas pelos conjuntos
de medidas de cada uma dessas métricas, informacgao resultante do proprio processo
de derivacao e que permite identificar caracteristicas acerca de como os softwares estao
sendo construidos em relagao aos aspectos avaliados pela métrica. O capitulo também
trouxe uma discussao acerca dos beneficios e limitacoes do método utilizado no processo
de derivacao, explorando aspectos relacionados a validade dos resultados obtidos e suas
utilizagoes.

No capitulo seguinte sera apresentada a ferramenta RAF Tool (Risk Artifacts Fil-
ter), que realiza a filtragem de métodos, classes e pacotes com base nos valores re-
feréncia propostos. Serao também descritos, nos capitulos seguintes, o experimento
(Capitulo 7) e os estudos de casos realizados (Capitulos 8 e 9) com o objetivo de

avaliar os valores referéncia propostos.

2http:/ /metrics2.sourceforge.net /



Capitulo 6

RAFTool - Ferramenta de Filtragem

de Métodos, Classes e Pacotes

Neste capitulo é apresentada a ferramenta RAFTool (Risk Artifacts Filter Tool), cujo
proposito é realizar a filtragem de métodos, classes e pacotes que possuam medigoes
anomalas de métricas de softwares orientados por objetos, no contexto do processo
de medicao de software. Medicoes anomalas sao aquelas que se afastam significativa-
mente do que é comum, podendo indicar problemas de qualidade no artefato medido
[Sommerville, 2010].

Um processo de medicao que pode fazer parte de um processo de controle de
qualidade de software é exibido na Figura 6.1 [Sommerville, 2010]. Um dos estagios
chaves nesse processo ¢ a identificacao de medicoes anomalas, que é feita por meio da
comparagao das medidas obtidas com um historico de medicoes coletadas de projetos
anteriores, com o objetivo de identificar valores que estejam fora dos limites definidos
como desejaveis. Os valores referéncia propostos neste trabalho de dissertacao sao
capazes de indicar o que sao esses valores “fora dos limites definidos como desejaveis”
para as métricas estudadas. Isso facilita a aplicacao desse processo de controle, afinal,
nao ¢é pratica comum das organizagoes a manutengao de um banco de dados de medigoes

coletadas em projetos anteriores, como idealiza Sommerville [2010].

Além de a definicao de valores referéncia ser de suma importancia para a efetiva
aplicacao das métricas na industria de software, o fornecimento de ferramentas apro-
priadas de medicao e anélise quantitativa de software é fundamental, pois de acordo

com Sommerville [2010], o processo de medigao deve ser simples e facil.

Para a medicao de softwares orientados por objetos, existem ferramentas que tém

sido utilizadas em pesquisas relacionadas a métricas de softwares, tais como Eclipse
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Metrics Plugin, Google CodePro AnalytiX' e Moose Platform?. Essas ferramentas
realizam a medicao de métricas de software, porém, nao fornecem meios para realizar
uma analise quantitativa dos resultados da medicao, o que possibilitaria ao arquiteto
de software a definicao de politicas de restricdo quantitativa para realizar a filtragem
de artefatos que devem ser inspecionados.

Nesse contexto, como parte dessa dissertacao, foi desenvolvida a ferramenta RAF-
Tool, que suporta, baseada em uma entrada de medicoes de software em formato XML,
a realizacao da filtragem de métodos, classes e pacotes de acordo com os valores refe-
réncia propostos. Por exemplo, suponha que um arquiteto de software estabeleca, em
sua politica de qualidade de software, que os métodos avaliados por meio das métricas
MLOC e NBD, nas faixas Regular/Ocasional e Ruim/Raro, respectivamente, devam
ser inspecionados. RAFTool proporciona a construcao dessa politica de filtragem, ba-
seada em expressoes booleanas que traduzem as faixas estabelecidas para os valores
referéncia, retornando os métodos que estao na condicao estabelecida. Caso a quanti-
dade de métodos retornados seja muito grande, tornando a inspe¢ao manual inviavel
para o tempo disponibilizado pela organizacao a qualidade interna do software, o ar-
quiteto pode tornar essa politica mais restrita, adicionando outra restricao, como a
classificagdo Ruim/Raro na métrica PAR, ou até mesmo aumentar o nivel de restrigao
da métrica MLOC para a faixa Ruim/Raro do valor referéncia.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: Secao 6.1 apresenta os requisi-
tos funcionais de RAFTool por meio da descricao sucinta dos fluxos, entradas e saidas
do sistema. Segao 6.2 mostra a arquitetura utilizada no desenvolvimento de RAF Tool.
Secao 6.3 exemplifica a utilizacdo da ferramenta, com imagens da execucao e saida,
baseada nas métricas coletadas do cédigo-fonte de uma versao inicial da prépria ferra-
menta. Secao 6.4 conclui o capitulo, analisando as aplicacoes da ferramenta e extensoes

futuras.

6.1 Requisitos

Os requisitos funcionais de RAFTool se dividem em trés grupos, que se referem &
instanciagao do sistema analisado, ao processo de filtragem e a visualizagao/exportagao

dos resultados. Os requisitos sao descritos detalhadamente a seguir.

1. Instanciacao do Sistema Analisado

lhttps://developers.google.com/java-dev-tools/codepro/doc/
2http://www.moosetechnology.org/
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Figura 6.1: O processo de medi¢ao de produto. [Sommerville, 2010].

a)

Selecao do nome do sistema analisado. RAFTool deve permitir a
instanciacao de um sistema a ser analisado a partir da digitacao de um

nome.

Importacao de medigoes por meio de arquivos XML do sistema
analisado. RAFTool deve permitir a importacao de um ou mais arqui-
vos XML que contenham medicoes de métricas de software suportadas. E
necessario que a ferramenta importe mais de um arquivo XML para um
unico sistema pois ele pode ser constituido de varios projetos. O formato
do arquivo XML de entrada é o mesmo formato da saida exportada pelo
Eclipse Metrics Plugin. Isso ocorre porque o Eclipse Metrics Plugin foi a
ferramenta utilizada para extrair o dataset de métricas usado no processo de
derivacao dos valores referéncia, além de ser uma ferramenta integrada com
a IDE mais utilizada no mundo para desenvolvimento em Java, o Eclipse.
Dessa forma, diferencas de medicoes de métricas de software que ocorrem
por implementacoes distintas entre as ferramentas de extracao e que geram
ruido quando da utilizacao dos valores referéncia e a sua interpretacao dos
valores extraidos sao evitadas. O ideal é a utilizacao conjunta do Eclipse

Metrics Plugin e da RAFTool, apesar de nao ser um fato obrigatorio.

Conclusao da instanciacao do sistema analisado. RAFTool deve per-
mitir, apos a selecdo do nome e a importacao das medigoes, a opcao de
concluir aquela instanciacao do sistema analisado. Nesse momento, a ferra-
menta deve processar os arquivos XML, inserindo as medi¢coes em um banco
de dados standalone, que persistird os dados para trabalhos de filtragem até
o término daquela execucao do programa. Esses dados nao ficam persistidos

para uma proxima execucgao.

2. Processo de Filtragem de Métodos, Classes ou Pacotes
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a)

E PACOTES

Selecao do tipo de artefato filtrado. O usuario deve selecionar o tipo
de artefato filtrado: método, classe ou pacote. Nao é possivel filtrar mais

de um tipo de artefato de forma simultanea.

Criacao da expressao booleana de filtragem de artefatos. O usua-
rio deve digitar a expressao booleana de filtragem de métodos, classes ou
pacotes. Essa expressao booleana deve ser uma combinacdo de ANDs e
ORs dentro das faixas dos valores referéncia das métricas que serao utiliza-
das na filtragem que estd sendo criada. Para isso, o seguinte formato é
definido: COMMON|CASUAL| UNCOMMON |METRIC ID|. COMMON
corresponde & faixa Bom/Regular, CASUAL a faixa Regular/Ocasional e
UNCOMMON a faixa Ruim/Raro. Quando o usuéario escolher a faixa CA-
SUAL, o sistema devera retornar as métricas, classes e pacotes que estejam
na faixa Regular/Ocasional ou Ruim/Raro. METRIC ID ¢ o identifica-
dor da métrica que deve estar naquela faixa, tal como exibido na Tabela
4.2. Logo, se o usuario digitar CASUAL|MLOC, por exemplo, o processo
de filtragem deve retornar todos os métodos do sistema instanciado cuja
classificacao pelo valor referéncia sugerido para a métrica Numero de Li-
nhas de Codigo por Método for Regular/Ocasional. Com a utilizacdo de
ANDs e ORs, o usuario poderda compor sua filtragem com véarios valores
referéncia. Por exemplo, se o usuério digitar CASUAL|IMLOC| AND UN-
COMMON[NBD], o processo de filtragem deve retornar todos os métodos
do sistema instanciado classificados como Regular/Ocasional para a métrica
Nimero de Linhas de Codigo por Método e, desses métodos, todos aqueles
classificados como Ruim/Raro pela métrica Profundidade de Blocos Aninha-
dos. Parénteses devem ser aceitos nessa expressao como forma de indicacao

da precedéncia das operagoes.

Ordenacao dos artefatos retornados. O usudrio também pode escolher
a métrica a ser utilizada como critério de ordenacao descendente dos arte-
fatos retornados. Caso opte por nao escolher, a exibicao dos resultados se

dara de forma aleatoria.

Execucao da filtragem. RAFTool deve executar a filtragem conforme
os parametros estabelecidos, acessando o banco de dados criado na fase
de instanciacao, buscando os artefatos e selecionando-os. O resultado da

filtragem deve ser ordenado nessa execugao.

3. Visualizacdo/Exportagao dos Resultados
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a) Visualizacdo dos artefatos filtrados. Os artefatos filtrados devem ser
exibidos em uma tabela. Para o caso dos métodos, devem ser exibidos o
nome do método, o nome da classe e o nome do pacote. Para as classes,
devem ser exibidos o nome, o nome do arquivo da classe e o nome do pacote.
A exibicao do nome do arquivo é util pois um arquivo pode conter mais de

uma classe. Para os pacotes, sao exibidos somente os nomes.

b) Exportacdo dos artefatos filtrados para CSV. Os artefatos filtrados
podem ser exportados para uma planilha em formato CSV, arquivo escolhido

pelo usuério na hora da exportacao.
4. Outros Requisitos

a) Fluxo entre janela de visualizagao e de filtragem. Uma vez que a
filtragem foi acionada, a janela de visualizacao devera exibir os resultados.
Quando essa janela for fechada, o usuario pode alterar os campos de filtro,

executando quantos processo de filtragem forem necessarios.

b) Reinicializacdo do sistema instanciado. Uma vez que o sistema foi
instanciado, a filtragem e visualiza¢do/exporta¢ao dos resultados s6 poderao
ser executadas sobre aquele sistema. Se for necessaria a instanciacao de um
novo sistema, o usuério tem a opcao de realizar uma reinicializacao, o que

lhe possibilita a nova instanciagao.

6.2 Arquitetura

6.2.1 Model-View-Controller (MVC)

Para o desenvolvimento da ferramenta RAFTool foi utilizado o padrao arquitetural
Model-View-Controller (MVC). De acordo com Sommerville [2010], o padrao MVC
separa a apresentacao e a interagdo com a logica de negocio e dados do sistema. A
camada de Modelo gerencia os dados do sistema e as operacgoes sobre esses dados. A
Visao define e gerencia como os dados sao apresentados para o usuario. O Controle
gerencia a interacao do usuério e passa essas interagoes tanto para a camada de Visao
como para a camada de Modelo. Figura 6.2 mostra o padrao arquitetural MVC. Nas
Secoes 6.2.1.1, 6.2.1.2 e 6.2.1.3 sao descritos os detalhamentos de cada uma dessas

camadas em relagao ao contexto da RAFTool.
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Figura 6.2: Padrao arquitetural MVC. Fonte: Sommerville [2010]

6.2.1.1 Modelo

O Modelo encapsula, além dos objetos de dominio, o acesso ao banco de dados utilizado
pela aplicagdo. Outra responsabilidade do modelo dentro da RAFTool é relativo a
logica de negocio da aplicagao, que sao objetos cujas responsabilidades residem em
realizar a logica relativa ao processo de filtragem. Esse processo de filtragem envolve
a interpretacao das expressoes booleanas utilizadas pelos usuarios, bem como a sua
aplicacdo nos artefatos selecionados. Utilizou-se o framework Javaluator®, que auxilia
na avaliacao de expressoes regulares na plataforma Java.

Os objetos que realizam o processo de filtragem precisam acessar os dados persis-
tentes, o que é feito por meio do padrao de projeto Data Access Object*. Esse padrao
encapsula em objetos do tipo DAO a complexidade de acesso a banco de dados, pro-
vendo uma interface de acesso aos dados persistentes que retornam para os solicitantes
os objetos de dominio ja construidos.

Na parte de persisténcia, foi utilizado o banco de dados HSQLDB?. HSQLDB &
um servidor de banco de dados desenvolvido na plataforma Java e de codigo aberto. E
uma solugao simples de persisténcia de dados e que atende de forma plena os requisitos
do projeto. Nao requer pré-instalacoes na maquina em que a aplicagao sera executada,
estando totalmente embarcado na aplicacao. Para acesso ao banco de dados, foi utili-
zado o driver JDBC (Java Database Connectivity) para conexao com o banco de dados
HSQLD. O driver JDBC fornece um conjunto de classes e interfaces que realizam a

comunica¢ao com o banco de dados.

3http://javaluator.sourceforge.net/en/home/
“http://www.oracle.com/technetwork/java/dataaccessobject-138824.html
Shttp://hsqldb.org/
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6.2.1.2 Visao

A Visao foi desenvolvida com a utilizagao do Swing®. Swing implementa um conjunto
de componentes para construir interfaces graficas para interagdo com usuéarios (GUISs).
Os componentes Swing sao implementados diretamente em Java. Utilizou-se a IDE
Netbeans”, que possui recursos de construciao de interfaces Swing com a utilizacio de

Drag and Drop, facilitando a construcao de interfaces graficas.

6.2.1.3 Controle

O controle tem a responsabilidade de mapear as agoes dos usuarios em agoes da camada
de Modelo. Além disso, mediante a resposta da Camada de Modelo, ele é responsavel
por selecionar a visao apropriada ao usuario. Se a interface for trocada, por exemplo,

o Controle cuida para que a camada de Modelo se mantenha inalterada.

6.2.2 Estrutura de Pacotes do Sistema

Nesta secao sao documentados os pacotes do sistema, suas responsabilidades e como
interagem entre si. A Figura 6.3 mostra o diagrama de pacotes de RAF'Tool, que exibe
os modulos do sistema e as dependéncias entre eles, ilustrando a arquitetura proposta

para o sistema.

1. br.dcc.ufmg.view: agrupamento das classes responsaveis pela camada de visao do

sistema. Possui dependéncia com o moédulo controller.

2. br.dcc.ufmg.controller: agrupamento das classes responséaveis pela camada de
controle do sistema. Possui dependéncia com o a view, bem como com os restante

dos moédulos do sistema, que constituem a camada de modelo.

3. br.dcc.ufmg.xml: agrupamento das classes que trabalham com a leitura dos do-
cumentos XML por meio do framework JAXB, conversao para objetos Java e
importagao dos dados lidos desses documentos para o banco de dados. Para tal,
possui dependéncia em relacao ao modulo persistence, responsavel pelas opera-

coes de banco de dados.

4. br.decc.ufmg.filtering: agrupamento de classes responsaveis pelas operacoes de fil-

tragem a serem realizadas nos artefatos do software analisado. Esse modulo do

Shttp://docs.oracle.com/javase/7/docs/technotes/guides/swing/
"https://netbeans.org/
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br.dcc.ufmg.controller
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- =>4

s

----- —==-={ brdcc.ufmg.persistence [=—-'
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br.dec.ufmgaml

Figura 6.3: Diagrama de pacotes da RAFTool.

sistema possui dependéncia com o moédulo persistence, que é responsavel por aces-
sar os dados do sistema analisado. Também possui dependéncia com o modulo
domain, que modela o cenario real de um software orientado por objetos. E im-
portante notar que esse modulo é independente do médulo zml, utilizando dados

a nivel de dominio.

. br.dcc.ufmg.domain: agrupamento de classes responsaveis por representar o voca-

bulério e descrever os conceitos chaves de um software orientado por objetos, bem
como as relagoes entre as entidades estabelecidas. Sobre os objetos do dominio
sao executadas as operacoes de filtragem de dados necessaria ao funcionamento

do software.

. br.dec.ufmg.persistence: agrupamento de classes responsaveis por tratar opera-

coes de insercao, leitura e atualizacao dos dados utilizados no sistema. E um

modulo independente, que modela o dominio do problema.

6.2.3 Principais Classes do Sistema

Nesta secao sao documentadas as principais classes do sistema, que sao:

1. br.dcc.ufmg.domain. Threshold: estrutura de dados que agrupa os valores referén-

cia por meio de um conjunto fixo de constantes, funcionando como uma lista de
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valores pré-definidos.

br.dcc.ufmg.view. FilterJFrame: classe responsavel por desenhar a tela principal
do sistema, na qual ocorre a entrada de dados para o processo de filtragem, bem

como o tratamento dos eventos da mesma.

br.dcc.ufmg.view. Filter ResultJFrame: classe responsavel por desenhar a tela do
sistema na qual é exibida o resultado da filtragem. Essa tela é acionada por meio

da classe br.dcc.ufmg.view. FilterJFrame.

. br.dec.ufmg. controller. FilterController: classe responsavel por tratar as acoes do

usuario na tela principal do sistema, acionando outros componentes do sistema
em razao dessa interacao. Funciona como mediadora entre a visao e modelo. Essa
classe também tem a responsabilidade de montar a visao apropriada ao usuéario
quando sao exibidos os artefatos filtrados, mediando o resultado do dominio em

relacao a visao.

br.dcc.ufmg.controller. Filter ResultController: classe responsavel por tratar as
acoes do usuario na tela do sistema na qual é exibida o resultado da filtragem.
Essa classe também ¢é responsavel por selecionar a visao apropriada em resposta

a acoes do usuério.

br.dcc.ufmg. persistence. ArtifactDAQO: classe abstrata que implementa um modelo
de classe que tem por objetivo realizar o acesso aos dados referentes aos artefatos
de software importados no sistema. Essa classe é herdada pelas implementacgoes
concretas nas classes PackagesDAQ, ClassesDAO e MethodsDAQO, delegando a

elas responsabilidades minimas referentes a suas especificidades.

br.dcc.ufmg.persistence. MetricDAQ: classe que implementa o acesso aos dados
das medidas importadas para o sistema analisado, bem como as operacoes de

insercao desses dados lidos dos arquivos XML no banco de dados.

br.dcc.ufmg.persistence. HSQLDBConnection: implementa o padrao de projeto
Singleton que garante a existéncia de apenas uma conexao com o banco de dados
criado. Essa classe encapsula detalhes de implementacao da conexao com o banco

de dados instanciado.

br.dcc.ufmg.xml. ParserXML: implementa a leitura dos documentos XML que
contém as medidas das métricas para o sistema analisado, utilizando o framework

JAXB, que converte a arvore do documento XML para objetos Java.
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br.dcc.ufmg.xml. XmlFile ToDatabase: implementa uma interface de comunicagao
que aciona o modulo de leitura dos dados dos documentos XML (ParserXML) e

aciona o objeto MetricDAO que insere as medicoes no banco de dados.

br.dcc.ufmg.filtering. ArtifactFilter: classe abstrata que implementa um modelo
de classe que tem por objetivo realizar o processo de filtragem dos dados refe-
rentes aos artefatos de software. Essa classe ¢ herdada pelas implementacgoes
concretas nas classes PackagesFilter, ClassesFilter e MethodsFilter, delegando a

elas responsabilidades minimas referentes a suas especificidades.

br.dcc.ufmg.filtering. MeasuresFEvaluator: essa classe implementa as operacoes de
avaliacao do método, classe ou pacote em relacao a expressao booleana de filtra-
gem especificada pelo usuario. Para cada método, classe ou pacote do sistema
instanciado, é criada uma instancia de MeasuresFvaluator, que recebe as medi-
coes referentes aquele artefato. Posteriormente, baseada na expressao booleana,
avalia se o artefato atende os critérios estabelecidos. Essa classe é uma filha da
classe AbstractFvaluator, que faz parte do framework Javaluator. Sua especifica-
¢ao define como serd a “traducao” dos termos que compoem a expressao para true
ou false. A operacao sobrescrita da classe mae getValue recebe o trecho literal
que é parte da expressao, por exemplo, CASUAL|MLOC] e, dada as medidas de
meétricas adicionadas na instancia e os limites estabelecidos no enum Thresholds,
o interpreta como true ou false. A combinacao geral dos termos da expressao é

conduzida pelo framework.

br.dcc.ufmg.domain. Class: encapsula atributos e comportamentos referentes a
abstracao do tipo classe, que representa uma classe de um sistema orientado
por objetos. A partir da leitura dos documentos XML do sistema avaliado, sao

criadas instancias dessa classe que correspondem as classes medidas do sistema.

br.dcc.ufmg.domain. Method: encapsula atributos e comportamentos referentes
a abstragao do tipo método, que representa um método de uma classe (objeto
Class) de um sistema orientado por objetos. A partir da leitura dos documentos
XML do sistema avaliado, sao criadas instancias dessa classe que correspondem

aos métodos medidos de uma determinada classe do sistema.

br.dcc.ufmg.domain. Package: encapsula atributos e comportamentos referentes
a abstracao do tipo pacote, que representa um pacote de um sistema orientado
por objetos. A partir da leitura dos documentos XML do sistema avaliado, sdao

criadas instancias dessa classe que correspondem aos pacotes medidos do sistema.
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16. br.decc.ufmg.domain. Measure: encapsula atributos e comportamentos referentes
a abstracao do tipo medicao, que representa a acao de medir um conjunto de
métricas para um determinado artefato. As classes Class, Method e Package

herdam de Measurement, pois € uma caracteristica comum dessas entidades.

6.3 Utilizacao

Para exemplificar a utilizacao da ferramenta RAFTool, foi extraido, via Eclipse Metrics
Plugin, o arquivo XML de medicoes do codigo-fonte da propria ferramenta RAFTool.

Os passos desse exemplo sao enumerados a seguir:

1. Selecionar o nome do sistema analisado, no caso, RAF Tool. Isso é feito por meio
da digitacao do nome do sistema no campo System Name, conforme ilustrado na

Figura 6.4.

XML Metric Files Selection

System Name: |[RAFTool |

o | Select XML Files

| Done

Filter

Type of Artifact Filtered: |Method

Filter Expression:

* Use AND/OR operands to combine your own filtering mechanism.
* Use UNCOMMONIid], CASUALIId] or COMMONIid] to filter the
artifacts with the three ranges of the specified thresholds.

Order artifacts with Metric:

| Reset Loaded System ‘ Filter Execution

Figura 6.4: Instanciacao de sistema analisado: selecao do nome do sistema analisado.

2. Importar o arquivo XML extraido via Eclipse Metrics Plugin para o sistema que

esta sendo instanciado. Isso é feito por meio da opcao Select XML Files, na qual
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o usuério pode selecionar um ou mais arquivos XML que contenham medicoes
referentes ao sistema. No exemplo, somente um arquivo foi selecionado, risk.zml,

como pode ser visto na Figura 6.5.

3. Concluir a instanciagdo do sistema analisado, por meio do botao Done (Figura
6.5). Quando isso ocorre, os dados referentes as medi¢oes sdo importados no
HSQLDB e os campos referentes a instanciacao sao desabilitados pois nao podem

mais sofrer alteracoes.

XML Metric Files Selection

System Name:

o Select XML Files

| Done

Filter

Type of Artifact Filtered: |Method |v|

Filter Expression:

* Use AND/OR operands to combine your own filtering mechanism.
* Use UNCOMMONIid], CASUAL[id] or COMMONI[id] to filter the
artifacts with the three ranges of the specified thresholds.

order artifacts with Metric: | |

| [Reset Loaded System| ‘ ‘ Filter Execution ‘

Figura 6.5: Instanciagao de sistema analisado.

4. Posteriormente, o usuario deve selecionar o tipo de artefato filtrado, no campo
Type of Artifact Filtered. As opgoes sao Method, Class ou Package. No exemplo,

deve-se selecionar a opcao Method, como pode ser visto na Figura 6.5.

5. O proximo passo consiste na criagao da expressao booleana de filtragem de artefa-
tos, que deve ser digitada no campo Filter Expression. No exemplo, foi utilizada
a expressao CASUAL|MLOC| (Figura 6.6).
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XML Metric Files Selection

System Name:

o Select XML Files

| Done

Filter

Type of Artifact Filtered: |Method |v|

Filter Expression:

* Use AND/OR operands to combine your own filtering mechanism.
* Use UNCOMMONIid], CASUAL[id] or COMMONI[id] to filter the
artifacts with the three ranges of the specified thresholds.

CASUAL[MLOC]

order artifacts with Metric: [MLOC| |

| Reset Loaded System ‘ ‘ Filter Execution ‘

Figura 6.6: Processo de filtragem de métodos, classes ou pacotes: criagao da expressao
booleana de filtragem de artefatos e estabelecimento do critério de ordenagcao.

6. Feito isso, o usuério deve escolher uma métrica para ser o critério de ordenacao
descendente dos artefatos retornados, por meio do campo Order artifacts with
metric. No exemplo, escolhemos a métrica MLOC (Figura 6.6). Com os cam-
pos preenchidos, o usudrio pode acionar a filtragem por meio da opgao Filter

Ezecution.

7. Apoés a opcao Filter Execution ser acionada, RAFTool abre uma nova janela com
a visualizacao dos resultados, conforme observado na Figura 6.7. Nessa tela sao
exibidos a quantidade de resultados retornados, no caso, 13, e os campos dos

métodos filtrados (Name, Class e Package) sao exibidos por meio de uma tabela.

8. Se o usuario refinar a expressao booleana de filtragem, ela retornard menos mé-
todos, como pode ser visto na Figura 6.8. Nesse caso, a expressao booleana
utilizada foi CASUALIMLOC| AND CASUAL[VG], que retornou 6 métodos.

9. Na tela de visualizagdo (Figuras 6.7 e 6.8) ha a opcao Ezport Results in CVS
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Format, que proporciona ao usuério a opc¢ao de gerar um arquivo CSV com a

tabela de resultados.

Filter Results

Total Results: 13

Method | Source | Package |
getConnection HSQLDBConnection.java br.dcc.ufmg. persistence [
evaluateMeasure MeasuresEvaluator.java br.dcec.ufmg.thresholds.filtering [T
is¥mhvalid Parser¥ml.java br.dcec.ufmg.xml

addMeasuresClasses MetricDAQ. java br.dcec.ufmg. persistence
addMeasuresMethods MetricDAQ. java br.dcc.ufmg. persistence

getinstance DatabasePropertiesLoader.java br.dcec.ufmg. persistence

getinstance ThresholdsPropertiesLoader.java br.dcc.ufmg.thresholds

getllasses MetricDAQ. java br.dcec.ufmg. persistence

getMethods MetricDAQ. java br.dcc.ufmg. persistence (v

| Export Result in CSV Format |

Figura 6.7: Visualizacao dos resultados: CASUAL|MLOC]|

Filter Results

Total Results: &

Method | Source | Package

is¥mhvalid Parser¥ml.java br.dcec.ufmg.xml
addMeasuresClasses MetricDAQ. java br.dcec.ufmg. persistence
addMeasuresMethods MetricDAQ. java br.dcc.ufmg. persistence
getllasses MetricDAQ. java br.dcec.ufmg. persistence
getMethods MetricDAQ. java br.dcc.ufmg. persistence
importFileToDatabase ¥mlFileToDatabase.java br.dcec.ufmg.xml

| Export Result in CSV Format |

Figura 6.8: Visualizagao dos resultados: CASUAL|IMLOC| AND CASUAL|VG]|

6.4 Conclusao

A ferramenta RAFTool realiza a filtragem de métodos, classes e pacotes que possuem
medicoes anomalas de métricas de softwares orientados por objetos segundo os valores
referéncia sugeridos neste trabalho de dissertacao. Como exemplo da utilizacao da

RAFTool, disponibilizamos um video-tutorial online que mostra o uso da ferramenta:
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http://www.dcc.ufmg.br/“tfilo/raftool/demo_raftool.htm

Para instalar e utilizar a RA F'Tool, é necessério que a maquina virtual Java esteja

instalada, com versao igual ou superior a 1.6. O executavel esta disponivel em:

http://www.dcc.ufmg.br/ tfilo/raftool/raftool. jar

RAFTool complementa o trabalho de identificagdo de valores referéncia realizado
nesta dissertacao, fornecendo uma ferramenta que suporta a utilizacao desses padroes
de forma efetiva na filtragem de métodos, classes e pacotes com medi¢oes anomalas.
Dessa forma, espera-se que, em conjunto com o Eclipse Metrics Plugin e os valores
referéncia sugeridos nesse trabalho de dissertacao, RAFTool colabore com os esforgos
de pesquisa que visam a aplicar de forma efetiva as métricas de software no contexto
do gerenciamento da qualidade interna de software por meios quantitativos.

Como trabalhos futuros, vislumbramos a integracao da RAFTool ao plugin
Eclipse Metrics, monitorando o cédigo de forma dinadmica durante o desenvolvimento,
manutencao e evolucao de software, disparando alarmes que possibilitem aos desen-
volvedores a utilizacdo de métricas de forma totalmente integrada a ferramenta de
desenvolvimento. Nessa ferramenta o desenvolvedor nao precisaria se preocupar com
nimeros, pois os valores referéncia propostos funcionariam como sinais, fazendo uma
analogia com os sinais de transito. A faixa Bom/Frequente seria o sinal “verde”, a faixa
Regular/Ocasional o sinal “amarelo”, sugerindo atengdo, e a faixa Ruim/Raro o sinal
“vermelho”, indicando que deve-se parar e analisar o que estd sendo codificado.

O codigo-fonte da RAFTool esta disponivel no GoogleCode®, que hospeda projetos
em um ambiente colaborativo de desenvolvimento. Utilizou-se o Subversion” como
ferramenta de controle de versao. O projeto pode ser baixado diretamente no FEclipse

e estd disponivel por meio do seguinte link:

https://code.google.com/p/raftool/source/checkout

A ferramenta RAFTool foi utilizada na conducao dos Estudos de Casos 1 e 3, que

serao relatados nos Capitulo 8 e 9, respectivamente.

8https://code.google.com/
‘http://subversion.apache.org/
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Capitulo 7

Avaliacao dos Valores Referéncias

como Indicativo de Qualidade

Este capitulo apresenta um experimento realizado com o objetivo de avaliar valores
referéncia propostos para as métricas de pacote como indicativo de qualidade em pro-
cessos de reestruturacao de softwares orientados por objetos. Esse experimento foi
inspirado no trabalho de Anquetil & Laval [2011], que avaliaram métricas arquiteturais
de qualidade de software em acoes reais de reestruturacao, observando os valores das
métricas antes e depois da reestruturacao. Métricas adequadas devem ser capazes de
medir o acréscimo da qualidade de software. Da mesma forma, os valores referéncia
sugeridos devem ser capazes de medir o acréscimo da qualidade de software de forma

quantitativa.

7.1 Experimento

Nesta secao sao descritos os processos que envolvem a preparacao e conducao do expe-
rimento. O escopo do experimento ¢ definido como: analisar valores referéncia propos-
tos para um conjunto de métricas de softwares orientados por objetos com o objetivo
de avalid-los em relacao & sua capacidade de identificar o acréscimo de qualidade de
software do ponto de vista de pesquisadores no contexto de processos reais de reestru-
turacao de pacotes em softwares orientados por objetos. Secao 7.1.1 define o contexto
do experimento. Secao 7.1.2 trata a selecao das variaveis e formulagao das hipoteses
relacionadas ao experimento. Secao 7.1.3 define o que estd sendo considerado como

reestruturagao.

105
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7.1.1 Selecao do Contexto

O contexto do experimento sao pacotes de softwares orientados por objeto que tenham
sido reestruturados. Foram definidas duas situacoes ideais referentes as amostras para

0 experimento proposto:

e 0 processo de reestruturacao deve ser um esforco “puro” e de duracao limitada
|[Anquetil & Laval, 2011]. Isso permite que se possa identificar as versoes antes e
depois da reestruturacao, de forma que elas nao se percam em outras modificacoes
naturais da evolucao do software. Isso é dificil de se encontrar, pois sistemas reais

precisam evoluir;

e 0s valores referéncia sugeridos foram derivados a partir de medicoes coletadas com
o plugin Metrics' para o Eclipse?, desenvolvidos na plataforma Java. Isto impoe
uma restricao: os projetos devem ter condicoes de ser compilados no FEclipse,
de forma que os valores coletados para o experimento nos sistemas alvo sejam

coletados da mesma forma que os dados que originaram os valores referéncia.

Foram utilizados dois softwares bem conhecidos que atendem a esses requisitos:
JHotDraw e Eclipse. Na Secao 7.2 esses sistemas sao descritos em detalhes, bem como

os processos de reestruturagao considerados.

7.1.2 Selecao da Variavel e Formulacao das Hipéteses

A waridvel independente para o experimento é a versao considerada do sistema, ou
seja, a versao anterior (versao base) ou a versdo posterior (versao reestruturada). A
varidvel dependente representa a faixa em que o pacote avaliado foi classificado pelo
valor referéncia sugerido. Dessa variavel dependente, pode-se derivar a porcentagem
de pacotes relacionados a reestruturacao classificados em cada uma das faixas sugeri-
das pelo valor referéncia. Formalizam-se, entao, as seguintes hipoteses, para o valor

referéncia identificado para a métrica m:

e H™: a porcentagem de pacotes avaliados pela métrica m na faixa Ruim/Raro
em favor de pacotes avaliados na faixa Regular/Ocasional e Bom/Frequente, bem
como a porcentagem de pacotes avaliados pela métrica m na faixa Regular/Oca-

sional em favor de pacotes avaliados na faixa Bom/Frequente, ¢ maior ou igual

lhttp://metrics2.sourceforge.net/
2http://www.eclipse.org/
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na versao reestruturada do que na versao base correspondente, no contexto da

reestruturacao?.

e H®: a porcentagem de pacotes avaliados pela métrica m na faixa Ruim/Raro
em favor de pacotes avaliados na faixa Regular/Ocasional e Bom/Frequente, bem
como a porcentagem de pacotes avaliados pela métrica m na faixa Regular/Oca-
sional em favor de pacotes avaliados na faixa Bom/Frequente, & menor na versao
reestruturada do que na versao base correspondente, no contexto da reestrutura-

¢ao.

Foi utilizada a porcentagem porque, em termos absolutos, a quantidade de pa-
cotes na faixa Ruim/Raro pode aumentar na versao reestruturada. Porém, em termos
relativos, espera-se que ela diminua. Por exemplo, um pacote classificado como Ruim, /-
Raro pode ser decomposto em 10 pacotes, sendo que 2 deles sao Ruim/Raro e o restante
Bom/Frequente. Nesse caso, ocorreu um aumento absoluto de pacotes Ruim/Raro na
versao reestruturada, porém, houve um consideravel decréscimo relativo, de 100% para
20%. Como busca-se avaliar esfor¢os puros de reestruturagao, ou seja, aqueles em que
nao hé implementacao de novas funcionalidades ou melhorias, nessa situacao, em ter-
mos globais, a reestruturacao aumentou a qualidade dos pacotes do software e o valor
referéncia sugerido é capaz de indicar isso. Portanto, nao se tem por premissa que
a reestruturacao resultara, necessariamente, somente em pacotes classificados como
Bom/Frequente ou Regular/Ocasional, mas espera-se que a qualidade global da por¢ao
reestruturada do sistema aumente e que os valores referéncia sejam capazes de medir

esse acréscimo.

7.1.3 Reestruturacao

Na avaliacao foram conduzidos testes em relacao a reestruturacao global e local. Rees-
truturacao global é aquela que afeta o sistema por inteiro. Nesse caso, foram avaliadas
as hipoteses considerando todos os pacotes do sistema. A reestruturacao global deve
melhorar a qualidade do sistema como um todo [Anquetil & Laval, 2011].

A reestruturacao local nao pode considerar todos os pacotes do sistema, afinal,
apesar do aumento da qualidade dos pacotes relacionados a reestruturacgao, a qualidade
do sistema como um todo pode ser deteriorada em decorréncia de outras modificagoes.
Nesse caso, foram considerados apenas os pacotes relacionados ao contexto da rees-

truturacao nas versoes base e reestruturada, ou seja, somente a parte reestruturada

3Sugere-se que ndo ha relacdo entre a reestruturacio e o acréscimo de qualidade indicado pelo
valor referéncia
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Definir 3 Importar Projetos > : ) Executar Ferramenta
Projetos no Eclipse Executar Metrics Importagdo XML para Mysql

Figura 7.1: Preparacao e Operacao do Experimento

do sistema. A reestruturacao local envolve as seguintes possibilidades relacionadas aos

pacotes:

e Novo: se um pacote ¢ introduzido na versao reestruturada para agrupar classes
que ja existiam na versao base, ele é considerado como parte do contexto da

reestruturacao, bem como os pacotes fontes das classes reagrupadas.

e Transferéncia de Classes: se uma classe é transferida de um pacote para
outro, considera-se que ambos os pacotes melhoraram sua qualidade [Anquetil
& Laval, 2011]. PressupoOe-se que a reestruturagido pode ser realizada movendo
as classes entre os pacotes e, quando isso ocorre, espera-se que classe tenha sido
transferida para um pacote com o qual tenha maior relacdo. Por tal motivo,
supos-se que a classe nao estava bem colocada, e, portanto, o pacote do qual
a classe foi movida melhorou sua qualidade. De forma similar, supos-se que a
classe esta mais bem colocada ap6s a reestruturacao, e, portanto, o pacote para
o qual a classe foi movida também melhorou sua qualidade. E importante notar
que nao se considera que os pacotes sao o melhor agrupamento possivel para o

projeto, mas apenas que eles tiveram sua qualidade aumentada.

7.1.4 Operacao

Apos definidos o escopo e o planejamento do experimento, é necessario preparar os
sistemas para o experimento. Para tal, foi feito o download dos projetos identificados
na selecao do contexto e a importacao deles no Eclipse, previamente instalado com o
plugin Metrics. O experimento foi realizado por meio da execucao do plugin Metrics
nos projetos, coletando os valores das métricas de pacote cujos valores referéncia serao
avaliados. Esses dados foram importados em um banco de dados Mysql com o intuito

de facilitar a sua andlise e validacao. A Figura 7.1 sumariza a operacao do experimento.

7.2 Sistemas Alvo

Nesta se¢ao descrevemos as reestruturacoes identificadas nos sistemas alvo.
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Tabela 7.1: Reestruturagoes locais - JHotDraw

JHotDraw 7.3.1/7.4.1 | 7.4.1/7.5.1 | 7.5.1/7.6
Pacotes versao base 46 62 65
Pacotes Removidos 2 0 1
Pacotes Adicionados 16 3 1
Pacotes Reestruturados 2 3 1
Pacotes Reestruturados® 18 4 2
Pacotes versao reestruturada 62 65 65

7.2.1 JHotdraw

JHotdraw®* ¢ um framework desenvolvido em Java para desenho técnico e grafico. Foi
desenvolvido como um exercicio de padroes de projeto em suas primeiras versoes, mas é
uma ferramenta grafica poderosa. Foram identificadas, por meio do trabalho de Anque-
til & Laval [2011], as versdes que passaram por reestruturagoes. Via documentacao das
versoes e com a analise do codigo fonte dos projetos, foram identificadas 3 mudancgas

de versoes com reestruturacoes locais, objetos do experimento:

1. os pacotes org.jhotdraw.draw e org.jhotdraw.app.action, na Versao 7.4.1, tiveram
parte de suas classes reagrupadas em 11 e 5 subpacotes, respectivamente. Tanto
os pacotes reestruturados como os pacotes adicionados em decorréncia da rees-

truturacao fazem parte do contexto da reestruturacao;

2. o pacote org.jhotdraw.qui.plaf.palette, na Versao 7.5.1, teve parte de suas classes
reagrupadas em um novo subpacote; e classes do pacote org.jhotdraw.gui.event

foram migradas para o pacote org.jhotdraw.draw.event;

3. o pacote org.jhotdraw.qgui.plaf.palette, na Versao 7.6, teve parte de suas
classes reagrupadas em um novo subpacote e algumas classes do pacote

org.jhotdraw.gui.event foram migradas para o pacote org.jhotdraw.draw. event.

A Tabela 7.1 sumariza quantitativamente as reestruturacoes locais identificadas.

7.2.2 Eclipse

6

Eclipse® ¢ uma IDE para desenvolvimento Java e outras linguagens de programacao,

sendo a IDE Java mais utilizada no mundo. Fclipse foi desenvolvida em Java e é

‘http://www.jhotdraw.org/

5Inclui os pacotes reestruturados da versio base somados com os pacotes adicionados em decorrén-
cia da reestruturacao, totalizando os pacotes relacionados & reestruturacao na versao reestruturada.
Fazem parte do total de pacotes na versao reestruturada.

Shttp://www.eclipse.org
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open source. Foram identificadas, por meio do trabalho de Anquetil & Laval [2011],
e via documentacao’ disponivel, a reestruturacao da Versao 2.1.3 para 3.0, na qual
Eclipse evoluiu do conceito de uma IDE extensivel para RCP (Rich Client Platform).
A reestruturacao considerada é global pois tem impacto em um grande nimero de
pacotes [Anquetil & Laval, 2011].

7.3 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos no experimento conduzido com os
softwares JHotDraw e Eclipse. Como o experimento envolve a restruturacao de pacotes
em softwares orientados por objetos, os resultados sao reportados para cada uma das
métricas de pacotes analisadas neste trabalho: Nimero de Classes (NOC), Acoplamento
Aferente (CA), Acoplamento Eferente (CE) e Distancia Normalizada (RMD). A Tabela

7.2 traz os valores referéncia identificados para as métricas usadas nesse experimento.

Tabela 7.2: Valores referéncia identificados para as métricas NOC, CA, CE e RMD.

Meétrica | Bom/Frequente | Regular/Ocasional Ruim/Raro

NOC NOC <11 11 < NOC < 28 NOC > 28
CA CALT 7T<(CA<39 CA > 39
CE CE <6 6 <CE <16 CE > 16

RMD | RMD <0,467 | 0,467 < RMD < 0,750 | RMD > 0, 750

7.3.1 Nudamero de Classes (NOC)
7.3.1.1 JHotdraw

e Versoes 7.3.1/7.4.1: na Versao 7.3.1, no contexto da reestruturagao, havia
2 pacotes classificados como Ruim/Raro pelo valor referéncia sugerido para a
métrica Numero de Classes (100% dos pacotes classificados como Ruim/Raro).
Essa parte do sistema foi reestruturada em 18 pacotes na Versao 7.4.1, sendo:
2 Ruim/Raro (11%), 4 Regular/Ocasional (22%), 12 Bom/Frequente (67%). A
Figura 7.2a ilustra a reestruturacao. Os circulos representam os pacotes e as
cores, as faixas em que eles foram classificados, vermelho: Ruim/Raro, amarelo:
Regular/Ocasional e verde: Bom/Frequente. As setas partindo o circulo indicam
que o pacote foi reagrupado em n subpacotes. A Figura 7.2b ilustra o contexto

da reestruturacao nas versoes base e reestruturada, bem como a porcentagem de

"http://www.eclipsecon.org/2004/EclipseCon_2004_TechnicalTrackPresentations/11_
Edgar.pdf
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pacotes em cada uma das faixas. Nenhum pacote pré-existente saiu de uma faixa
de classificagao melhor para pior e a porcentagem de pacotes na faixa Ruim/Raro
foi menor (100% para 11%) na versao reestruturada. Logo, os dados observados

testemunham contra a hip6tese nula.
@O00OC0O
@ 0000

s 00®O
:}: Q000

5 Versdo 7.3.1 Versdo 7.4.1
100% Ruim/Raro  —— 11% Ruim/Raro
Versdo 7.3.1 22% Regular/Ocasional
100% Ruim/Raro 67% Bom/Frequente
(a) (b)

Figura 7.2: JHotdraw 7.3.1/7.4.1 (NOC): (a) Reestruturagao (b) Classificagdo Pacotes

e Versoes 7.4.1/7.5.1: na Versao 7.4.1, no contexto da reestruturagao, havia 3
pacotes, sendo: 1 Ruim/Raro (33%) e 2 Regular/Ocasional (67%). Foi adicionado
1 pacote resultante do reagrupamento de classes em um desses pacotes e os outros
dois tiveram classes movidas de um pacote para outro, conforme observado na
Figura 7.3a. Essa parte do sistema foi reestruturada em 4 pacotes na Versao
7.5.1, sendo: 1 Ruim/Raro (25%), 1 Regular/Ocasional (25%) e 2 Bom/Frequente
(50%). A Figura 7.3b ilustra o contexto da reestruturacdo nas versoes base e
reestruturada. Nenhum pacote pré-existente saiu de uma faixa de classificacao
melhor para pior e a porcentagem de pacotes na faixa Ruim/Raro foi menor (33%
para 25%) na versao reestruturada. Logo, os dados observados testemunham

contra a hipotese nula.

O
o o .
8\1 O

Versdo 7.4.1 Versdo 7.5.1
. 33% Ruim/Raro 25% Ruim/Raro
Versdo 7.4.1 77% Regular/Ocasional I 25% Regular/Ocasional

33% Ruim/Raro 9
67% Regular/Ocasional 50% Bom/Frequente

(a) (b)
Figura 7.3: JHotdraw 7.4.1/7.5.1 (NOC): (a) Reestruturacao (b) Classificacao Pacotes
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e Versoes 7.5.1/7.6: na Versao 7.5.1, no contexto da reestruturacio, havia 1
pacote classificado como Ruim/Raro (100%). Foi adicionado 1 pacote resultante
do reagrupamento de classes desse pacote, conforme observado na Figura 7.4a.
Essa parte do sistema foi reestruturada em 2 pacotes na Versao 7.6, sendo 1 1
Ruim/Raro (50%) e 1 Bom/Frequente (50%). A Figura 7.4b ilustra o contexto
da reestruturagao nas versoes base e reestruturada. Nenhum pacote pré-existente
saiu de uma faixa de classificagdo melhor para pior e a porcentagem de pacotes
na faixa Ruim/Raro foi menor (100% para 50%) na versao reestruturada. Logo,

os dados observados testemunham contra a hip6tese nula.

o @)

o\l @

Versdo 7.5.1 Versdo 7.6
Versﬁo_7.5.1 100% Ruim/Raro ———»  50% Ruim/Raro
100% Ruim/Raro 50% Bom/Frequente

(a) (b)
Figura 7.4: JHotdraw 7.5.1/7.6 (NOC): (a) Reestruturagao (b) Classificagdo Pacotes

7.3.1.2 Eclipse

Na Versao 2.1.3 (versdo base) do Fclipse havia 442 pacotes, sendo: 202 Bom/Fre-
quente (45,7%), 146 Regular/Ocasional (33,03%) e 94 Ruim/Raro (21,27%). Na Ver-
sdo 3.0 (versao reestruturada), havia 668, sendo: 330 Bom/Frequente (49,4%), 217
Regular/Ocasional (32,49%) e 121 Ruim/Raro (18,11%). A porcentagem de pacotes
na faixa Ruim/Raro foi menor, 21,27% para 18,11%. Isso é consideravel, haja vista
que houve um acréscimo de 282 pacotes na versao reestruturada. Se forem conside-
rados somente esses 282 pacotes resultantes do processo de reestruturacao, temos que
apenas 24 (8,51%) foram classificados como Ruim/Raro, enquanto 171 (60,64%) foram
classificados como Bom/Frequente. Logo, os dados observados testemunham contra a

hipotese nula.

7.3.1.3 Conclusdo

Em todos os casos estudados, o valor referéncia sugerido para a métrica Numero de
Classes foi capaz de medir o acréscimo da qualidade de software com a reestruturagao
dos pacotes. Logo, rejeita-se a hipotese nula, haja vista que a porcentagem de pacotes

avaliados pela métrica na faixa Ruim/Raro foi menor na versao reestruturada do que
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na versao base, no contexto da reestruturagao, em todos os casos. Isso sugere a validade

do valor referéncia proposto.

7.3.2 Acoplamento Aferente (CA)
7.3.2.1 JHotdraw

e Versoes 7.3.1/7.4.1: na Versdo 7.3.1, no contexto da reestruturagio, havia 2
pacotes classificados como Ruim/Raro pelo valor referéncia sugerido para a mé-
trica Acoplamento Aferente (100% dos pacotes classificados como Ruim/Raro).
Essa parte do sistema foi reestruturada em 18 pacotes na Versao 7.4.1, sendo:
5 Ruim/Raro (28%), 8 Regular/Ocasional (44%), 5 Bom/Frequente (67%). A
Figura 7.5a ilustra a reestruturacao. A Figura 7.5b ilustra o contexto da reestru-
turacao nas versoes base e reestruturada, bem como a porcentagem de pacotes
em cada uma das faixas. Nenhum pacote pré-existente saiu de uma faixa de
classificagdo melhor para pior e a porcentagem de pacotes na faixa Ruim/Raro
foi menor (100% para 28%) na versao reestruturada. Logo, os dados observados

testemunham contra a hipdtese nula.

@ OO0
@ C000®
® 9 @ O@O0O
® o: @000
5 Verséo 7.3.1 Verséo 7.4.1
100% Ruim/Raro ‘\> 28% Ruim/Raro

44% Regular/Ocasional
28% Bom/Frequente

Verséo 7.3.1
100% Ruim/Raro

(a) (b)
Figura 7.5: JHotdraw 7.3.1/7.4.1 (CA): (a) Reestruturacao (b) Classificagdo Pacotes

e Versoes 7.4.1/7.5.1: na Versao 7.4.1, no contexto da reestruturagao, havia 3
pacotes, sendo: 1 Ruim/Raro (33%) e 2 Regular/Ocasional (67%). A Figura
7.6a ilustra a reestruturacao, que resultou em 4 pacotes na Versao 7.5.1, sendo:
1 Ruim/Raro (25%), 1 Regular/Ocasional (25%) e 2 Bom/Frequente (50%). A
Figura 7.6b ilustra o contexto da reestruturacao nas versoes base e reestruturada.
Nenhum pacote pré-existente saiu de uma faixa de classificacao melhor para pior
e a porcentagem de pacotes na faixa Ruim/Raro foi menor (33% para 25%) na

versao reestruturada, bem como a porcentagem de pacotes Regular/Ocasional
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(67% para 50%). Logo, os dados observados testemunham contra a hipotese

nula.

e Versoes 7.5.1/7.6: na Versao 7.5.1, no contexto da reestruturacio, havia 1
pacote classificado como Ruim/Raro (100%). A Figura 7.7a ilustra a reestrutu-
ragao, que resultou em 2 pacotes na Versao 7.6, sendo 1 Ruim/Raro (50%) e 1
Bom/Frequente (50%). A Figura 7.7b ilustra o contexto da reestruturagdo nas
versoes base e reestruturada. Nenhum pacote pré-existente saiu de uma faixa de
classificagdo melhor para pior e a porcentagem de pacotes na faixa Ruim/Raro
foi menor (100% para 50%) na versao reestruturada. Logo, os dados observados

testemunham contra a hipdtese nula.

o . 0®
g({ O o

Versdo 7.4.1 Versdo 7.5.1
Versio 7.4.1 33% Ruim/Raro . 25% Ruim/Raro
33% Ruim/Raro 67% Regular/Ocasional 50% Regular/Ocasional
67% Regular/Ocasional 25% Bom/Frequente
(a) (b)

Figura 7.6: JHotdraw 7.4.1/7.5.1 (CA): (a) Reestruturagao (b) Classificacdo Pacotes

° o ° -

Versdo 7.5.1 Versdo 7.6
Versﬁo_7.5.1 100% Ruim/Raro ————» 50% Ruim/Raro
100% Ruim/Raro 50% Regular/Ocasional
(a) (b)

Figura 7.7: JHotdraw 7.5.1/7.6 (CA): (a) Reestruturagao (b) Classificagdo Pacotes

7.3.2.2 Eclipse

Na Versao 2.1.3 (versao base) do Eclipse havia 442 pacotes, sendo: 191 Bom/Frequente
(43,21%), 141 Regular/Ocasional (31,9%) e 110 Ruim/Raro (24,89%). Na Versao 3.0
(versao reestruturada), havia 668, sendo: 290 Bom/Frequente (43,41%), 223 Regu-
lar/Ocasional (33,38%) e 155 Ruim/Raro (23,2%). A porcentagem de pacotes na
faixa Ruim/Raro foi menor (24,89% para 23,2%). Isso é consideravel, haja vista que

houve um acréscimo de 282 pacotes na versao reestruturada. Se forem considerados



7.3. RESULTADOS 115

somente esses 282 pacotes resultantes do processo de reestruturacao, temos que apenas
26 (9,22%) foram classificados como Ruim/Raro, enquanto que 166 (58,87%) foram
classificados como Bom/Frequente. Logo, os dados observados testemunham contra a

hipotese nula.

7.3.2.3 Conclusido

Em todos os casos estudados o valor referéncia sugerido para Acoplamento Aferente foi
capaz de medir o acréscimo da qualidade de software com a reestruturacao dos pacotes.
Logo, rejeita-se a hipdtese nula, haja visto que a porcentagem de pacotes avaliados pela
métrica na faixa Ruim/Raro foi menor na versao reestruturada do que na versao base,
no contexto da reestruturacao, em todos os casos. Isso sugere a validade do valor

referéncia definido.

7.3.3 Acoplamento Eferente (CE)
7.3.3.1 JHotdraw

e Versoes 7.3.1/7.4.1: na Versao 7.3.1, no contexto da reestruturagao, havia 2
pacotes classificados como Ruim/Raro pelo valor referéncia sugerido para a mé-
trica Acoplamento Eferente (100% dos pacotes classificados como Ruim/Raro).
Essa parte do sistema foi reestruturada em 18 pacotes na Versao 7.4.1, sendo:
4 Ruim/Raro (22%), 7 Regular/Ocasional (39%), 7 Bom/Frequente (39%). A
Figura 7.8a ilustra a reestruturagao. A Figura 7.8b ilustra o contexto da reestru-
turacao nas versoes base e reestruturada, bem como a porcentagem de pacotes
em cada uma das faixas. Nenhum pacote pré-existente saiu de uma faixa de
classificagdo melhor para pior e a porcentagem de pacotes na faixa Ruim/Raro
foi menor (100% para 22%) na versao reestruturada. Logo, os dados observados

testemunham contra a hipo6tese nula.

e Versoes 7.4.1/7.5.1: na Versao 7.4.1, no contexto da reestruturagao, havia 3
pacotes classificados, sendo: 1 Ruim/Raro (33%) e 2 Regular/Ocasional (67%).
A Figura 7.9a ilustra a reestruturacao, que resultou em 4 pacotes na Versao
7.5.1, sendo: 1 Ruim/Raro (25%), 2 Regular/Ocasional (50%) e 1 Bom/Frequente
(25%). A Figura 7.9b ilustra o contexto da reestruturacdo nas versoes base e
reestruturada. Nenhum pacote pré-existente saiu de uma faixa de classificacao
melhor para pior e a porcentagem de pacotes na faixa Ruim/Raro foi menor

(33% para 25%) na versao reestruturada, bem como a porcentagem de pacotes
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5 Versdo 7.3.1 Versdo 7.4.1

; 100% Ruim/Raro ~—— 229% Ruim/Raro
Versdo 7.3.1 39% Regular/Ocasional
100% Ruim/Raro 39% Bom/Frequente

(a) (b)
Figura 7.8: JHotdraw 7.3.1/7.4.1 (CE): (a) Reestruturagio (b) Classificacdo Pacotes

Regular/Ocasional (67% para 50%). Logo, os dados observados testemunham

contra a hipotese nula.

o . 0®

Versdo 7.4.1 Versdo 7.5.1
Versido 7.4.1 33% Ruim/Raro — 25% Ruim/Raro
33% Ruim/Raro 67% Regular/Ocasional 50% Regular/Ocasional
67% Regular/Ocasional 25% Bom/Frequente
(a) (b)

Figura 7.9: JHotdraw 7.4.1/7.5.1 (CE): (a) Reestruturagio (b) Classificacao Pacotes

e Versoes 7.5.1/7.6: na Versao 7.5.1, no contexto da reestruturacdo, havia 1
pacote classificado como Regular/Ocasional (100%). A Figura 7.10a ilustra a
reestruturacao, que resultou em 2 pacotes na Versao 7.6, sendo 1 Regular/Oca-
sional (50%) e 1 Bom/Frequente (50%). A Figura 7.10b ilustra o contexto da
reestruturacao nas versoes base e reestruturada. Nenhum pacote pré-existente
saiu de uma faixa de classificagao melhor para pior e a porcentagem de pacotes
na faixa Regular/Ocasional foi menor (100% para 50%) na versao reestruturada.

Logo, os dados observados testemunham contra a hipotese nula.

7.3.3.2 Eclipse

Na Versao 2.1.3 (versao base) do Eclipse havia 442 pacotes, sendo: 181 Bom/Fre-
quente (40,95%), 138 Regular/Ocasional (31,22%) e 123 Ruim/Raro (27,83%).
Na Versao 3.0 (versdo reestruturada), havia 668, sendo: 301 Bom/Frequente
(45,06%), 206 Regular/Ocasional (30,84%) e 161 Ruim/Raro (24,1%). A por-

centagem de pacotes na faixa Ruim/Raro foi menor (27,83% para 24,1%). Isso
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! Versdo 7.5.1 Versdo 7.6

Versio 7.5.1 100% Regular/Ocasional — 50% Regular/Ocasional
100% Regular/Ocasional 50% Bom/Frequente

(a) (b)
Figura 7.10: JHotdraw 7.5.1/7.6 (CE): (a) Reestruturacao (b) Classificagdo Pacotes

¢ consideravel, haja visto que houve um acréscimo de 282 pacotes na versao re-
estruturada. Se forem considerados somente esses 282 pacotes resultantes do
processo de reestruturacdo, temos que apenas 35 (12,41%) foram classificados
como Ruim/Raro, enquanto que 159 (56,38%) foram classificados como Bom,/-

Frequente. Logo, os dados observados testemunham contra a hipdétese nula.

7.3.3.3 Conclusdo

Em todos os casos estudados o valor referéncia sugerido para Acoplamento Eferente foi
capaz de medir o acréscimo da qualidade de software com a reestruturacao dos pacotes.
Logo, rejeita-se a hipdtese nula, haja visto que a porcentagem de pacotes avaliados pela
métrica na faixa Regular/Ocasional foi menor na versao reestruturada do que na versao
base, no contexto da reestruturagao, em todos os casos. Isso sugere a validade do valor

referéncia proposto.

7.3.4 Distancia Normalizada (RMD)
7.3.4.1 JHotdraw

e Versoes 7.3.1/7.4.1: na Versao 7.3.1, no contexto da reestruturagao, havia
2 pacotes classificados como Bom/Frequente pelo valor referéncia sugerido para
a métrica Distancia Normalizada (100% dos pacotes classificados como Bom,/-
Frequente). Essa parte do sistema foi reestruturada em 18 pacotes na Versao
7.4.1, sendo: 1 Ruim/Raro (5,55%), 9 Regular/Ocasional (50%), 8 Bom/Fre-
quente (44,45%). A Figura 7.11a ilustra a reestruturacdo. A Figura 7.11b ilustra
o contexto da reestruturacao nas versoes base e reestruturada, bem como a por-
centagem de pacotes em cada uma das faixas. A porcentagem de pacotes na faixa
Ruim/Raro foi maior (0% para 5,55%) na versao reestruturada, além da porcen-
tagem de pacotes na faixa Bom/Frequente ter sido menor (100% para 44,45%).

Além disso, o valor referéncia nao foi capaz de identificar a ma qualidade nos
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pacotes reestruturados da versao base, pois classificou os dois pacotes reestrutu-
rados como Bom/Frequente. Logo, os dados observados testemunham a favor da

hipotese nula.
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5 Verséo 7.3.1 Verséo 7.4.1
100% Bom/Frequente ~ ——5,55% Ruim/Raro
Versao 7.3.1 50% Regular/Ocasional
100% Bom/Frequente 44,45% Bom/Frequente

(a) (b)

Figura 7.11: JHotdraw 7.3.1/7.4.1 (RMD): (a) Reestruturagao (b) Classificacdo Paco-
tes

e Versoes 7.4.1/7.5.1: na Versdo 7.4.1, no contexto da reestruturagao, havia 3
pacotes classificados como Regular/Ocasional (100%). A Figura 7.12a ilustra a
reestruturacdo, que resultou em 4 pacotes na Versao 7.5.1, sendo: 2 Regular/O-
casional (50%) e 2 Bom/Frequente (50%). A Figura 7.12b ilustra o contexto da
reestruturacao nas versoes base e reestruturada. Nenhum pacote pré-existente
saiu de uma faixa de classificagao melhor para pior e a porcentagem de pacotes
na faixa Regular/Ocasional foi menor (100% para 50%) na versao reestruturada.

Logo, os dados observados testemunham contra a hipotese nula.

. - X

Versdo 7.4.1 Versdo 7.5.1
Versédo 7.4.1 100% Regular/Ocasional T 50%0 Regular/Ocasional
100% Regular/Ocasional 50% Bom/Frequente
(a) (b)

Figura 7.12: JHotdraw 7.4.1/7.5.1 (RMD): (a) Reestruturagao (b) Classificagdo Paco-
tes

e Versoes 7.5.1/7.6: na Versao 7.5.1, no contexto da reestruturacdo, havia 1
pacote classificado como Regular/Ocasional (100%). A Figura 7.13a ilustra a re-
estruturagao, que resultou em 2 pacotes na Versao 7.6, ambos Regular/Ocasional

(100%). A Figura 7.13b ilustra o contexto da reestruturacao nas versoes base e
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reestruturada. A porcentagem de pacotes na faixa Regular/Ocasional foi igual na
versao reestruturada. Logo, o valor referéncia nao foi capaz de medir o acréscimo

de qualidade e os dados observados testemunham a favor da hipo6tese nula.

O
Q&l O -

Versdo 7.5.1 Versédo 7.5.1 Versdo 7.6
100% Regular/Ocasional 100% Regular/Ocasional — 100% Regular/Ocasional

(a) (b)
Figura 7.13: JHotdraw 7.5.1/7.6 (RMD): (a) Reestruturacdo (b) Classificagdo Pacotes

7.3.4.2 Eclipse

Na Versao 2.1.3 (versao base) do Eclipse havia 442 pacotes, sendo: 297 Bom /Frequente
(67,19%), 101 Regular/Ocasional (22,85%) e 44 Ruim/Raro (9,95%). Na Versao 3.0
(versao reestruturada), havia 668, sendo: 450 Bom/Frequente (67,37%), 155 Regu-
lar/Ocasional (23,2%) e 63 Ruim/Raro (9,43%). A porcentagem de pacotes na faixa
Ruim/Raro foi menor (9,95% para 9,43%), porém, sem muita representatividade, haja
visto que a porcentagem de pacotes em cada faixa variou pouco. Logo, nao é possivel
afirmar que o valor referéncia foi capaz de medir o acréscimo de qualidade e que os

dados observados testemunham a favor da hipdtese nula.

7.3.4.3 Conclusdo

Em apenas um dos casos estudados o valor referéncia sugerido para Distancia Norma-
lizada foi capaz de medir o acréscimo da qualidade de software com a reestruturacao
dos pacotes. No caso do Eclipse, o acréscimo medido, bem como a capacidade de medir
a qualidade deteriorada na versao base, foi desconsideravel. Logo, nao se pode rejeitar
a hipotese nula. Tendo como premissa que a métrica Distancia Normalizada é valida
e apropriada para avaliar a qualidade de software do ponto de vista de pacotes, isso
sugere que o valor referéncia proposto nao é vélido.

Tendo em vista que o processo de derivagao utilizado para a identificacao do valor
referéncia para Distancia Normalizada foi o mesmo das métricas Numero de Classes,
Acoplamento Aferente e Acoplamento Eferente, que tiveram resultados sugestivos em
defesa dos valores referéncia, ha de se levantar davidas acerca da relevancia dessa
métrica para avaliar pacotes de softwares orientados por objetos. Seus conceitos sao,

efetivamente, aplicados no desenvolvimento de software? H& preocupacao real dos
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engenheiros de software em relacao aos conceitos de abstracao e instabilidade que sao
trazidos pela métrica? A situagao idealizada por Martin [1994] é, realmente, relevante
para a avaliacao quantitativa dos pacotes? Os conceitos estabelecidos como base para a
definicao da métrica nao sao disseminados como boas préaticas para alcancar a qualidade

de software tal como sao os conceitos de acoplamento e coesao.

7.4 Conclusao

Com o objetivo de avaliar valores referéncia para métricas de pacote orientados por
objetos, foi conduzido um experimento para verificar a capacidade de esses valores em
medir o acréscimo de qualidade em processos de reestruturacao. Isso sugere que o
valor referéncia é capaz de indicar, quantitativamente, uma qualidade deteriorada em
uma versao base de software em favor de uma qualidade aumentada em uma versao
reestruturada. O experimento foi conduzido com 3 amostras de reestruturacao local
e uma amostra de reestruturacao global em dois softwares amplamente conhecidos:
JHotDraw e Eclipse. Os resultados dos experimentos sugerem a eficacia dos valores
referéncia propostos para as métricas Numero de Classes, Acoplamento Aferente e Aco-
plamento Aferente, bem como a ineficacia do valor referéncia sugerido para Distancia
Normalizada. A ineficicia avaliada para a métrica Distancia Normalizada, dado o
processo de derivacao, que considerou uma amostra de 111 softwares orientados por
objetos, levanta dividas sobre a qualidade da métrica como real indicativo quantitativo

de qualidade estrutural do software.

7.5 Ameacas a Validade

A representatividade da amostra utilizada no experimento para softwares em geral é
uma ameaca aos resultados obtidos nesse experimento. Além disso, trabalhar com
reestruturacoes locais constitui uma ameaca a validade interna, pois, o ideal seria
ter trabalhado com evolugoes destinadas unicamente a reestruturacao. Uma ameaca
externa a validade do experimento ¢ que os esforcos de reestruturacao podem nao ter

sucesso e resultar em um decréscimo da qualidade do software.



Capitulo 8

Avaliacao dos Valores Referéncia

em um Software Proprietario

Este capitulo descreve os resultados da avaliacao dos valores referéncia identificados
utilizando-se um software proprietario com qualidade interna deteriorada. Pelas ca-
racteristicas do objeto do estudo, espera-se que os valores referéncia propostos para
as métricas estudadas sejam capazes de indicar a real situagao do software. Secao 8.1
apresenta o objeto deste estudo e sua avaliacao qualitativa. O estudo é dividido em
trés partes: na duas primeiras, descritas nas Secoes 8.2 e 8.3, sao avaliados os valo-
res referéncia de métricas de métodos e de classes, respectivamente; na terceira parte,
descrita na Secao 8.4, investigou-se se os valores referéncia propostos sao tuteis para
identificar bad smells reportados por uma ferramenta conhecida para esse proposito.

Secao 8.5 traz a conclusao.

8.1 Objeto do Estudo

Neste estudo, foi utilizado um software proprietario e de missao critica de uma organi-
zacao publica. Por razoes de privacidade, o denominaremos ficticiamente de XYZ. A

Tabela 8.1 sumariza algumas caracteristicas quantitativas sobre esse software.

Tabela 8.1: Estatisticas acerca do software estudado.

Meétrica Valor

Total de Linhas de Codigo | 54.297
Namero de Classes 603
Numero de Pacotes 139
Numero de Métodos 2.532
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Dentro da equipe que conduziu o desenvolvimento e que, agora, conduz a manu-
tencao e evolucao de XYZ, é consenso que, hoje, ele possui problemas na sua qualidade
interna, que foi se deteriorando ao longo do tempo. Desde a sua implantacao em 2009,
nao houve execucao de manutencoes preventivas, tampouco a conducao de refatoracoes
para melhorar a qualidade interna de XYZ. Atualmente, XYZ vem sofrendo manuten-

¢oes constantes, sendo elas:

1. corretivas: visando corrigir erros de execucao ou de requisitos de sistema;

2. evolutivas: devido a caracteristica do negbcio, manutencoes evolutivas que tra-
balham na adicao de novas funcionalidades ou alteragao nas funcionalidades ja
existentes, decorrentes principalmente de novas legislagoes ou até mesmo altera-

¢oes na legislacao vigente, fazem do software XYZ objeto de constante mudanca;

3. perfectivas: com o objetivo de melhorar a velocidade de processamento do soft-

ware, sao realizadas constantes alteragoes, dada a sua missao critica;

4. adaptativas: por ser um sistema que estid em operacao ha mais de cinco anos,
ocorrem constantes evolucoes no ambiente operacional que lhe exigem adequa-

coes.

Como XYZ estd em constante mutacao, ¢ natural que suas estruturas internas se
tornem mais complexas. De acordo com Lehman [1978], isso é parte natural da evolugao
de software. No entanto, & medida que os softwares crescem e sofrem manutencoes,
sua complexidade aumenta e a sua qualidade decresce. Nesse caso, recursos extras
deveriam ser alocados na preservacao e simplificacdo da estrutura do software, o que
nao é o caso de XY7Z, uma vez que ele nao recebeu esse tipo de reestruturacao durante
os mais de cinco anos de operacao. Nesse sentido, acredita-se que suas estruturas
internas apresentem qualidade deteriorada.

Com o objetivo de cruzar essas informacoes tedricas acerca dos aspectos que en-
volvem a manutencao e evolucao de software e a situacao real de XYZ, vista pelos
profissionais que tém contato direto com o seu codigo-fonte, foram coletadas as opi-
nioes de quatro membros da equipe de desenvolvedores acerca da qualidade interna
de XYZ e os motivos pelos quais eles julgam que o software esta nessa situacao. Nao
foram utilizados formularios, nem direcionamentos especificos. Optou-se por deixar as
opinioes fluirem naturalmente com o objetivo de caracterizar, pela visao qualitativa
dos especialistas, a qualidade interna do software.

Pela analise dos relatos dos especialistas, percebeu-se um consenso de que o soft-

ware estudado de fato possui qualidade interna deteriorada. Vérios fatores foram ci-
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tados como raiz desse problema que, no geral, envolvem a inexisténcia da adogao de
metodologias que sistematizem os trabalhos de manutencao, a falta da figura do arqui-
teto de software, a andlise de requisitos insuficiente e a falta de prioridade dada pela

geréncia a qualidade interna de software.

8.2 Parte 1 - Métodos

Nao ¢é objetivo deste estudo observar a qualidade global do software por meio de valores
referéncia absolutos, mas, tendo em vista o consenso qualitativo de que o software
apresenta problemas importantes em sua qualidade interna, espera-se que ele tenha
uma maior porcentagem de métodos avaliados negativamente pelos valores referéncia
em relacao a maioria dos softwares.

A abordagem utilizada para a conducao deste estudo foi estabelecer uma base
com a qual seja possivel comparar o sistema avaliado. Para tal, foram consideradas
a porcentagem de métodos classificados na faixa Bom/Frequente, Regular/Ocasional
e Ruim/Raro das métricas para os 111 sistemas presentes no Qualitas.class Corpus
| Terra et al., 2013]. Posteriormente, os 112 sistemas, 111 do Qualitas.class Corpus e

mais o sistema XYZ, foram ordenados da seguinte forma:

1. ordena-se de forma ascendente o conjunto de sistemas via a porcentagem de
métodos classificados na faixa Ruim/Raro. Isso feito, obtém-se a posi¢ao do
sistema avaliado no ranking obtido. Uma posicao baixa no ranking significa que,
relativamente, o sistema apresenta uma maior proporcao de métodos classificados
como Ruim/Raro e é pior em termos de qualidade quando é aplicada a métrica
analisada na avaliacao da qualidade do software por meio do valor referéncia

sugerido.

2. Ordena-se de forma descendente o conjunto de sistemas por meio da porcentagem
de métodos classificados na faixa Bom/Frequente. Uma posigao baixa no ranking
sugere que poucos métodos sao bem avaliados pelos valores referéncia em relagao
aos outros softwares da amostra. Como a qualidade interna do software é consi-
derada problemaética, isso sugere poucos casos falso-negativos, ou seja, o software
tem qualidade interna reconhecidamente degradada e seus métodos nao foram

bem avaliados pelos valores referéncia.

Para conduzir este estudo foram usadas as ferramentas acessorias construidas no
processo de derivagao para estabelecer as porcentagens dos sistemas do Qualitas.class

Corpus. O software avaliado foi, entao, medido por meio do Metrics e o arquivo
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XML com as medicoes coletadas foi exportado. Utilizou-se a ferramenta RAF Tool
para contabilizar os artefatos classificados em cada uma das faixas para os valores
referéncias sugeridos. A partir desses dados, formou-se o ranking para cada uma das

métricas.

8.2.1 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados da Parte 1 do estudo realizado, mostrando e
analisando os rankings identificados!. As métricas avaliadas sao: Linhas de Codigo por
Método, Profundidade de Blocos Aninhados, Nimero de Parametros e Complexidade
de McCabe.

Linhas de Cédigo por Método: pela primeira ordenacao proposta, ordenacdo as-
cendente, o sistema avaliado ficou na 100 ¢ posicao, isto é, nao foi pior que apenas
4 dos 111 sistemas restantes. Pela segunda ordenacao proposta, ordenacao des-
cendente, o sistema avaliado ficou na 104 ¢ posicao, isto é, nao foi pior que apenas

9 sistemas.

Profunfidade de Blocos Aninhados: pela primeira ordenagao proposta, o sistema
avaliado ficou na 92¢ posicao, ou seja, nao foi pior que 20 dos 111 sistemas
restantes. Pela segunda ordenacao, o sistema avaliado ficou na 1012 posicao, isso

é, nao foi pior que 11 sistemas.

Nuamero de Parametros: pela primeira ordenacao proposta, o sistema avaliado ficou
na 107 ¢ posicao, isto ¢, nao foi pior que apenas 5 dos 111 sistemas restantes. Pela
segunda ordenacao proposta, o sistema avaliado ficou na 105% posicao, isto €, nao

foi pior que apenas 7 sistemas.

Complexidade de McCabe: em ambas ordenacoes propostas, o sistema avaliado

ficou na 1032 posicao, isto é, nao foi pior que apenas 9 sistemas.

8.2.2 Conclusao

Os dados mostram que o sistema XYZ possui, relativamente, menos métodos bem
avaliados do que 90% dos sistemas presentes no Qualitas.class Corpus. Esse resultado
indica que os valores referéncia propostos para as métricas de métodos foram capazes de

refletir quantitativamente o cenario de qualidade degradada desse sistema. O sistema

LOs rankings para cada uma das métricas avaliadas estdo disponiveis em: http://homepages.
dcc.ufmg.br/"tfilo/estudo_caso_3/


http://homepages.dcc.ufmg.br/~tfilo/estudo_caso_3/
http://homepages.dcc.ufmg.br/~tfilo/estudo_caso_3/
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analisado também possui, relativamente, um ntimero elevado de métodos mal avaliados
pelas métricas estudadas. Tudo isso contribui em direcao ao entendimento de que os
valores referéncia propostos para as meétricas que avaliam os métodos nao indicam

qualidade onde ha problemas, ou seja, nao resultam em casos falso-negativos.

8.3 Parte 2 - Classes

Nesta parte do estudo caso, avaliou-se uma amostra de classes que foram apontadas
como probleméaticas do ponto de vista de qualidade interna pela equipe de desenvolvi-
mento do software analisado. Os valores das métricas dessas classes foram coletados
e analisados. Por meio dessa andlise foi possivel verificar a ocorréncia de avaliacoes
falso-negativas, uma vez que sabe-se previamente que as classes possuem problemas
estruturais.

A Tabela 8.2 apresenta a amostra de classes utilizadas, com nomes ficticios, e a
respectiva classificacao obtida para os valores referéncia de NOF, DIT, WMC, NSC,
NORM, LCOM, NOM e SIX, cujos resultados serao analisados da Secao 8.3.1 a Secao
8.3.8.

Tabela 8.2: Classificacao obtida pela amostra de classes ruins do sistema XYZ.

-1 Ruim/Raro
0 Regular/Ocasional
+1  Bom/Frequente

. Métrica | Nop | DIT | WMC | NSC | NORM | LCOM | NOM | SIX
LSI 1 1 1 11 1 1 1 | 11
NSI R ] 1 1 ] R ——
RSI 1+ 1|+ +1 1 1 1
NB -1 0 1 ] 1 1 1 1
NTB a1 1 1 1 1 ) 1 1
RB -1 Hl -1 H H -1 -1 r1
NDAO 1] 0 1|+ 1 1 a1 | 41
LDAO 1 0 1 1 1 1 S —

8.3.1 Nuamero de Atributos (NOF)

Pela coluna NOF da Tabela 8.2, percebe-se que, da amostra, foram obtidas 7 classes
bem avaliadas e 3 classes mal avaliadas. Como essas classes sao definidas qualitativa-
mente como problematicas, elas foram inspecionadas com o objetivo de identificar o

porqué dessa avaliacao positiva, se é ou nao correta, e a corretude da avaliacao negativa.
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e LSI, NSI e RSI: sdo classes do tipo service. De acordo com Fowler [2003], um

modelo de dominio anémico ocorre quando nao é colocada logica de negocio nos
objetos de dominio. Em vez disso, existe uma série de objetos de servigo (seruvi-
ces) que capturam essa logica. Ao deslocar os comportamentos para os servigos,
eles se tornam Transaction Scripts, que organizam a logica de negdcio por meio
de procedimentos que tratam uma requisicao da camada de visao. Esses services
ficam no topo do modelo de dominio e utilizam o modelo como repositorio de
dados. Com isso, os objetos de dominio se tornam “bags of getters and setters”,
nao encapsulando logica alguma referente aos dados. Os services sao um agru-
pamento de fungoes procedurais relacionadas aos dados do dominio. Logo, os
objetos anémicos nao possuem comportamentos e 0s services sao agrupamentos
de funcoes procedurais que utilizam os objetos anémicos. Por tal motivo, es-
sas classes do tipo service foram classificadas como Bom/Frequente pela métrica
Numero de Atributos, nao por possuirem uma quantidade razoavel de atribu-
tos, e sim por nao possuirem atributos. Portanto, utilizando somente a métrica
NOF, essas classes seriam bem avaliadas, apesar de serem probleméticas dentro

do projeto, constituindo potenciais casos falso-negativos.

NDAO e LDAO: siao objetos do tipo DAO (Data Acess Object), que encapsu-
lam toda a logica de acesso a dados dentro de uma aplicacgo MVC (Model- View-
Controller) |Oracle, 2014a]. Sao classes que, por seu objetivo e missao dentro
da arquitetura, nao possuem ou possuem poucos atributos, sem caracterizar uma
violacao arquitetural ou uma ma pratica de programacao, tal como é a modela-
gem de dominio anémica. Essas classes sao problematicas pelo seu tamanho e
complexidade, e nao pelo Numero de Atributos. Logo, as classes foram bem ava-
liadas de forma correta em relacao a Numero de Atributos pelo valor referéncia

proposto.

NB, NTB e RB: sao classes do tipo managed bean, que foram mal avaliadas
pelo valor referéncia proposto para Niumero de Atributos. Esse tipo de classe é
tipica em aplicagoes que utilizam JavaServer Faces, sendo que cada uma delas
deveria estar associada a componentes de uma determinada pagina web da apli-
cagao |Oracle, 2014b|. Essas classes sdo grandes e complexas pois nao estao sendo
componentizadas em managed beans mais coesos e que atendam a um proposito
especifico dentro da pagina web. Percebe-se que cada managed bean armazena um
atributo para a grande maioria dos dados de um formulario, que, por questoes de
regras de negbcio, podem ter uma grande quantidade de entrada de dados. Logo,

essas classes sao mal projetadas, podendo ser mais bem subdividas em compo-
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nentes mais coesos, que atendam a um proposito especifico dentro do formulario.
Um exemplo simples de melhoria refere-se ao preenchimento de um formulario no
qual um desses campos ¢é a selecao de um municipio pesquisado em uma janela.
Essa sele¢io de municipio deveria ser um componente (managed bean) separado,
e nao “costurado” ao componente principal da tela em questao. Isso proporci-
onaria, por exemplo, a reutilizacao desse componente, caso outra tela tivesse o
mesmo requisito, evitando cédigo duplicado. Portanto, a avaliacao qualitativa da
classe condiz com o resultado da aplicacao do valor referéncia, ambas sugerindo
que a classe apresenta problemas do ponto de vista de sua estrutura e deve ser

objeto de analise em relagao ao excesso de atributos.

8.3.2 Profundidade de Arvore de Heranca (DIT)

Pela coluna DIT da Tabela 8.2, percebe-se que trés classes foram avaliadas como Re-
gular/Ocasional e as demais foram bem avaliadas. No software, a maioria das classes
nao utiliza heranca e, por tal motivo, sdo bem avaliadas pelo valor referéncia. De fato,
nao ha problemas nessas classes relacionados a profundidade de arvore de heranca e
nao é possivel considera-los casos falso-negativos, pelo contrario, o valor referéncia da

métrica avaliou bem essas classes naquilo que a métrica se propoe e de forma correta.

Em relacao as classes que foram avaliadas de forma regular, NDAO e LDAO pos-
suem uma hierarquia de heranca imposta pelo framework de persisténcia utilizado, com
mais uma classe base que executa operacoes padrao de insercao, atualizacao, exclusao
e leitura, acrescido da classe Object padrao da plataforma Java. Em uma avaliacao
qualitativa, entende-se que o valor referéncia avalia essa arvore como Regular/Ocasio-
nal de forma correta, pois qualquer adicao de um novo nivel de heranca acima dessa
classe, que tem DIT igual a 4, tornaria o seu entendimento dificil. Em relacao a classe

NB, que também possui DIT igual a 4, a situacao é semelhante.

8.3.3 Meétodos Ponderados por Classe (WMC)

Pela coluna WMC da Tabela 8.2, observa-se que todas as classes consideradas ruins da
amostra foram classificadas como Ruim/Raro. WMC é uma medida de complexidade
da classe, e, levando em conta as caracteristicas do sistema XY7Z e seu processo de
evolugao, isso comprova que o aumento da complexidade é um fator natural da evolucao
de software, conforme aponta Lehman [1978]. O valor referéncia para WMC sugerido

mostrou-se capaz de avaliar esse cendrio, de forma quantitativa. De fato, essas classes
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do sistema sao demasiadamente complexas e assumiram muitas responsabilidades ao

logo da evolucao do software, sendo classes de dificil entendimento e manutencao.

8.3.4 Nuamero de Filhas (NSC)

A coluna NSC da Tabela 8.2 mostra que todas as classes foram bem avaliadas pelos
valores referéncia de NSC. De fato, sao classes que nao possuem filhas, portanto, nao

possuem problemas relacionados aos aspectos avaliados pela métrica.

8.3.5 Nuamero de Métodos Sobrescritos (NORM)

A coluna NORM da Tabela 8.2 mostra que todas as classes foram bem avaliadas pelos
valores referéncia de NORM, com excecao da classe NB. De fato, pela baixa utiliza-
¢ao do recurso da heranca, mostrada pelos resultados de DIT e a andlise do software,
esse resultado era esperado, pois a classe nao tem problemas relacionados a sobrescrita
excessiva de métodos e, portanto, sao bem avaliadas de forma correta. Para a classe
NB, que foi avaliada como Ruim/Raro, é possivel observar que essa classe foi uma das
trés que foram classificadas como regular por DIT, indicando uma pronfundidade de
arvore de heranca fora do ideal e proxima ao considerado impréprio. NB sobrescreve 7
métodos, uma quantidade considerada alta pelo valor referéncia da métrica. O grande
problema dessa quantidade de métodos sobrescritos é que torna a classe de dificil en-
tendimento, pois o comportamento das classes mae, e, consequentemente, do sistema,
podem utilizar esses métodos. Esse problema se agrava quando combinado a uma hie-
rarquia de heranca impropria, podendo a classe estar sobrescrevendo muitos métodos,
pois as classes mae nao sao apropriadas ao seu proposito. Portanto, a avaliacao ne-
gativa é concordante com a inspecao da classe, bem como as avaliacoes positivas, nao

caracterizando casos falso positivos ou negativos.

8.3.6 Auséncia de Coesdo em Métodos (LCOM)

A coluna LCOM na Tabela 8.2 mostra a classificacdo obtida pelas classes. E possivel
observar que 6 das classes sao de baixa coesao. As classes do tipo service nao mostram
coesao entre os métodos pois nao tem atributos, afinal, utilizam o modelo de dominio
anémico como repositorio de dados. Logo, os services inspecionados tem uma avaliagao
negativa condizente em relacdo a baixa coesao que apresentam. Os objetos managed
beans, por estarem mal componentizados, conforme descrito na Secao 8.3.1, apresen-
tam baixa coesao. Caso fossem mais bem componentizados, o aumento da coesao seria

natural, pois os métodos apresentariam maior similaridade. Por outro lado, os objetos
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do tipo DAO apresentaram similaridade pelo fato de que a grande maioria dos méto-
dos utilizam atributos herdados da classe mae relacionada ao framework para efetuar

operacoes no banco de dados. Logo, a avaliacao positiva foi correta para esses casos.

8.3.7 Niamero de Métodos (NOM)

A coluna NOM mostra que todas as classes foram avaliadas como Ruim/Raro pelos
valores referéncia de Numero de Métodos, o que esta de acordo com as avaliacoes re-
alizadas pelo valor referéncia de WMC. Segundo Lehman [1980], as funcionalidades
oferecidas por um sistema devem ser continuamente incrementadas de forma a manter
a satisfacao do usuario. Se isso nao for bem gerenciado, projetado e planejado, a quali-
dade de software deteriora pois as classes se tornam grandes e complexas para agregar
as novas funcionalidades, como no caso dessas classes analisadas. Como exemplo, NB
possui 80 métodos. Aspectos de qualidade interna relacionados a modularidade, le-
gibilidade e manutenabilidade sao deteriorados ao extremo em uma classe com essa

quantidade de métodos.

8.3.8 Indice de Especializacdo (SIX)

A coluna SIX mostra que 7 classes foram bem avaliadas e a classe restante foi avaliada
como Ruim/Raro. Essa métrica visa avaliar o quanto determinada classe sobrescreve
o comportamento de suas superclasses. Como era esperado, devido a relacao de SIX
com NORM e DIT (Segao 2.4), NB foi mal avaliada por SIX, tal como foi mal avaliada
por NORM e avaliada regularmente por DIT. As outras classes nao excedem os niveis
normais de especializacao sugeridos pelo valor referéncia de SIX e, de fato, elas nao

utilizam demasiadamente a sobrescricao do comportamento de suas superclasses.

8.3.9 Conclusao

Para esta anélise, partiu-se de um conjunto de oito classes qualitativamente definidas
como problematicas do ponto de vista de seus fatores internos de qualidade, com o
objetivo de realizar uma analise de contraponto em relacao as avaliacoes obtidas por
meio da aplicagao dos valores referéncia propostos. O risco de avaliagoes falso-negativas
torna-se temerario quando sao aplicados os valores referéncia em um software de qua-
lidade degradada. Uma avaliacao falso positiva pode ser descartada por meio de uma
inspecao manual nas classes mal avaliadas, porém, se uma classe ruim for bem avali-
ada pelo valor referéncia, ela poderia nem mesmo ser inspecionada quando da efetiva

utilizagao de valores referéncia em um processo de medicao de software.
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Todas as classes obtiveram, pelo menos, 3 classifica¢oes fora da faixa Bom/Fre-
quente. Isso sugere que, se o conjunto de métricas para as quais foram propostos valores
referéncia fosse efetivamente aplicado no gerenciamento da qualidade, todas as classes
da amostra deveriam ser objetos de inspecao por apresentarem valores para as métricas

fora do padrao, ou seja, nao haveria caso falso-negativo.

Portanto, conclui-se que idealmente uma tGnica métrica nao deve ser usada para
definir a qualidade de uma classe, recomendando-se ser empregadas mais métricas
para avalia-la efetivamente. Dessa forma, casos falso-negativos podem ser minimizados
quando os valores referéncia propostos nesse trabalho forem aplicados na avaliacao da
qualidade interna de softwares orientados por objetos. Essa conclusao esta de acordo
com outros achados descritos na literatura (Rosenberg et al. [1999], Ferreira et al.
[2012]), que sugerem que uma unica métrica ndo deve ser utilizada para avaliar a
qualidade do coédigo de forma geral, ou seja, quando nao se deseja avaliar um atributo

especifico de qualidade.

8.4 Parte 3 - Bad Smells

Esta secao descreve a parte do estudo que tem por objetivo avaliar os valores referéncia
por meio da verificagdo do uso deles para identificar bad smells [Fowler, 1999] em
software. JDeodorant? é um plugin para o Eclipse que identifica bad smells, sugerindo
refatoracoes para minimiza-los. A ferramenta foi utilizada para identificar, no sistema
XYZ, a presenca dos bad smells God Class e Long Method. Os métodos e classes
de XYZ foram classificados por meio da aplicacao dos valores referéncia. Com esses
dados disponiveis foram cruzadas as duas informacoes de duas varidveis qualitativas:
a presenca ou auséncia do bad smell e a classificacao ou nao classificacao do método
ou classe como Bom/Frequente. Obteve-se, entdo, via tabela, a quantidade de classes
que possuem ou nao o bad smell contra a quantidade de classes classificadas e nao
classificadas como Bom /Frequente pelo valor referéncia. Esse tipo de tabela é chamada
de Tabela de Contingéncia de Duas Varidveis Qualitativas |R, 2014al. Ela permite,
por exemplo, identificar a quantidade de casos falso-negativos, isto é, quando o valor
classifica 0 método ou a classe como Bom/Frequente, mas, na verdade, ela possui um

bad smell associado aquela métrica.

As seguintes hipoteses foram levantadas em relacao a presenca do bad smell e a

classificacao obtida pelo método ou classe por meio do valor referéncia da métrica m:

2http://www.jdeodorant.com/
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o H™!: a presenga do bad smell independe do método ou da classe ndo ser classi-

ficado pela métrica m na faixa Bom/Frequente.

o [alternativa; o presenga do bad smell depende do método ou da classe ndo ser

classificada pela métrica m na faixa Bom/Frequente.

Para avaliar as hipoteses, foi aplicado um teste estatistico que avalia a dependén-
cia entre variaveis qualitativas, chamado Teste de Independéncia de Chi-squared [R,
2014a|, cuja entrada é a tabela de contingéncia de duas variaveis qualitativas. Como
retorno, foi obtido o p-value, que representa a probabilidade de se obter uma estatistica
de teste igual ou mais extrema que aquela observada na amostra, sob a hip6tese nula.
Se o p-value for maior que 5%3, ndo se rejeita a hipotese nula. Caso contrario, pode-se
rejeita-la, o que sugere que ha uma relacao entre a presenca do bad smell e o método
ou a classe nao ser classificada como Bom/Frequente. Nesse processo, utilizou-se a

ferramenta R para realizar o teste®.

8.4.1 Resultados Obtidos para o God Class

De acordo com Lanza et al. [2007], a falha de projeto denominada God Class refere-se a
classes que tendem a centralizar a inteligéncia do sistema, realizando uma quantidade
de trabalho excessivo e se tornando uma agregacao de diferentes abstragoes. Isso esta
em desacordo com um dos principios basicos da orientacao por objetos, que diz que
uma classe deve ter uma tnica responsabilidade. Algumas caracteristicas desse tipo de
classe é que elas sao grandes e complexas e mostram baixa coesao. Por esse motivo,
esse bad smell foi correlacionado com quatro métricas para as quais propomos valores
referéncia: WMC, NOM e NOF, que avaliam a questao do tamanho e complexidade
da classe, e para a métrica LCOM, que avalia a coesdo. A seguir sao apresentados os
resultados para essas métricas.

As Tabelas de Contingéncia 8.3, 8.4, 8.5 e 8.6 sumarizam a quantidade de classes
que possuem ou nao o bad smell God Class contra a classificacdo Bom/Frequente dos
valores referéncia das métricas WMC, NOM, LCOM e NOF, respectivamente. Apli-
cando o teste de independéncia de Chi-squared da ferramenta R em cada uma dessas
tabelas obteve-se p-value < 0,01 < 0,05, o que indica a validade da associacao com
a = 1% de nivel de significancia. Logo, rejeita-se a hipotese nula para cada uma dessas

meétricas.

3Menor nivel de significancia com que no se rejeita a hipétese nula, comumente adotado a 5%.
4Conforme o exemplo disponivel em: http://www.r-tutor.com/elementary-statistics/
goodness-fit/chi-squared-test-independence


http://www.r-tutor.com/elementary-statistics/goodness-fit/chi-squared-test-independence
http://www.r-tutor.com/elementary-statistics/goodness-fit/chi-squared-test-independence
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Esses resultados sugerem que ha uma baixa probabilidade de haver casos falso-
negativos em relacao a God Classes para os valores referéncia das métricas WMC,
NOM, LCOM e NOF. Ou seja, é pouco provavel que quando algum dos valores dessas
métricas em uma determinada classe correspondam a faixa Bom/Frequente de seus

valores referéncia, a classe apresente o bad smell God Class.

Tabela 8.3: Tabela de contingéncia para WMC

Bom/Frequente? -
N Si
God class? ao | =
Sim 53 6
Nao 109 | 435

Tabela 8.4: Tabela de contingéncia para NOM

Bom/Frequente?
Nao | Si
God class? ao | =um
Sim 48 11
Nao 46 498

Tabela 8.5: Tabela de contingéncia para LCOM

Bom/Frequente?
Nao | Si
God class? ao | s
Sim 47 12
Nao 71 473

Tabela 8.6: Tabela de contingéncia para NOF

Bom/Frequente? Nio | Sim
God class?

Sim 38 21

Nao 37 507

8.4.2 Resultados Obtidos para o Long Method

Segundo Lanza et al. [2007], o bad smell Long Method refere-se a métodos nos quais, no
processo natural da evolucao de software, sao adicionadas mais e mais funcionalidades,
tornando-o de dificil compreensao e manutencao. Esses métodos sao excessivamente

grandes (mostrado por MLOC), possuem um nivel de aninhamento profundo (mostrado
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por NBD) e possuem muitas caminhos de execu¢do (mostrado por VG). Pasor esse
motivo, esse bad smell foi correlacionado com as métricas: MLOC, NBD e VG. Os
resultados sao mostrados a seguir.

As Tabelas de Contingéncia 8.7, 8.8 e 8.9 sumarizam a quantidade de métodos
que possuem ou nao o bad smell Long Method contra a classificagio Bom/Frequente
dos valores referéncia das métricas MLOC, NBD e VG, respectivamente. Aplicando o
teste de independéncia de Chi-squared da ferramenta R em cada uma dessas tabelas
obteve-se p-value < 0,01 < 0,05, o que indica a validade da associacdo com o = 1%
de nivel de significancia. Logo, rejeita-se a hipotese nula para essas métricas.

Esses resultados sugerem que ha uma baixa probabilidade de haver casos falso-
negativos em relacao ao bad smell Long Method para os valores referéncia das métricas
MLOC, NBD e VG. Ou seja, é pouco provavel que quando algum dos valores referéncia
dessas métricas classifique um determinado método como Bom/Frequente, ele apresente
o bad smell Long Method.

Tabela 8.7: Tabela de contingéncia para MLOC

Bom/Frequente?
Nao | Sim
Long Method?
Sim 296 83
Nao 395 | 1749

Tabela 8.8: Tabela de contingéncia para NBD

Bom/Frequente?
Nao | Sim
Long Method?
Sim 324 35
Nao 612 | 1532

Tabela 8.9: Tabela de contingéncia para VG

Bom/Frequente?
Nao | Sim
Long Method?
Sim 290 89
Nao 433 | 1711

8.4.3 Conclusao

WMC, NOM, LCOM e NOF sao as métricas para as quais foram propostos valores

referéncia e que sao relacionadas ao bad smell God Class. No entanto, para propor
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Tabela 8.10: Tabela de contingéncia para DIT

Bom/Frequente? Nio | Sim
God class?

Sim 7 52

Nao 100 | 444

uma contra-prova para o que foi obtido em termos de significancia estatistica para as
meétricas relacionadas a esse bad smell, realizou-se o mesmo teste para a métrica DIT,
que nao tem relagao direta com o bad smell. Tabela 8.10 mostra a tabela de contingéncia
para essa métrica. Ao aplicar a funcao chisq.test, foi retornado p-value = 0,2867 >
0,05, o que nao permite a rejeicao da hipotese nula. Logo, nao ha dependéncia entre a
ocorréncia de God Classes e a classe nao ser classificada na faixa Bom/Frequente pelo
valor referéncia de DIT, conforme esperado.

Pelo exposto, foi possivel verificar que had uma dependéncia estatistica significante
entre: (1) a classe ser bem avaliada pelos valores referéncia de WMC, NOM, LCOM
e NOF e nao possuir bad smell God Class e (2) o método ser bem avaliado pelos
valores referéncia de MLOC, NBD e VG e nao possuir o bad smell Long Method. Essas
duas situacoes testemunham a favor dos valores referéncia sugeridos, pois indicam que
casos falso-negativos sao raros em relagao a classes e métodos bem avaliados, o que é

fundamental para que a classificacao sugerida pelos valores referéncia seja confiavel.

8.5 Conclusao

O objetivo deste estudo foi verificar se a aplicacao dos valores referéncia identificam
métodos e classes de qualidade quando realmente sao, evitando assim um dos possiveis
erros quando da utilizacao dos valores referéncia, que sao avaliagoes falso-negativas.
Avaliacoes falso-negativas refletem um panorama de qualidade que mascara problemas
existentes. Nessa analise foi usado um software proprietario qualitativamente definido
como de qualidade interna deteriorada e, por essa razao, esperava-se que ele nao po-
deria ser bem avaliado pelos valores referéncia. Para verificar se os valores referéncia
refletiriam esse panorama, a estratégia usada foi dividida em trés partes.

A primeira parte do estudo mostrou que o sistema avaliado possui menos méto-
dos bem avaliados, e consequentemente mais métodos mal avaliados, do que 90% dos
sistemas presentes no Qualitas.class Corpus. A segunda parte do estudo partiu de uma
amostra de 8 classes desse sistema, que foram apontadas previamente pelos especia-

listas como detentoras de problemas estruturais, e as respectivas classificacoes obtidas
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pelos valores referéncia sugeridos para as métricas de classe. Os resultados revelaram
que, das 8 métricas, pelo menos 3 nao classificaram as classes como Bom/Frequente,
o que indica que as classes nao seriam bem avaliadas, evitando casos falso-negativos,
e que uma tnica métrica nao deve ser utilizada para definir o panorama de qualidade
de uma classe, pois isso pode incorrer em casos falso-negativos. A terceira parte do
estudo comprovou que ha uma relacao estatistica significante entre a ocorréncia de dois
bad smells bem conhecidos, God Class e Long Method, e a nao classificacao de classes
e métodos como Bom/Frequente pelos valores referéncia de métricas relacionadas a
esses bad smells. Isso indica que a aplicacao dos valores referéncia sugeridos permite
a identificacao dos bad smells God Class e Long Method com baixa probabilidade de
ocorréncia de casos falso-positivos.

Portanto, os resultados deste estudo sugerem que a aplicacao dos valores refe-
réncia propostos sao confiaveis em termos da indicacao quantitativa de boa qualidade
dos métodos e classes avaliadas. Isso é fundamental para que a aplicacao dos valores
referéncia seja confidvel nao somente em suas avaliagoes negativas, mas também em
suas avaliacoes positivas. Como consequéncia indireta do estudo, também foi possi-
vel mostrar que os valores referéncia sao capazes de identificar métodos e classes com
problemas estruturais, o que também reflete o panorama de qualidade deteriorada do

software.






Capitulo 9

Avaliacao dos Valores Referéncia
em Softwares do Qualitas.class

Corpus

Este capitulo apresenta a conducao de dois estudos de casos. Estudo de Caso 2 esta
associado a métodos e classes de baixa qualidade. Estudo de Caso 3 avalia um software
de alta qualidade. O objetivo de ambos é verificar a capacidade de os valores referéncia
constatar esses panoramas. Os dois estudos de casos foram conduzidos nos softwares
do Qualitas.class Corpus |[Terra et al., 2013|, dataset usado no processo de derivagao

dos valores referéncia.

9.1 Estudo de Caso 2

O objetivo deste estudo ¢é avaliar a capacidade dos valores referéncia em indicar méto-
dos e classes com a qualidade deteriorada. Para a realizacao deste experimento foram
considerados como alvo todos os métodos e classes do dataset de sistemas usado no
processo de derivacao. Como o alvo sao todos esses sistemas, nao foi possivel a utili-
zacao da RAFTool, pois ela trabalha com um tnico sistema por vez. Logo, foi usado
o proprio banco de dados criado no processo de derivacao, que armazena as medicoes
usadas. O estudo consistiu em inspecionar os métodos e classes classificados na faixa
Ruim/Regular com o proposito de comparar a avaliagdo qualitativa com a avalia¢ao

quantitativa.

137
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9.1.1 Resultado da Inspecao de Métodos

O Qualitas. class Corpus contém de 1.663.526 métodos, o que torna dificil a selecao de
uma amostra viavel para conduzir a inspecao, mesmo quando utiliza-se uma estratégia
de composicao de métricas. Dessa forma, aplicamos o filtro mais restritivo possivel,
que selecionou todos os métodos avaliados na faixa Ruim/Raro pelas métricas de mé-
todos presentes no catalogo: Linhas de Codigo por Método, o que resultou em 80.061
métodos; dos quais, Complexidade de McCabe, o que resultou em 63.030; Niamero de
Parametros, o que resultou em 5.531; e Profundidade de Blocos Aninhados, o que
resultou em 3.858.

Mesmo com a utilizacao de todos os valores referéncia definidos, nao foi possivel
alcancar um ntmero razoavel de métodos para inspecao manual, afinal, 3.858 continua
sendo um nimero muito alto, apesar de essa quantidade representar, de forma rela-
tiva, apenas 0,23% do total de métodos da amostra. Portanto, ainda fez-se necessario
selecionar, dentre esses 3.858 métodos, uma amostra viavel a ser inspecionada manu-
almente. Para tornar o estudo mais reprodutivel, descrevemos, a seguir, o método
adotado para selecionar, aleatoriamente, 10 métodos para serem avaliados dentre os

3.858 identificados por meio da aplicagao dos valores referéncia:

1. Para se chegar aos 3.858 métodos, fez-se a intersecao dos métodos classificados
como Ruim/Raro por MLOC, VG, NBD e PAR. Esse resultado pode ser repro-
duzido por meio da execucao do seguinte comando SQL no banco de dados criado

para o processo de derivagao e descrito na Secao 4.1.2.1.

1 SELECT

2 name, source, package, source id

3 FROM

( (SELECT name, source, package, source id FROM

measure where metric_id = 'MLOC’ AND value > 30)
5  UNION ALL
6 (SELECT name, source ,package, source id FROM measure
where metric_id = VG’ AND value > 4)

7 UNION ALL

8 (SELECT name, source, package, source id FROM measure
where metric_id = 'PAR’ AND value > 4)

9  UNION ALL

10 (SELECT name, source, package, source id FROM measure
where metric_id = 'NBD’ AND value > 3)

S
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11 ) as identified uncommon methods
12 GROUP BY

13  name, source, package, source id
14 HAVING

15 count (%) = 4

16 ORDER BY

17 name;

. O retorno da consulta foi ordenado pelo nome do método (coluna name). Nota-se

que a ordenacao nao tem relagao com o valor absoluto de nenhuma meétrica usada

na composicao.

Foi utilizado um algoritmo de geracao de niimeros aleatoérios para gerar 10 ni-
meros entre 0 e 3.858. Foram gerados os seguintes ntimeros: 92, 205, 963, 1122,
1376, 2683, 2882, 3063, 3417, 3727.

. Por meio da ordenagao e dos niimeros aleatorios gerados, que representam posi-

¢oes na lista ordenada de métodos obtida, obtém-se o n-ésimo método da lista.

. Com o conhecimento dos niimeros aleatorios e o critério de ordenacao estabele-

cido, pode-se chegar aos mesmos 10 métodos aqui selecionados.

Por meio desse critério, os métodos selecionados podem ser de qualquer um dos

111 sistemas presentes no Qualitas.class Corpus. Uma vez identificados, ¢ necessario

que o projeto compilavel em que o método esté presente seja importado para o Eclipse

de forma a possibilitar a sua anélise.

Tabela 9.1 mostra os métodos selecionados, exibindo seu nome, classe e sistema.

A seguir é descrita a avaliacdo qualitativa de cada um desses métodos.

e addGetterSetterChanges: esse método possui 34 linhas de cdédigo, Complexi-

dade de McCabe igual a 9, possui 5 parametros e possui Profundidade de Blocos
Aninhados igual a 4. Dois de seus parametros sao duas variaveis do tipo boolean,
usingLocalGetter e usingLocalSetter. Esses mesmos parametros sao utilizados em
outros dois métodos da classe: checkInHierarchy e checkMethodNames. Percebe-
se que eles sao relacionados, podendo ser substituidos por Parameters Objects, tal
como descrito na Secao 5.2.11. Se isso fosse feito, o método seria classificado como
Regular/Ocasional, pois passaria a ter 4 parametros. O nome do método refere-se
a adicao de mudancas, no plural, o que sugere que o método tem como responsa-

bilidade realizar mais de uma mudanca relacionada a adigao de getters e setters
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Tabela 9.1: Métodos inspecionados manualmente.

Método Classe Sistema
addGetterSetterChanges | SelfEncapsulateFieldRefactoring | eclipse-3.7.1
analyseAssignment QualifiedNameReference eclipse-3.7.1
diffList CasualDiff netbeans-7.3
drawSubCategoryLabels | SubCategoryAxis jfreechart-1.0.13
findLocalMethods CompletionEngine aspectj-1.6.9
prepMinion GenericStatement derby-10.9.1.0
read Aj5ClassAttributes AtAjAttributes aspectj-1.6.9
REPTree. Tree#buildTree | REPTree weka-3-6-9
startFileInternal FSNamesystem hadoop-1.1.2
visitBranchInstruction CodeSubroutinelnliner proguard-4.9

para o refatoramento do tipo SelfEncapsulatedField, que é responsabilidade da
classe. Além disso, o método possui, claramente, dois trechos de codigo-fonte
que realizam tarefas distintas, que poderiam ser exportados para dois métodos
menores, o que o enquadraria fora da faixa Ruim/Raro para as quatro métricas

utilizadas.

analyseAssignment: esse método possui 89 linhas de c6digo, Complexidade de
McCabe igual a 36, possui 5 parametros e possui Profundidade de Blocos Ani-
nhados igual a 4. Esse método possui, de inicio, um switch-case com dois cases
nos quais o codigo executado possui mais de 10 linhas e esta profundamente ani-
nhado.

singulares.

Esses trechos poderiam ser exportados para dois novos métodos mais
O método possui uma série de ifs em sequéncia, cujos trechos de
codigo poderiam ser exportados para outros métodos definindo uma tnica res-
ponsabilidade. Além disso, o método possui muitos ifs dentro de loops que nao
contribuem com o entendimento do codigo. Tudo isso mostra que, devido ao fato
do método efetuar iniimeras tarefas, ele ¢ bem complexo, o que o induz a ter uma

avaliagao qualitativa ruim.

diffList: esse método possui 163 linhas de codigo, Complexidade de McCabe
igual a 54, possui seis parametros e possui Profundidade de Blocos Aninhados
igual a 8. Esse método possui um switch-case com quatro cases nos quais o
codigo executado possui muitas linhas, e estao profundamente aninhados. Esses
trechos poderiam ser exportados para quatro novos métodos mais bem definidos
e mais simples. Outro ponto importante em termos de qualidade desse método é
que ele possui cinco pontos de retorno, justamente pelo fato do método ter mais

de uma responsabilidade bem definida.
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drawSubCategoryLabels: esse método possui 88 linhas de codigo, Comple-
xidade de McCabe igual a 14, possui seis parametros e possui Profundidade de
Blocos Aninhados igual a quatro. Esse método realiza tarefas associadas a dese-
nho gréfico. Ele possui uma série de ifs, que verificam se a borda trabalhada é do
tipo TOP, BOTTOM, LEFT ou RIGHT, que poderiam ser substituidos por um
switch-case, o que o tornaria melhor em termos de qualidade de codigo. Mas o
que chama mais a atencao nesse método é que dentro desses quatro ifs ha codigo
duplicado devido a utilizacao de diferentes parametros em métodos que sao cha-
mados. Esse codigo duplicado poderia ser exportado para um novo método que
recebesse esses parametros conforme o tipo da borda. No fim do método, essa
situacao se repete com outros quatro ifs. Esses dois trechos de quatro ifs tratam
diferentes aspectos relacionados ao desenho que o método é responsével, podendo
também ser exportados para novos métodos com a responsabilidade mais bem

definida e mais simples.

findLocalMethods: esse método possui 240 linhas de c6digo, Complexidade
de McCabe igual a 86, possui 18 parametros e possui Profundidade de Blocos
Aninhados igual a 7. O método possui uma grande quantidade de parametros
relacionados e que poderiam ser exportados para uma classe, além de ser grande
e complexo, fazendo, inclusive, uso de gotos. Esses fatores prejudicam a sua

legibilidade e compreensao.

prepMinion: esse método possui 287 linhas de cédigo, Complexidade de McCabe
igual a 50, possui cinco parametros e possui Profundidade de Blocos Aninhados
igual a 7. Percorrendo o método, percebe-se que ele é responsavel por realizar
muitas preparacoes (chamadas de “Minion”) relacionadas ao comando de conexao
com banco de dados. Esse método ¢ demasiadamente longo e possui muitos
comentarios, sendo que o maior deles possui mais de 30 linhas. Esse tipo de
situagao corresponde ao bad smell Comments |Lanza et al., 2007|, no qual tenta-
se conduzir uma compensacao da dificuldade de entendimento do c6digo com
comentarios excessivos. Nao é possivel estabelecer o objetivo do método, seu

nome nao é claro e ele possui muitas responsabilidades.

readAj5ClassAttributes: esse método possui 102 linhas de c6digo, Comple-
xidade de McCabe igual a 35, possui seis parametros e possui Profundidade de
Blocos Aninhados igual a seis. Fsse método possui quatro grandes blocos de
codigo-fonte, que poderiam ser exportados individualizados para métodos que

atendam a um tnico objetivo e auxiliem o entendimento futuro. Existem outros
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dois métodos na classe semelhantes a esse método: readAjd5MethodAttributes
e readAjbFieldAttributes. Isso mostra que a classe AtAjAttributes pode-
ria ser sub-dividida em trés outras classes que tratassem atributos do tipo class,
method e field. Apesar disso nao ter relacao direta com o nivel de método, uma
observacao que emerge dos resultados obtidos desse e de outros métodos inspeci-
onados é que uma classe que trata de mais de uma responsabilidade tende a ter

métodos mais complexos.

REPTree.Tree#buildTree: esse método possui 137 linhas de codigo, Com-
plexidade de McCabe igual a 29, possui 10 pardmetros e possui Profundidade
de Blocos Aninhados igual a quatro. Da anéilise qualitativa, percebe-se que é
um método recursivo que gera uma estrutura de dados no formato arvore. Ele
possui diversos pontos de retorno, o que dificulta seu entendimento e é uma méa
pratica de programacao. Pelos comentarios do proprio codigo, percebe-se que
esse método desempenha varias tarefas, sendo esses trechos, inclusive, separados
por mais de um espaco. O ideal seria que cada um desses trechos fosse exportado

para um método que realizasse uma tnica tarefa.

startFileInternal: esse método possui 90 linhas de cédigo, Complexidade de
McCabe igual a 21, possui nove parametros e possui Profundidade de Blocos
Aninhados igual a quatro. Apesar do que o nome do método sugere, percebe-se
que ele realiza muito mais do que inicializar um arquivo internamente, embora as
tarefas aparentemente tenham relacao entre si. O ideal seria que as responsabi-
lidades fossem extraidas para métodos privados afim de facilitar o entendimento

do codigo e reduzir sua complexidade.

visitBranchlInstruction: esse método possui 31 linhas de cédigo, Complexi-
dade de McCabe igual a cinco, possui cinco parametros e possui Profundidade de
Blocos Aninhados igual a quatro. Esse método esté exatamente dentro do limite
inferior dos valores referéncia das quatro métricas. Por tal motivo, existe uma
diferenca sutil entre ele ser avaliado como Ruim/Raro pelos valores referéncia
ou avaliados como Regular/Ocasional. A inspe¢do manual revelou um método
relativamente compreensivel, porém, com um interesse fora de seu contexto, que
¢ o registro de log, dentro de um if que verifica se a aplicacao estd em modo de
DEBUG. O objetivo do método nao é registro de log, que é um interesse comu-
mente espalhado pela aplicagao. Uma forma correta de proceder com o registro
de log seria o acionamento de uma classe cujo objetivo especifico seja esse. Se esse

if fosse removido do codigo por meio do acionamento de um método especifico
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de uma classe responsavel por registro de log, as métricas MLOC, NBD e VG
o teriam classificado na faixa Regular/Ocasional. Em relagdo aos parametros,
percebe-se que trés dos cinco sao utilizados em todos os métodos da classe. Isso
sugere uma relagdo entre esses parametros que pode vir a constituir uma nova

classe do sistema.

9.1.2 Resultado da Inspecao de Classes

O Qualitas.class Corpus contém 247.395 classes. Foram combinadas todas as 10 mé-
tricas com valores referéncia derivados para nivel de classe na classificagdo Ruim/Raro
e nao houve classes que atendessem a esses requisitos. Portanto, nao héa classes na
amostra na qual todas as métricas correspondam as faixas Ruim/Raro de seus valores
referéncias. Assim, a métrica Numero de Métodos Estaticos foi excluida da anélise, por
ser menos relevante quando comparadas as demais. O filtro continuou muito restritivo,
com apenas 1 classe sendo retornada. Posteriormente, removeu-se também o filtro da
métrica Nimero de Filhas, haja vista que ela nao tem impacto direto na qualidade da
classe, e sim no risco de alteracao e falha do projeto da hierarquia de heranca.

Dadas essas duas exclusoes, chegou-se a um numero total de 19 classes, consi-
derado viavel para inspecao manual. Foram excluidas do resultado 3 classes: 2 delas
sao classes anonimas, que foram definidas mais de uma vez dentro das respectivas
classes em que o recurso é utilizado, e, por tal motivo, atendeu & restricao HAVING
COUNT(*) = 8 sem que, na verdade, tivessem as 8 métricas utilizadas na filtragem
classificadas na faixa Ruim/Raro dentro de uma mesma defini¢do anénima; 1 delas é
uma classe inner que é definida dentro de varios métodos da classe outer, carregando
o mesmo problema das classes anonimas, ou seja, apesar de atender a restricao da
consulta SQL, nenhuma definicao apresenta o critério especificado. As classes podem
ser obtidas por meio do seguinte comando SQL no banco de dados mostrado na Segao
4.1.2.1.

1 SELECT

2  name, source, package, source id

3 FROM

4 ( (SELECT name, source, package, source id FROM measure
where metric_id = "'WMC’ AND value > 34)

5 UNION ALL (SELECT name,source ,package, source id FROM
measure where metric_id = 'DIT’ AND value > 4)

6 UNION ALL (SELECT name, source , package, source id FROM
measure where metric_id = 'LCOM’ AND value > 0.725)
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13 GROUP BY name,

15 ORDER BY name;

source ,

12 ) as identified uncommon methods

package, source id

14 HAVING count (x) = 8

7 UNION ALL (SELECT name, source , package, source id FROM
measure where metric_id = 'NOM’ AND value > 14)

g UNION ALL (SELECT name, source, package, source id FROM
measure where metric_id = 'NOF’ AND value > 8)

9 UNION ALL (SELECT name, source, package, source id FROM
measure where metric_id = 'NORM’ AND value > 4)

10 UNION ALL (SELECT name, source, package, source id FROM

measure where metric _id = 'SIX’ AND value > 1.333)
11 UNION ALL (SELECT name, source, package, source id FROM
measure where metric_id = 'NSF’ AND value > 5)

A Tabela 9.2 exibe as classes selecionadas, mostrando o nome, pacote e sistema.

A seguir é descrita a avaliagdo qualitativa de cada uma dessas classes.

Tabela 9.2: Classes inspecionadas manualmente.

Classe Pacote Sistema
CloneableEditor org.openide.text netbeans-7.3
CompilationUnitEditor org.eclipse.jdt.internal.ui.javaeditor eclipse-3.7.1
CtxHelpTreeSection org.eclipse.pde.internal.ua.ui.editor.ctxhelp eclipse-3.7.1
DependencyManagementSection | org.eclipse.pde.internal.ui.editor.plugin eclipse-3.7.1
DeploymentDisplay megamek.client.ui.swing megamek-0.35.18
GTKFileChooserUI com.sun.java.swing.plaf.gtk jre-1.6.0
InfoProduct org.compiere.apps.search compiere-330
JarPackageWizardPage org.eclipse.jdt.internal.ui.jarpackager eclipse-3.7.1
JoinNode org.apache.derby.impl.sql.compile derby-10.9.1.0
JRCTXVisual View com.jaspersoft.ireport.designer.jrctx iReport-3.7.5
JSVGCanvas org.apache.batik.swing batik-1.7
JTitledPanel org.netbeans.lib.profiler.ui.components netbeans-7.3
SAX2DTM?2 com.sun.org.apache.xml.internal.dtm.ref.sax2dtm jre-1.6.0
SAX2DTM2 org.apache.xml.dtm.ref.sax2dtm xalan-2.7.1
SimpleCSMasterTreeSection org.eclipse.pde.internal.ua.ui.editor.cheatsheet.simple | eclipse-3.7.1
SVGFlowRootElementBridge org.apache.batik.bridge.svgl2 batik-1.7

e CloneableEditor:

a classe nao possui um objetivo bem definido. Ha trechos
de codigo de log, de manipulacao de arquivos e de manipulacao de componentes
graficos. Trata a interagdo com o usuério e uma série de manipulagoes, tendo
varias responsabilidades. A classe tem muitas tarefas, indicando a necessidade

de refatoracao para classes mais especificas, que sejam mais faceis de entender.
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CompilationUnitEditor: essa classe possui uma Profundidade de Arvore de
Heranca DIT = 8, sendo uma tarefa drdua tentar entender a hierarquia, afinal,
o projeto se torna mais complexo. Além disso, a classe é muito grande e é dificil
descrever um papel bem definido para ela. Pela hierarquia de heranca profunda
observada, ela deveria ser bastante especifica, o que nao ocorre de fato. Ou seja,
além da complexidade inerente ao tamanho da proépria classe, ela herda mais
métodos e se torna ainda mais complexa. Isso sugere fortemente que a hierarquia
de heranca pode estar equivocada. HA& tantos métodos na classe que é dificil
estabelecer um propoésito especifico, o que esta de acordo com o déficit de coesao
indicado pelo valor referéncia. A classe realmente parece realizar muitas tarefas,
sendo dificil compreendé-la, o que pode tornar dificil o retiso e a manutencao
dela.

CtxHelpTreeSection: essa classe possui uma Profundidade de Arvore de He-
ranca DIT = 6, sendo uma hierarquia de heranca complexa. Possui um conjunto
de constantes inter-relacionadas que poderiam estar mais bem colocadas dentro
do projeto em uma estrutura de enumeragao (enum). Apesar de a classe possuir
métodos em sua maioria concisos, percebe-se que falta relacao entre eles, po-
dendo ser reagrupados em classes mais coesas, com papéis mais especificos e que
descrevam melhor o projeto e facilitem o entendimento e a manutencao. Assim
sendo, a classe ¢ candidata a refatoracao, pois ela parece estar realizando tarefas

que deveriam ser realizadas por mais de uma classe.

DependencyManagementSection: ¢ uma classe que possui alto valor de DIT
e que, além de implementar muitas tarefas, possui muitos métodos, o que resulta
em uma classe complexa. Também possui uma série de constantes que estariam
mais bem colocadas em uma enum. Percebe-se que a classe trata uma série de
papéis que poderiam estar mais bem colocados em classes mais coesas, o que

tornaria o programa mais legivel e possivelmente a manutencao mais facil.

DeploymentDisplay: exibe um componente grafico Swing. Porém, percebe-se
que, além da tela em questao poder ser mais bem componentizada, ha codigo que
deveria estar em uma camada de controle, supondo um padrao arquitetural MVC.
Um exemplo de melhor componentizacao seria, por exemplo, o JButton de back
e forward da classe estarem definidos em um componente especifico de navega-
¢ao. Outro ponto importante nessa classe sao seis métodos que mostram codigo

duplicado, que poderiam estar em um tnico método com os devidos parametros.
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e GTKFileChooserUl: é uma classe muito grande, que poderia ser dividida em

mais classes. Um ponto que chama a atencao ¢ a quantidade de atributos. Esses
atributos, sao, inclusive, mostrados em sub-grupos mais coesos dentro do c6digo
da classe. Nao existe espaco entre os grupos mais coesos de atributos, e, quando
muda-se o grupo, ha uma série de quebras de linha que sugerem um novo grupo
de atributos mais relacionados. O primeiro grupo de atributos estao nomeados no
padrao newFolder%. Ou seja, ha quatro atributos relacionados a criacdo de uma
nova pasta, que poderiam estar em uma classe referente a uma acgao de criagao
de nova pasta, juntamente com os comportamentos associados a essa acao. O
proprio programador é consciente de uma relagao mais coesa entre os atributos
declarados, tentando transparecer isso por meio de um agrupamento na propria
classe, que nao é o ideal para aspectos de qualidade de software. Como resultado,
a classe é grande, complexa e de dificil compreensao de objetivos especificos,
realizando muitas tarefas. Na classe ha, inclusive, métodos vazios. E uma classe

de interface com o usuario mal componentizada.

InfoProduct: essa classe contraria os principios béasicos de arquitetura de soft-
ware, pois contém codigo referente a visao, controle e acesso a banco de dados,
inclusive com atributos que sao strings com comandos SQL, tudo na mesma
classe. E uma classe que contém configuracoes de tela e ndo a componentiza bem

dentro da camada de visao.

JarPackageWizardPage: ¢ um componente de visualizacao que representa a
primeira pagina da opc¢ao de exportacao de JAR no FEclipse. Tem muitos atri-
butos, principalmente do tipo Button. Percebe-se um padrao de qualidade dete-
riorada nas classes do Eclipse que sao responsaveis pelas telas, visivelmente mal
componentizadas. Por exemplo, nessa classe, ha atributos relacionados a opcoes
de exportacao e tratamentos desses dados que poderia estar componentizados
em uma outra classe. Pela falta de componentizacao, essas classes acabam se
tornando complexas, com muitos atributos, muitas constantes e comportamentos
especializados. Como consequéncia dessa complexidade, a classe nao é coesa em

termos qualitativos nem em termos quantitativos.

JoinNode: o proprio comentario da classe sugere que ela nao é coesa. O comen-
tario diz que ela representa um resultado de juncao para SELECT e INSERT
- SELECT quando de operacoes do tipo de manipulacao de dados. Percebe-se,
entao, que, mesmo no nivel de projeto, a classe tem duas responsabilidades. Em

termos de codigo, percebe-se uma classe longa e complexa, com muitos atributos
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e muitas constantes. As constantes indicam o tipo de juncao, devendo estar em
uma enum. Essa classe também parece ter o bad smell Comments, pois apre-
senta comentérios desproporcionais aos trechos comentados, indicando uma falta
de legibilidade que tenta ser compensada com um comentirio extenso. Com
isso, avalia-se que a classe tem baixa coesao, é complexa e deve ser candidata a

refatoracao.

JRCTXVisualView: é uma classe associada a uma tela do sistema. Possui
uma classe de controller associada, e o que aparenta ser alguns atributos que sao
subcomponentes da tela em questao. A classe é extensa e é dificil estabelecer um
proposito especifico sobre o tipo de tela que ela trata. O comentario da classe
nao traz informacao significativa: “Top component which displays something”. A
classe tem muitos atributos e métodos que sao tratados de forma isolada, indi-
cando baixa coesao. Dessa forma, a classe deveria ser analisada como candidata

a refatoracao.

JSVGCanvas: é uma classe aparentemente bem programada, com linhas cur-
tas que permitem uma boa visualizacado e comentérios concisos. Seus métodos
também sao curtos. Porém, ¢ uma classe grande e com um proposito geral de
definicao de um componente Swing, segundo o comentario exposto para a classe.
Nao h& componentizacao suficiente para que a classe apresente clareza e singu-
laridade dentro do projeto. Tanto as agoes como itens da tela poderiam estar

componentizados em classes menos complexas e com propoésito mais bem definido.

JTitledPanel: é uma classe de visao, que expoe um painel relacionado a ti-
tulo ou a regiao superior de uma tela. Essa classe tem trés classes internas que
prejudicam a sua avaliagao. Possui, visivelmente, necessidade de melhorias, com
o particionamento das responsabilidades em outras classes que possuam melhor
coesao. Por exemplo, existem dois JButtons relacionadas a minimizagao e ma-
ximizacao, com métodos respectivos a manipulacao de acoes sobre eles. Essa
responsabilidade poderia ser exportada para uma nova classe, que possuisse coe-
sao e singularidade em relacao a esse tipo de acdo. Apesar disso, a classe mostra
métodos enxutos e aparentemente bem definidos, carecendo apenas de uma me-

lhor defini¢ao de responsabilidades singulares para as classes.

SAX2DTM?2 (jre-1.6.0/xalan-2.7.1): essa classe implementa um DTM (Do-
cument Table Model) para conversao de XML para uma estrutura de tabela, utili-
zando SAX2 (Simple API for XML). Essa classe parece ter o bad smell comments,

pois os comentarios nao sao concisos. H& mais de um atributo com comentario
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referente de mais de 10 linhas, bem como linhas de c6digo de métodos comentadas
de forma excessiva. A classe expoem muitos métodos, que mostram muitos lagos
e estruturas de controle. A classe possui alguns métodos vazios, sem qualquer
implementacao, publicamente expostos. Apesar de um proposito aparentemente
bem definido, a pratica nao mostra que a classe é coesa, devendo ser candidata a
refatoracao, por meio da exportacao de atributos e métodos para outras classes
que realizem especificidades referentes a conversao. Percebe-se também codigo
referente a log na classe, que deveria estar implementado em uma classe especi-
fica. Percebe-se também codigo duplicado nessa classe. Ela estende SAX2DTM,
por implementar otimizacoes relacionadas a conversao, sobrescrevendo operacoes
que podem ser executadas de forma mais eficiente. No proprio comentario sobre
a classe, ha uma referéncia de que a extensibilidade da classe é limitada pelo
fato de haver manipulacao de aspectos diretos relacionados ao desempenho, que
podem impactar na sua qualidade interna e, consequentemente, em aspectos de
qualidade externa como a extensibilidade. Além disso, os comentarios na classe
expoem a fragilidade dela, pois sugerem que tenha bastante cuidado ao altera-la.
Tudo isso indica que se trata de uma classe dificil de modificar, entender, reusar,
com baixos atributos de qualidade interna que podem impactar diretamente em

seus atributos de qualidade externa.

SimpleCSMasterTreeSection: ao inicializar a inspecao da classe, percebe-se
uma lista muito grande de constantes que prejudica a avaliacao. Elas poderiam
estar mais bem agrupadas em um enum, cujo nome, inclusive, poderia infor-
mar melhor sobre sua utilizacdo. Essa classe possui atributos do tipo %Action,
que indicam que as acoes sao separadas em objetos que as tratam de forma
mais singular, o que nao ocorreu na outra classe analisada do mesmo software:
DependencyManagementSection. Embora isso tenha ocorrido, a classe também

trata diversas acoes que poderiam estar agrupadas em outras classes.

SVGFlowRootElementBridge: possui muitas constantes, que deveriam estar
em uma estrutura do tipo enum, melhor modularizando o c6digo e o tornando
mais legivel. E uma classe com muitos métodos, muitos deles sobrescritos, alguns
muito longos e de propositos diferentes. Os métodos poderiam ser mais bem

agrupados em classes menores e mais coesas.
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9.1.3 Discussao
9.1.3.1 Meétodos

Os 10 métodos avalidos foram selecionados de forma aleatoria dentre uma combina-
¢ao dos 4 valores referéncia sugeridos que avaliam métodos. Esses métodos carregam
uma grande complexidade, tamanho e parametros, tornando-os entidades problemati-
cas dentro do software, indo contra principios bésicos da programacao orientada por
objetos. Esses métodos possuem oportunidades claras de melhorias e a identificacao
delas nao exige, nem mesmo, muito conhecimento acerca do dominio do software. Os
resultados deste estudo mostram que os valores referéncia propostos sao capazes de

identificar métodos nessa situagao.

9.1.3.2 Classes

As 16 classes avaliadas foram selecionadas por meio da combinagdo de 8 valores refe-
réncia sugeridos, que avaliam diferentes aspectos relacionados & qualidade de software
em classes de softwares orientados por objetos. Nessas classes, foi realizada uma inspe-
¢ao manual com o objetivo de avalid-las qualitativamente, que indicou que todas elas
possuem problemas de qualidade interna, sendo pouco legiveis, pouco coesas, de dificil
entendimento, o que as torna complexas, dificeis de reutilizar ou estender e de dificil
modificacdo e manutencao. O resultado da inspecao qualitativa esta de acordo com os
valores referéncia utilizados na identificacao quantitativa dessas classes. Essas classes
podem ser um risco ao projeto, pois tornam as tarefas inerentes a manutencao e evolu-
¢ao de software mais complexas, devido a limitacao de entendimento que acompanha
esse tipo de classes.

Ha estudos que mostram que profissionais da area de desenvolvimento de software
gastam pelo menos de 30% a 50% do tempo entendendo o codigo para o qual irdo
realizar a manutencao [Paige & Meyer, 2008]. A capacidade de identificar essas classes
segundo parametros quantitativos de qualidade interna, evitando as inspe¢oes manuais,
que podem ser caras, é uma oportunidade valiosa de melhorar a qualidade de software,

tanto durante a fase de construcao, como durante a fase de manutencao e evolucao.

9.2 Estudo de Caso 3

Nesse estudo de caso, é analisado o software JHotDraw, que é um framework desen-
volvido em Java para desenho técnico e grafico. JHotDraw foi desenvolvido como um

exercicio de padroes de projeto em suas primeiras versoes, mas ¢ uma ferramenta grafica
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poderosa. Esse software foi escolhido pois seu projeto é considerado de alta qualidade
[Riehle, 2000] e tem sido utilizado como tal em outros estudos de caso [Ferreira et al.,
2012].

Partindo do pressuposto de que o software JHotDraw é bem projetado, o objetivo
deste estudo de caso é verificar como os valores referéncia propostos se comportam na
avaliacao de um software bem projetado. Este estudo ¢ complementar ao realizado
no Capitulo 8 em direcao a avaliacao dos valores referéncia propostos em softwares
bem e mal e projetados. Espera-se que a maioria das medidas do JHotDraw sejam
bem avaliadas pelos valores referéncia de métricas de classes. Esse resultado sugeriria
que os valores referéncia avaliam um software como bom quando ele realmente o é, o
que permitiria chegar a duas conclusées. A primeira delas é que uma medida na faixa
Bom/Frequente é confiavel em relagdo a expectativa qualitativa acerca da qualidade
de software e, consequentemente, minimiza-se o problema de avaliacoes falso-positivas,
que é quando a classe nao possui problemas estruturais, mas os valores referéncia
os indicam. Nesse caso, espera-se que a maioria das classes nao possuam problemas
estruturais e os valores referéncia nao os indiquem. A segunda delas é que avaliacoes
falso-negativas, isto é, quando a classe possui problemas e o valor referéncia nao os
indicam, também serao minimizadas.

Avaliou-se o JHotDraw Versao 7.5.1, a versao compilavel para o Fclipse dispo-
nibilizada no Qualitas.class Corpus. O conjunto de medidas avaliadas foram parte do
dataset utilizado nas derivacoes. Segundo os dados coletados, tal versao possui 66 pa-
cotes e 1.061 classes avaliadas por meio das métricas desse nivel de andlise. A Tabela
9.3 descreve a classificacao obtida pelas classes do sistema por meio da aplicacao dos
valores referéncia propostos. A coluna +1 apresenta a quantidade de classes de forma
absoluta e relativa classificada na faixa Bom/Frequente, tal como a coluna 0 e -1, que
apresentam os mesmos dados, porém para as faixas Regular/Ocasional e Ruim/Raro,
respectivamente. A coluna +1 OU 0 apresenta a quantidade absoluta e relativa de
classes que nao foram mal avaliadas pelos valores referéncia sugeridos.

Pela coluna +1 OU 0, percebe-se que 5 dos 10 valores referéncia propostos
avaliam mais de 95% das classes com qualidade boa ou regular, sendo que nesses casos
menos de 5% sao mal avaliadas. O restante dos valores referéncia avalia pelo menos
cerca de 85% das classes com qualidade boa ou regular.

Outro dado sugestivo da boa avaliagao obtida pelas métricas do JHotDraw re-
sultante dessa tabela é que, na média (coluna +1 OU 0), 91,56% das classes ndo sao
mal avaliadas.

Com o auxilio da RAFTool, descrita no Capitulo 7, foram realizados alguns testes

em relacao ao processo de composicao dos valores referéncia para filtragem de classes,
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Tabela 9.3: Contagem absoluta e relativa de classes classificadas em cada uma das
faixas dos valores referéncia sugeridos e das classes que nao foram mal avaliadas.

Meétrica +1 0 +1 0U 0 -1

Ntmero de Atributos 892 (34,07%) | 133 (12,54%) | 1025 (96,61%) | 36 (3.39%)
Ntumero de Métodos 710 (66,92%) | 226 (21,30%) | 936 (38,22%) | 125 (11,78%)
Métodos Ponderados por Classe 668 (62,96%) | 273 (25,73%) | 941 (88,69%) | 120 (11,31%)
Profundidade de Arvore de Heranca | 715 (67,39%) | 222 (20,02%) | 937 (83,31%) | 124 (11,60%)
Auseéncia de Coesao em Métodos 805 (75,87%) | 154 (14,51%) | 969 (90,39%) | 102 (9,61%)
Ntumero de Métodos Estaticos 990 (93,31%) | 19 (1,79%) | 109 (95,10%) | 52 (4,90%)
Nimero de Atributos Estéticos 961 (90,57%) | 54 (5,09%) 1015 (95,66%) | 46 (4,34%)
Tudice de Especializacio 649 (61,17%) | 252 (23,75%) | 901 (84,92%) | 160 (15,08%)
Niamero de Métodos sobrescritos 910 (85,77%) | 78 (7,35%) 988 (93,12) 73 (6,88%)
Ntmero de Filhas 969 (91,33%) | 48 (4,52%) | 1071 (95,55%) | 44 (4,15%)

para verificar quantas classes seriam retornadas para a inspecao manual:

e UNCOMMON|WMC] AND UNCOMMON|NOF]| AND UNCOM-

MON|[NOM] AND UNCOMMON [LCOM]: essas métricas sao comumente
adotadas para a detecgdo de God Classes |Lanza et al., 2007|, pois sugerem uma
classe grande, complexa e de baixa coesdo. Ao aplicar esse mecanismo de filtra-
gem de classes no JHotDraw por meio da RAFTool, foram retornadas apenas 15

classes, ou seja, menos de 1,5% do total de classes do sistema.

UNCOMMON|NORM] AND UNCOMMON|DIT| AND UNCOM-
MON |SIX]: sao métricas que se complementam na avaliacdo da heranca de
uma classe. Quando se fala de uma classe mal avaliada pelo valor referéncia de
DIT, NORM e SIX, esperam-se classes com uma arvore de heranca profunda e,
mesmo assim, que nao reutilizam comportamentos das classes mae, devido ao
alto valor de NORM e que possui uma execucao de comportamentos especiali-
zados em tempo de execucao fora do normal, o que a torna mais dificil de ser
testada. Ao aplicar esse mecanismo de filtragem de classes no JHotDraw por
meio da RAFTool, foram retornadas apenas 10 classes, ou seja, menos de 1% do

total de classes do sistema.

UNCOMMON|DIT] AND UNCOMMON [NSC]: nesse caso, além de bus-
car classes com profundidade incomum de arvore de heranca, foram buscadas
classes com um nimero incomum de filhas. Esse tipo de classe, além de ser com-
plexa devido a pronfundidade da arvore de heranca, apresenta uma manutencao
de alto risco, pois, como possuem um grande Ntumero de Filhas, sua modificagao
pode ter impacto em um numero consideravel de outras classes. No entanto, ao

aplicar esse filtro, apenas 2 classes foram retornadas, menos de 0,2% do total.
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e UNCOMMON|WMC] AND UNCOMMON|[LCOM]: esse mecanismo ¢é
simples e busca classes complexas e de baixa coesao. Foram retornadas 47 classes

do JHotDraw, cerca de 4% das classes do sistema.

e UNCOMMON|NOF] AND UNCOMMON[NOM] AND UNCOM-
MON[WMC| AND UNCOMMON [DIT| AND UNCOMMON [LCOM]
AND UNCOMMONISIX] AND UNCOMMON|NRM] AND UN-
COMMON|[NSC]: esse mecanismo envolve todas as métricas, com excecao
de NSM e NSF, que avaliam atributos e métodos estaticos. Nao ha classes que

atendam a esse filtro no JHotDraw.

Considerando-se cada métrica isoladamente, tém-se um nimero relativamente
baixo de classes mal avaliadas. Da mesma forma, a partir da combinacao de métricas
por meio de mecanismos de filtragem baseados na faixa Ruim/Raro, obteve-se um

numero relativo ainda menor de classes mal avaliadas.

9.2.1 Discussao

Para todas as métricas avaliadas, a maioria das classes do JHotDraw foram classificadas
na faixa Bom/Frequente, o segundo maior grupo na faixa Regular/Ocasional e poucas
classes na faixa Ruim/Raro. Tendo em vista as distribui¢oes dos valores das métricas,
é possivel esperar esse tipo de resultado na maioria dos sofwares, porém, os nimeros
obtidos pelo JHotDraw sao expressivos no direcionamento da indicacao quantitativa
de sua qualidade. As faixas Bom/Frequente e Regular/Ocasional ndo foram avaliadas
individualmente porque ¢é dificil diferenciar com precisao se uma classe é de qualidade
boa ou regular.

Conforme observado no trabalho de Ferreira et al. [2012], a faixa Regular/Ocasio-
nal pode ser considerada como uma recomendacao de que a estrutura pode ser melho-
rada, embora nao represente necessariamente uma ocorréncia de anomalia. Portanto,
problemas relacionados a fronteira estabelecida para as faixas Bom/Frequente e Regu-
lar/Ocasional nao tem consequéncias tao representativas para a avaliagdo quantitativa
do software. Entretanto, a fronteira entre as faixas Regular/Ocasional e Ruim/Raro é,
de fato, sutil. No entanto, h& de se lembrar que os valores aqui estabelecidos sao valores
referéncia, e nao dispensam a anéalise de um especialista acerca dos resultados obtidos.
Outra consideragao importante é que, conforme observado no Capitulo 8, a avaliacao do
método, classe ou pacote por um dnico valor referéncia nao é recomendada na avaliagao
da qualidade, pois uma avaliacao mais ampla proporciona resultados quantitativos de

maior amplitude de acuracia. Um dos recursos desenvolvidos na ferramenta RAF Tool
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é a possibilidade de estabelecer um critério de ordenagao de forma que, ao se optar, por
exemplo, pelas classes classificadas por Namero de Atributos como Regular/Ocasional,
o especialista possa ter ciéncia de qual é a classe que, mesmo nao sendo mal avaliada,
mostra o maior valor da métrica. Isso auxilia a tomada de decisao quando da utilizagao

dos valores referéncia.

9.3 Limitacoes

A principal limitacdo do Estudo de Caso 2 é relacionada & falta de conhecimento do
dominio do problema dos métodos e classes inspecionados, bem como um conhecimento
mais geral acerca do projeto do software avaliado. A principal limitagao do Estudo de
Caso 3 esta relacionada a premissa formulada com base em outros estudos de que o soft-
ware JHotDraw é de alta qualidade. Essa premissa depende da validade desses estudos,

embora os nimeros reflitam o panorama de qualidade sugerido qualitativamente.

9.4 Conclusao

Os resultados obtidos no Estudo 1 indicam que uma medicao avaliada na faixa Ruim/-
Raro pelos valores referéncia sugeridos é confiavel em relacao a expectativa acerca da
qualidade deteriorada daquela entidade. Os resultados do estudo mostram que ava-
liagoes falso-positivas sao minimas quando os valores referéncia sao aplicados, uma
vez que se observou uma forte associacao entre os resultados obtidos quantitativa e
qualitativamente.

Os resultados obtidos no Estudo 2 sugerem que uma medigdo na faixa Bom/-
Frequente é confidvel, ou seja, os valores referéncia sao capazes de detectar, de forma
adequada, a boa qualidade estrutural de uma entidade. Como consequéncia, conclui-se
que, com a aplicacao dos valores referéncia propostos, avaliagoes falso-negativas sao
minimizadas. Os resultados também sugerem que avaliagoes falso-positivas, isto é,
quando as classes nao possuem problemas e os valores referéncia os indicam, também
serao minimizadas. Isso ocorre pois, devido ao consenso qualitativo da boa qualidade
acerca do JHotDraw, era esperado que a maioria das classes nao possuissem problemas
e que isso fosse refletido por meio da aplicacao dos valores referéncia, o que foi confir-
mado pelo estudo de caso. Ou seja, os valores referéncia nao apontaram problemas em
classes bem construidas.

Portanto, os valores referéncia avaliados por meio desses estudos de casos sugerem

que eles podem ser aplicados para avaliarem a qualidade de métodos e classes dentro
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de softwares orientados por objetos. A aplicacao desses valores referéncia na pratica
podem prover um meio de menor custo do que a conducao de inspecoes manuais para
a identificacao de métodos e classes probleméaticos dentro de um panorama de controle
da qualidade de software. No entanto, é importante ressaltar que a inspecao manual
conduzida por um engenheiro de software continua indispensavel dentro do gerencia-
mento da qualidade, uma vez que um artefato mal avaliado quantitativamente deve ser
objeto de anélise. Logo, os valores referéncia proporcionam uma forma de as avaliagoes
quantitativa e qualitativa poderem se complementar de forma a conduzir uma avaliacao

qualitativa do software mais eficiente.
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Uma visao quantitativa dos atributos de qualidade interna de software orientado por
objetos é de fundamental importancia para a construcao de principios solidos na Enge-
nharia de Software. Nesse contexto, as métricas de software apresentam-se como o meio
de medir esses atributos, quantificando a qualidade de aspectos essenciais a um projeto
de software, relacionados a sua qualidade interna. Da mesma forma, valores referéncia
que possam sugerir desvios na qualidade interna do projeto aos profissionais da Enge-
nharia de Software sao importantes durante as fases de modelagem, desenvolvimento
e operacao, de forma a evitar problemas futuros.

Valores referéncia podem viabilizar o uso de métricas pelo engenheiro de software
e otimizar a alocacao de recursos em pontos que podem ser fundamentais para o sucesso
do projeto de software. Por exemplo, uma classe do sistema que apresenta um valor
alto para LCOM, dado o valor referéncia estabelecido, pode ser refatorada, melhorando
a qualidade interna do software e, consequentemente, diminuindo sua propensao a bugs.
Isso tem impacto direto na qualidade externa do software, trazendo para o engenheiro
de software um poder de avaliacao fundamental. Da mesma forma, classes mal avaliadas
podem receber uma atencao maior durante a fase de testes, otimizando o processo de
manutengao e gerando um software com maior grau de corretude.

Nesta dissertacao de mestrado foi proposto um catdlogo com valores referéncia
para 18 métricas de softwares orientados por objetos, que cobrem nao somente a avali-
acao de classes, mas também de métodos e pacotes. Além disso, foram identificadas as
distribuicoes que possuem melhor encaixe com o conjunto de medidas dessas métricas.
Utilizou-se o método empirico proposto por Ferreira et al. [2012], que é baseado na
analise da distribuicao estatistica de medidas encontradas na pratica. Neste trabalho
foram sugeridas e adotadas algumas melhorias no método que avancaram nas definicoes

e técnicas estatisticas utilizadas, bem como ampliou-se a discussao acerca dos aspec-
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tos positivos e negativos que envolvem seus resultados. Foi observado que o conjunto
de medidas das métricas se encaixa com distribuicoes cauda-pesada ou inclinadas a
direita, nas quais a média nao é representativa. Dessa forma, trés faixas de valores
foram tomadas para identificagdo dos valores referéncia propostos: Bom/Frequente,
Regular/Ocasional e Ruim/Raro. Apesar de esses valores nao expressarem necessa-
riamente as melhores praticas da Engenharia de Software, eles refletem o padrao de
qualidade seguido pela maioria dos softwares. Os valores referéncia foram avaliados por
meio de um experimento e trés estudos de caso. Os resultados desses estudos indicam
que os valores referéncia estabelecidos tém a real capacidade de indicar o panorama de
qualidade de métodos, classes e pacotes por meios quantitativos.

A ferramenta RAFTool, desenvolvida como parte deste trabalho de dissertacao,
suporta a realizagao da filtragem de métodos, classes e pacotes em risco no projeto
de software, baseada nos valores referéncia propostos. A entrada dessa ferramenta é
um arquivo XML contendo as medicoes do sistema, obtido facilmente por meio do
plugin Metrics do Eclipse. Essa ferramenta proporciona uma forma simples e eficiente
de aplicar os valores referéncia na filtragem de métodos, classes e pacotes baseado em
indicativos quantitativos do software, suportando a identificacao de medicoes anémalas
dentro do contexto do gerenciamento da qualidade interna dos softwares.

Portanto, com o catalogo de valores referéncia proposto e outras contribuicoes
secundarias realizadas neste trabalho de dissertacao, contribui-se com os esforcos de
pesquisa na promocao das métricas de software como um instrumento efetivo no ge-
renciamento da qualidade interna de softwares.

Como trabalhos futuros, é importante evoluir a ferramenta RAF Tool de forma a
integra-la efetivamente no ambiente de desenvolvimento de software, criando um plugin
para o Eclipse que seja capaz de identificar medicoes anomalas em tempo de construcao
e manutencao do software, disparando “alarmes” que indiquem a ameaca a qualidade do
codigo-fonte ao programador e sugiram possiveis refatoragoes que possam ser aplicados
com o objetivo de melhorar o cédigo.

Uma necessidade de continuidade de trabalho que emergiu das observacoes do
experimento realizado é a proposicao de um método quantitativo para sugerir trans-
feréncias de classes para pacotes mais apropriados, bem como a criagao de novos sub-
pacotes que melhor agrupem um conjunto de classes que estao distribuidas em outros
pacotes.

Faz-se também necessaria a utilizacao dos valores referéncia sugeridos como base
para a identificacao de bad smells e anti-patterns, avancando nao somente na area de
deteccao de bad smells, mas também ampliando a avaliacao dos valores referéncia em

cendrios reais da Engenharia de Software.
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Outro trabalho futuro importante estd relacionado & visualizacao de software.
As abordagens atuais contruidas com a utilizacao de métricas consideram medidas
absolutas. Por exemplo, na visao polimétrica, retangulos mostram as entidades de
software e sua altura e largura mostram duas métricas, por exemplo, LOC e WMC
em seus valores absolutos. Porém, uma visualizacao que mostre a faixa na qual a
entidade foi avaliada por meio de um tamanho fixo pode ser aplicada para melhorar a

visualizacao de software baseada em métricas por meio dos valores referéncia.
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Esta dissertagao deu origem as seguintes publicacoes:

1. Um Método de Extracao de Valores Referéncia para Métricas de Softwares Orien-
tados por Objetos. In: Congresso Brasileiro de Software: Teoria e Pratica, 2014,
Macei6 /AL. TV Workshop de Teses e Dissertagoes do CBSOFT, 2014. v. 2. p.
62-67.

2. Statistical dataset on software metrics in object-oriented systems. Software En-

gineering Notes, v. 39, p. 1-6, 2014.

3. RAFTool - Ferramenta de Filtragem de Métodos, Classes e Pacotes com Medicoes
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Apéndice A

Processo de ldentificacao dos

Valores Referéncia

A.1 Valores Referéncia

Esse apéndice apresenta o processo de identificacao dos valores referéncia para as mé-

tricas de softwares orientados por objetos que nao foram detalhadas no Capitulo 5.

A.1.1 Acoplamento Eferente (CE)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Acoplamento Eferente
(CE), ilustrado na Figura A.la, sugere uma distribuicao de cauda-pesada. A Figura
A.1b ressalta ainda mais essa caracteristica, pois é possivel observar que a aproximacao
dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das métricas) ocorre de
uma forma drasticamente rapida, ou seja, ha uma aproximacao quase que instantanea
dos 100% dos valores. Isso significa que ha um grande nimero de pacotes acoplados a
poucas classes “externas” a ele e um nimero pequeno de pacotes acoplados a muitas
classes “externas” a ele.

Como mostrado nas Figuras A.1c e A.1d, o conjunto de valores dessa métrica pos-
sui melhor ajuste a distribuicao Generalized Extreme Value, com parametros k = 0, 527,
o =2,834¢e = 2,397, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Essa distribuicao
tem caracteristica cauda-pesada. A Figura A.2 mostra a Fun¢ao Densidade de Proba-
bilidade com os parametros retornados, onde é possivel visualizar a caracteristica de
cauda-pesada da distribuicao com esses parametros.

A Figura A.le mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que a

segunda barra, que representa os valores de CE entre 5 e 10, constitui 20% dos dados,

167
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enquanto a terceira barra, que representa os valores entre 10 e 15, constitui menos
de 10% dos dados. Novamente, fica ressaltada a caracteristica da distribuicao ser de
cauda-pesada. A Figura A.1f mostra esses dados em escala logaritmica. Tal como na
métrica CA, percebe-se uma reta inclinada & esquerda, caracteristica de uma lei de
poténcia.

Foram identificados os valores que representam 70° e 90 ° percentil dos dados, que
correspondem aos valores 6 e 16. Isso significa que 70% dos pacotes possuem CE < 6 e
90% dos pacotes possuem C'E < 16. Os valores 70% e 90% foram identificados por meio
de uma analise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada da Figura A.1b.
Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango representam
as regioes identificadas nessa analise. A Tabela A.l1 sumariza os valores referéncia

derivados para a métrica Acoplamento Eferente (CE).

Tabela A.1: Valores referéncia para CE

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
CE<6 6 <CE <16 CE > 16

A.1.2 Linhas de Cédigo por Método (MLOC)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Linhas de Codigo por Mé-
todo (MLOC), na Figura A.3a, sugere fortemente uma distribui¢ao de cauda-pesada.
A Figura A.3b ressalta ainda mais essa caracteristica, pois permite observar que a apro-
ximagao dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das métricas)
ocorre de uma forma drasticamente rapida. Isso significa que ha um grande nimero de
métodos com poucas linhas de c6digo e um pequeno nimero de métodos com muitas
linhas de cédigo.

Como mostrado nas Figuras A.3c e A.3d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste & distribuicao Pareto 2, com parametros a = 1,226 e § = 3,051,
conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Essa distribuicao tem caracteristica de
cauda-pesada. A Figura A.4 mostra a Funcdo Densidade de Probabilidade com os
parametros retornados, sendo possivel visualizar a caracteristica de cauda-pesada da
distribuicao com esses parametros.

A Figura A.3e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que a
segunda barra, que representa os valores de MLOC entre 5 e 10, constitui menos de 15%
dos dados, enquanto a terceira barra, que representa os valores entre 10 e 15, constitui

menos de 10% dos dados. Novamente, fica ressaltada a caracteristica da distribuicao
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CE - Scaller Plot - Absolute Frequency CE - Cumulative Relative Frequency Graph
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Probability Density Function
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Figura A.2: CE - Fungao de Densidade de Probabilidade com os parametros retornados
pela ferramenta FasyFit

ser cauda-pesada. A Figura A.3f mostra esses dados em escala logaritmica. Percebe-se
uma reta inclinada & esquerda quase que perfeita, caracteristica de uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 80° e 95° percentil dos dados,
correspondendo aos valores 10 e 30. Nessa métrica, foram usados percentis diferentes
das métricas anteriores pois o Grafico da Figura A.3b tem uma aproximacgdo quase
que instantanea dos 100% dos dados para valores baixos. Se fossem utilizados o 70°
e 90° percentis, tal como nas métricas CA e CE, os valores resultantes seriam 6 e
19, que sao baixos. Por isso, e pela rapida aproximacgao observada no grafico, é mais
apropriado utilizar o 80° e 95° percentil. Os pontos marcados com a cor verde /
quadrado e vermelha / losango representam as regioes identificadas nessa anéalise visual
da rapida aproximacao no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada da Figura A.3b.
Isso significa que 80% dos métodos possuem M LOC < 10 e 95% dos métodos possuem
MLOC < 30. A Tabela A.2 sumariza os valores referéncia derivados para a métrica
Linhas de Codigo por Método (MLOC).

Tabela A.2: Valores referéncia para MLOC

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
MLOC <10 10 < MLOC < 30 MLOC > 30

A.1.3 Ndamero de Classes por Pacote (NOC)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Nimero de Classes por

Pacote (NOC), ilustrado na Figura A.5a, sugere uma distribuicdo de cauda-pesada.
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Figura A.3: Linhas de Codigo por Método: (a) Grafico de Dispersao (b) Grafico de
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Distribui¢ao Pareto 2 (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala log-
log.
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Figura A.4: MLOC - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

A Figura A.5b ressalta ainda mais essa caracteristica, pois é possivel observar que
a aproximagao dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das
métricas) ocorre rapidamente. Isso significa que ha um grande nimero de pacotes
com uma quantidade pequena de classes e um pequeno ntimero de pacotes com muitas

classes.

Como mostrado nas Figuras A.5c e A.5d, o conjunto de valores dessa métrica pos-
sui melhor ajuste & distribuicao Log-Logistic, com parametros o = 1,452 e = 5,520,
conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Essa distribuicao tem caracteristica de
cauda-pesada, o que estd de acordo com as observacoes dos Graficos de Dispersao e
Frequéncia Relativa Acumulada. A Figura A.6 mostra a Fun¢do Densidade de Proba-
bilidade com os parametros retornados, onde é possivel visualizar a caracteristica de

cauda-pesada da distribuicao com esses parametros.

A Figura A.5e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a segunda barra, que representa os valores de NOC entre 5 e 10, constitui pouco mais
de 20% dos dados, enquanto a terceira barra, que representa os valores entre 10 e 15,
constitui pouco mais de 10% dos dados. Novamente, fica ressaltada a caracteristica
da distribuicao ser de cauda-pesada. A Figura A.5f mostra esses dados em escala
logaritmica. Percebe-se uma reta inclinada a esquerda quase que perfeita, caracteristica
de uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 70° e 90 ° percentil dos dados,
que correspondem aos valores 11 e 28. Isso significa que 70% dos pacotes possuem
NOC < 11 e 90% dos métodos possuem NOC < 28. Os valores 70% e 90% foram

identificados por meio de uma analise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acu-
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mulada da Figura A.5b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha
/ losango representam as regioes identificadas nessa analise. A Tabela A.3 sumariza os

valores referéncia derivados para a métrica Numero de Classes por Pacote (NOC).

Tabela A.3: Valores referéncia para NOC

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NOC <11 11 < NOC <28 NOC > 28

A.1.4 Ndamero de Atributos (NOF)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Numero de Atributos
(NOF), ilustrado na Figura A.7a, bem como o Grafico de Frequéncia Relativa Acumu-
lada, na Figura A.7b, sugerem uma distribuicao cauda-pesada. Isso significa que ha
um grande namero de classes com uma quantidade reduzida de atributos e um pequeno

numero de classes com um grande quantidade de atributos.

Como mostrado nas Figuras A.7c e A.7d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Beta, com parametros a; = 0,059, as = 64, 580,
a = 0,000 e b = 2026, 446, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Pela linha do
ajuste dos dados a distribuicao, é possivel observar a caracteristica de cauda-pesada. A
Figura A.8 mostra a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros retornados,
onde também ¢é possivel visualizar a caracteristica de cauda-pesada da distribuicao com

esses parametros.

A Figura A.7e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a segunda barra, que representa o valor 1, constitui pouco mais de 10% dos dados,
enquanto a terceira barra, que representa o valor 2, constitui pouco menos de 10% dos
dados, formando a cauda na distribuicao dos dados. A Figura A.7f mostra esses dados

em escala logaritmica, sugerindo uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 80° e 95° percentil dos da-
dos, que correspondem aos valores 3 e 8. Isso significa que 80% das classes possuem
NOF < 3 e 95% das classes possuem NOF < 8. Os valores 80% e 95% foram identi-
ficados por meio de uma anélise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada
da Figura A.7b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango
representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela A.4 sumariza os valores

referéncia derivados para a métrica Numero de Atributos (NOF).
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Figura A.5: Numero de Classes por Pacote: (a) Grafico de Dispersao (b) Gréfico de
Frequéncia Relativa Acumulada (¢) Funcao de Densidade de Probabilidade ajustada
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log-log.
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Figura A.6: NOC - Fung¢ao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

Tabela A.4: Valores referéncia para NOF

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NOF <3 3<NOF <8 NOF > 8

A.1.5 Ndamero de Métodos (NOM)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Nimero de Métodos
(NOM), ilustrado na Figura A.9a, bem como o Gréafico de Frequéncia Relativa Acu-
mulada, Figura A.9b, sugerem uma distribui¢ao de cauda-pesada. Isso significa que ha
um grande ntmero de classes com poucos métodos e um pequeno nimero de classes
com muitos métodos.

Como mostrado nas Figuras A.9c e A.9d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Wezbull, com parametros o = 0,852 ¢ 3 = 5,879,
conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Pela linha do ajuste dos dados a distri-
buicao, é possivel identificar a caracteristica de cauda-pesada. A Figura A.10 mostra
a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros retornados, onde é possivel
visualizar a caracteristica de cauda-pesada da distribuicao com esses parametros.

A Figura A.9e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a segunda barra, que representa os valores entre 2 e 4, constitui pouco menos de 25%
dos dados, enquanto a terceira barra, que representa os valores entre 4 e 6, constitui
pouco menos de 15% dos dados, formando a cauda na distribuigao dos dados. A Figura
A.9f mostra esses dados em escala logaritmica, sugerindo uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 70° e 90° percentil dos da-

dos, que correspondem aos valores 6 e 14. Isso significa que 70% das classes possuem
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Figura A.8: NOF - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

NOM < 6 e 90% das classes possuem NOM < 14. Os valores 70% e 90% foram iden-
tificados por meio de uma anélise visual no Gréfico de Frequéncia Relativa Acumulada
da Figura A.9b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango
representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela A.5 sumariza os valores

referéncia derivados para a métrica Namero de Métodos (NOM).

Tabela A.5: Valores referéncia para NOM

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NOM <6 6 < NOM < 14 NOM > 14

A.1.6 Ndamero de Métodos Sobrescritos (NORM)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Nimero de Métodos
Sobrescritos (NORM), ilustrado na Figura A.11a, bem como o Gréfico de Frequéncia
Relativa Acumulada, Figura A.11b, sugerem uma distribuicdo de cauda-pesada. Isso
significa que ha um grande niimero de classes com poucos métodos sobrescritos e um
pequeno nimero de classes com muitos métodos sobrescritos.

Como mostrado nas Figuras A.11c e A.11d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Power Function, com parametros a = 0,006, a =
0,000 e b = 235, 200, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Pela linha do ajuste
dos dados a distribuicao, é possivel observar a caracteristica de cauda-pesada. A Figura
A.12 mostra a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros retornados,
onde é possivel visualizar a caracteristica de cauda-pesada da distribuicao com esses

parametros.
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Figura A.10: NOM - Fungao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

A Figura A.1le mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a segunda barra, que representa os valores 1, constitui pouco menos de 20% dos dados,
enquanto a terceira barra, que representa os valores 2, constitui pouco menos de 10%
dos dados, formando a cauda na distribuicao dos dados. A Figura A.11f mostra esses
dados em escala logaritmica, sugerindo uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 90° e 97° percentil dos da-
dos, que correspondem aos valores 2 e 4. Isso significa que 90% das classes possuem
NORM < 2 e 97% das classes possuem NORM < 4. Os valores 90% e 97% foram
identificados por meio de uma analise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acu-
mulada da Figura A.11b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha
/ losango representam as regioes identificadas nessa analise. A Tabela A.6 sumariza os

valores referéncia derivados para a métrica Namero de Métodos Sobrescritos (NORM).

Tabela A.6: Valores referéncia para NORM

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NORM <2 2< NORM <4 NORM >4

A.1.7 Namero de Filhas (NSC)

O Gréfico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Namero de Filhas (NSC),
na Figura A.13a, bem como o Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada, na Figura
A.13b, sugerem uma distribuicao cauda-pesada. Isso significa que ha um grande ni-
mero de classes com poucas classes filhas e um nimero pequeno de classes com muitas

classes filhas.
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Figura A.11: Namero de Métodos Sobrescritos: (a) Grafico de Dispersao (b) Grafico de
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Figura A.12: NORM - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros
retornados pela ferramenta FasyFit

Como mostrado nas Figuras A.13c e A.13d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Beta, com parametros a; = 0,001, ay = 9,467,
a = 0,000 e b = 25465, 529, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Pela linha
do ajuste dos dados a distribuicao, é possivel observar a caracteristica de cauda-pesada.
A Figura A.14 mostra a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados, onde é possivel visualizar a caracteristica de cauda-pesada da distribuicao com
esses parametros.

A Figura A.13e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a segunda barra, que representa os valores 1, constitui pouco menos de 10% dos dados,
enquanto a terceira barra, representando os valores 2, constitui pouco menos de 5%
dos dados, formando a cauda na distribui¢do dos dados. A Figura A.13f mostra esses
dados em escala logaritmica, sugerindo uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 85° e 95° percentil dos da-
dos, que correspondem aos valores 1 e 3. Isso significa que 85% das classes possuem
NSC <1 e 95% das classes possuem NSC < 3. Os valores 85% e 95% foram identifi-
cados por meio de uma andlise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada da
Figura A.13b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango
representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela A.7 sumariza os valores

referéncia derivados para a métrica Numero de Filhas (NSC).

Tabela A.7: Valores referéncia para NSC

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NSC <1 1< NSC<3 NSC >3
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Figura A.13: Numero de Filhas: (a) Gréfico de Dispersdo (b) Grafico de Frequéncia
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Figura A.14: NSC - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

A.1.8 Ndamero de Atributos Estaticos (NSF)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Nimero de Atributos
Estéaticos (NSF), ilustrado na Figura A.15a, bem como o Gréafico de Frequéncia Relativa
Acumulada, Figura A.15b, sugerem uma distribuicao cauda-pesada. Isso significa que
h& um grande nimero de classes com poucos atributos estaticos e um nimero pequeno
de classes com muitos atributos estaticos.

Como mostrado nas Figuras A.15c¢ e A.15d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Beta, com parametros a; = 0,018, ay = 18,284, a =
0,000 e b = 4130, 615, conforme retornado por FasyFit. Pela linha do ajuste dos dados
a distribuicao, identifica-se a caracteristica de cauda-pesada. A Figura A.16 mostra
a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros retornados, onde é possivel
visualizar a caracteristica de cauda-pesada da distribuicao com esses parametros.

A Figura A.15e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a segunda barra, que representa os valores 1, constitui pouco mais de 10% dos dados,
enquanto a terceira barra, representando os valores 2, constitui pouco menos de 5%
dos dados, formando a cauda na distribui¢do dos dados. A Figura A.15f mostra esses
dados em escala logaritmica, sugerindo uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 85° e 95° percentil dos da-
dos, que correspondem aos valores 1 e 5. Isso significa que 85% das classes possuem
NSF <1 e 95% das classes possuem NSE < 5. Os valores 85% e 95% foram identifi-
cados por meio de uma anélise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada da
Figura A.15b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango

representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela A.8 sumariza os valores
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referéncia derivados para a métrica Numero de Atributos Estaticos (NSF).

Tabela A.8: Valores referéncia para NSF

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NSF <1 1< NSF <5 NSF >5

A.1.9 Ndamero de Métodos Estaticos (NSM)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Ntimero de Métodos Esta-
ticos (NSM), observado na Figura A.17a, bem como o Grafico de Frequéncia Relativa
Acumulada, Figura A.17b, sugerem uma distribuicao cauda-pesada. Isso significa que
h& um grande niimero de classes com poucos métodos estaticos e um niimero pequeno
de classes com muitos métodos estaticos.

Como mostrado nas Figuras A.17c e A.17d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Beta, com parametros oy = 0,017, ap = 27,961,
a = 0,000 e b = 1646, 287, conforme retornado por FasyFit. Pela linha do ajuste dos
dados a distribuicao, é possivel observar a caracteristica de cauda-pesada. A Figura
A.18 mostra a Funcao Densidade de Probabilidade com os parametros retornados,
onde é possivel visualizar a caracteristica de cauda-pesada da distribuicao com esses
parametros.

A Figura A.17e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se
que a segunda barra, que representa os valores 1, constitui menos de 10% dos dados,
enquanto a terceira barra, que representa os valores 2, constitui menos de 5% dos dados,
formando a cauda na distribuicdo dos dados. A Figura A.17f mostra esses dados em
escala logaritmica, sugerindo uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 90° e 96° percentil dos da-
dos, que correspondem aos valores 1 e 3. Isso significa que 90% das classes possuem
NSM <1 e96% das classes possuem NSM < 3. Os valores 90% e 96% foram identifi-
cados por meio de uma analise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada da
Figura A.17b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango
representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela A.9 sumariza os valores

referéncia derivados para a métrica Numero de Métodos Estaticos (NSM).

Tabela A.9: Valores referéncia para NSM

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
NSM <1 1< NSM <3 NSM >3
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Figura A.15: Numero de Atributos Estéticos: (a) Grafico de Dispersio (b) Gréfico
de Frequéncia Relativa Acumulada (¢) Fungdo de Densidade de Probabilidade ajus-
tada a Distribuicdo Beta (d) Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada ajustado a
Distribui¢ao Beta (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala log-log.



186 APENDICE A. PROCESSO DE IDENTIFICAGAO DOS VALORES REFERENCIA

Probetility Dersity Function

64
Es
24

O

0 1000 2000 2000 4000
x

— B=a (0,018, 18224; 0; 41206)

Figura A.16: NSF - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

A.1.10 Ndamero de Parametros (PAR)

O Gréfico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Nimero de Parametros
(PAR), ilustrado na Figura A.19a, sugere uma distribui¢ao de cauda-pesada. A Figura
A.19b ressalta ainda mais essa caracteristica, pois é possivel observar que a aproximacao
dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das métricas) ocorre de
uma forma drasticamente rapida, ou seja, ha uma aproximacao quase que instantanea
dos 100% dos valores. Isso significa que h4a um grande nimero de métodos com poucos
parametros e um pequeno ntimero de métodos com muitos parametros.

Como mostrado nas Figuras A.19c e A.19d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Gumbel Maz, com parametros o = 0,973 e p =
0,399, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Essa distribuicao apresenta uma
curva assimétrica a direita. A Figura A.20 mostra a Funcao Densidade de Probabilidade
com os parametros retornados, onde é possivel visualizar a caracteristica de assimetria
a direita da distribuicao com esses parametros.

A Figura A.19e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a segunda barra, que representa os valores de PAR igual a 1, constitui mais de 60% dos
dados, enquanto a terceira barra, que representa os valores igual a 2, constitui menos
de 10% dos dados. Novamente, fica ressaltada a caracteristica da distribuicdo ser de
cauda-pesada. A Figura A.19f mostra esses dados em escala logaritmica. Percebe-se
uma reta inclinda a esquerda, caracteristica de uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 80° e 98° percentil dos da-
dos, que correspondem aos valores 2 e 4. Isso significa que 80% dos métodos possuem
PAR < 2 e 98% dos métodos possuem PAR < 4. Os valores 80% e 98% foram identifi-
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Figura A.17: Namero de Métodos Estaticos: (a) Grafico de Dispersao (b) Gréfico de
Frequéncia Relativa Acumulada (¢) Fungao de Densidade de Probabilidade ajustada a
Distribuigao Beta (d) Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada ajustado & Distribui-
¢ao Beta (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala log-log.



188 APENDICE A. PROCESSO DE IDENTIFICAGAO DOS VALORES REFERENCIA

Probetility Dersity Function

00012
AE-4]
H

0 500 1000 1500
x

— Bda (0,017, 27,.951; 0; 1646,3)

Figura A.18: NSM - Fungao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

cados por meio de uma analise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada da
Figura A.19b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango
representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela A.10 sumariza os valores

referéncia derivados para a métrica Ntumero de Parametros (PAR).

Tabela A.10: Valores referéncia para PAR

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
PAR <2 2< PAR<A4 PAR >4

A.1.11 indice de Especializacdo (SIX)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Indice de Especializacio
(SIX), na Figura A.21a, sugere uma distribuigdo de cauda-pesada. A Figura A.21b
ressalta ainda mais essa caracteristica, pois nos permite observar que a aproximacao
dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das métricas) ocorre de
uma forma drasticamente rapida, ou seja, ha uma aproximacao quase que instantanea
dos 100% dos valores. Isso significa que ha um grande numero de classes que pouco
ou nada sobrescrevem o comportamento de suas superclasses e um niimero pequeno de
classes que muito sobrescrevem o comportamento de suas superclasses.

Como mostrado nas Figuras A.21c e A.21d, o conjunto de valores dessa métrica
possuem melhor ajuste a distribuicao Power Function, com parametros a = 0,031,
a = 0,000 e b = 24,578, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Essa distribui-

¢cao tem caracteristica cauda-pesada. A Figura A.22 mostra a Funcao Densidade de
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Figura A.19: Namero de Parametros: (a) Grafico de Dispersido (b) Grafico de Frequén-
cia Relativa Acumulada (c¢) Fungdo de Densidade de Probabilidade ajustada a Distri-
bui¢do Gumbel Max (d) Grafico de Frequéncia Relativa Acumulada ajustado a Distri-
buigao Gumbel Max (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala log-log.
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Figura A.20: PAR - Func¢ao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

Probabilidade com os parametros retornados, onde é possivel visualizar a caracteristica

de cauda-pesada da distribuicao com esses parametros.

A Figura A.2le mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se
que a primeira barra, que representa o valor 0, constitul mais de 80% dos dados,
enquanto a segunda barra, que representa o valor 1, constitui menos de 10% dos dados.
Novamente, fica ressaltada a caracteristica da distribuicao ser de cauda-pesada. A
Figura A.21f mostra esses dados em escala logaritmica. Percebe-se uma reta inclinada

a esquerda, caracteristica de uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 70° e 90 ° percentil dos dados,
que correspondem aos valores 0,019 e 1,333. Isso significa que 70% das classes possuem
SIX < 0,019 e 90% das classes possuem SIX < 1,333. Os valores 70% e 90%
foram identificados por meio de uma anélise visual no Gréafico de Frequéncia Relativa
Acumulada da Figura A.21b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e
vermelha / losango representam as regioes identificadas nessa analise. A Tabela A.11

sumariza os valores referéncia derivados para a métrica Indice de Especializagao (SIX).

Tabela A.11: Valores referéncia para SIX

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
SIX <0,019 0,019 < STX <1,333 | SIX > 1,333
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SIX - Scaller Plot - Absolute Frequency
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SIX - Cumulative Relative Frequency Graph
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Figura A.21: Indice de Especializacio:

(f)
(a) Grafico de Dispersao (b) Grafico de Frequén-

cia Relativa Acumulada (c¢) Fungdo de Densidade de Probabilidade ajustada a Distri-

buigao Power Function (d) Gréafico de

Frequéncia Relativa Acumulada ajustado a Dis-

tribuicao Power Function (e) Histograma de Probabilidade (f) Histograma em escala

log-log.
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Figura A.22: SIX - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit

A.1.12 Complexidade de McCabe (VG)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Complexidade de McCabe
(VG), na Figura A.23a, sugere uma distribui¢ao de cauda-pesada. A Figura A.23b res-
salta ainda mais essa caracteristica, uma vez que é possivel observar que a aproximacao
dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das métricas) ocorre de
uma forma drasticamente rapida, ou seja, ha uma aproximacao quase que instantanea
dos 100% dos valores. Isso significa que h4a um grande nimero de métodos com poucos
caminhos independetes em seu grafo de execucao e poucos métodos com um grande
ntimero de caminhos independentes em seu grafo de execucao.

Como mostrado nas Figuras A.23c e A.23d, o conjunto de valores dessa mé-
trica possui melhor ajuste a distribuicao Chi-Squared, com parametros v = 1,000 e
~v = 1,000, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Essa distribuicao tem carac-
teristica cauda-pesada. A Figura A.24 mostra a Funcao Densidade de Probabilidade
com os parametros retornados, onde é possivel visualizar a caracteristica de cauda-
pesada da distribuicao com esses parametros.

A Figura A.23e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a primeira barra, que representa o valor 1, constitui pouco menos de 70% dos dados,
enquanto a segunda barra, que representa o valor 2, constitui pouco mais de 10%
dos dados. Novamente, fica ressaltada a caracteristica da distribuicao ser de cauda-
pesada. A Figura A.23f mostra esses dados em escala logaritmica. Percebe-se uma
reta inclinada a esquerda, caracteristica de uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 70° e 90 ° percentil dos dados,

que correspondem aos valores 2 e 4. Isso significa que 70% dos métodos possuem
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VG <2 e 90% dos métodos possuem VG < 4. Os valores 70% e 90% foram identifica-
dos por meio de uma anélise visual no Gréfico de Frequéncia Relativa Acumulada da
Figura A.23b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha / losango
representam as regioes identificadas nessa anélise. A Tabela A.12 sumariza os valores

referéncia derivados para a métrica Complexidade de McCabe (VG).

Tabela A.12: Valores referéncia para VG

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
VG <2 2<VG <4 VG >4

A.1.13 Métodos Ponderados por Classe (WMC)

O Grafico de Dispersao dos valores coletados para a métrica Métodos Ponderados por
Classe (WMC), na Figura A.25a, sugere uma distribui¢ao de cauda-pesada. A Figura
A.25b ressalta ainda mais essa caracteristica, pois é possivel observar que a aproximacao
dos 100% de frequéncia acumulada ao longo do eixo z (valores das métricas) ocorre de
uma forma drasticamente rapida, ou seja, ha uma aproximacao quase que instantanea
dos 100% dos valores. Isso significa que ha um grande ntumero de classes com baixo
somatorio das complexidades dos métodos que a constitulm e um baixo ntmero de
classes com altos valores desse somatorio.

Como mostrado nas Figuras A.25c e A.25d, o conjunto de valores dessa métrica
possui melhor ajuste a distribuicao Log-Logistic, com parametros o = 1,142, § =
4,687 v = 0,000, conforme retornado pela ferramenta FasyFit. Essa distribuicao
tem caracteristica de cauda-pesada. A Figura A.26 mostra a Funcao Densidade de
Probabilidade com os parametros retornados, sendo possivel visualizar a caracteristica
de cauda-pesada da distribuicao com esses parametros.

A Figura A.25e mostra o histograma de probabilidade dos dados. Percebe-se que
a primeira barra, que representa os valores entre 0 e 10, constitul pouco menos de 70%
dos dados, enquanto a segunda barra, que representa os valores entre 10 e 20, constitul
pouco mais de 15% dos dados. Novamente, fica ressaltada a caracteristica da distri-
buicao ser cauda-pesada. A Figura A.25f mostra esses dados em escala logaritmica.
Percebe-se uma reta inclinada a esquerda, caracteristica de uma lei de poténcia.

Foram identificados os valores que representam o 70° e 90 ° percentil dos dados,
que correspondem aos valores 11 e 34. Isso significa que 70% das classes possuem
WMC < 11 e 90% das classes possuem WMC < 34. Os valores 70% e 90% foram
identificados por meio de uma analise visual no Grafico de Frequéncia Relativa Acumu-

lada da Figura A.25b. Os pontos marcados com a cor verde / quadrado e vermelha /
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Figura A.24: VG - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros retorna-
dos pela ferramenta FasyFit

losango representam as regioes identificadas nessa analise. A Tabela A.13 sumariza os

valores referéncia derivados para a métrica Métodos Ponderados por Classe (WMC).

Tabela A.13: Valores referéncia para WMC

Bom/Frequente | Regular/Ocasional | Ruim/Raro
WMC <11 11<WMC < 34 WMC > 34
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Figura A.26: WMC - Funcao de Densidade de Probabilidade com os parametros retor-
nados pela ferramenta EasyFit
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