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Resumo

Nés investigamos a evolucdo de oito softwares open source e cinco proprietarios, a fim
de verificar a existéncia de correlagdes estatisticas entre complexidade e medidas de qual-
idade em termos de bad smells e bugs. Em todos os projetos, encontramos fortes corre-
lagdes estatisticas entre medidas de complexidade (WMC) e qualidade. Todos os softwares
proprietarios e cinco open source apresentaram indices de correlagdo muito forte (r > 0.9).
Surpreendentemente, em trés dos softwares open source, a correlagdo encontrada foi forte,
porém negativa. Isto é atribuido ao fato de que, nestes projetos, os bad smells foram re-
movidos intencionalmente. Este resultado sugere que, apesar da correlacdo, ndo existe nec-
essariamente relacdo de causa-efeito entre métricas de complexidade e de qualidade. Dessa
maneira, concluimos que apenas eliminar bad smells ndo € uma boa estratégia a ser seguida
se o objetivo for reduzir a complexidade do design e melhorar a qualidade nos termos asso-

ciados a reducdo da complexidade.



Abstract

We have studied the evolution of eight open source projects and five proprietary ones, look-
ing for statistical correlations between complexity and quality measures in terms of bad
smells and bugs detected. In all projects, we found strong statistical correlations between
complexity (WMC) and quality measures. In all the legacies softwares and five of open
sources, the correlation can be considered very strong (r > 0.9). Surprisingly, in three of the
open source, the correlation is strong, but negative. This has been attributed to the fact that,
in these projects, designers have intentionally controlled the quality measures under study,
by applying refactoring strategies. These results suggest that, despite the correlation, there is
no necessary cause-effect relation between complexity and quality measures. We conclude
that just eliminate bad smells is not a good strategy to be followed if the desired objective is
to reduce software design complexity. Then also does not improve software quality in terms

associated to software complexity reduction.
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Capitulo 1

Introducao

Evolucao de software € o processo de mudangas realizado sobre um produto de software ja
desenvolvido, cujo prop6sito € incorporar melhorias e/ou corrigir bugs [LRO1], [LRO6].

A evolugao de software, bem como suas causas e conseqii€éncias, foram investigadas
inicialmente por Meir M. Lehman [Leh69], que entendeu, apés mais de 20 anos estudando
os sistemas da IBM, que a atividade de evoluir um produto de software € necessaria para que
ele atenda novas necessidades dentro do contexto em que estd inserido e consequentemente
nao caia em desuso.

Fred Brooks, em seu trabalho No Silver Bullet: Essence and Accidents of Software Engi-
neering [FPB87], afirma que as caracteristicas de produtos de software sdo agrupadas como
Acidentais e Essenciais. Caracteristicas acidentais sdo aquelas adquiridas por conta das cir-
cunstancias impostas pelo contexto em que o software estd inserido. Nessa categoria, se
enquadram problemas criados pela equipe de desenvolvimento, como, por exemplo, design
mal estruturado e médulos ndo condizentes com a especificacdo. Ja caracteristicas essenciais
sdo inerentes a natureza de qualquer software. Nessa categoria se enquadram caracteristicas
como, por exemplo, necessidade de evolugdo. Além de entender que evolucao de software
€ uma caracteristica essencial, Brooks ainda afirma que, se um produto de software for real-
mente 1til, entdo necessariamente vai passar por um processo de evolucdo [FPB87].

Parnas também considera a evolucdo como essencial e inevitdvel para produtos de
software, uma vez que frequentemente se refere ao que ele denomina de envelhecimento
de software (software aging) ao abordar o tema Evolucdo de Software [Par94]. Segundo

Parnas, todo software precisa ser evoluido ao longo de sua vida ttil porque a dinAmica dos



negocios em que os produtos de software estdo inseridos impde que eles sejam evoluidos.
Nesse contexto, a expressao envelhecimento de software é usada para se referir ao fato de
que, se nao for evoluido, o software deixa gradativamente de atender as expectativas de seus
usudrios. Desse ponto de vista, a questio que se apresenta é: como retardar o envelhecimento
de software? A hipdtese amplamente aceita é que se o processo evolutivo for devidamente
controlado, o software podera evoluir bem e seu envelhecimento serd retardado [LR06]. Por
outro lado, a falta de controle sobre a evolucdo do software tende a reduzir a qualidade
do cédigo, do design e do produto como um todo, antecipando assim o envelhecimento do
software [Par94].

E exatamente devido a necessidade de evoluir o software, possivelmente de forma nio
antecipada na arquitetura e design originais, que se estabelece uma relac@o entre o processo
evolutivo do software e a qualidade do design.

O conceito de qualidade de software, por sua vez, € "onipresente"na Engenharia de
Software e vem sendo exaustivamente investigado desde a década de setenta. O conceito
engloba desde questdes que tratam do processo de desenvolvimento até o codigo que esta
sendo gerado, passando pela documentagdo, arquitetura e design.

Naur e Randell [NR69] citam trés pontos que sempre se destacam quando o tema qua-
lidade de software € trazido a tona: 1) Produtos de software de baixa qualidade, 2) Cédigo
de dificil evolucao e 3) Projetos de dificil gerenciamento. Cédigos ruins caracterizam pro-
dutos de software de baixa qualidade e, consequentemente, de dificil evolugdo, o que torna
o projeto dificil de ser gerenciado.

Questdes que relacionam produtos de software, evolucao e qualidade sdao temas que sem-
pre remetem um ao outro € merecem ser analisados com cautela. Dentre as técnicas e fer-
ramentas que vém sendo estudadas e desenvolvidas com o objetivo de melhorar a qualidade
dos softwares, trés muito citadas sdo Métricas de Software [CK94], deteccéo de Bad Smells
[Fow99] e informacdes relacionadas a bugs [HS911.

Métricas de software sdo informagdes geralmente coletadas automaticamente a partir
das estruturas do cédigo fonte de projetos de software. Elas tém por finalidade servir como
indicadores quantitativos de uma série de aspectos do software que tenham relacdo com
padrdes de complexidade, coesdo, acoplamento e tamanho do sistema como um todo ou de

partes dele [CK94].



O termo bad smell, introduzido por Fowler [Fow99], refere-se a caracteristicas presentes
em trechos de cddigo que, a longo prazo, podem vir a afetar a qualidade do sistema como
um todo. A detecgdo de bad smells se baseia na experiéncia adquirida por engenheiros de
software, que verificam caracteristicas ruins em designs que devem ser removidas, de modo
a garantir a qualidade do design. Além do préprio Fowler [Fow99], alguns pesquisadores
como Mantyla [Man04], desenvolvem trabalhos que sugerem estratégias de refatoragio para
cada bad smell especifico. Melhor eplicando, para cada bad smell indicado, sugere-se uma
manipulag@o no cédigo a fim de elimina-lo.

Um bug € uma falha na sequéncia légica de execu¢do de um programa, que leva a ndo
realizacdo da plena execucdo da atividade fim do software. Vairios estudos que tratam de
qualidade de software mostram resultados gerados a partir dos bugs dos programas, como,
por exemplo, densidade de bugs por classe, contagem de bugs por desenvolvedor e tempo de
vida de um bug [HS91]. O propésito maior destes trabalhos € associar fatores de qualidade
com informagdes desta natureza.

Dessa maneira, melhorar a qualidade de um software passou a ser uma atividade de estru-
turar o c6digo de maneira que as métricas fossem minimizadas ou maximizadas [CFRH*07],
[CFRO5], eliminar bad smells dos designs e controlar o aparecimento de bugs através da
manipulacéo de varidveis que influenciam de maneira direta o aparecimento deles [CK94]
[Fow99], [HS911.

E senso comum entre os engenheiros de software que a qualidade est4 intimamente rela-
cionada com a complexidade do software [ISO91]. Com base nisto, realizar atividades que
reduzam a complexidade diretamente teria um impacto imediato na qualidade do software
[CFRH"07]. Este trabalho mostra que esta hipitese néo é verdadeira.

De modo a esclarecer e contribuir com a evolucdo do tema, este trabalho mostra o resul-
tado de exploragdes de repositorios de software open source e proprietarios que foram feitas
buscando descobrir correlagdes entre métricas de complexidade e fatores-chave de qualidade
como bugs e bad smells, verificando também a existéncia ou nio de relagdes de causa-efeito
entre elas. Estes dados podem servir de indicativos de quais caracteristicas deveriam ser
melhoradas, de modo que a complexidade do software fosse reduzida e consequentemente a
qualidade do software fosse melhorada.

Nossos resultados indicaram a existéncia de forte correlagdo estatistica entre:



1.1 Organizacdo do Trabalho 4

1. WMC - Weighted Methods per Class [CK94]: Medida de complexidade de classe;

2. Bad Smells: Nao apenas os cldssicos definidos por Fowler [Fow99], mas também ou-

tras mds praticas de programacao definidas por especialistas em software; e

3. Bugs: Numero de defeitos detectados por ferramentas de coleta automética.

Contudo, apesar da forte correlago estatistica entre as varidveis, nao foi identificada uma
relagdo de causa-efeito entre elas. A pura e simples eliminacdo de bad smells nao implica
em diminui¢do da complexidade do software nem na melhora da qualidade associada a re-
ducdo da complexidade. Isso mostrou fortes evidéncias de que realizar tarefas que reduzam
a complexidade de um software, ndo necessariamente implica em melhora nas medidas de

qualidade.

1.1 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: No capitulo 2 s@o apresentados temas
fundamentais para o entendimento da dissertacao, incluindo evolugdo de software, qualidade
de software, métricas de software, andlise de correlacdo simples e testes de hidtese. O capi-
tulo 3 apresenta o Evolution Miner, que é uma API desenvolvida no escopo deste trabalho
e que propde dar suporte ao estudo de evolugdo de software a partir da mineragio de re-
positorios de software. No capitulo 4 € apresentada a andlise de relagdo causa-efeito entre
qualidade e e complexidade de design de software, realizada com dados providos pelo Evo-
lution Miner. O capitulo 5 mostra possiveis trabalhos futuros e nossas conclusdes e por fim,

o Capitulo 6 discute os trabalhos relacionados.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Evolucao de Software

A evolucgao de software consiste em realizar mudangas em sistemas de software, tendo em
vista novos requisitos gerados por mudancas em regras de negdcio, assim como erros que
impedem o funcionamento normal do sistema [Leh96].

As pesquisas nessa drea tiveram inicio no final da década de 60 com Lehman [Leh69],
que, por mais de vinte anos, analisou a evolucdo do OS/360 da IBM e formulou as oito leis da
evolucio de software, que sdo amplamente aceitas até hoje. Porém, apesar de todo esforco
empregado na compreensdao do processo evolutivo, evoluir software de maneira rdpida e
eficiente ainda é um dos maiores desafios da engenharia de software [MDO8].

Um conceito bastante citado quando o tema evolugdo de software € trazido a tona € o de
envelhecimento de software ou software aging [Par94]. Segundo Parnas, todo software pre-
cisard ser modificado em algum momento de sua existéncia. Ele afirma que se um software
€ bom, de fato, ele necessitard ser modificado em algum momento. Por outro lado, software
ruim ndo necessita de alteracdes, mas sim ser descartado.

A analogia entre seres humanos e software é sempre feita quando se fala em envelheci-
mento de software, como um artificio didético para entendimento do tema: os seres humanos
sofrem desgaste do corpo e necessitam de intervencdes médicas para se manterem Vivos €
exercendo suas atividades do cotidiano. Da mesma maneira, com o passar do tempo, sistemas
de software necessitam de intervencdes de especialistas para continuarem desempenhando

suas atividades [Par94].



2.1 Evolugdo de Software 6

Outro termo bastante utilizado quando se fala em evolu¢do de software ¢ decaimento
de cédigo ou code decay [EGKT01]. Decaimento de cédigo ndo pode ser desassociado
de envelhecimento de software, pois, essencialmente, ambos dizem respeito ao processo de
degradacdo que o software sofre com tempo.

Segundo Eick [EGK™01], os principais indicadores que demonstram que um software

necessita ser evoluido sio:

Cdédigo extremamente complexo;

Histérico de mudancas frequentes;

Mudancgas dispersas no c6digo;

Solugdes tempordrias para um certo problema; e

Interfaces numerosas.

Os fatores que certamente causardo os problemas citados estao ligadas nao somente a es-
crita de c6digo, mas também a outros artefatos produzidos ao longo do processo de software

seguido. Eick [EGKT01] também elenca alguns desses artefatos e outros fatores:

e Arquitetura inadequada;

Violagdo dos principios de design originais;

Requisitos imprecisos;

Pressao de tempo para desenvolver o produto;

Ferramentas de programacdo inadequadas;

Ambiente organizacional inadequado;

Diferentes niveis de programadores; e

Processo de mudancgas inadequado.

O tipo de mudanca que estd sendo feita em determinado software deve ser levada em
conta ao analisar um processo evolutivo. O padrdo ISO/IEC [ISO91] para manutencéo de

software propde quatro categorias que uma mudanga pode se enquadrar:
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Mudanca Perfectiva: Tem o objetivo de melhorar performance ou manutenibilidade.

Mudanca Corretiva: Tem o objetivo de corrigir falhas de funcionamento.

Mudanca Adaptativa: Realizada visando manter o sistema funcionando no caso de

mudancas de ambientes e/ou plataformas.

Mudanca Preventiva: Visa prevenir futuros problemas em potencial.

Um grande problema inerente a evolugdo de software, diz respeito a caréncia de técnicas
e ferramentas que auxiliem no controle do processo evolutivo [Sca03]. Dessa maneira, diver-
sos grupos de pesquisa vém estudando o tema, a fim de encontrar padrdes evolutivos, e assim
identificar possiveis solucdes para problemas ligados ao processo evolutivo em si, ou pelo

menos ou alternativas para tornar os efeitos colaterais menos danosos [LRO6], [GVGO04].

2.2 Meétricas de Software

Uma Métrica € composta por medidas que avaliam um atributo de um objeto. Métricas de
software, em especial, servem para medir tanto caracterisicas internas de um software como
externas referentes ao processo de desenvolvimento [FPOS].

Métricas internas descrevem basicamente complexidade estrutural. Medidas comuns de
complexidade estrutural sdo métricas de tamanho, de estruturacdo, de fluxo de informacao
inter e intra estruturas, e acoplamento intermédulos. Complexidade estrutural € um exemplo
de caracteristica interna que pode ser medida utilizando métricas internas.

No que diz respeito a métricas de design de software, Lanza e Marinescu [LMO6] afir-
mam que tanto classes como fungdes, métodos e varidveis, devem ser medidas em um design
orientado a objetos com métricas de tamanho, qualidade e complexidade, de modo a gerar
informacdes relevantes do projeto para outros membros da equipe a fim de averiguar que
partes do software precisam ser otimizadas ou consertadas a fim de melhorar a qualidade do
design como um todo. Varios conjuntos de métricas, como, por exemplo, CK (Chidamber
and Kemerer) [CK94], MOOD (Metrics for Object-Oriented Design) [eAM96] e QMOOD
(Quality Metrics for Object-Oriented Design) [BD02] foram concebidas com esse objetivo.

Ja as caracteristicas externas ndo possuem um escopo tao bem definido. Aspectos

como modificabilidade, testabilidade e compreensibilidade se enquadram nessa categoria.
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Percebe-se que sdo caracteristicas bem mais abstratas do que as internas, o que acaba por
dificultar a definicdo de ferramentas que as avaliem de maneira objetiva.

As carateristicas externas sdo influenciadas diretamente pela internas. A complexidade
ciclomatica, por exemplo, é uma medida que afeta diretamente a testabilidade de um sistema:
A complexidade ciclomética € medida segundo o nimero de caminhos linearmente indepen-
dentes de uma fungéo de um programa. [McC76]. Logo, uma complexidade ciclomdtica
alta indica muitos fluxos, o que consequentemente implica em mais casos de teste de alta
complexidade a serem averiguados.

No entanto, apesar de todo esforco empregado com validagdes e aperfeicoamento das
meétricas, tanto a comunidade cientifica como a industria ndo aceitam um valor numérico
como sendo suficiente na avaliacdo de qualidade de um produto de software.

Brian Handerson-Sellers [HS96] compara o uso isolado de métricas com o trabalho de
Tycho Brahe (1546-1601) que fez uma extraordinéria observa¢do numérica que descrevia os
movimentos do sistema solar. Contudo, Brahe simplesmente compilou uma grande quanti-
dade de numeros, que possibilitaram a identificacdo de uma série de padrdes que, apesar de
tudo nao forneciam nenhuma explicagdo real sobre o que ele investigava. S6 mais tarde, de
posse dos dados de Brahe, Johannes Kepler (1571-1630) e Isaac Newton (1642-1727) desen-
volveram modelos matemdticos que forneciam informacdes que possibilitaram a partir da,
de fato, interpretagdes sobre gravitacdo e uma série de leis puderam entdo ser formuladas,
gerando informacodes relevantes para a sociedade.

Boehm [Boe81], tracando o mesmo paralelo para Aambito da computagio, diz que o
software ndo poderd ter seu Kepler e/ou Newton a menos que exista um Brahe com da-
dos bem organizados de onde observacdes mais profundas e cientificamente comprovadas
possam se basear [HS96].

Tudo isso mostra que medidas e observagdes analiticas, quando tratadas de maneira con-
junta, fornecem informagdes com muito mais fundamentac¢ao e diminuem a margem de erros
na andlise de qualidade. Como acontece mais comumente com as ciéncias naturais, a com-
putacao deve utilizar métricas como ferramenta de validacdo de observacdes analiticas, e nao

tentar utiliza-las de maneira desconexa.
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2.2.1 Classificacao de Métricas de software

As métricas de software podem ser classificadas de acordo com quatro categorias:

Objetiva

Uma métrica objetiva depende apenas do objeto em questdo e ndo do ponto de vista que esta
sendo interpretado. Por exemplo, o nimero de commits em um repositério € uma métrica
objetiva, pois é obtida diretamente de forma automatizada ou por meio de uma contagem

simples.

Subjetiva

Uma métrica subjetiva depende do objeto em questdo e do ponto de vista de quem a estd
interpretado. Por exemplo, em uma escala de 0 a 10, qual a nota que um especialista d4 para
determinado design. Apesar do resultado final ser um valor numérico, a natureza € subjetiva,
pois depende de opinides pessoais, que variam de pessoa para pessoa. Vale observar que

uma métrica subjetiva ndo pode ser obtida de forma automatizada.

Quantitativa

O valor de uma métrica quantitativa € representado por um nimero e pertence a um intervalo

de certa magnitude. Isso permite que métricas quantitativas sejam comparadas entre si.

Qualitativa

Uma métrica qualitativa é representada por uma palavra, simbolo ou figura. Por exemplo,
mediante a andlise de um especialista, determinado design pode estar muito bom, bom,
aceitavel, ruim ou muito ruim [BZ07].

Alguns estudos empiricos em engenharia de software usam combinag¢des entre métodos
quantitativos e qualitativos. Normalmente, dados quantitativos sdo extraidos a partir de da-
dos qualitativos, de modo a permitir a realizacao de andlises estatisticas que outrora seriam
impraticdveis [Gol06]. Vale citar que a classificacdo de uma métrica como quantitativa ou
qualitativa € ortogonal a classificagdo como objetiva ou subjetiva. Geralmente uma métrica

quantitativa é objetiva e uma qualitativa é subjetiva, mas isso ndo é sempre verdade [Eva04].
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Mediante os conceitos apresentados, pode-se dizer que este trabalho se detém a analisar

métricas objetivas quantitativas.

2.2.2 Meétricas de Complexidade

A complexidade de software é considerada um dos fatores mais preocupantes quando se fala
em qualidade de software. Muito tem se falado a respeito de complexidade de software, em

especial de métricas que sirvam como parametros de indicacdo da complexidade.

Complexidade Ciclomatica

Thomas J. McCabe foi um matematico que até hoje tem forte influéncia sobre os estudos com
complexidade de software, por propor uma métrica objetiva quantitativa muito bem funda-
mentada em conceitos matematicos, denominada Complexidade Ciclomatica ou Métrica de
McCabe [McC76].

Segundo a definicao de McCabe, a complexidade ciclomatica é calculada a partir da con-
tagem de arestas do grafo de fluxo de execucdo de uma fungao (ou métodos em linguagens
orientada a objetos) [McC76].

A complexidade ciclomatica € definida segundo a Equacdo 2.1.

CC=FE—-N+2P (2.1)

onde CC = Complexidade ciclomatica, E = Nimero de arestas do grafo, N = Numero de
nodos do grafo e P = Nimero de componentes conectados.

Outra maneira de determinar complexidade ciclomética é contando o nimero de loops
fechados no grafo de fluxo e incrementando esse valor a cada ponto de saida, segundo a

equagdo 2.2.

CC=LF+PS (2.2)

onde, CC = Complexidade ciclomédtica, LF = Numero de loops fechados e PS = Nimero
de pontos de saida.
Para um grafo conectado com um tnico ponto de saida, a complexidade ciclomatica sera

simplesmente o nimero de loops fechados + 1.
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Formalmente, a complexidade ciclomética pode ser definida segundo a Equacgdo 2.3.

CC :=b(G,t) :=rank H,(G,1) (2.3)

A leitura da Equacdo 2.3 é: a primeira homologia do grafo G, relativa ao nodo terminal t.
Esta é a maneira técnica de dizer: o niimero de caminhos linearmente independentes através

do grdfo a partir de um fluxo de entrada para uma saida onde:

e Linearmente independente corresponde a homologia, e ndo uma dupla contagem de

backtracking;

e Caminhos corresponde a primeira homologia: um caminho é um objeto unidimensio-

nal;

e Relativo significa que o caminho deve comecar e terminar no ponto de entrada ou de

saida.

Weighted Method Count - WMC

WMC corresponde a soma ponderada dos métodos implementados dentro de uma classe.
Ela € parametrizada de modo a calcular o peso de cada método. Uma possivel métrica de
peso é a complexidade ciclomatica [Lin04].

Dessa maneira, tomando a métrica de McCabe como métrica de peso, 0o WMC usa a com-
plexidade ciclomadtica para calcular o peso de cada método. Originalmente ela foi definida
por Chidamber e Kemerer [CK94] como uma métrica para software orientados a objeto. No
entanto, ela pode ser facilmente adaptadas para softwares ndao-objetos-orientado ao computar
a soma ponderada das fun¢bes implementadas dentro de um médulo [Lin04].

Formalmente, WMC € definido segundo a equacdo 2.4, onde, M(c) corresponde ao con-
junto de todos os métodos de uma classe ¢ e CC(m) a complexidade ciclomdtica de um

método especificom € ¢

WMC(c)= Y CC(m) (2.4)

meM (c)
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2.3 Bad Smells

Bad Smells sao padrdes existentes nos designs que nao quebram o fluxo de execucdo de um
programa, no entanto, sdo potenciais causadores de problemas futuros. O termo foi usado
pela primeira vez por Martin Fowler et al. [Fow99], e partiu de uma catalogacéo de caracte-
risticas presentes em designs de software que causaram problemas a longo prazo. Os autores
chamaram esses pedacos de software como pontos de refatoracdo imediata. Vale a pena citar
que estas refatoracoes devem ser feitas de modo que a estrutura interna do sistema seja me-
lhorada, porém, sem que qualquer alterac@o externa e conseqiientemente as funcionalidades
do sistema sejam alteradas [S1i05].

Alguns dos bad smells mais comuns nos softwares, que foram catalogados por Fowler e

abordados nesse trabalho estdo descritos abaixo:

e Comando Switch

Frequentemente encontra-se o mesmo comando switch retornando em vdrias partes do
codigo. Adicionar ou remové-los significa fazer mudanca em todas as suas ocorrén-

cias.

e M¢étodos Longos

Métodos, procedimentos e fungdes muito grandes sdo estruturas de dificil entendi-
mento. Quanto maiores sdo estas estruturas, maiores serdo as listas de parametros
e varidveis presentes. Consequentemente, a complexidade de cada método, proce-
dimento ou func¢do serd muito alta, indicando classes dificeis de testar e de manter.
Estruturas menores proporcionam seu melhor entendimento como um todo e, por con-

seqiiéncia, menor complexidade do sistema e maior possibilidade de reuso.

e Lista longa de parametros

Em linguagens orientadas a objeto, os dados podem ser obtidos dos objetos se eles
forem visiveis aos métodos, ou podem ser derivados fazendo requisi¢des em outros
parametros. No entanto, a lista de parametros nao deve ser longa, pois assim elas se
tornam de dificil entendimento e, no caso de efetuar mudancgas, todas as referéncias

para os métodos envolvidos devem ser alteradas também.
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e Encadeamento de Mensagens

Em cédigos orientados a objeto frequentemente sao encontrados encadeamento de in-
vocacdo de métodos tais como ml.getm2().getm3().getm4(). Apesar do uso de va-
ridveis tempordrias como alternativa de diminuir o encadeamento, a dependéncia per-
manece. Se a estrutura de pelo menos um dos métodos for alterada, isso implica em

mudancas a serem realizadas onde ocorrem os encadeamentos.

e Classe Preguicosa

Classes preguicosas se caracterizam por delegar todas as suas atribui¢des ou grande
parte delas a outras classes. Segundo Fowler, s@o classes que ndo sdo suficientes
[Fow99]. Classes demandam tempo e esfor¢o para serem construidas e mantidas.

Logo, classes com esse comportamento devem ser eliminadas do projeto.

e Tamanho de Classe

Classes grandes possuem muitas responsabilidades. Elas s@o responsdveis por um
volume muito grande de operagdes e dados. Elas sdo dificeis de entender e de manter
por conta do seu tamanho. A solug@o para tal € encontrar por¢des de codigo que
trabalham em comum e colocados em uma nova classe. Um cuidado que deve ser
tomado € de ndo deixar a classe muito enxuta e praticamente sem responsabilidades, o

que causa o bad smell classe preguigosa.

2.4 Qualidade de Software

A chamada Crise do Software teve inicio no final da década de sessenta e inicio da década
de setenta. O termo expressava as dificuldades do desenvolvimento de software frente ao
répido crescimento da demanda e da inexisténcia de técnicas e padrdes para validar e avaliar
os sistemas. Uma das primeiras e mais conhecidas referéncias ao termo foi feita por Edsger
Dijkstra, na apresentacdo do trabalho The Humble Programmer [Dij72], feita em 1972 na
Association for Computing Machinery Turing Award, publicada no periédico Communicati-
ons of the ACM.

Com os processos de negdcio das corporacdes ficando a cada vez mais complexos, exis-

tia e ainda existe uma necessidade fundamental em incrementar os softwares para que eles



2.4 Qualidade de Software 14

acompanhem a evolugdo das regras de negdcio. Esta situac@o tem colocado o software em
posicdo de destaque, fazendo com que ele assuma papéis estratégicos e decisivos. Isto
indica a necessidade de uma atencdo especial ao desenvolvimento e evolucao dos produ-
tos de software, objetivando satisfazer quem os usa, sem deixar de lado o fator qualidade
[RMWO1].

Procurando seguir metodologias e padrdes de desenvolvimento, os softwares vém sendo
desenvolvidos por grandes equipes a0 mesmo tempo, o que exige um esfor¢o elevado no que
diz respeito, segundo Lanza e Marinescu, a comunicacdo entre os membros da equipe de
desenvolvimento, compatibilidade de tecnologia utilizadas e, acima de tudo isto, aspectos de
complexidade. Ainda mais que, em se tratando de software, ndo existe a opcao de construir-
se uma vez, colocar em producdo e nunca mais modificar[LMO6]

De fato, o software ¢ uma entidade um tanto quanto complexa. Uma mudanga mal pla-
nejada em determinado médulo pode comprometer todo o sistema. Isto ndo estd relacionado
apenas a mas prdticas de programacao, mas sim a um problema de superdimensionamento
e consequente complexidade elevada. Obviamente ninguém conseguird ter conhecimento
detalhado de um grande sistema. Ainda mais, com os requisitos feitos a cada dia pelos
usudrios, inevitavelmente o sistema evoluird para atender a estes novos requisitos e terd sua
complexidade aumentada [LB85].

Tendo em vista todo este cendrio, a busca por qualidade de software se tornou algo fun-
damental. Os especialistas em software concordam que existem duas maneiras de alcancar
este controle [ISO91]: (1) estabelecendo padrdes a serem seguidos no desenvolvimento de
sistemas e (2) desenvolvendo medidas para monitorar a complexidade do cédigo que estava
sendo produzido, fazendo com que trechos de programas com baixa qualidade fossem rees-
critos. Como falado anteriormente, o uso de métricas de software € fortemente indicado pela
literatura, nesse contexto, uma vez que elas foram pensadas exatamente com o objetivo de

mensurar a qualidade do software sob vérios aspectos.

2.4.1 Fatores de Influéncia na Qualidade de Design de Software

Shepperd [M.S92], diz que a qualidade de um software é diretamente proporcional a ma-
nutenabilidade e seguranca. Ja Pfleeger [HS91] iguala qualidade a seguranca + disponibi-

lidade + manutenabilidade. A definicdo de Pfleeger, Fenton [FP08] adiciona usabilidade e
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Henderson-Sellers [HS92] reusabilidade. Li e Cheung [LC87] focaram em manutenabili-
dade que, segundo os autores, € definida em termos de compreensibilidade, modificabilidade
e testabilidade. Apés todos estes estudos, Henderson-Sellers [HS96] se reposiciona quanto
aos fatores que influenciam a qualidade de um software, na tentativa de unificar todas estas

teorias. A Equagdo 2.5 mostra essas relagdes.

Qualidade = Seguranca + Disponibilidade + Compreensibilidade + M odi ficabilidade +
Testabilidade 4+ U sabilidade (2.5

A Figura 2.1, proposta por Li e Cheung em [LC87], mostra as interconexdes entre cara-
teristicas externas, em especial manutenibilidade, os fatores que a influenciam (compreensi-

bilidade, modificabilidade e testabilidade) e complexidade.

Métricas de Compreensibilidade Manutengéo
complexidade do software do software
de software

l 1

Complexidade o - e
L do software > Maodificabilidade do — Manutenibilida
software de do software

T

Tempao e custo de
desenvolvimento

t |

Testabilidade do
software

Figura 2.1: Interconexdo entre caracteristicas externas e internas de software. Adaptado de

[LC87]

De maneira mais detalhada, pode ser observado que a complexidade do software é me-
dida com métricas de complexidade. A complexidade influencia a compreensibilidade, a
modificabilidade e a testabilidade do software, que, por sua vez, influencia tempo e custo
de desenvolvimento, que também influencia a complexidade do software, formando assim
um ciclo. Também pode ser observado que compreensibilidade e testabilidade influenciam

diretamente a manutenibilidade do software. O quiao mantivel é um software ird determinar



2.4 Qualidade de Software 16

todas as questdes de manutengdo propriamente dita, o que, juntamente com questdes que
influenciam testibilidade, afetam diretamente a complexidade do software. Isso demonstra
que, indiretamente, a complexidade de um software influencia fatores que, de acordo com a
Equacdo 2.5 afetam a qualidade do software.

De modo a sintetizar a relagdo entre métricas de complexidade e qualidade de software,
a Figura 2.2 mostra como qualidade pode ser considerada uma combinacdo de seguranga,
disponibilidade, manutenibilidade e usabilidade. Por sua vez, manutenibilidade remete a
compreensibilidade, modificabilidade e testabilidade. Como citado anteriormente, todas es-

tas varidveis sdo influenciadas direta ou indiretamente pela complexidade do software.

Qualidade

Confianga Disponibilidade Manutenibilidade Usabilidade

Compreensibilidade Modificabilidade Testabilidade

Figura 2.2: Caracteristicas que afetam diretamente a qualidade de um software. Adaptado

de [HS96]

2.4.2 Medindo a Qualidade de um design

Até o momento, no que diz respeito a caracteristicas mensurdveis do software, o trabalho
tratou sobre medir caracteristicas internas e externas de um software, que podem ser de duas
naturezas diferentes: (1) Provenientes do produto ou (2) do processo.

As medidas internas, que dizem respeito ao produto em si, corresponde a fotografia do
software em um instante do tempo. Esta fotografia pode ser do design mais recente, ou de

qualquer outro momento da histéria do software.
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Ja as medidas externas, que tém relacdo com o aspectos ligados principalmente com o
processo, sao bem mais complexas de serem definidas. Como exemplos de medidas que
se enquadram nessa categoria, podem ser citados Pontos por Fun¢do, Medidas de custo por
hora de trabalho das pessoas envolvidas em um processo de desenvolvimento, bugs por pro-
gramadores, entre outras.

Como j4 mostrado anteriormente, existe uma relacdo, mesmo que indireta, muito forte
entre métricas de produto e métricas de processo. Henderson-Sellers [HS96], propdem a
Equacao 2.6, trata deste ponto de maneira muito enfatica quando trata de custo de produtos

de software e as variaveis envolvidas.

CustoTotal = Custocom Ferramental + Custo de Produzir +

Custo para Manter + Custo de Executar o projeto  (2.6)

onde,

Custo de Produzir = Custo com Analise + Custo com design + Custo de Implementar +

Custo de Integrar + Custo com Testes 2.7)

Segundo a Equagdo 2.7, o custo de produgdo € influenciado por despesas com anélise,
design, implementacdo, integracao e testes. O custo de producdo por sua vez, como mostrado
na Equacao 2.6, influencia no custo total do projeto de software, juntamete com custo com
ferramental, manutengdo e execucao do projeto.

Custo com design e custo com manutencao sao influenciados, segundo o que foi mostrado
até agora, com a complexidade estrutural do software. Assim, mediante um encadeamento
l6gico, percebe-se o quanto nao dar a devida atencdo a complexidade de software afeta o

custo de produgdo, o custo total e a qualidade do software como um todo.

2.4.3 Discussao

Com toda essa necessidade de mensurar complexidade de software, ndo apenas McCabe
[McC76], mas também Halstead [Hal77], Henry e Kafura [Kaf85], dentre outros, propu-

seram medidas que poderiam refletir esta caracteristica que precisava ser controlada. No
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entanto, vérias criticas foram feitas a estas métricas. Curtis [Cur99], em especial, faz as

seguintes observagdes neste sentido:

Existe um nimero grande de métricas que propde aferir complexidade;

Os cientistas definem complexidade sé depois de terem desenvolvido suas métricas;

Muito tempo foi gasto no desenvolvimento de preditores de complexidade, quando, de
fato, o maior esforco deveria ser empregado em critérios de desenvolvimento, como

manutenibilidade, compreensibilidade e a operacionalizacdo destes critérios;

Para cada validagdo positiva existe uma negativa.

Zuse [Zus94] diz que as medidas de complexidade sdo confusas e ndo satisfazem o usua-
rio, por ndo fornecerem informagdes de facil interpretacao.

Todo esse ceticismo partiu da indtstria, que, com toda praticidade e imediatismo, en-
tende que mensurar software é algo muito utdpico. Essa idéia é apoiada por renomados
pesquisadores em engenharia de software, como, Kent Beck e Martin Fowler, que se desta-
cam como contrdrios a o uso de métricas como sendo suficientes na andlise de qualidade de
design de software. Eles sdo defensores da necessidade do papel do especialista na avaliacao
de qualidade, uma vez que nimeros por si sé ndo avaliam aspectos subjetivos de um design
de software, os quais sdo influnciadores determinantes na estrutura geral do software. Foi a
partir dai que, em conjunto com outros renomados na area de engenharia de software, Beck,
Fowler e outros engenheiros de software escrevem sobre bad smells [Fow99].

O que se tem entdo s@o duas escolas que discordam da maneira adequada de avaliar a
qualidade de um design. Isso acaba por dificultar a determinagao padrdes de qualidade de

design de software.

2.5 Analise de Correlacao Simples

A ferramenta estatistica apresentada nesta secdo, bem como a apresentada na Se¢do 2.6
sao utilizadas na verificacdo de existéncia de correlacdo e relacdo de causa-efeito entre as

varidveis relacionadas a complexidade, bad smells e bugs.
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O coeficiente de correlacdo linear r ou (X, Y'), proposto por Karl Pearson, é calculado a
partir de uma amostra de n pares de observagdes de X e Y, e mede a quantidade de dispersao
em torno da equacao linear ajustada através do método dos minimos quadrados, ou grau de
correlag@o entre as varidveis, na amostra [Was04].

O coeficiente de correlacdo r € definido como a razio entre a covariacao e a raiz quadrada

do produto das variagdes de X e de Y, conforme mostra a equacao 2.8.

X XY YY)
VIEE - XA v

O valor de r ¢ uma medida cujo valor se situa no intervalo compreendido pelos valores

(2.8)

-1 e +1. As Figuras 2.3, 2.4, 2.5 e 2.6 mostram os diagramas de dispersdo para quatro casos

de possiveis valores de 7.

L

Figura 2.3: Diagrama de dispersdo indicando forte correlagdo positiva

Quanto maior a qualidade do ajuste da reta proposta aos pontos do diagrama de dispersao,
mais proximo de +1 ou -1 estara o valor de r. Conforme mostrado na tabela 2.1, +1 € o valor
de méxima correlacio direta e -1 o valor de maxima correlagdo inversa entre as varidveis.
Nao havendo relagdo linear alguma entre X e Y, r = 0.

Vale citar que r independe das unidades de medida das varidveis X e Y, ou seja, € um
nimero adimensional e também que independe da origem a qual os valores que o compdem

sdo calculados, ou seja, somando-se ou subtraindo-se um valor constante e arbitrdrio a cada
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¥

Figura 2.4: Diagrama de dispersdo indicando auséncia de correlagdo

Tabela 2.1: Tabela de significancia de indice de Correlacao.

Indice de correlacao r Significancia
-1 Mixima correlacao inversa
-0,99 a >0,7 Correlacao inversa muito forte
-0,7 a<0,0 Correlacao inversa fraca
0,0 Inexisténcia de correlagdo
>0,0a0,7 Correlacao direta fraca
>(0,7a-0,9 Correlacao direta muito forte
+1 Mixima correlacdo direta

valor de X ou Y, ou de ambas, o coeficiénte de correlagdo ndo se altera [Was04].

2.6 Teste de Hipotese e P-Valor

Quando um teste estatistico € aplicado a um conjunto de dados a fim de verificar determinado
resultado, existe a possibilidade daquele teste ndo ter sido preciso o suficiente e existir a
necessidade de uma comprovacdo de que o resultado, de fato, condiz ou ndo com o esperado.

Para averiguar a veracidade de um teste estatistico, sdo feitos os chamados testes de hipotese.
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Figura 2.5: Diagrama de dispersao indicando forte relacdo negativa

Seja uma hipétese validada por um teste estatistico qualquer. Essa hipdtese possui apenas
duas alternativas: (1) ser aceita ou (2) rejeitada. Em outras palavras, estar correta ou errada.
Para realizar a verificagdo com o p-valor da veracidade do resultado provido pelo teste, as
duas hipéteses devem ser consideradas. Em especial, na consideracdo de H, como falsa,
essa hipétese € chamada Hipdtese Nula.

A hipétese nula Hj é uma hipétese que é presumida verdadeira até que provas estatisticas
sob a forma de testes de hipoteses indiquem o contrario. Por exemplo, no caso de querer
saber se uma determinada moeda € equilibrada, ou seja, quando atirada ao ar a probabilidade
de sair caras ou coroas € igual a 1/2. Inicialmente, ndo se tem nada que nos indique o
contrario. Assim, a hipétese inicial - chamada Hipé6tese Nula - € que a moeda € equilibrada.
Para testar essa hipotese, opta-se por fazer uma amostra de 100 langamentos e com base no
resultado decide-se se aceita-se ou rejeita-se a Hipdtese Nula H,.

A anidlise do p-valor, € uma das maneiras mais utilizadas para verificar a corretude de
testes estatiticos [Was04].

P-valor, € a probabilidade de que uma amostra podia ter sido tirada de uma determinada
populacdo, assumindo que a hipétese nula seja verdadeira. Por exemplo, um valor de 0,05
por exemplo, indica que existe uma probabilidade de 5% de que a amostra a testar possa ser

tirada, assumindo que a hipétese nula € verdadeira.
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Figura 2.6: Diagrama de dispersao indicando relacdo inear perfeita

Informalmente, o p-valor é uma medida de evidéncia contra Hy: quanto menor for o
p-valor, mais forte é a evidéncia contra H,. A Tabela 2.2 apresenta a escala normalmente

utilizada na anélise do p-valor.

Tabela 2.2: Escala de evidéncia do p-valor

p-valor evidéncia
<.01 Evidéncia muito forte contra H
.01 a .05 Evidéncia forte contra H
.05a.10 Evidéncia fraca contra H
> .1 Nenhuma ou evidéncia muito fraca contra H

E importante rassaltar que um p-valor grande nio é uma forte evidéncia em favor de H,.
Um p-valor grande pode ocorrer por duas razdes: (1) Hy € verdade ou (2) H, é falso mas o
teste estatistico € fraco ou ndo € adequado para aquele conjunto de dados.

No contexto deste trabalho o p-valor foi utilizado na comprovacao e validagdo das corre-

lacdes encontradas entre as varidveis analisadas.



Capitulo 3

Evolution Miner

Cientistas da computacio defendem que uma métrica por si s6 ndo € uma fonte confidvel de
informacdes relevantes sobre aspecto de qualidade de um software, uma vez que sistemas
computacionais sdo compostos de vdrias partes como, por exemplo, projeto arquitetural,
documentacdo e codigo fonte, e que apenas a andlise conjunta de métricas que avaliem estes e
outros aspectos, sob a supervisao de um especialistas, € que proporcionara diagndsticos mais
eficientes e eficazes [LMO6], [Fow99]. Outros cientistas afirmam que, mesmo que varios
aspectos sejam analisados, uma andlise mais completa de qualidade € feita quando varias
versdes de um software sdo avaliadas [GVGO04]. A justificativa é que uma anélise histérica
das métricas revelam quais valores ndo estavam dentro dos padrdes determinados como bons
e que consequéncias isso trouxe ao produto e ao processo de software como, por exemplo,
perda de usudrios, dificuldade de refatoragcdo de features, bugs dificeis de serem resolvidos,
dentre outras. Contudo, a maior dificuldade encontrada por cientistas que trabalham com
qualidade de software diz respeito ao suporte ferramental de extragdo de dados de sistemas
de software [LRO6].

De modo a viabilizar a pesquisa apresentada neste trabalho, bem como contribuir com o
suporte ferramental para pesquisas com qualidade de software, desenvolvemos o Evolution
Miner que é uma API feita em Java, que faz o papel de uma estrutura intermedidria entre
repositorios de software e aplicagdes-cliente de manipulacio dos dados extraidos, a principio
com o propdsito de avaliar a qualidade do software a partir de dados extraidos de vérias partes
do software.

De maneira geral, o funcionamento do Evolution Miner esté representado na Figura 3.1

23
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e pode ser entendido da seguinte maneira: Na aplicacdo cliente sdo especificadas as ver-
soes e as métricas que devem ser extraidas de um determinado software. Essas informacdes
sdo passadas para o Evolution Miner (seta A), que por sua vez recupera do repositorio as

informacdes requeridas (setas B e C) e as retorna para o cliente (seta D).

| = > B
| e N
icagdo Cli Evolution Miner Repositario de
Aplicagio Cliente o . & st g

Figura 3.1: Visao geral do Evolution Miner.

3.1 Arquitetura
O Evolution Miner possui trés camadas:

e JavaCVS: E uma ferramenta desenvolvida pelo NetBeans [Jav] e incorporada a nossa
API, que é responsdavel por fazer a comunica¢ao do Evolution Miner com 0s reposi-
torios. Vale citar que o fato de utilizar o JavaCVS, limita a ferramenta a investigar

apenas repositérios CVS de programas escritos em Java

e Filtros: O javaCVS nio realiza filtragem por versdes. Assim, o Evolution Miner
possui uma estrutura que, como o nome sugere, € responsavel por eliminar os dados

vindos do repositério que nao foram especificados na aplicacdo cliente; e

e Extrator: E o elo central da API que faz a intermediagiio entre a aplicagio cliente, o

repositorio e os filtros;

Na Figura 3.2 pode ser observado o diagrama de componentes da ferramenta. Adicional-
mente, podem ser vistos também a aplicacdo cliente, o repositério de software, bem como
setas enumeradas que indicam a ordem de trafego entre as estruturas, detalhados a seguir.

O Evolution Miner oferece uma interface para aplicagcdo cliente, que por sua vez espe-
cifica o endereco do repositdrio do software a ser analisado, bem como os dados de acesso.

Também € oferecido um esquema de filtros a serem utilizados na minera¢do dos dados. A
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aplicagdo cliente pode personalizar a busca por meio de cinco opg¢des de filtragem: Por au-
tor(es), Data(s), Intervalos de tempo, Palavra(s) chave de commits e nomes e versdes de
arquivos. Esses filtros podem ser usados separadamente ou combinados. Uma vez espe-
cificados as informacdes bdsicas de acesso, o Evolution Miner estabelece a comunicacao,
através do JavaCVS [Jav], com o repositdrio especificado, recupera filtra o que é de interesse
do cliente e retorna o que foi requisitado.

Uma vez que o extractor recebe as informagdes da aplicacdo cliente, ele repassa para o
JavaCVS, que recebe as mesmas informagdes providas pelo cliente, e se comunica com 0
repositorio especificado, conforme as setas 2 e 3 respectivamente. O repositdrio retorna para
0 JavaCVSS uma lista com metadados dos arquivos requisitados (seta 4), a envia, juntamente
com os dados de filtragem fornecidos pelo cliente, para o extrator (seta 5), que os envia para
a camada de Filtros onde sdo realizadas as filtragens (seta 6). A opg¢do por trazer apenas
os metadados nesse instante € um diferencial da nossa ferramenta, uma vez que os arquivos
reias s6 sdo minerados quando se sabe o que, de fato serd minerado.

Ap6s a filtragem dos metadados, restam apenas aqueles referentes ao que foi especificado
como parametros na aplicagdo cliente. Uma vez que agora sabe-se, de fato, que arquivos
devem ser retornados, a camada de Filtros reenvia essas informacdes para o Extrator (seta
7), que repete o processo de comunicagdo com o JavaCVS (seta 8), que por sua vez requisita
do repositério apenas os arquivos que, de fato, sdo de interesse do cliente (seta 9). Vale citar
que nesse ponto o repositdrio retorna nao mais metadados, mas uma lista com os arquivos de
fato (seta 10). essa lista € retornada para o extractor (seta 11), que a envia finalmente para a

aplicacao cliente (seta 12).

3.2 Estrutura do método de comunicacio entre o Evolution

Miner e a Aplicacao Cliente

A comunicagdo entre a API e a aplicacdo cliente € feita através do método getVersions, que
recebe como parametros uma lista de retConfigs e outra lista com VCSConfigs e retorna
uma lista de RemoteFiles: List<RemoteFiles> getVersions (<VCSConfigs>, <Retrieve-

Configs>). De maneira detalhada, este método € estruturado da seguinte maneira:
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Filtros JavaCvs

E Autor E Data E Intervalos E Palavras-chave E Versoes

1 Extrator
Aplicacao cliente 2
nz
5

11

M

Repositdrio

Figura 3.2: Diagrama de componentes do Evolution Miner.

e cada RemoteFile da lista retornada por getVersions corresponde a um arquivo espe-
cifico: RemoteFilel corresponde a Classel, RemoteFile2 corresponde a Classe2 e

assim por diante.

e Cada RemoteFile por sua vez possui uma lista de FileRevision: Por exemplo, Remote-
Filel contém FileRevisionl = Classel v1 e FileRevision2 = Classel v2. RemoteFile2

contém FileRevisionl = Classe2 vl e FileRevision2 = Classe2 v2.

e A lista de retConfigs recebe como parametros as informacdes que serdo utilizadas
na filtragem do dados; ja a lista de VCSConfigs recebe informacdes para acessar o

repositorio como endereco do repositorio, login e senha do usudrio.

E a partir da chamada ao método gerVersion que a comunicagio & iniciada e finalizada,
através do envio de informagdes de requisicao, no sentido da seta um da figura 3.2. O fato
da aplicacdo cliente se comunicar com o Evolution Miner através de apenas um método
¢ uma estratégia que facilita o uso da API, uma vez que, quem implementa as aplicacdes
clientes, terd que tratar apenas de um ponto do sistema que trata tanto da solicitacdo como

da recuperagdo dos dados.
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3.3 [Evolution Metrics Miner - Uma aplicacao cliente do

Evolution Miner

Uma vez que tinhamos uma API pronta, precisivamos de uma maneira para testd-la. Como
o objetivo do trabalho era minerar repositorios a fim de investigar padrdes de qualidade ao
longo da evolugdo de software, desenvolvemos uma aplicacdo cliente que servisse como
front-end para o Evolution Miner que minerasse a métricas de interesse para a pesquisa. Foi
assim que surgiu o Evolution Metrics Miner ou simplesmente EMM. Essa era também uma
maneira de validar a API.

O EMM tem por objetivo extrair métricas de tamanho (LOC), complexidade (WMC) e
Bad Smells, do histérico de versdes de projetos de software minerados por meio do Evolution

Miner. A Figura 3.3 mostra o diagrama de componentes do EMM.

EvolutionMetricsMiner

Extrator de Dados de Evolucdo

Eg E Coletar de bad Smells E Coletor de Métricas g Interface com FindBugs

&

Manipulador de Dados

E Gerador de Arguivos .csv

g Visualizador de curvas de evolucao

Figura 3.3: Diagrama de componentes do Evolution Metrics Miner.

Para coletar as métricas foram acopladas ao EMM as funcionalidades providas pelo plu-
gin do Eclipse Eclipse-Metrics [oF]. Jd para coletar os Bad Smells, foi utilizado o PMD
[PMD]. Para coletar os dados providos pelo FindBugs, foi feita uma interface de comuni-

cacdo que recebia os dados das versdes de arquivos de interesse. Os modulos responsdveis
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pela extracdo destes dados foram agregados em uma camada chamada Extrator de Dados de
Evolugdo, conforme a Figura 3.3.

Uma vez que esses dados sdo extraidos do codigo fonte, eles sdo armazenados em um
arquivo do tipo comma separeted value (csv). Isso permite a manipulagdo dos dados e con-
seguinte andlise deles sob varias perspectivas. Com os dados amazenados em arquivos .csv,
utilizamos o JFreeChart para gerar os graficos evolutivos das métricas a serem analisadas.
Os moédulos responsdveis por estas tarefas foram agregados em um mddulo chamado Mani-
pulador de Dados, conforme a Figura 3.3.

Tanto o Evolution Miner como o Evolution Metrics Miner estdo em processo de melhoria
estrutural e em breve estardo disponiveis na pagina do Grupo de Métodos Formais d UFCG,

no link http://www.gmf.ufcg.edu.br .



Capitulo 4

Analise da relacao de causa-efeito entre
qualidade e complexidade de design de

software

A evolucdo das pesquisas com qualidade de software vem mostrando que, em particular,
o fator complexidade exerce uma forte influéncia na qualidade [ISO91]. Assim, grandes
esforcos t€ém sido empregados em pesquisas que tratam de identificar pontos-chave que sejam
fontes de complexidade em software, bem como em elaborar estratégias de abordar esses
pontos, com objetivo de reduzir a complexidade do software e, consequentemente, melhorar
a qualidade.

De acordo com Robert L. Glass, editor da Elsevier’s Journal of Systems and Software
e da The Software Practitioner newsletter, a cada 10% de acréscimo de complexidade em
um software, o esforco para solucionar os efeitos danosos causados por este aumento na
complexidade é aumentado em 100% [Gla01].

Lanza e Marinescu destacam os esfor¢os de muitos pesquisadores nas ultimas duas dé-
cadas, que tém trabalhado na identificacdo e formulacdo de principios de design [Mey88],
[Lis871, [Mar02]; regras [CY91], [Mey88]; e heuristicas [Rie96], [JF88], [Lak96], [LR89]
que poderiam ajudar desenvolvedores com o controle de complexidade e consequente me-
lhoria da qualidade de design de software.

Fowler [Fow99] e toda a comunidade anti-patterns [BMHWMMO8] trabalham em iden-

tificar pontos em que o design deve ser melhorado. Além dos bad smells elencados por

29
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Fowler, muitas outras caracteristicas que "cheiram mal"em um cdédigo devem ser listadas em
uma anélise dessa natureza, partindo sempre do olhar minuncioso de especialistas em design.

Mediante todas estas abordagens listadas, Lanza e Marinescu [HS96] afirmam que seguir
a abordagem de Fowler, no que diz respeito a tratar qualidade de design, identificando e
descrevendo os sintomas de um mau design € uma estratégia bastante vidvel na disseminacao
do tratamento de qualidade de software.

No entanto, caracterizar todo um sistema de software nos seus variados aspectos € um
trabalho bastante oneroso e custoso. Consequentemente, seria falta de senso acreditar que
algumas métricas serviriam como parametros de caracterizagdo unicas de todo um sistema.
Todavia, caracterizar um sistema € possivel sim, se os meios de mensuracao corretos forem
utilizados, i.e., se as medidas em questio forem além das tradicionais medidas de tamanho e
correlacionar esse resultados de maneira apropriada [LMO06].

Apesar de existir certa concordincia na comunidade cientifica de que a elimininacdo
de bad smells e a redugcdo da complexidade de software estd diretamente relacionada com
a melhoria da qualidade de sistemas computacionais, este capitulo apresenta experimentos
realizados em treze sistemas de software, buscando encontrar relagdes de causa efeito entre
nimero de bad smells e o valor da complexidade ciclomatica ao longo da evolugdo deles.
Os resultados encontrados indicam que, apesar da forte correlagc@o entre estas varidveis, nao
existe relagdo de causa efeito entre elas. Isso fortalece ainda mais a idéia de que qualidade
de software € uma questdo bastante complexa e que nio adianta controlar uma varidvel que
a influencia, e esperar que outros fatores de influencia sejam alterados, em particular bad

smells e complexidade em termos de complexidade ciclomatica.

4.1 Artefatos e Métodos para Realizacao da Pesquisa

Para a realizacdo dos experimentos mencionados, utilizamos um conjunto de versdes de
varios sistemas para coletar os dados. Optamos por selecionar tanto repositorios de software
open source como proprietarios, o que possibilitaria que os nossos resultados fossem os mais
gerais possiveis.

Uma vez que tém-se os respositorios disponiveis, necessitavamos de uma ferramenta

que minere os respositorios de software e entdo, sejam coletadas as métricas de cada versao
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dos sistemas a serem analisadas no estudo. Como o estudo trata essencialmente do fator
qualidade, coletar bugs cadastrados em bug reports € importante e necessario pois a melhoria
na qualidade de software implicaria em redu¢do de bugs.

Necessitdvamos também uma ferramenta para eliminar os bad smells de versdes dos sis-
temas escolhidos a fim de verificar se esta redu¢ao implica em diminui¢dao da complexidade
ciclomatica do sistema.

No que diz respeito a andlise dos dados, sdo necessarias ferramentas que gerem informa-
¢oOes visuais que permitam a visualiza¢do das curvas de evolug¢do de cada métrica minerada.
No entanto esses graficos servem apenas como fontes de identificacdo de padrdes compor-
tamentais de evolucdo, que sdo importantes em uma analise mais geral e preliminar. Ja
informacdes mais precisas e contundentes sdo conseguidas quando os dados sao submetidos
a andlises estatisticas apropriadas.

As etapas seguidas na realizacdo dos experimentos descritos neste capitulo sdo: Selecdo
dos repositérios open source e proprietarios, extracao de bad smells e métricas das versoes
dos repositérios de software, coleta de informacdes de bugs cadastrados em bug reports,
geracdo das curvas de evolugdo, eliminacdo de bad smells visando controlar métricas de
complexidade e, finalmente, andlise estatistica dos dados e verificacdo da nao existéncia da
reacdo de causa-efeito entre nimero de bad smells e complexidade ciclomédtica. Cada um

desses passos serdao detalhados nas subsecdes seguintes.

4.1.1 Selecao dos repositorios

Para ser escolhido, um software precisava obedecer os seguintes critérios:

1. Ser largamente utilizado pela comunidade - Mediante andlise da média de down-
loads dos sistemas mais citados em féruns, listas de discussdes e nas préprias pa-
ginas dos projetos, para ser analisado, um software precisaria ter uma quantidade
minima de 15000 downloads (Esse nimero € baseado na média de downloads dos
projetos mais populares do Sourceforge - http://www.sourceforge.net e Apache -
http://’www.apache.org, de onde foram baixados a maioria dos softwares analisados
neste trabalho). Isso indicaria que o software atendia a necessidades em determinado

segmento de atuagdo, e a existéncia de demanda de melhorias continuas até que ele
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caia em desuso. Tudo isso permitiria que as métricas de interesse fossem coletadas.

2. Ser escrito em Java - Grandes e importante sistemas da atualidade sdo escritos em
Java. Trabalhar com essa linguagem possibilitaria um maior leque de opg¢des no pro-

cesso de escolha dos sistemas a serem analisados.

3. Ter o cédigo fonte compilado, bem como todos os outros arquivos que faziam
parte do projeto - O fato de que grande parte das ferramentas de extracdo de métricas
exigiam codigos previamente compilados como entrada, foi determinante na escolha

deste critério.

4. Ter o bug report disponivel - Este critério é fundamental para coletar os bugs notifi-
cados. Para os softwares legados, nao houve disponibiliza¢ido dos bug reports. Assim,

este critério era necessario apenas para os sistemas open-source.

5. Ter pelo menos trés anos de lancamento da primeira release - Como nosso interesse
€ analisar métricas de qualidade no contexto de evolu¢do de software, um sistema que
tivesse pelo menos trés anos de uso teria um ndmero razodvel de versdes para uma

andlise mais detalhada, segundo a consulta prévia a estatisticos.

6. Possuir pelo menos vinte e cinco versoes - Vinte e cinco versoes de cada software se-
ria uma quantidade minima no que diz respeito a dados suficiente para realizar anélises

estatisticas validas.

Uma descri¢do mais detalhada dos projetos open source selecionados, como nome, idade
e informagdes estruturais de tamanho em termos de Linha de cédigo (LOC), pacotes, classes
e métodos estdo na Tabela 4.1. As informacdes de tamanho mostram os valores maximos e
minimos que cada varidvel assume ao longo da vida do software. O software mais antigo
analisado foi a JDK, com treze anos. J4 os mais novos tinham cinco anos, que é o caso do
Azureus, FindBugs e Spring. De maneira geral, no que diz respeito a tamanho, tanto em
linhas de cédigo, nimeros de pacotes, classes e métodos, o maior software analisado foi o
ZK, e menor, o Saxon.

No que diz respeito aos sistemas proprietdrios, investigamos cinco projetos de grande

porte. Os critérios de selecdo foram passados para a empresa que forneceu os sistemas.
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Tabela 4.1: Dados dos projetos open source.

Software | Idade (anos) LOC Pacotes Classes Métodos
— — min max min | max | min | max min max
Azureus | 5 31629 423852 25 372 | 176 | 2494 | 1175 | 19371
FindBugs | 5 42608 164183 9 41 354 | 1033 | 2408 | 7479
Hibernate | 7 47292 151912 28 | 77 400 | 1242 | 3966 | 12742
JDK 13 152245 | 2034858 | 27 | 388 | 717 | 10151 | 5916 | 94516
Saxon 7 22402 144629 20 | 36 369 | 1309 | 3236 | 12475
Spring 5 40698 262808 52 1204 | 401 | 1953 | 2357 | 13643
Tomcat 9 30020 211421 52 | 147 | 652 | 1833 | 5666 | 18108
ZK 7 2564751 | 12034858 | 371 | 1628 | 2499 | 10419 | 17569 | 67376

Por questdes de sigilo, apenas algumas informacdes bdsicas sobre os sistemas, mostradas

na Tabela 4.2, podem ser externadas. No entanto, pode ser observado que os sistemas sao

menores do que OS open-source.

Tabela 4.2: Dados dos sistemas proprietdrios.

Software Idade (anos) LOC Pacotes Classes Métodos
— — min max min | max | min | max | min | max
Software Proprietario 1 | > 4 11552 | 22064 | 30 |45 112 | 157 | 584 | 945
Software Proprietario 2 | > 3 48901 | 124123 | 35 | 51 323 | 667 | 2346 | 6122
Software Proprietario 3 | > 6 20643 | 52988 | 18 | 23 119 | 174 | 1285 | 2133
Software Proprietério 4 | >4 8230 | 219360 | 13 |67 |57 |8l6 | 518 | 8896
Software Proprietario 5 | >5 15094 | 44237 | 26 | 31 105 | 190 | 1149 | 2625
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4.1.2 Coleta de Dados

Uma vez que os projetos haviam sido selecionados, utilizamos o EMM, apresentado no ca-
pitulo 3 para extrair os dados a serem analisados. Como estdvamos interessados em analisar
métricas de complexidade, mineramos WMC, Métrica de Halstead e Métrica de principio de
dependéncia aciclica.

No que diz respeito a bad smells, o conjunto de dados minerados inclui mds praticas de
programacao, estilos de cddigo, convengdo de codificagdo, cédigo morto, codigo duplicado,
cddigo "espaguete”, dentre outras caracteristicas indesejaveis a qualquer cédigo, elencadas
por Fowler et al. [Fow99], por outros especialistas em design.

Como mencionado anteriormente, este trabalho também inclui a andlise dos bugs ao
longo da vida dos softwares selecionados. Para tanto, foram coletados esses dados de duas
fontes: (1) a partir dos bug reports dos projetos e (2) utilizando o FindBugs. Para coletar os
dados dos bug reports dos sistemas open source, realizamos contagem dos bugs reportados
pelos usudrios dos sistemas e que possuiam notificacdo de confirmagdo da equipe de desen-
volvimento do sistema de que o problema reportado era, de fato, um bug. Os experimentos
com os dados dosbugs reports foram realizados apenas os sistemas open-source, uma vez
que a empresa onde realizamos os experimentos com os softwares legados, por conta de
sigilo, ndo deram acesso aos bug reports dos projetos.

A respeito do FindBugs, o seu uso foi estimulado pelo fato de ser este largamente uti-
lizado tanto em ambientes de pesquisa como comercial, e por ser capaz de categorizar os

dados como bugs ou bad smells seguindo a convenc¢do adotada:

e Bugs: Sao erros, falhas, faltas ou qualquer outro problema de software que impeca o

programa de se comportar conforme esperado.

e Bad Smells: Nao quebram o fluxo de execu¢@o normal do software, mas sdo caracte-
risticas indesejdveis a qualquer design, que, certamente, comprometera performance e

dificultard a refatoragdo.

A contagem de bugs fornecida pelo FindBugs era computada em uma categoria diferente

daquela dos bugs coletados nos bug reports.
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4.1.3 Controle de Bad Smells

Como tinhamos interesse em verificar se os bad smells, de fato, influenciam a complexidade
do software, manipulamos os cédigos-fonte dos projetos, de modo a remover os bad smells
encontrados, tanto pelo PMD, como pelo FindBugs. Como esse trabalho era bastante cus-
toso, nos limitamos a eliminar esse conjunto de dados apenas para o Hibernate e o Spring.
Esse dois sistemas foram os escolhidos, pois eram aqueles com maior nimero de versodes, o
que proporcionaria posteriores andlises estatisticas mais factiveis. Uma vez que removemos
boa parte dos bad smells desses sistemas, executamos a ferramenta novamente, de modo a

verificar se os indicativos dos bad smells removidos haviam desaparecido.

4.1.4 Analise do Conjunto de Dados

Os gréficos gerados pelo JFreeChart foram fundamentais na anélise do conjunto de dados mi-
nerados pois, através deles, foram feitas as primeiras identificacdes da existencia de padrdes
nas métricas coletadas. Esta identificacio prévia motivou o uso de ferramentas estatisticas e
consequentes andlises mais aprofundadas.

Além da andlise gréafica, foi investigado também qual método estatistico seria relevante
para verificar as relacdes entre os dados minerados. O mais apropriado foi a Andlise de
correlacdo simples. Como j4 citado, esta andlise deve ser realizada entre duas varidveis e
retorna um valor que indica a forg¢a ou grau de relagdo linear entre elas [KKNMO7].

Para calcular esta correlacdo entre os dados minerados dos projetos, utilizou-se um
software estatistico chamado R-Project ou simplesmente R. Este software, dentre outros for-
matos, 1€ arquivos do tipo .csv (comma separetad value ou valor separado por virgula) e, a
partir dai, realiza andlises estatisticas e gera artefatos como curvas de correlacio, diagramas
de dispersdo, matrizes de correlacdo e o préprio indice de correlagido, que sdo informagdes

uteis na interpretacao dos dados minerados.
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4.2 Resultados

4.2.1 Comparacao entre tamanho de cédigo e métricas de complexi-

dade

No que diz respeito a métricas de tamanho e de complexidade, foram encontradas relacdes
muito fortes, especialmente entre LOC e WMC, que apresentaram indices de correlagdo em
torno de 0,97. Métricas de Halsteas e métricas do principio de dependéncia aciclica apresen-
taram apenas correlacdes em torno de 0,3. Assim, estas duas ultimas foram descartadas da
andlise.

Este resultado nao € nada inovador, uma vez que a segunda lei de evolugdao de Lehman
afirma que se um software tem o tamanho aumentado, sua complexidade serd aumentada
também, ao menos que alguma estratégia de controle de complexidade seja seguida. Na

Figura 4.1 podem ser vistas as curvas de evolucdo do servidor de aplicagdes Tomcat.
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Figura 4.1: Similaridade entre as curvas de evolu¢do de LOC e MWC do Tomcat.

A Figura 4.2 mostra o diagrama de dispersao, gerado pelo R, de LOC e WMC do Spring

Framework. Podemos perceber que, neste caso, os pontos da dispersao estdo muito préximos
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da linha que indica méxima correlacdo direta. A correlacdo neste caso € de 0,998.
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Figura 4.2: Diagrama de dispersao de LOC e WMC do Spring.

4.2.2 Considerando Bugs na analise

A andlise dos dados dos bug reports revelaram uma correlagdo muito fraca quando analisa-
das com bad smells e com WMC. O indice de correlagdo encontrado foi em torno de 0,2.
Estes valores estdo em uma zona considerada ruim para fazer qualquer afirmacio sobre a
correlagdo, pois ela ndo € proxima dos limites inferiores ou superiores e fica a uma distancia
do zero, que ndo permite afirmar que nao existe correlagdo. De forma resumida, o valor ndo
e um bom indicador estatistico. O que esperavamos, de fato, era que, como a complexidade
do software havia aumentado, o total de bugs reportados deveria ter aumentado, uma vez que
a complexidade do software implica em decréscimo da qualidade.

Apesar do resultado ndo ter sido conforme o esperado, algumas consideracdes devem ser

feitas:

e Ao considerar esta abordagem, intuitivamente se percebe que o aumento na comple-
xidade iria refletir em mais bugs em um tempo desconhecido. Talvez o tempo que
analisamos, apesar de considerdvel, ndo seja suficiente para para mostrar a influéncia

esperada.
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e Existe uma grande subjetividade na reportacdo de bugs, uma vez que a qualidade de

reportacdo desses bugs, em geral depende absolutamente do usudrio.

e Bugs corrigidos podem reaparecer, pelo fato da complexidade ter aumentado.

A Figura 4.3 mostra o diagrama de dispersdo de bugs por LOC e WMC por LOC do
Hibernate. N6s podemos observar que os pontos estdo muito dispersos e distantes da reta de

maéxima correlacdo. O indice de correlagao mostrado € de 0,0057.
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Figura 4.3: Diagrama de dispersao dos bugs reportados e WMC do Hibernate.

A segunda fase da investigacdo com bugs partiu dos dados fornecidos pelo FindBugs.
Como citado anteriormente, o FindBugs categoriza bugs e bad smells. Como esta etapa do
trabalho consistia em analisar bugs, contamos apenas o que ele categorizou como bug.

Os resultados revelaram uma correlacao dos bugs coletados com o FindBugs e as demais
variaveis em torno de 0,87, o que indica uma forte correlagao entre elas. N6s também usamos
os Bad Smells coletados pelo FindBugs para confrontar os coletados com o PMD. Como

esperado, a correlacdo entre eles foi de 0.98.

4.2.3 Considerando Bad Smells na Andlise

Um resultado interessante encontrado foi das relagdes entre LOC, WMC e o nimero de Bad

Smells. A Figura 4.4 mostra a similaridade entre as curvas que representam essas variaveis
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4.2 Resultados
para a evolucdo do JDK. Neste caso, o indice de correlacao entre bad smells e LOC foi de

0.97 e entre bad smells e WMC de 0.98.
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Figura 4.4: Curvas de evoluc¢dao de LOC, WMC e bad smells do JDK.

A Figura 4.5 mostra o diagrama de dispersdao para o WMC e os bad smells do Azureus,

gerado pelo R. Neste caso, podemos observar também o quao préximo estdo os pontos da

reta de correlacdo direta maxima.
Um resultado interessante surgiu quando extraimos os dados do repositério do projeto
FindBugs. Os desenvolvedores do FindBugs, se preocuparam de fato com os bugs e bad

smells durante o desenvolvimento e procuraram eliminar os bad smells a cada nova versao

lancada.

A Figura 4.6 mostra um grafico de evolucao do software FindBugs. Podemos perceber
a curva de bad smells decrescendo ao longo de toda evolucdo do projeto e, a de WMC,

crescendo, aparentemente sem nenhuma influéncia do decréscimo dos bad smells.
Conforme citado anteriormente, eliminamos manualmente os bad smells do Hibernate e

Spring indicados pela ferramenta e 0 mesmo comportamento detectado nas curvas de evolu-
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Figura 4.5: Diagrama de dispersdo de WMC e bad smells do Azureus.
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Figura 4.6: Curvas de Evolucao do FindBugs.

¢do do projeto FindBugs, foi detectado. As Figuras 4.7 e 4.8 mostram curvas de Evolucao
do Hibernate e Spring respectivamente apds eliminacdo manual dos bad smells.

Esses experimentos mostraram que, apesar da correlacdo quase perfeita entre bad smells
e WMC, ndo existe aparente relacdo de causa-efeito entre essas varidveis. Nao tivemos
acesso a fazer qualquer modifica¢cdo no codigo fonte dos sistemas legados. Isso inviabilizou
a generalizacdo desse resultado.

Isto dd indicios que eliminar bad smells em sistemas open source, nao € uma boa estra-

tégia a ser seguida se o objetivo for reduzir a complexidade do design.
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Figura 4.7: Curvas de Evolucao do Hibernate apds eliminacdo manual dos bad smells.

Teste Estatistico para Verificacao das Correlacoes

As correlagOes entre as varidveis citadas anteriormente, como ja citado foram calculadas uti-
lizando o software R. Contudo € necessario informar como parametro da funcdo que calcula
a correlacdo, o método que serd utilizado nesse calculo. A escolha do método se baseia na
normaliza¢do ou ndo dos dados em questao.

Realizou-se entdo teste de normalidade das varidveis e verificou-se a ndo normaliza¢do
do conjunto de dados. Essa verificagdo foi feita utilizando a funcdo ggplot do R. Assim, uma
vez verificado que os dados ndo estavam normalizados, utilizou-se o método de Kendall, o
qual ndo requer que as amostras a serem analisadas estejam normalizadas para calculo dos
indices de correlacdo e conseguinte estimativa da associacdo entre as varidveis.

As Figuras 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13 mostram respectivamente as curvas de verifica-
¢do de normalidade dos dados de WMC e bad smells geradas pelo R para para o Tomcat,
FindBugs, Hibernate e de dois dos cinco sistemas proprietario analisados. Ja as Figuras 4.14,
4.15,4.16, 4.17 e 4.18 mostram respectivamente as curvas de verificacdo de normalidade dos
dados de LOC e WMC também geradas pelo R para o JDK, ZK, Spring e dois dos sistemas
proprietarios analisados. Se os dados estivessem normalizados, 0os pontos estariam rentes as

retas de normalizacdo, ao contrario do que se pode observar nas figuras.
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Figura 4.8: Curvas de Evolucao do Spring ap6s eliminacdo manual dos bad smells.

Uma vez calculados os indices de correlagdo, € necessdrio realizar testes de hipdtese para
verificar a veracidade das correlacdes. Para isso esse processo foi organizado da seguinte

maneira:

1. Determinacao das hipéteses: H, = 0 (Aceitacdo da hipétese nula) ou H; # 1 (Re-
jeicdo da hipétese nula), onde a hipdtese nula em questdo € a nao veracidade das

correlacoes.

2. Fixacdo do nivel de significincia o: Normalmente se utiliza « = 5% ou a = 10%
[Was04]. Este « indica o quanto o teste de hipétese realizado pode estar errado. Para

diminuir a margem de erro, neste trabalho, o o escolhido foi de 5%.

Para todos os indices de correlagdo encontrados a hipétese nula foi rejeitada, ou seja as
correlacdes sao verdadeiras.

A Tabela 4.3 mostra os indices de correlacdo, p-valores e os r-quadrados encontrados
para os softwares analisados. Vale a pena citar que o r-quadrado mede a propor¢do da va-
riabilidade em Y que € explicada por X, mediante cdlculo prévio do indice de correlagao
entre estas duas varidveis. Por exemplo, para um indice de correlacdo r = 0,8547 entre duas
varidveis x e y, tem-se um r-quadrado = 0.7305. Ou seja, 73,05% das variacdes em Y sdo

explicadas por X
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Figura 4.9: Grafico indicador da ndo normalizacdo dos dados de WMC e Bad Smells extrai-

dos do Tomcat.

A Tabela 4.4 mostra os indices de correlacdo, p-valores e os r-quadrados encontrados

ap0s eliminar os bad smells do Hibernate e do Spring.

4.3 Discussao dos resultados

Nosso objetivo € tratar sobre aspectos chaves de qualidade de design como bad smells e suas
relacdes com complexidade. Quando encontramos as correlagdes entre a evolugdo das curvas

que representam estas varidveis ao longo dos projetos, fizemos a seguintes suposi¢ao:

e A respeito da forte correlacdo, ndo podemos inferir que a influéncia direta de WMC
em Bad smells indica uma relacdo de causa-efeito (i.e. ao modificar uma varidvel,
a outra serd modificada no mesmo sentido). N6s podemos considerar isto porque,
semanticamente, controlar aspectos que reduzem a complexidade de software (e.g.
loops, aninhamento de if’s) ndo ird resolver o problema com os bad smells. Isto iria
apenas contribuir na melhoria de qualidade do design no que tange a reducado de aspec-
tos que influenciam a complexidade em si. Entretanto, nosso interesse era manipular
uma varidvel de maneira que a qualidade do software fosse melhorada ndo apenas no

aspecto que tange aquela varidvel, mas que, ao manipular uma, a outra fosse contro-
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Figura 4.10: Gréfico indicador da ndo normalizacdo dos dados de WMC e Bad Smells ex-

traidos do FindBugs.

lada também. Dessa maneira, a influéncia direta de Bad smells em WMC se mostra
mais factivel com o que nés estamos interessados. E razodvel supor que a remogio de
bad smells ird causar uma reducio significativa na complexidade. Tal melhoria no c6-
digo, de acordo com a literatura, implica em um design mais facil de testar e refatorar

[CK94]. Isto reflete uma clara melhoria do design.

No entanto, os resultados mostraram que, mesmo eliminando bad smells, a complexidade
do software nao sofre alteracdes consideraveis.

Os resultados permitem conclusdes ainda mais interessantes, uma vez que eles confir-
mam o quao dificil € tratar qualidade de software, principalmente porque os fatores que a

influenciam, ndo sofrem nem exercem influéncia direta uma na outra.
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Figura 4.11: Gréfico indicador da ndo normalizacdo dos dados de WMC e Bad Smells ex-

traidos do Hibernate.
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Figura 4.12: Grafico indicador da ndo normaliza¢do dos dados de WMC e Bad Smells ex-

traidos de um dos cinco softwares proprietarios analisados.
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Figura 4.13: Gréfico indicador da ndo normaliza¢do dos dados de WMC e Bad Smells ex-

traidos de outro dos cinco softwares proprietério analisado.
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Figura 4.14: Grafico indicador da ndo normalizag@o dos dados de LOC e WMC extraidos do
JDK.
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Figura 4.15: Gréfico indicador da ndo normalizac¢do dos dados de LOC e WMC extraidos do
ZK.
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Figura 4.16: Grafico indicador da ndo normalizag@o dos dados de LOC e WMC extraidos do
Spring.
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Figura 4.17: Grafico indicador da ndo normaliza¢do dos dados de LOC e WMC extraidos de

um dos cinco softwares proprietario analisado.
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Figura 4.18: Grafico indicador da ndo normaliza¢do dos dados de LOC e WMC extraidos de

outro dos cinco softwares proprietdrio analisado.



4.3 Discussdo dos resultados

50

Tabela 4.3: Dados estatiticos dos softwares analisados.

Software Indice de correlacio WMC x Bad Smells | p-valor | r-quadrado
Azureus 0.9354839 2.2e-16 87.51%
FindBugs -0.5839455 4.518e-05 -34.09%
Hibernate 0.9418182 1.290e-10 88.70%
JDK 0.9862069 1.110e-15 97.26%
Saxon 0.9555556 3.817e-13 91.30%
Spring 0.9989898 2.2e-16 99.79%
Tomcat 0.9015873 2.2e-16 81.28%
ZK 0.9988707 2.459¢e-06 99.77%
Software proprietario 1 0.9863946 2.946e-08 97.29%
Software proprietario 2 0.9598166 5.512e-09 92.12%
Software proprietario 3 0.915637 2.127e-13 83.83%
Software proprietario 4 0.994429 9.817e-07 98.88%
Software proprietdrio 5 0.9937586 7.372e-14 98.75%

Tabela 4.4: Dados estatiticos dos softwares manipulados para eliminagdo dos bad smells.

Software | Indice de correlacio WMC x Bad Smells | p-valor | r-quadrado
Hibernate -0.618419 2.2e-16 -38.24%
Spring -0.517984 4.387e-05 -26.83%




Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Complexidade e qualidade sdo caracteristicas de software que sempre remetem uma a outra.
Dessa maneira, controlar a complexidade de software é uma tarefa que vem sendo estudada
ha muitos anos como forma de melhorar a qualidade do produto de software.

Apesar da crenga de que existe uma relacdo de causa-efeito entre métricas de comple-
xidade e qualidade em termos de bad smells, n6s demonstramos através de experimentos
realizados em oito softwares opens source e cinco proprietarios que, apesar da forte correla-
¢do estatistica entre a contagem de bad smells e da complexidade em termos de WMC, ndo
existe relacdo de causa-efeito entre eles.

Eliminar bad smells simplesmente, ndo contribui na reducdo da complexidade do
software. Nosso trabalho serve como contribuicdo no processo de determinacdo de quali-
dade de software, uma vez que correlacionamos dois aspectos que influenciam a qualidade.
No entanto, ainda falta muito para termos posicionamentos mais contudentes no que diz
respeito ao fator mais relevante que é qualidade de software.

A respeito dos experimento com 0s sistemas proprietarios, os experimento com bugs so-
freram limitacdes na realiza¢do, uma vez que, por questdes de sigilo da empresa que contruiu
os sistemas, os dados dos bug reports nao puderam ser disponibilizados. Dessa maneira, en-
tendemos que realizar mais experimentos com sistemas proprietdrios que possam ser melhor
analisados, € uma atividade a ser desenvolvida em trabalhos futuros. Isso permitird uma
maior generalizagcdo dos resultados.

No que diz respeito aos softwares open source, é interessante aumentar o nimero da

amostra. Analisar mais softwares também € uma tarefa a ser realizada em trabalhos futuros,
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uma vez que isso fundamentaria ainda mais nossos resultados.

Outra possibilidade para trabalhos futuros € minerar outras classes de dados que refli-
tam a qualidade do software, como, por exemplo, a variagdo de ndmero de usudrio de um
sistema: Se ao evoluir um software perde usudrios, pode ser que, no processo evolutivo, al-
guma funcionalidade fundamental teve algum aspecto degradado o que implicou em queda
da qualidade do software.

Levantar dados de outras fontes de bugs como listas de discussdo e féruns e, em seguida,
estudar uma maneira de quantificar estes dados e a partir dai combinar estes dados com
outros parametros de qualidade a fim de contribuir com o que existe em termos de qualidade,
também pode ser realizado futuramente.

As correlagdes que encontramos com bad smells e WMC sempre tendiam a +1 ou -1, sem
nunca permear a faixa central. Investigar a razao de isto acontecer é uma outra possibilidade
de trabalhos futuros.

Uma outra opg¢do para trabalhos futuros € analisar aspectos de qualidade e complexidade
ao logo da evolugdo de software com métricas de processo. Seria interessante partir das
equacdes 2.7 e 2.6 de Handerson e Sellers [HS96] e realizar andlises de regressio e verificar
o grau de influéncia da complexidade em determinado ponto de um processo de desenvol-
vimento. Isso possibiitaria verificar quais varidveis deveriam ser tratadas prioritariamente a

fim de melhorar a qualidade do software como um todo.



Capitulo 6

Trabalhos Relacionados

A relacdo entre qualidade e complexidade de design de software vem a tempos sendo exaus-
tivamente investigada. Lehman estudou os sistemas da IBM durante trinta anos e postulou
as chamadas leis da evolugdo de software. Uma dessas leis afirma explicitamente que a com-
plexidade do software ird crescer ao longo da vida dele, ao menos que alguma estratégia
de controle de complexidade seja seguida de modo a manté-la o mais constante possivel ou
reduzi-la [LRO6]. Este trabalho mostrou que a remog¢édo de bad smells, ndo é uma tarefa
indicada a ser realizada, se o objetivo for controlar a complexidade do software.

Capiluppi [CFRH"07] estudou a evolugdo de apenas um software proprietério, desen-
volvido com métodos dgeis e identificou que a quantidade relativa de trabalhos de controle
da complexidade, como remog¢ao de bad smells € inversamente proporcional a complexidade
ciclomatica. Contrariando este resultado, nosso trabalho, mediante a analise de um nidmero
muito maior de sistemas analisados, mostra que que eliminar bad smells nao implica em
reducdo da complexidade do design.

Shatnawi, li e Zang [RS06] cletaram métricas a partir do respositério do projeto Eclipse
e a contagem de bugs do bug report a fim de identificar relagdes entre estas duas classes
de dados e partir daf verificar se as métricas coletadas poderiam ser usadas na predicao de
probabilidade erros em classes de software orientado a objeto. A contagem de erros por
classe era feita pela presenca da classe em questdo em cada bug reportado. Este estudo
empiric mostrou a existéncia de correlagcdo entre bugs catalogados em bugs reports e WMC.
Ao contrério deste resultado, nds identificamos praticamente a inexisténcia de correlacao

estatistica entre estas duas variaveis, com uma amostra bem maior.
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No que diz respeito a trabalhos relacionados a ferramentas que auxiliassem no processo
de mineragdo de repositérios. O Kenyon [BEJWKGO5] e o FishEye [Ins] Sdo as que mais se
assemelham ao CodeMiner.

O FishEye se mostrou ser uma ferramente bastante versatil e robusta. Ela oferece a possi-
bilidade de minerar algumas classes de dados em repositérios de software, e visualizar estas
informacdes graficamente, assim como a possibilidade de visualizagdo em forma de relato-
rios. O FishEye permite coletar os dados dos repositérios basicamente de duas maneiras:
A primeira e mais simples é levantando informacgdes gerais dos projetos e a segunda e mais
complexa € especificando através de um sistema de queries customizadas, que informagdes
devem ser retornadas ao usudrio. O fishEye é uma aplicacdo web muito bem estruturada e
robusta. No entanto, nosso interesse era ter uma estrutura que nos fornecesse o maximo de
versatilidade, podendo ser utilizada como uma API; ou seja, utilizar os recursos fornecidos
por uma linguagem de programag¢do, no nosso caso Java, para lidar com os dados de entrada
e saida da ferramenta.

O Kenyon por sua vez se tratava de uma ferramenta que se mostrava util para desenvolver
as nossas atividades. Trata-se de uma API que, segundo a descri¢do feita no artigo em que
foi publicada, seria mais do que util para nossa pesquisa. O grande problema foi a impos-
sibilidade de utilizar o Kenyon, pelo fato de esta ndao estar disponivel onde estd indicado no

artigo, nem mesmo nas paginas web dos autores ou do laboratério em que foi desenvolvido.
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