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Resumo

Nesta tese de doutorado, apresentamos uma abordagem para a observagdo das métricas de
codigo-fonte, estudando-as através de suas distribuicdes e associacoes, além de discutir as relagoes
de causalidade e implicacoes praticas-gerenciais para monitoramento das mesmas. Em nossos estu-
dos avaliamos a distribuicao e correlagoes dos valores das métricas de 38 projetos de software livre,
dentre os com mais contribuidores ativos em seus repositérios. Para tal, coletamos e analisamos os
valores para cada métrica em mais de 344.872 classes e mddulos dos projetos avaliados. Complemen-
tarmente, para mostrarmos a utilidade do monitoramento de métricas, descrevemos uma extensao
e adaptacao do modelo de causalidade do conceito de atratividade de projetos de software livre,
que indica uma relagdo estatistica entre os valores das métricas de codigo-fonte e a quantidade de
downloads, contribuidores e atualizagoes (commits) nos repositorios dos projetos. Para isso, rea-
lizamos estudos empiricos com milhares de projetos de software livre. Do ponto de vista pratico,
também contribuimos com um conjunto de ferramentas inovador para a automacao da avaliagdo de
projetos de software livre, com énfase nos estudos e na selecdo de métricas, o que permite a andlise
de codigo-fonte de acordo com a percepcao de qualidade das comunidades de software livre. Entre
as principais contribuicoes desta tese estd uma andlise detalhada, em relacdo ao comportamento,
valores e estudos de caso, de 15 métricas de coédigo-fonte, o que representa um avango em compara-
¢cao a literatura relacionada ao ampliar o niimero de métricas avaliadas e propor uma abordagem
que visa diminuir as contradi¢oes das anélises das métricas.

Palavras-chave: métricas de cédigo-fonte, software livre, engenharia de software experimental.
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Abstract

In this Ph.D dissertation we present an approach about source code metrics tracking. We
have researched source code metrics distributions and associations to discuss their causality and
management-practices implications. Our studies have assessed distributions and correlations of
source code metric values on 38 free software projects, which have a lot of activated contribu-
tors in their repositories. We have collected and analyzed metrics from 344,872 classes and modules
of about 38 free software projects. Additionally, to show how it is useful to track source code met-
rics, we have extended the model of free software attractiveness to include source code metrics.
Our technical attractiveness model indicates a statistical relationship between source code metrics
and number of downloads, contributors, and commits in the analyzed free software repositories. For
that, we have conducted empirical studies with 8,450 free software projects. From a practical point
of view, we have contributed with a set of innovative tools for automated evaluation of free software
projects. Our tool allow the analyses of source code metrics that mirror quality perceptions from
the free software communities point of view.

Keywords: source code metrics, free and open source software, experimental software engineering.
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Capitulo 1

Introducao

O impacto e utilizagdo do software livre na industria de software tem aumentando gradativa-
mente nas ultimas décadas e influenciado significativamente a economia global (Benkler, 2006). No
entanto, ha empresas e governos (ou setores dos governos) ainda relutantes em adotar software
livre devido a duvidas legais, incertezas comerciais, questoes culturais ou falta de confianga na
qualidade do produto (c6digo produzido) e do suporte desse tipo de software. Por outro lado, por
suas caracteristicas, o software livre apresenta um enorme potencial para melhorar a produtivi-
dade, competitividade e agilidade da industria nacional de software, hoje ainda muito aquém das
possibilidades do pais.

Inicialmente, parte do desenvolvimento de software livre seguia um tipo de abordagem denomi-
nada “bazar” (Raymond, 1999), assim sugerindo a ndo existéncia de qualquer processo de desenvolvi-
mento com um nivel maior de Engenharia de Software, em oposicdo a um estilo de mercado mais
formal denominado “catedral” (Raymond, 1999). Porém, principalmente desde a virada para o século
XXI, concomitante ao crescimento da Internet, é notério um crescente avanco e movimentacao em
torno do desenvolvimento de software livre de forma mais estruturada (Gousios et al., 2007). Além
disso, a crescente demanda de mercado por software livre de uso comercial e em setores estratégicos
da economia exige que sejam satisfeitas restri¢oes de custo, prazo e qualidade (Gousios et al., 2007).

A Engenharia de Software, desde os anos 1970, procura contornar a chamada “crise do soft-
ware” (Arthur, 1985) e dar um tratamento de engenharia, sistematizando e controlando o de-
senvolvimento de sistemas de software complexos. Na tultima década, comecaram a aparecer as
primeiras pesquisas e projetos, no dmbito da Engenharia de Software, sobre projetos de software
livre, como por exemplo: Ohloh, SQO-0SS, FLOSSMetrics, Qualoss, QSOS, FOSSology e QualiPSo.
As discussoes a respeito de um processo de desenvolvimento e uso de metodologia de engenharia de
software em projetos de software livre avancaram, mas ao mesmo tempo o numero de sistemas de
software livre criados, utilizados e sua repercussao aumentaram (Benkler, 2006).

Embora haja centenas de empresas e governos interessados em utilizar mais amplamente com-
ponentes de software livre em suas infraestruturas de tecnologia da informagao, muitas vezes eles
podem se perder diante da enorme quantidade de op¢oes disponiveis e a falta de critérios objetivos
para avaliar a confiabilidade das opcoes existentes. Nesse contexto, como motivacao inicial desta
tese, questionamos

1. Como € possivel medir a qualidade do software para ajudar na escolha de um desses programas
ou bibliotecas livres disponiveis?

2. Quais sdo as métricas de qualidade?
3. Como auferir essas métricas?

4. Como comparar projetos de forma a embasar uwma escolha entre vdrias alternativas semel-
hantes?

5. Como automatizar e avaliar a aplicacdo dessas métricas?



2 INTRODUCAO 1.0

Partindo dessas questdes iniciais, selecionamos métricas e trabalhamos para implementé-las em
uma ferramenta de avaliagdo semi-automaética da qualidade de cédigo-fonte de qualquer projeto de
software. O foco desta tese, no entanto, foi dirigido para a andlise de projetos de software livre.

Meétricas de cédigo-fonte permitem a anélise de dados relacionados aos erros, flexibilidade, com-
plexidade, legibilidade, manutenibilidade, seguranca e portabilidade do c6digo, que sao fatores para
a aceitagdo de um produto de software (Henderson-Sellers, 1996; Sato et al., 2007). No entanto,
obter esses dados e extrair deles informagdes tteis é uma tarefa nao trivial que requer a ajuda de
ferramentas automatizadas. Ao contrario do software restrito, cujo cédigo-fonte normalmente nao é
disponivel para seus clientes e usuérios, o software livre permite a analise de seu co6digo e mesmo a
execucao de testes do tipo “caixa branca” onde os médulos internos do software sao avaliados. As-
sim, tendo-se acesso ao codigo-fonte é possivel realizar medigoes sobre a sua estrutura e organizagao
interna de forma a avaliar sua qualidade.

Além dessa anéalise do codigo-fonte, em boa parte dos projetos de software livre também ¢é
possivel explorar seu sistema de controle de versoes, lista de participantes e desenvolvedores e base
de dados de erros e correcoes (Gousios et al., 2007). Um estudo sistematizado sobre esses dados
poderia ajudar empresas e governos na decisao sobre qual alternativa adotar uma vez que eles
poderiam ter uma ideia sobre a qualidade do suporte oferecido pela comunidade por tras de um
determinado software livre.

Especificamente no desenvolvimento de software, qualidade é dita como um conjunto de ca-
racteristicas atendidas, em um determinado nivel, para que o produto de software contemple as
necessidades explicitas e implicitas de seus usuarios (Rocha et al., 2001). O padrao internacional
Software engineering — Product quality, ISO/IEC 9126 ISO/IEC9126-1 (2001), prevé um conjunto
de parametros para a avaliacao da qualidade de software, com o objetivo de diminuir a subjetividade
do conceito de qualidade. Sdo definidos seis atributos, muitas vezes referidos como caracteristicas
de qualidade de software:

e Funcionalidade — se o software executa as funcdes requeridas;

e Confianca — refere-se & maturidade, tolerancia a falhas e capacidade de recuperacao;

e Usabilidade — refere-se ao esforco necessario para compreender, aprender e operar o software;
e Eficiéncia — refere-se ao desempenho e utilizacao dos recursos;

e Manutenibilidade — refere-se ao esforco necessario para modificar o software;

e Portabilidade — refere-se ao esforco necessério para transferir o software de um ambiente
para outro.

Dos seis atributos citados, dois (usabilidade e portabilidade) podem ser considerados totalmente
nao-funcionais, ou seja, nao estao relacionados com as tarefas realizadas pelo c6digo em si. Os demais
estao parcialmente ou totalmente vinculados com as caracteristicas funcionais (relacionadas com o
codigo produzido), em que, geralmente, os requisitos e os testes do software sdo baseados. Por um
lado, desafios e dificuldades na avaliacdo da qualidade dos requisitos nao-funcionais existem, uma,
vez que medi-las tradicionalmente envolve os conhecimentos e as experiéncias dos usuérios desse
software. Por outro lado, para requisitos funcionais, ha métricas de software objetivas, que em certa
medida, podem refletir a qualidade e, portanto, sdo utilizadas também na avaliacdo da qualidade
de métodos (Bansiya e Davis, 2002) e de modelos (Zuse, 1990) de software.

Nesta tese, apresentamos argumentos para se observar a qualidade do software também através
das métricas de codigo-fonte. No contexto desta pesquisa, associamos qualidade do software &
qualidade do codigo. Medir a qualidade do codigo-fonte passou a ser tdo importante quanto medir
a qualidade do processo, principalmente no contexto do software livre. Em muitos casos, o que
estd disponivel é o cédigo-fonte, promovendo-o ao principal artefato para se medir a qualidade do
software. Uma maneira objetiva de se observar as caracteristicas de um codigo-fonte é analisando
os valores de suas métricas. Entretanto, ainda nao esti disseminada uma anélise sistematica da
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qualidade do cédigo-fonte produzido. Mesmo com métricas de software e de cddigo-fonte sendo
propostas em alguns trabalhos desde a década de 1970 (Perlis et al., 1981; Wolverton, 1974), seu
potencial de uso no desenvolvimento de software nao tem sido explorado (Tempero, 2008). Um
dos motivos da sub-utilizagdo das métricas de codigo-fonte por parte dos desenvolvedores é a falta
de conhecimento de como coletar automaticamente os valores das métricas, interpretar os seus
resultados e os associar a qualidade do cédigo-fonte. Somado a isso, temos o fato da maior parte das
meétricas ndo possuir valores frequentes conhecidos, o que seria util como parametro nas anéalises
dos valores das métricas de um determinado codigo-fonte. E nesse cenario tedrico e pratico que
construimos esta tese de doutorado.

1.1 Objetivos

A proposta inicial deste doutorado foi intitulada de “Mangue: Métricas e Ferramenta para
Avaliagdo Automatica da Qualidade de Projetos de Software Livre”. O projeto foi aprovado pelo
CNPq, em julho de 2008, na selegao piblica de propostas para a concessao de bolsas de mestrado e
doutorado, na drea temética de engenharias, software e tecnologias da informagao e comunicacao. O
objetivo descrito nessa proposta foi realizar um estudo sobre a avaliacao da qualidade de projetos de
software livre, enfatizado no estudo de métricas que permitem a andalise automética de cédigo-fonte,
realizadas por ferramentas criadas e adaptadas por nés para prover tais informagoes.

Nesse contexto, complementarmente, foi realizado o doutorado sanduiche no exterior, na South-
ern Illinois University Carbondale (STUC), visando o amadurecimento dos estudos sobre como ana-
lisar dados de projetos de software livre, o que levou a um modelo que explica o “Relacionamento
entre Métricas de Codigo-Fonte e Atratividade de Projeto de Software Livre”.

Dito isso, o objetivo geral deste doutorado proposto, em 2008, ao CNPq foi atingido ao investigar
o uso de métricas de codigo-fonte como indicador para o sucesso de projetos de software livre, ao
monitorar, automaticamente, os projetos do ponto de vista técnico.

1.1.1 Questoes de pesquisa

As questoes de pesquisa respondidas nesta pesquisa foram:

e QP1 - Métricas de codigo-fonte podem influir na atratividade de projetos de software livre?
e QP2 - Quais métricas devem ser controladas ao longo do tempo?

e QP3 - As métricas de codigo-fonte melhoram com o amadurecimento (maior niumero de con-
tribuidores e atualizagbes no repositorio) dos projetos?

Para responder essas questoes, nossa pesquisa concentrou-se nos seguintes objetivos especificos:

Objetivos tecnolégicos

e OT1 — Desenvolvimento e adaptacao da ferramenta de coleta de métricas de cédigo-fonte —
Analizo (http://analizo.org): um conjunto de ferramentas livres para andlise e visualizacao
de métricas de cédigo-fonte que contempla miltiplas linguagens de programacao. Entre suas
funcionalidades estdo: (i) calculo métricas tanto em nivel de projeto quanto métricas de nivel
de classe, num total de 24 métricas até o momento; (ii) processamento em lote de métricas;
(i) geragdo de matrizes de evolugao; (iv) geracdo de grafo de dependéncia; (v) analise do
histérico de métricas.

e OT2 — Desenvolvimento do web service para interpretacao de métricas de codigo-fonte —
Kalibro (http://kalibro.org): um web service que tem o objetivo de potencializar o uso das
métricas de codigo-fonte através da interpretagdo e entendimento dos valores das métricas.
Entre suas principais funcionalidades estd a criacdo de intervalos de valores de referéncia das
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métricas com possibilidade de recomendagao e explicacao de como melhorar o cédigo baseado
nesses valores.

OT3 — Desenvolvimento da rede de monitoramento de métricas de cédigo-fonte — Mezuro
(http://mezuro.org): uma rede social para avaliagdo e monitoramento de codigo-fonte de pro-
jetos de software livre (ou de repositorio aberto). O Mezuro foi desenvolvido com base na
plataforma livre para rede sociais Noosfero. Através de plugins, foram incorporadas as fun-
cionalidades implementadas no Kalibro e as métricas fornecidas pela Analizo. Além disso,
uma série de funcionalidades foram desenvolvidas de modo a permitir que o Mezuro monitore
a evolucao dos projetos de software analisados ao longo do tempo, através de multiplas coletas
de métricas de codigo-fonte. O Mezuro se conecta diretamente aos repositorios dos codigos
que sao avaliados, assim realizando andlises num intervalo de tempo (dias) definidos pelos
USUArios.

Objetivos cientificos

1.2

OC1 - Estudo inicial da influéncia de métricas de cédigo-fonte na atratividade de projetos de
software livre escritos na linguagem C a partir do cédigo disponivel em 6.700 projetos.

0OC2 - Estudo mais detalhado da influéncia de métricas de cédigo-fonte na atratividade de
projetos de software livre, com mais de 100 mil downloads, escritos nas linguagens C, C++
ou Java a partir do cédigo disponivel em 756 projetos.

OC3 - Estudo abrangente da influéncia de métricas de cédigo-fonte na atratividade de pro-
jetos de software livre escritos nas linguagens C, C++4 ou Java a partir do cédigo disponivel
atualmente (obtido dos repositorios de sistemas de gerenciamento de versoes) de 8.450 proje-
tos.

OCA4 - Identificacdo das distribuigbes estatisticas dos valores de métricas em 38 projetos de
software livre (35 com mais contribuidores no intervalo de 12 meses e 3 de avaliagao de
métricas), a fim de compreender qual a abordagem estatistica mais informativa para o moni-
toramento dessas métricas, bem como observar os valores frequentes para essas métricas, de
forma a servirem de referéncia para projetos futuros.

OC5 - Anélise estatistica da correlag@o entre métricas a fim de definir um subconjunto reduzido
de métricas que podem ser monitoradas ao longo do tempo e ainda oferecer uma boa visao
do projeto.

0OC6 - Estudo longitudinal da evolucao dos valores das métricas de codigo-fonte e do namero
de contribuidores e atualizagoes nos repositorios dos projetos de software livre Mozilla Firefox
e Chrome.

Organizagao do Trabalho

Apos a leitura desta introducdo, o leitor desta tese encontrara no Capitulo 2, a defini¢do e uma
discussao sobre software livre, no contexto deste trabalho; no Capitulo 3, uma revisao bibliografica
sobre métricas de software e de codigo-fonte, bem como os conceitos em detalhes das métricas
selecionadas para os estudos e implementadas em nossas ferramentas; no Capitulo 4, a apresentagao
e discussao dos resultados dos estudos realizados; no Capitulo 5, a descricao detalha das ferramentas
que desenvolvemos e com que colaboramos no escopo deste doutorado; por fim, no Capitulo 6, as
conclusoes, uma sintese de todas as contribuicbes e um mapeamento de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Software Livre

Software expressa uma solucdo abstrata dos problemas computacionais. O software, em um
sistema computacional, é o componente que contém o conhecimento relacionado aos problemas a
que a computagao se aplica. Por isso, o software é algo de interesse geral, uma vez que varios
aspectos relacionados a ele ultrapassam as questoes técnicas, como por exemplo:

e O processo de desenvolvimento do software;

e Os mecanismos econdmicos (gerenciais, competitivos, sociais, cognitivos etc.) que regem esse
desenvolvimento e seu uso;

e O relacionamento entre desenvolvedores, fornecedores e usuérios do software;
e Os aspectos éticos e legais relacionados ao software.

O que define e diferencia o software livre do que podemos denominar de software restrito passa
pelo entendimento desses quatro pontos dentro do que é conhecido como o ecossistema do software
livre. O principio bésico desse ecossistema é promover a liberdade do usudrio, sem discriminar
quem tem permissao para usar um software e seus limites de uso, baseado na colaboracdo e num
processo de desenvolvimento aberto. Software livre é aquele que permite aos usuérios usé-lo, estuda-
lo, modifica-lo e redistribui-lo, em geral, sem restri¢oes para tal e prevenindo que ndo sejam impostas
restri¢des aos futuros usuarios.

Normalmente, esse software existe por meio de projetos de desenvolvimento que estdo centradas
em torno de algum cédigo-fonte acessivel ao publico, geralmente em um repositorio na Internet,
onde desenvolvedores e usuarios podem interagir. O cédigo é necessariamente licenciado sob termos
legais formais que estdo de acordo com as definicbes da Free Software Foundation ' ou da Open
Source Initiative 2.

Uma vantagem oferecida pelo software livre em comparacao ao software restrito vem do fato de
que o codigo-fonte pode ser livremente compartilhado. Esse compartilhamento pode simplificar o
desenvolvimento de aplicagoes personalizadas, que ndo precisam ser programadas a partir do zero,
mas podem basear-se em solucdes ji existentes. Na medida em que o desenvolvimento de aplicacoes
personalizadas ¢ um dos focos do desenvolvimento de software em geral, essa vantagem tem impacto
significativo na reducio de custos e na diminuicao na duplicacio de esforcos, tirando proveito da
caracteristica abstrata do software.

Outra vantagem resultante do compartilhamento do codigo se refere & possivel melhoria na
qualidade (Raymond, 1999), em particular frente aos problemas inerentes a sua complexidade, que
é 0 que estamos interessados nesta tese. Isso se deve ao maior niimero de desenvolvedores e usuarios
envolvidos com o software. Em outras palavras, um ntmero maior de desenvolvedores, com diferentes
perspectivas e necessidades, é capaz de identificar melhorias e corrigir mais bugs em menos tempo
e, consequentemente, promover refatoragoes que, geralmente, levam & melhoria do cédigo.

"http:/ /www.gnu.org/philosophy /free-sw.html
http://www.opensource.org/docs/definition.html
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Além disso, um nimero maior de usuarios gera situacoes de uso e necessidades mais variadas, o
que se traduz em um maior ntimero de bugs identificados e mais sugestdes de melhorias.

2.1 Desenvolvimento de Software Livre

O desenvolvimento de software livre possui caracteristicas distintas do modelo restrito. Portanto,
a relagdo com o mercado, o processo de desenvolvimento e o produto a ser oferecido devem ser
abordados de maneiras distintas.

No artigo A Catedral e o Bazar (Raymond, 1999), Eric Raymond levanta os aspectos que
contribuem para que um projeto de software livre tenha sucesso. Suas observacoes formaram a
base do movimento pelo codigo aberto por ele iniciado na virada do século. Ao observar o modelo
de desenvolvimento do Linux, Raymond vislumbrou semelhancas com um barulhento Bazar, onde
centenas ou milhares de desenvolvedores davam a sua contribuicao que era, entao, gerenciada por
um pequeno grupo ou por um “ditador benevolente” que dava orientacoes sobre a qualidade das
modificagoes propostas e as aceitava ou nao. Ao identificar essas caracteristicas, Raymond aplicou
essas praticas de desenvolvimento do modelo Bazar de forma consciente em um projeto sob sua
coordenacao, o Fetchmail. Ele elencou as principais caracterfsticas desse modelo, tipicas em boa
parte dos projetos de software livre da atualidade, como sendo:

e Bons programas nascem de necessidades pessoais. Um projeto tem maiores chances de sucesso
quando o desenvolvedor principal ou grupo de desenvolvedores principais tem interesse e
sentem a necessidade pessoal de utilizar aquele software.

e Bons programadores sabem escrever bom cdédigo, mas excelentes programadores sabem reescre-
ver e reutilizar cddigo. Raymond menciona a “preguica construtiva” como a ideia de que nao
se deve reinventar a roda, mas sim reaproveitar o que ji existe e, se for o caso, modificar o
que ja existe para melhora-lo.

o Fsteja preparado para jogar fora cddigo-fonte se mecessdrio e comegar de novo. Ou seja, difi-
cilmente acerta-se na primeira vez.

o Os usudrios devem ser tratados como co-desenwvolvedores. Esse € o melhor caminho para o
aprimoramento do c6digo e depuracao eficaz.

o Libere cddigo cedo e libere frequentemente e ouga seus usudrios. Um erro comum de pessoas
e grupos que se iniciam no mundo do software livre é achar que seu software ainda nao esta
pronto para ser liberado, que agora ainda nao é o momento certo para se fazer isso. Segundo
Raymond, o quanto antes o codigo for liberado e quanto maior a frequéncia de liberacao
de novas versoes, melhor serd o retorno obtido dos usuérios e a possibilidade de angariar
contribuidores para o projeto.

e Dados olhos suficientes, todos erros sdo triviais. Raymond chamou essa frase de Lei de Linus.
Com milhares de pessoas lendo o codigo-fonte do Linux, os eventuais erros eram localizados e
reportados muito rapidamente. Da mesma forma, com centenas de pessoas com conhecimento
técnico para resolver aqueles erros, rapidamente aparecia um voluntario com a solucao do
problema.

o Trate seus testadores das versées Beta como um recurso valioso e eles logo se tornardo um
recurso valioso. Nao ha nada mais eficaz para encontrar problemas num programa e sugerir
melhorias em suas funcionalidades do que um grupo de usudrios ativos e motivados querendo
utilizar esse programa e testar as novas funcionalidades o quanto antes.

o A perfeicao (em projetar) é alcangada nao quando nao hd mais nada a adicionar, mas quando
nao hd nada para jogar fora. Essa é uma ideia quase que de consenso entre os grandes cientistas
e engenheiros. Deve-se buscar sempre as solucoes mais simples.
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o A melhor coisa depois de ter boas ideias € reconhecer as boas ideias de seus contribuidores.
Um bom lider de um projeto de software livre ndo é necessariamente aquele que tem 6timas
ideias, mas sim aquele que é capaz de criar o ecossistema de colaboragao que permita que as
boas ideias emerjam e sejam valorizadas e adotadas.

Baseado nessas nove caracteristicas, queremos atribuir a Eric Raymond, e discutir nesta tese,
uma extensao do que ele chamou de Lei Linus: Dados olhos e desenvolvedores suficientes, todos os
bugs serao triviais e o cdédigo estard organizado para receber contribuicées — que vamos chamar aqui
de “Lei de Raymond”.

Devido as atividades de produgdo de c6digo, documentacao, relatos de bugs entre outras, as co-
munidades de software livre vém construindo coletivamente sistemas de software reconhecidamente
de qualidade, em um ambiente de colaboragao constante para atualizagdo e evolucdo desses sis-
temas, organizados na forma de um rossio (Simon e Vieira, 2008). Nesse contexto, os usudrios nao
necessariamente restringem-se a ser apenas agentes passivos, mas podem atuar como colaboradores
ou produtores do software que usam.

Esse fenémeno de producao coletiva extrapolou o movimento do software livre, especialmente
a partir da primeira década do Século 21, com o surgimento de servigos criados e mantidos pe-
los préprios usuérios na Internet, como a Wikipédia, blogs pessoais, canais de TV e radios on-
line (Tapscott e Williams, 2006). Tais servicos, somados as redes sociais, fazem com que as pes-
soas realmente acreditem que podem influenciar outras através de seus proprios meios de comu-
nicagao (Castells, 2006). Esse cenério, em que ndo fica clara uma diferenciacao entre consumidor
e produtor de informacao e, no caso do software, usudrio e desenvolvedor, pode ser chamado de
cultura livre.

No caso do software livre, essa cultura tipicamente se pauta nas questoes técnicas e se organiza
como uma meritocracia, onde valoriza-se fortemente as colaboracoes feitas para o projeto. No en-
tanto, as questoes éticas, quando se apresentam, em geral sdo consideradas tao importantes quanto
as técnicas, ja que o envolvimento com um projeto é também determinado pelo interesse pessoal.
Pessoas e organizagbes que permanecem no longo prazo colaborando de alguma maneira com o de-
senvolvimento de um software livre realmente acreditam que estao fazendo a diferenca e ajudando
o mundo de alguma forma, e essa motivagdo faz com que sua dedicacdo seja diferenciada. Mesmo
no caso (cada vez mais comum) de desenvolvedores pagos para trabalhar em um projeto livre, os
aspectos éticos e o relacionamento com a comunidade norteiam sua participacao.

Na prética, o desenvolvimento de software livre envolve administrar ou participar de uma equipe
de desenvolvimento onde ndo hé necessariamente uma hierarquia formal, mecanismos de pressao
para o cumprimento de prazos e/ou grande formalismo em processos. Uma das estratégias para
atrair contribuidores e evitar que eles abandonem o projeto é garantir a qualidade do c6digo, o que
favorece a criagdo de um circulo virtuoso em que o cdédigo promove o crescimento da comunidade
e a comunidade ativa promove melhorias no codigo (esse é ponto central discutido no estudos
apresentados no Capitulo 4 desta tese).

Na busca por uma formalizagdo sobre qual é a metodologia das comunidades de software livre,
estudos mostram que métodos 4geis e software livre tém formas de trabalhos semelhantes. Por exem-
plo, o desenvolvimento de software livre é considerado um método 4gil por Martin Fowler (Fowler,
2000). Alguns autores afirmam que o desenvolvimento de software livre ¢ um método 4gil
(Abrahamsson el al., 2002) e apontam fortes semelhangas entre métodos 4geis e software livre
(Warsta e Abrahamsson, 2003). Por exemplo, hd um mapeamento entre as préticas comuns usadas
pelas comunidades de software livre e equipes dgeis (Corbucci, 2011). Conceitualmente, os valores
semelhantes sdo:

e Individuos e interacdes sdo mais importantes que processos e ferramentas.
e Software em funcionamento é mais importante que documentagao abrangente.

e Colaboracao com o cliente (usuérios) é mais importante que negociagao de contratos.
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e Responder as mudancas é mais importante que seguir um plano.

Além disso, varias praticas disseminadas pelas metodologias ageis sdo usadas no dia-a-dia dos
desenvolvedores e equipes das comunidades de software livre (Corbucci, 2011): (i) Cédigo compar-
tilhado (coletivo); (ii) Projeto simples; (iii) Repositorio tunico de codigo; (iv) Integracao continua;
(v) Codigo e teste; (vi) Desenvolvimento dirigido por testes, e (vii) Refatoragao.

Observar e entender esses aspectos nos projetos de software livre tornam-se relevantes 4 medida
que muitos projetos de software livre ndo vao além dos estagios iniciais e muitos acabam sendo
abandonados antes de produzir resultados razoaveis. Isso sugere que, mesmo com o sucesso de
alguns projetos de software livre, as comunidades, com ou sem a participagdo de empresas, podem
avancar no acompanhamento do desenvolvimento dos projetos de software livre que participam.

Para ilustrar esse cenério, podemos observar alguns dados extraidos do SourceForge.net, um dos
mais populares repositorios de projetos de software livre. Entre os seus 201.494 projetos cadastrados,
60.642 langaram mais de uma versao, 40.228 foram baixados mais de uma vez, 23.754 tém mais de
um membro, e apenas 12.141 projetos satisfazem esses trés critérios de selecao juntos. Isso sugere
que nao mais que 6% dos projetos no SourceForge.net foram capazes de constituir uma comunidade
de usuarios e desenvolvedores que se beneficiem do estilo de desenvolvimento Bazar (Raymond,
1999).

De maneira geral, pode-se afirmar que h4 uma grande disposicao para a criagdo de projetos de
software livre, mesmo que muitas das iniciativas “falhem”. Olhar o processo de desenvolvimento de
software livre do ponto de vista da Engenharia de Software e as possiveis sinergias com os métodos
4geis podem contribuir para um melhor rendimento dessa disposicao na criagdo e colaboragdo em
torno de projetos de software livre.

Na pratica, dentro do processo de desenvolvimento de software livre, ap6s lancar uma versdo
inicial e divulgar o projeto, os usuarios interessados comegam a usar o software livre em questao.
Lembrando o que foi salientado por Eric Raymond sobre “bons programas nascerem de necessidades
pessoais”, esses usuérios podem também ser desenvolvedores, que irao colaborar com o projeto a
fim de atenderem &s suas proprias necessidades. Destacando a colaboracao no cédigo-fonte, essas
melhorias sdo enviadas aos mantenedores do projeto como patches, ou seja, arquivos que contém
as modifica¢des no c6digo e que serdo analisados pelos mantenedores que, caso concordem com a
mudanca e com a sua implementagdo em si, irdo aplicd-las ao repositério oficial do projeto.

Mesmo que em projetos maiores outros aspectos sejam levados em consideracdo ou sigam pro-
cessos mais burocratico de colaboracao, a esséncia da colaboracao técnica estd no envio e andlise
de trechos de codigo-fonte. Neste contexto, nesta tese de doutorado, argumentamos e discutimos,
através de estudos baseados em anélises estatisticas, que o monitoramento de métricas de codigo-
fonte, como sendo uma das atividades de acompanhamento (do mesmo conceito de “tracking” dos
métodos ageis), pode ser um recurso valioso de apoio ao gerenciamento da evolugao dos projetos de
software livre com o objetivo de atrair e facilitar a colaboracdo dos desenvolvedores.

2.2 Atratividade de Projetos de Software Livre

A satisfacdo e a percepcao de qualidade dos usudrios e empresas que utilizam software livre
é geralmente assegurada pela colaboracdo de uma comunidade de usuérios, que reportam falhas,
e desenvolvedores, que corrigem as falhas e adicionam novas funcionalidades. Dessa forma, o mo-
delo de desenvolvimento de software livre é conhecido por duas principais vantagens: (i) o poten-
cial de revisao por diferentes pares e (ii) a possibilidade de atrair desenvolvedores ao redor do
mundo (Michlmayr et al., 2005). Por isso, é importante que um projeto de software livre atraia
usudrios e desenvolvedores (Stewart e Gosain, 2006).

Entretanto, nem todo projeto de software livre consegue atrair usuarios e desenvolvedores, sendo
assim considerado bem sucedido e de alta qualidade (Michlmayr et al., 2005). O significado de
sucesso de um projeto de software livre é visto de diferentes formas nos trabalhos de diferentes
pesquisadores. Em um desses trabalhos, Santos Jr. et al. (2010) definiu um modelo teérico para
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atratividade de projetos de software livre. Baseado nesse modelo, definimos a hipdtese de que a
atratividade de projetos de software livre também é influenciada por atributos de cédigo-fonte,
como tamanho e complexidade estrutural observadas através de métricas de codigo-fonte.

Em geral, apesar da grande importancia do cédigo-fonte nas comunidades de software livre, o
que denominamos de cultura do “show me the code”, métricas de coédigo-fonte normalmente nao sao
usadas como um indicador de qualidade. Tendo em vista essa aparente contradicao, argumentamos
que, alguns atributos do coédigo-fonte, que podem ser analisados pelas métricas, estao relacionados
com a atratividade de projetos de software livre. Para testarmos inicialmente nossas hipoteses, ana-
lisamos 6.773 projetos escritos em C, cadastrados no repositério SourceForge.net. Posteriormente,
avaliamos 756 projetos C, C++ e Java com mais de 100 mil downloads no SourceForge.net. Por fim,
analisamos 8.450 projetos em C, C++ e Java para revalidarmos os estudos com uma amostra mais
ampla. Descobrimos que, considerando nossas amostras, uma métrica de complexidade estrutural e
duas métricas de tamanho possuem um importante papel na explicacao da atratividade, nos estudos
representada pelo nimero de downloads e nimero de membros dos projetos de software livre, de
acordo como obtidos nas bases de dados do SourceForge.net.

Atratividade é a capacidade de trazer usuérios e desenvolvedores para um projeto. Um projeto de
software livre € tao atraente quanto a sua capacidade em atrair potenciais usudrios e programadores
que, depois de um periodo como usuérios passivos, passam a participar das tarefas de melhoria do
projeto (Santos Jr. et al., 2010).

Project Indicators Consequences
Characteristics

License — Open Tasks
type
Intended
Audience

Development
Status

Figura 2.1: Modelo de atratividade — adaptado de Santos Jr. et al. (2010).

Closed Tasks

Attractiveness —- I
- Tasks Closed / I E
Likelihood qf TaSK | e Total #of Tasks
Completion | Quality

Perception

Time for Task
Completion

Average Time
to Close Tasks

Hits Downloads Members —-

Nesta tese de doutorado, o conceito de atratividade e suas medidas sao baseados no modelo de
atratividade definido por Santos Jr. et al. (2010), conforme ilustrado na Figura 2.1. Esse modelo
especifica caracteristicas de um projeto de software livre que influenciam em sua atratividade e
nas consequéncias dessa atratividade, tais como niveis de atividade, eficiéncia, probabilidade de
conclusdo de tarefas, tempo para conclusdo de tarefas e percep¢ao da qualidade (Santos Jr. et al.,
2010).

Na proposta original, o modelo de atratividade trata as seguintes caracteristicas de um projeto:

e Tipo de Licen¢a sob a qual um software é distribuido, por exemplo GPL, LGPL, MPL e BSD.
A licenca determina as possiveis formas de uso e distribuicdo de um software. Também define
as regras para a criagdo de trabalhos derivados, regulando o que pode e nao pode ser feito
com o cédigo-fonte. Essas restricoes influenciam as pessoas quanto ao uso e a colaboragao no
desenvolvimento de um software livre (Santos Jr. et al., 2010).

e Publico-Alvo que é o tipo de usuério, por exemplo iniciante ou avancado, e tipo de membro
do projeto, por exemplo administrador de sistemas ou desenvolvedor, que um projeto busca
atrair. Isso pode influenciar no numero de possiveis desenvolvedores e usuarios do projeto,
pois diferentes publicos-alvos podem atrair diferentes tipos de membros(Johnson, 2002).
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N

o Tipo de projeto que se refere & area a que o projeto estd relacionado, como navegadores,
sistemas operacionais, jogos, aplicagoes cientificas, etc. (Crowston e Scozzi, 2002). Isso repre-
senta o dominio da aplicacao e influencia na atratividade de acordo com os diferentes nichos
de interesse das pessoas. Alguns nichos possuem mais possibilidades de trabalho voluntario
e uma maior base de usuarios em relacdo a outros projetos. Além disso, alguns dominios de
aplicagdo tém mais projetos concorrentes que outros, o que torna mais dificil para um projeto
destacar-se como uma op¢ao mais viavel de utilizagao (Johnson, 2002).

e Fstado de desenvolvimento que diz respeito & atual versao do software disponivel, que pode
ser, dependendo da terminologia usada pelo projeto, por exemplo, teste, alfa, beta, estavel,
producao, etc. O estado de desenvolvimento pode influenciar nas decisbes dos desenvolve-
dores em fazer parte e contribuir com um projeto, bem como nas decisdes dos usuarios em
adotar um determinado software (Santos Jr. et al., 2010). Também pode afetar a motivacao
dos membros em trabalhar para lancar uma nova versdo, o que interfere nos indices de pro-
dutividade (Raja e Tretter, 2006; Stewart e Gosain, 2006).

Project Indicators Consequences
Characteristics

License
type
— Open Tasks
Intended I
Audience
— Closed Tasks
Type Of _’ - T %

/ I\

Project

Development
Status
- Hits - -

Likelihood of
Task Completio

|
|
Tasks Closed / I
= | Total #of Tasks |

Quality
Perception

Time for Task

T — Average Time
Completion

to Close Tasks | |

Figura 2.2: Modelo de atratividade: inser¢ao de atributos de cddigo-fonte.

Inserimos os atributos de cédigo-fonte como uma das caracteristicas do projeto nesse mo-
delo teérico de causa-efeito na atratividade de projetos de software livre, conforme ilustrado na
Figura 2.2. Para esses estudos, definimos um modelo, representado na Figura 2.3 para observar
a influéncia individual dos atributos de codigo-fonte na atratividade de projetos de software livre.
Em suma, propomos um novo elemento que pode explicar parcialmente a atratividade.

Project

Characteristics Indicators

Attractiveness

Source Code

Attributes

Users Developers

Figura 2.3: Atributos de cidigo-fonte e indicadores de atratividade.

Antes de receber relatos de erros, correcoes de falhas e novas funcionalidades, um projeto de
software livre deve ser atraente para possiveis voluntérios, que normalmente primeiro usam o soft-
ware e depois passam a colaborar com o projeto. Ao longo do tempo, essas contribuigoes afetam o
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nimero de downloads e trazem mais membros, criando um ciclo positivo de atratividade do projeto.
Assim, nos nossos estudos, definimos atratividade baseado em dois de seus indicadores empiricos:

1. ndmero de downloads, de acordo com os dados dos projetos no SourceForge.net, representa o
numero de pessoas interessadas em usar o software.

2. nimero de membros do projeto, registrados pelo SourceForge.net, representa o ntimero de
contribuidores do projeto.

Isso significa que utilizamos o nimero de downloads e de membros fornecidos pelo Source-
Forge.net como uma estimativa aproximada do niimero de usuarios e de desenvolvedores do pro-
jeto, respectivamente. Nossos estudos exploram um grande ntimero de projetos e aplicamos a mesma
definicdo de numero de usuarios e desenvolvedores para todos eles. Novamente, os dados foram provi-
dos pela mesma fonte, o SourceForge.net. Embora reconhecemos que a utilizagdo desses mapeamen-
tos aproximados implicam em uma limitagao, nao encontramos em trabalhos anteriores melhores
defini¢cbes que poderiam representar mais fielmente o nimero de usudrios e de desenvolvedores,
quando se tem uma grande amostra de projetos analisados.

O significado de “sucesso” de um projeto de software livre foi discutido em diferentes perspectivas
em trabalhos anteriores:

e modularidade do codigo-fonte (Shaikh e Cornford, 2003);
e nimero de linhas de codigo-fonte geradas (Mockus et al., 2000);
e velocidade de correcao de erros (Stewart e Gosain, 2006);

e capacidade de um projeto avancar suas fases de desenvolvimento (por exemplo, de alfa para
beta para estavel) (Crowston e Scozzi, 2002; Raja e Tretter, 2006);

e nimero de downloads (Balijepally et al., 2009);
e nimero de membros (Crowston et al., 2006).

Em nosso entendimento, essas medidas de “sucesso”, quando usadas individualmente, nao in-
dicam completamente se um projeto é bem sucedido. Entretanto, quando analisadas em conjunto,
elas podem oferecer indicios para ajudar a alcancar ou manter o “sucesso” (Santos Jr. et al., 2010).
Além disso, a maior parte das colaboracoes para um projeto de software livre sdo em torno do seu
codigo-fonte, que € o principal artefato gerado e gerenciado pela sua comunidade. Por isso, inserimos
os atributos de codigo-fonte, através de métricas, no modelo de atratividade como uma das causas
da atratividade. Em resumo, algumas caracteristicas do coddigo-fonte podem maximizar as con-
tribuicGes para um projeto, o que pode atrair mais usuarios e desenvolvedores. Assim, elaboramos
algumas hipoteses baseadas nessa ideia e fizemos 3 estudos para testa-las, conforme apresentaremos
no Capitulo 4 desta tese.
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Capitulo 3

Métricas de Software

Uma meétrica, segundo defini¢do da ISO/IEC9126-1 (2001), é a composi¢ao de procedimentos
para a defini¢ao de escalas e métodos para medidas. O SEI (Software Engineering Institute) definiu
o termo “métricas de software” como um conjunto de medidas de um processo ou produto de
software, onde um produto de software pode ser visto como um objeto abstrato que evolui de uma
instrucao inicial para o sistema de software finalizado, incluindo o cédigo-fonte e variadas formas de
documentacao produzidas durante o desenvolvimento (Mills, 1988). Entao, métricas sdo utilizadas
para estimar um cronograma e custos de desenvolvimento do software e medir a produtividade e
qualidade do produto.

O objetivo das métricas de software é a identificacdo e medicao dos principais parametros que
afetam o desenvolvimento de software (Mills, 1988). A necessidade das métricas de software teve
maior atengao quando se constatou a chamada “crise do software”, como argumentado em (Arthur,
1985). Outro fator que corroborou essa necessidade foi a constatagdo de uma geréncia ineficaz
durante o desenvolvimento da maior parte das solucoes de software, uma vez que o desenvolvimento
de software é complexo e ndo se tinha medidas bem definidas e vidveis para a avaliagdo do software
e seu desenvolvimento (Brooks, 1975). Entretanto, estimativas precisas e eficazes, planejamento e
controle sdo aspectos dificeis de se concretizar em conjunto (Mills, 1988). Assim, com as métricas
de software, propde-se uma melhoria do processo de gestdo com a identificagdao, medig¢ao e controle
dos pardmetros essenciais do software.

Sado consideradas boas métricas aquelas que facilitam a medigdo dos pardmetros de qualidade
definidos para um determinado software (Mills, 1988). Na tentativa de medir tais parametros, ha
o risco de se perder na enorme quantidade de métricas propostas pela literatura (Zuse, 1990). O
tratamento de um grande volume de dados pode ser humanamente impossivel. Portanto, é preciso
definir e justificar os critérios adotados na escolha das métricas. E desejavel que as métricas possuam
as seguintes caracteristicas (Fenton e Pfleeger, 1998; Mills, 1988):

e 0 que a métrica se propoe a medir deve ser claro;

e a métrica deve ser formalmente definida, seu valor deve estar atrelado ao objeto medido,
independente de quem (ou qual ferramenta) o obtenha;

e deve ser possivel obter seu valor rapidamente e a baixo custo;
e a métrica deve medir efetivamente o proposto por ela;

e pequenas mudancas no software, por exemplo, ndo podem causar grandes mudangas no valor
obtido;

e deve haver formas de mapeamento das métricas para o entendimento do comportamento das
entidades analisadas através da manipulacao dos ntimeros obtidos e

o resultado da métrica deve ser independente da linguagem de programacao utilizada.

13
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Além disso, as métricas de software podem ser classificadas quanto ao Ambito da sua aplicacao,
quanto ao critério utilizado na sua definicdo e quanto ao método de obtencao da medida. A maneira
mais ampla de classifica-las é quanto ao objeto da métrica. Por exemplo, métricas de produtos me-
dem a complexidade e tamanho final do programa. Ja as métricas de processo referem-se ao processo
de concepcao e desenvolvimento do software, medindo, por exemplo, o processo de desenvolvimento,
tipo de metodologia usada e tempo de desenvolvimento (Mills, 1988).

As métricas também sao classificadas quanto ao método de obtencao, dividindo-se em primitivas
e compostas (Grady e Caswell, 1987). As métricas primitivas sao aquelas que podem ser diretamente
observadas em uma tnica métrica (p.ex., nimero de linhas de codigo). As métricas compostas sao
as combinagoes de duas ou mais métricas (p.ex., complexidade estrutural, que vem da multiplicagao
entre métricas de coesao e acoplamento).

Outra maneira de classificar as métricas de software é quanto aos critérios utilizados para
determinéa-las. Nesse aspecto, as métricas sdo diferenciadas em méiricas objetivas e métricas subje-
tivas. As objetivas sao obtidas através de regras bem definidas, sendo a melhor forma de possibilitar
comparacoes posteriores consistentes. As subjetivas dependem do sujeito que esta realizando a me-
dida e, portanto, dificultam as comparacoes e a reprodutibilidade das medidas. Para possibilitar
uma avaliacdo de software de forma sistemaética, eficiente, eficaz e de baixo custo, os valores obtidos
através das métricas deveriam ser sempre os mesmos, independentemente do momento, condicoes
ou individuo que realiza as medidas.

Por fim, as métricas devem estar associadas a uma escala de medi¢ao que proporcione significado
ao valor obtido no seu calculo. Elas precisam ser coletadas em um modelo de dados especifico que
pode envolver calculos ou anélise estatistica. Para isso, é importante considerar o tipo de informacgao
obtida. Assim, quatro tipos de dados de medidas foram reconhecidos por estatisticos para as métricas
de software (Conte et al., 1986; Fenton e Pfleeger, 1998):

e Nominal: na interpretacdo dos valores de cada atributo, a ordem nao possui significado.

e Ordinal: os valores possuem ordem, mas a distancia entre eles ndo possui significado. Por
exemplo, nivel de experiéncia dos programadores.

e Intervalo: a ordem dos resultados é importante, assim como o tamanho dos intervalos que
separam o0s pontos, mas as proporcoes nao sao necessariamente validas. Por exemplo, um
programa com “complexidade” de valor 6 é mais complexo em 4 unidades do que um programa
com a complexidade de valor 2, mas isso ndo é muito significativo para dizer que o primeiro
programa é 3 vezes mais complexo do que o segundo.

e Racional: semelhante & medida por intervalo, mas preservando as propor¢oes.

Nesta tese de doutorado, concentramos-nos apenas em métricas objetivas, que podem ser cal-
culadas a partir de uma anélise estatica do codigo-fonte de um software. Essas métricas podem ser
primitivas ou compostas. Seus resultados podem ser mapeados em intervalos para serem interpre-
tados quando analisados.

3.1 Meétricas de coédigo-fonte

Parte das métricas classificadas como objetivas tratam de caracteristicas do cédigo-fonte. Uma
série de trabalhos deu inicio a abordagens para medir o tamanho do programa e a complexidade do
software (Henry e Kafura, 1984; Troy e Zweben, 1981; Yau e Collofello, 1985). Existe uma grande
quantidade de métricas desses tipos. Por exemplo, Li e Cheung (1987) referencia e compara 31 di-
ferentes métricas de complexidade. Os trabalhos de Card e Agresti (1988); Harrison e Cook (1987)
também propuseram novas meétricas de complexidade. Além disso, existe um conjunto de métricas
usadas para quantificar a complexidade do software com o objetivo de analisar, além da comple-
xidade, a capacidade de compreendé-lo e modifica-lo, sua testabilidade, manutenibilidade e a sua
evolugao (Zuse, 1990).
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Outro conjunto importante de métricas é aquele especifico para sistemas orientados a obje-
tos; as métricas mais comumente usadas incluem as propostas por (i) Henry e Kafura (1981);
(ii) Chidamber e Kemerer (1991, 1994); (iii) Li e Henry (1993); (iii) Lorenz e Kidd (1994);

(v) Briand et al. (1997, 1999). Ainda, uma avaliacdo comparativa dessas métricas e outras em di-
ferentes contextos de desenvolvimento é apresentada por Xenos et al. (2000). Somado a isso, ha estu-

dos que tentam correlacionar métricas de software com qualidade de software (Subramanyam e Krishnan,
2003). Também, foi apresentado por Basili et al. (1996) que cinco das seis métricas de sistemas ori-
entados a objetos proposta por Chidamber e Kemerer sdo tteis na previsdo de falhas em classes, ja

na fase inicial de desenvolvimento.

Outra relagio existente é a entre as métricas de orientacao a objetos e o esforco de manutencao
de um sistema em caso de mudanga de requisitos (Li e Henry, 1993). Esse estudo indica que uma
combinacdo de métricas pode ser usada para prever o esforco para manutencao de um sistema
orientado a objetos, sendo um indicador da sua qualidade. Outra tentativa de validar as diversas
métricas propostas na literatura é apresentada por Briand et al. (2000) que explora as relagoes entre
meétricas de projeto orientado a objetos e a qualidade do software.

Em suma, ha uma variedade de métricas baseadas andlise estatica do codigo-fonte que permitem
a avaliacao de produtos de software (Gousios et al., 2007). Para uma melhor visao e entendimento,
os tipos e métricas de codigo-fonte mais referenciados e conhecidas do estado da arte de métricas
de software sdo brevemente apresentados no Apéndice A desta tese. Nesta secdo manteremos a
discussao nos argumentos do porqué monitorar métricas de codigo-fonte, bem como apresentaremos
as métricas selecionadas (e implementadas) para nossas ferramentas estudos.

3.1.1 Por que métricas de cédigo-fonte?

Qualquer que seja a metodologia de desenvolvimento, monitorar a qualidade do software é
fundamental. Dentre as inimeras caracteristicas que fazem um bom software, varias delas podem
ser percebidas no cédigo-fonte, e algumas sdo exclusivas dele. Por exemplo, c6digo compilado pode
ser analisado, mas caracteristicas como organizacao e legibilidade sao perdidas; mesmo uma bateria
de testes com 6tima cobertura s6 apresenta informacgao sobre o funcionamento atual, ndo refletindo
manutenibilidade, modularidade, flexibilidade e simplicidade. Nesse contexto, as métricas de codigo-
fonte complementam as outras abordagens de monitoramento da qualidade do software.

Engenheiros de software e pesquisadores precisam analisar codigos-fonte para entender melhor
projetos de software. Por exemplo, com o advento e reconhecimento dos Métodos Ageis e do Software
Livre, o codigo-fonte é destacado como tendo papel central nas atividades de desenvolvimento de
software. As funcionalidades sdo “entregues” constantemente aos usuarios em pequenos incrementos,
de forma mensal, semanal ou, até mesmo, didria. Portanto o codigo-fonte é escrito gradualmente
e diferentes desenvolvedores fazem atualizagoes e melhorias continuamente (Martin, 2008). Assim,
novas funcionalidades sdo inseridas e erros corrigidos durante as iteracoes de desenvolvimento e
manutencao.

Desenvolvedores tomam decisées sobre o cédigo enquanto estdo programando. Em conjunto,
essas decisoes influenciam fortemente a qualidade do codigo (Beck, 2007). Observar os atributos do
codigo que esta desenvolvendo pode auxiliar o programador na tomada dessas decisoes. No contexto
dos projetos de software livre, ha estudos que mostram que a motivacao para se envolver com um
projeto de software livre é criticamente afetada pela modularidade do seu codigo (Baldwin e Clark,
2006) e sua organizagao e complexidade influenciam o numero de downloads e membros do pro-
jeto (Meirelles et al., 2010).

De modo geral, existe uma diferenca significativa tanto em tempo gasto como em quantidade
de linhas que um desenvolvedor 1é e escreve. Como é preciso entender uma implementacao lendo
codigo (inclusive escrito no passado pelo proprio leitor/programador) para poder melhorara-la ou
incrementa-la, codigo-fonte deve ser escrito para ser entendido principalmente por pessoas, e nao
pela maquina (Martin, 2008). Nesse cenario, métricas de codigo-fonte podem auxiliar no desen-
volvimento de codigo claro, simples e flexivel. A partir de uma cole¢do de métricas coletadas auto-
maticamente e de uma forma objetiva de interpretar seus valores, engenheiros de software podem
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monitorar caracteristicas especificas do seu cédigo — assim como implementacGes probleméticas —
para tomar melhores decisdes ao (re)escreveé-las.

Meétricas de cédigo-fonte foram propostas desde que os primeiros conceitos da engenharia de
software surgiram. As métricas pioneiras foram rapidamente absorvidas pela induastria, que as usa
com frequéncia. Métricas de complexidade e tamanho sdo as mais usuais, por exemplo LOC (linhas
de codigo) e seus derivados (p.ex., erros/LOC, LOC/tempo). Essas métricas sdo reconhecidamente
limitadas quando usadas isoladamente. Mas mesmo com o avan¢o da pesquisa em métricas desde
entdo, a industria continua usando as mesmas métricas simplistas e de forma isolada (Fenton e Neil,
1999).

Especialistas em métricas podem ser capazes de entender e usar métricas, mas todos desenvolve-
dores deveriam saber como usé-las para monitorar e melhorar seu cédigo. Facilitar o monitoramento
pelos desenvolvedores em geral é uma das contribuigoes desta tese de doutorado ao mostrar (no
Capitulo 4) como é possivel monitorar e estudar um conjunto de métricas de codigo-fonte de proje-
tos de software livre e acompanhar a sua evolugdo. Também, complementando isso, apresentamos
neste contexto (no Capitulo 5) um conjunto de ferramentas (i.e., uma plataforma) que sistematiza a
avaliagao do codigo-fonte. Antes de chegarmos nesses pontos, apresentamos em detalhes o conjunto
de métricas que nortearam os estudos nesta tese.

3.1.2 Meétricas selecionadas

Durante os 3 primeiros anos que envolveram as pesquisas e esforcos de implementacao relaciona-
dos a esta tese, colaboramos com o projeto QualiPSo. Parte das métricas que implementamos em
nossas ferramentas e, consequentemente conduzimos estudos, foram baseados nos resultados obtidos
em conjunto com os grupos de trabalhos do projeto QualiPSo para podermos trabalhar com niimero
de métricas em comum entre os grupos de pesquisa (del Bianco et al., 2007, 2008a,b,c).

Além dessa selecdo baseada na sinergia e necessidades do projeto QualiPSo, selecionamos algu-
mas, entre as intmeras métricas propostas pela literatura, tendo em vista medir os aspectos mais
relevantes & manutenibilidade do software, como sua complexidade interna, modularidade e grau de
dependéncia entre os mo6dulos. Outro critério utilizado na escolha das métricas que detalharemos
nesta secao foi a existéncia de trabalhos que, para elas, sugerem valores tedricos de referéncia para
compararmos nossos estudos posteriores.

Por exemplo, um estudo analisou diferentes métricas para 40 programas desenvolvidos em Java
e disponiveis no SourceForge.net (Ferreira et al., 2009). Esses programas pertenciam a 11 diferentes
dominios de aplicacao, entre eles: clustering, bancos de dados, arcaboucos, jogos, multimidia, rede
e seguranca. O trabalho sugere entdo intervalos qualitativos para as métricas analisadas.

Em um dos trabalhos mais reconhecidos da area de métricas de codigo-fonte, (Lanza e Marinescu,
2006) coletaram diversas métricas de tamanho, complexidade e heranca de 45 sistemas feitos em
Java e 37 em C++. Seus valores sdo apresentados no livro de sua autoria, que sugere valores consi-
derados como baixo, médio, alto e muito alto para cada métrica, obtidos através da média e desvio
padrao dos dados coletados dos sistemas estudados.

A seguir, a descri¢ao dos conceitos de cada métrica selecionada, bem como, quando encontrados,
os valores teoricos de referéncia de acordo com a literatura (mas que questionamos e discutimos em
um dos estudos apresentados do Capitulo 4). Comegando pelas métricas de tamanho:

e LOC (Lines of Code — Numero de linhas de codigo) é a medida mais comum para o tamanho
de um software. Sdo contadas apenas as linhas executaveis, ou seja, sdo excluidas linhas em
branco e comentarios. Para efetuar comparacoes entre sistemas usando LOC, é necessario
que ambos tenham sido feitos na mesma linguagem de programacido e que o estilo esteja
normalizado (Jones, 1991). Os intervalos sugeridos para o LOC de uma classe (Java e C++)
sdo: até 70 (bom); entre 70 e 130 (regular); de 130 em diante (ruim).

e AMLOC (Average Method LOC — Média do ntimero de linhas de codigo por método).
Essa medida indica se o cédigo estd bem distribuido entre os métodos. Quanto maior, mais
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“pesados” sdo os métodos. E preferivel ter muitas operacdes pequenas e de facil entendimento
que poucas operagoes grandes e complexas. Os intervalos sugeridos sdo: até 10 (bom); entre
10 e 13 (regular); de 13 em diante (ruim). Uma outra métrica derivada de LOC, ao invés do
nimero médio por método, ¢ a MMLOC (Maz Method LOC), ntmero de linhas de codigo
do maior método da classe.

o Total Number of Modules or Classes — Numero total de médulos ou classes é outro indicador
de tamanho, que é menos influenciada por linguagens de programagcao, nivel dos desenvolve-
dores e estilos de codificacio. Assim, essa métrica pode ser usada para comparar projetos
escritos em diferentes linguagens de programacao, por exemplo (Tempero, 2008).

Ao considerar caracteristicas como esforco de manutenibilidade, flexibilidade, compreensdo e
qualidade do codigo fonte, em geral, deve-se levar em consideracao nao sé as métricas de tamanho
acima descritas, mas também indicadores estruturais, como descritos a seguir:

e NOA (Number of Attributes — Numero de atributos) calcula o namero de atributos de uma
classe. Seu valor minimo é zero e nao existe um limite maximo para o seu resultado. Uma
classe com muitos atributos pode indicar que ela tem muitas responsabilidades e apresentar
pouca coesao, i.e., deve estar tratando de varios assuntos diferentes.

e NOM (Number of Methods — Numero de métodos) é usado para medir o tamanho das
classes em termos das suas operacoes implementadas. Essa métrica é usada para ajudar a
identificar o potencial de retiso de uma classe. Em geral, as classes com um grande niimero
de métodos sdo mais dificeis de serem reutilizadas, pois elas sdo propensas a serem menos
coesas (Lorenz e Kidd, 1994). Assim, ¢ recomendado que uma classe ndo tenha um nimero
excessivo de métodos (Beck, 1997).

e NPA (Number of Public Attributes — Numero de atributos publicos) mede o encapsula-
mento. Os atributos de uma classe devem servir apenas as funcionalidades da propria classe.
Portanto, boas préticas de programacao recomendam que os atributos de uma classe devem
ser manipulados através dos métodos de acesso (Beck, 1997), os atributos de uma classe devem
ser privados, indicando que o ntmero ideal para essa métrica é zero. Os intervalos sugeridos
para Java e C++ sdo: até 1 (bom); entre 1 e 9 (regular); de 9 em diante (ruim).

e NPM (Number of Public Methods — Numero de métodos publicos) representa o tamanho
da “interface” da classe. Métodos estao diretamente relacionados as operacdes previstas na
respectiva classe. Altos valores para essa métrica indicam que uma classe tem muitos méto-
dos e, provavelmente, muitas responsabilidades, o que conflita com boas praticas de progra-
magao (Beck, 1997). Os intervalos sugeridos para Java e C++ sdo: até 10 (bom); entre 10 e
40 (regular); de 40 em diante (ruim).

o ANPM Average Number of Parameters per Method — Média do Nimero de Pardmetros por
Método): calcula a média de pardmetros dos métodos da classe. Seu valor minimo é zero
e nao existe um limite maximo para o seu resultado, mas um numero alto de parametros
pode indicar que um método pode ter mais uma responsabilidade, ou seja, mais de uma
funcao (Bansiya e Davi, 1997).

e DIT (Depth of Inheritance Tree — Profundidade da arvore de heranca) ¢ o nimero de su-
perclasses ou classes ancestrais da classe sendo analisada. Sdo contabilizadas apenas as super-
classes do sistema, ou seja, as classes de bibliotecas ndo sdo contabilizadas. Nos casos onde
heranca multipla é permitida, considera-se o maior caminho da classe até uma das raizes da
hierarquia. QQuanto maior for o valor DIT, maior é o ntimero de atributos e métodos herdados,
e portanto maior é a complexidade. Os intervalos sugeridos sao: até 2 (bom); entre 2 e 4
(regular); de 4 em diante (ruim). Entretanto, valores baixos indicam pouco retuso de codigo
via heranca.
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e NOC (Number of Children — Numero de filhos ): namero total de filhos de uma classe
(Rosenberg e Hyatt, 1997).

e RFC (Response For a Class — Respostas para uma classe: nimero de métodos dentre todos
os métodos que podem ser invocados em resposta a uma mensagem enviada por um objeto

de uma classe (Sharble e Cohen, 1993).

e ACCM(Average Cyclomatic Complexity per Method — Média da Complexidade Ciclomatica
por método) mede a complexidade do programa (McCabe, 1976). Essa métrica pode ser
representada através de um grafo de fluxo de controle, onde os nés representam uma ou mais
instrucoes sequenciais e os arcos orientados indicam o sentido do fluxo de controle entre varias
instrucoes. A complexidade cicloméatica de um determinado grafo pode ser calculada através
de uma férmula da teoria dos grafos:

v(G)=e—n+2

onde e é o nimero de arestas e n é o niumero de nés do grafo.

Surgiram propostas de extensoes e alteragoes no cilculo dessa métrica para melhorar a sua
validade (Myers, 1977; Stetter, 1984). Myers observou que complexidade ciclomatica mede
a complexidade do software, mas nao consegue diferenciar a complexidade de alguns casos
simples, em especial que envolvam uma tnica condi¢do. Para melhorar a férmula original, foi
sugerido:

v(G) =l : u

onde [ e u sao limites inferiores e superiores, respectivamente, para a complexidade, sendo
mais satisfatorios para os casos verificados por Myers. Por outro lado, Stetter (1984) propos
que o grafo fosse expandido para incluir declaracoes e referéncias de dados, mostrando uma
complexidade mais completa. Nesse grafo do fluxo do programa (H ), geralmente, ha multiplos
nos de entradas e safdas. Assim, as irregularidades verificadas por Myers sdo eliminadas por
uma fungao f(h).

O interesse na métrica de complexidade ciclomética levou a sua normalizagao (McCabe, 1982).
Posteriormente, McCabe definiu outras cinco métricas: complezidade da unidade real, comple-
zidade essencial, complexidade do projeto de mddulos, complexidade total do projeto e com-
plezidade de integra¢ao (McCabe e Butler, 1989).

Acoplamento ¢ uma medida de como uma classe esté ligada a outras classes no software. Altos
valores de acoplamento indicam uma maior dificuldade para alterar uma classe do sistema, pois
uma mudanca em uma classe pode ter um impacto em todas as outras classes que sao acopladas
a ela. Em outras palavras, se o acoplamento é alto, o software tende a ser menos flexivel, mais
dificil de se adaptar e modificar e mais dificil de entender. Métricas que medem o acoplamento s&o
explicadas abaixo:

e ACC (Afferent Connections per Class — Conexdes aferentes de uma classe). Mede a conec-
tividade de uma classe. Se uma classe C, acessa um método ou atributo da classe Cj, dizemos
que C. é cliente da classe fornecedora Cy e denotamos por C. = (. Consideremos a seguinte
funcao:

1 sse CZ:>C]/\CZ7£CJ

0 caso contrario

cliente(C;, C;) = {

Entdao ACC(C) = Y 1, cliente(C;, C), onde n é o namero total de classes do sistema. Se
o valor dessa métrica for grande, uma mudanga na classe tem potencialmente mais efeitos
colaterais, tornando mais dificil a manutencao. Os intervalos sugeridos sdo: até 2 (bom); entre
2 e 20 (regular); de 20 em diante (ruim).
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e CBO (Coupling Between Objects — Acoplamento entre objetos) é a reciproca da métrica

ACC. Mede quantas classes sdo utilizadas pela classe analisada, ou seja,
CBO(C) =7 cliente(C, C;).

COF (Coupling Factor — Fator de acoplamento) indica o quao interconectado é o software.
Seu valor é dado por:
>im1 ACC(C)

n2—n

COF =

O numerador é o total de ligagbes entre as classes e o denominador é o total possivel de
ligagoes. Portanto, COF é a razao de ligacées. Um software fortemente conectado apresenta
maior COF, indicando um baixo grau de independéncia entre os médulos, alta complexidade
e dificeis entendimento e manutencao. Os intervalos sugeridos sao: até 0,02 (bom); entre 0,02
e 0,14 (regular); de 0,14 em diante (ruim).

Coesao mede a diversidade de “assuntos” que uma classe implementa. Altos valores de coesao

indicam se o “foco” de uma classe estd em um tnico aspecto do sistema. Enquanto uma baixa
coesdo indica que a classe trata de diferentes aspectos. Assim, uma classe deve ser coesa. Uma
métrica comumente usada para analise do grau de coesao é:

o LCOM (Lack of Cohesion in Methods — Auséncia de coesao em métodos), foi originalmente

proposta por Chidamber e Kemerer (1994). Valores grandes para LCOM indicam uma baixa
coesdo, enquanto valores baixos indicam uma alta coesdo. A primeira definicio de LCOM,
chamado LCOM1, corresponde ao nimero de pares de métodos de uma classe que manipulam
as variaveis da mesma classe. Apos ter recebido criticas e revisoes, foi definida uma versdo da
LCOM revista por Hitz e Montazeri, conhecida como LCOM4 (Hitz e Montazeri, 1995). Para
calcular LCOM4 de um modulo, é necessario construir um gréifico ndo-orientado em que os nos
sdo os métodos e atributos de uma classe. Para cada método, deve haver uma aresta entre ele
e um outro método ou variavel que ele usa. O valor da LCOM4 é o nimero de componentes
fracamente conectados nesse grafico. Seja M = {M,...,M,} o conjunto dos métodos da
classe analisada. Dois métodos M; e M; estao relacionados se ambos acessam pelo menos um
mesmo atributo da classe ou se M; chama ou ¢ chamado por M;. LCOM4 é a quantidade
de particoes de M formadas apos separar os métodos em conjuntos de métodos relacionados.
Coesdo entre os métodos de uma classe é uma propriedade desejavel, portanto o valor ideal
dessa métrica é 1. Se uma classe tem diferentes conjuntos de métodos nao relacionados entre
si, € um indicio de que a classe deveria ser quebrada em classes menores e mais coesas. Os
intervalos sugeridos para codigo C++ e Java sdo: até 2 (bom); entre 2 e 5 (regular); de 5 em
diante (ruim).

SC (Structural Complexity — Complexidade estrutural). Quanto mais complexo for um soft-
ware, mais dificil serd altera-lo e evolui-lo. Acoplamento e coesao foram descritos e discutidos
em outros trabalhos como indicadores essenciais de complexidade estrutural (Darcy et al.,
2005). E aconselhével manter um baixo acoplamento e uma alta coesdo das classes (Richter,
1999). Darcy et al. (2005) mostrou que, individualmente, tanto acoplamento quanto coesao
nao estao relacionados ao esforco de manutencao de software. Ambos devem ser considerados
em conjunto. Quando combinado como uma métrica, o produto de acoplamento e coesdo é
positivamente correlacionado ao esforco de manutencdo. Portanto, nés usamos nesta pesquisa
de doutorado o produto de acoplamento (CBO) e coesao (LCOM4) como nossa métrica de
complexidade estrutural (Darcy et al., 2005).
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Capitulo 4

Estudos

Neste capitulo apresentamos os estudos empiricos realizados durante nossa pesquisa de doutorado.
Respondemos explicitamente e discutimos as questoes de pesquisa desta tese:

QP1 - Métricas de codigo-fonte podem influir na atratividade de projetos de software livre?
QP2 - Quais métricas devem ser controladas ao longo do tempo?

QP3 - As métricas de codigo-fonte melhoram com o amadurecimento (maior nimero de con-
tribuidores e atualizagdes no repositério) dos projetos?

Para melhor responder tais questdes, detalharemos os seguintes estudos e resultados:

Objetivos cientificos

OC1 - Estudo inicial da influéncia de métricas de c6digo-fonte na atratividade de projetos de
software livre escritos na linguagem C a partir do c6digo disponivel em 6.700 projetos.

OC2 - Estudo mais detalhado da influéncia de métricas de cédigo-fonte na atratividade de
projetos de software livre, com mais de 100 mil downloads, escritos nas linguagens C, C++
ou Java a partir do cédigo disponivel em 756 projetos.

OC3 - Estudo abrangente da influéncia de métricas de cédigo-fonte na atratividade de pro-
jetos de software livre escritos nas linguagens C, C++4 ou Java a partir do cédigo disponivel
atualmente (obtido dos repositorios de sistemas de gerenciamento de versoes) de 8.450 proje-
tos.

OC4 - Identificacao das distribuigdes estatisticas dos valores de métricas em 38 projetos de
software livre (35 com mais contribuidores no intervalo de 12 meses e 3 de avaliagdo de
meétricas), a fim de compreender qual a abordagem estatistica mais informativa para o moni-
toramento dessas métricas, bem como observar os valores frequentes para essas métricas, de
forma a servirem de referéncia para projetos futuros.

OC5 - Anélise estatistica da correlagao entre métricas a fim de definir um subconjunto reduzido
de métricas que podem ser monitoradas ao longo do tempo e ainda oferecer uma boa visao
do projeto.

0OC6 - Estudo longitudinal da evolucao dos valores das métricas de codigo-fonte e do nimero
de contribuidores e atualizagoes nos repositérios dos projetos de software livre Mozilla Firefox
e Chrome.

21
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4.1 Trabalhos relacionados

Uma revisdo sistematica de 63 estudos empiricos mostra que existem poucas pesquisas que
abordam as caracteristicas ou propriedades de projetos de Software Livre, tais como a qualidade,
crescimento e evolugao (Stol et al., 2009). Por exemplo, nossos estudos contribuem com uma analise
sem precedentes de métricas de codigo-fonte de milhares de projetos de software livre, associando
os atributos do codigo-fonte com a atratividade dos projetos. Ao fazer isso, chamamos a atengio
dos desenvolvedores e pesquisadores para um tema ainda negligenciado em nossa opinidao: projetos
de software livre nao tem sucesso quando ndo sdo atrativos. Portanto, compreender o que influencia
a capacidade de atracdo e fornecer esse conhecimento gerencial aos lideres de projeto, apontando
uma dire¢do para priorizar os seus recursos, & uma das contribuicoes desses estudos iniciais.

Grandes projetos de software livre, como Debian, Gnome e KDE investem na criacdo de equipes
de garantia da qualidade. Esses esforcos envolvem a correcao de erros, remocao de componentes obso-
letos e defini¢do de normas e estratégias para prevenir erros e melhorar a qualidade (Michlmayr et al.,
2005). Entretanto, a maioria dos projetos de software livre nao possuem essa infraestrutura e nao
tem recursos nem grandes comunidades que possibilite que eles tenham um time dedicado & quali-
dade.

Michlmayr et al. (2005) realizaram um estudo sobre problemas e a garantia de qualidade em
software livre, como cédigo sem suporte, gerenciamento de configuragao, atualizacoes de segurancga,
usuarios que ndo sabem como relatar erros, dificuldade em atrair voluntérios, falta de documentacao
e problemas com a coordenacdo e comunicacdo com a comunidade. Nenhum desses problemas, no
entanto, estd relacionados as caracteristicas do codigo-fonte.

Barkmann et al. (2009) analisaram 146 projetos de software livre escrito em Java, identificando
a correlagdo entre um conjunto de métricas de orientacao a objeto e os seus valores teoricamente
ideais. No entanto, em seu trabalho os valores de métricas de codigo-fonte, nao foram associados
com problemas ou com a atratividade dos projetos de software livre.

Stamelos et al. (2002) apresentaram resultados empiricos sobre a rela¢do entre o tamanho dos
componentes do software e aspectos de qualidade como a satisfacao dos usuérios. Nesse trabalho, as
caracteristicas de qualidade de 100 aplicativos escritos para GNU /Linux foram comparados com os
padroes industriais. Os resultados indicaram que as chamadas estruturas de qualidade (por exemplo,
o tamanho dos componentes) de um software estao relacionado com a satisfagdo do usuério.

Midha (2008) analisou 450 projetos do SourceForge.net e verificou que altos valores de comple-
xidade ciclomatica e métricas de Haltead (que sdo métricas de complexidade) sao correlacionados
positivamente com o niimero de erros e com o tempo necessario para corrigi-los. Essas métricas
também foram correlacionadas negativamente com as contribuicées de novos desenvolvedores, ou
seja, quanto mais complexo o cédigo, menos novos desenvolvedores sdo atraidos. No entanto, esse
estudo usou métricas de complexidade medido ao nivel de sub-rotina (métodos), enquanto em nosso
estudo utilizamos métricas de complexidade no nivel de classes (¢ modulos).

Capra et al. (2008) mostram que o gerenciamento aberto esté associado a uma maior qualidade
do projeto (design) do software, em um estudo com 75 projetos de software livre. Eles definiram
qualidade de software em termos de 5 métricas de orientagdo a objetos, dos quais apenas CBO &
utilizada em nossos estudos. Uma estrutura de gerenciamento aberto, juntamente com a falta de
gestao formal e prazos rigorosos permitem aos desenvolvedores melhorar a concepcao do software
para ter um produto de alta qualidade, uma vez que nao sofrem pressao para lancamento de versoes
em prazos curtos (Capra et al., 2008). Além disso, um melhor design do software promove um geren-
ciamento mais aberto, permitindo que os desenvolvedores trabalhem em moédulos independentes,
sem a necessidade de coordenacgdo explicita de atividades. No entanto, esse estudo ndo abordou a
questao da atratividade.

Barbagallo et al. (2008) analisaram 56 projetos de software livre, para estudar a relagdo entre
a qualidade do projeto (design) do software e sucesso do software. Eles definiram o sucesso em ter-
mos de downloads, visualizacao de paginas e atividades de desenvolvimento. A qualidade do design
do software foi definida em termos de métricas de orientacao a objeto: CBO (Coupling Between
Objects), DIT (Depth of Inheritance tree), MIF (Method Inheritance Factor) e NOC (Number of
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Children). Os resultados indicaram que os projetos mais bem sucedidos apresentaram menor quali-
dade no design do software. Eles argumentam que, talvez, os principais desenvolvedores dos projetos
de sucesso tendem a transferir sua atencao para atividades laterais, como responder aos usuérios em
féruns, em vez de se concentrar em melhorar a qualidade do cédigo. Nossos resultados parecem con-
tradizer os deles, mas nao é o caso. Em primeiro lugar, a sua conceituagao de sucesso é diferente de
nossa conceituacao de atratividade. Além disso, levamos em consideracao a complexidade estrutural
em termos de CBO e LCOM4, enquanto eles utilizaram um conjunto diferente de métricas para
representar a percepcao de qualidade do design do software, assim, temos apenas CBO em comum
com esse estudo. Portanto, uma comparacio direta entre esse estudo e 0s nossos nao é factivel.

Os estudos citados, assim como os nossos, tém uma limitacao do ponto de vista de nao avaliarem
se a média das métricas é uma medida representativa, informativa estatisticamente, para tais
analises. Mesmo estudo mais recentes baseados nas anélises de métricas também nao deixam claro
a representatividade da média das métricas. Por exemplo, Williams e Carver (2010) determinaram
os tipos de mudancas na arquitetura de software e propuseram uma caracterizagio dessas mu-
dangas, o que também envolveu a andlise de métricas de complexidade de codigo-fonte. Terceiro
e seu grupo (Terceiro, 2010; Terceiro e Chavez, 2009b; Terceiro et al., 2010b, 2012) realizaram es-
tudos para definir uma caracterizagao da complexidade estrutural em sistemas de software livre.
Eles analisaram a complexidade estrutural média entre todos os médulos de 13 projetos de software
livre, de diferentes dominios de aplicacdo e linguagens de programacao, observando o historico de
mudancas desses sistemas. Na proxima secdo, verificaremos em detalhes a distribuicao e os valores
frequentes da métrica de complexidade estrutural em projetos de software livre, assim proveremos,
como uma de nossas contribui¢des, as informagoes necessarias para estudos como esses (Terceiro,
2010; Terceiro e Chavez, 2009b; Terceiro et al., 2010b, 2012; Williams e Carver, 2010) nao terem
essa limitagdo quanto & medida estatistica informativa.

Na evolucao dos estudos desta tese, que envolveram anélises estatisticas, num primeiro momento
replicamos o que esta descrito na literatura, como foi o caso dos estudos sobre atratividade de projeto
de software livre e métricas de codigo-fonte, apresentados na proxima se¢do. Entretanto, alguns
outros trabalhos relacionados mencionam que métricas de software, incluindo as métricas de cédigo-
fonte, tém sido analisados como dados que sao leis de poténcia (Clauset et al., 2007), em especial as
métricas de orientacao a objetos. Isso significa que, de acordo com esses trabalhos, as métricas de
codigo-fonte possuem distribuigdes estatisticas que tém como caracteristica geral ter cauda longa e
ser de escala livre, o que significa que a média nao é um valor informativo (Clauset et al., 2007).

Depois de uma avaliagdo mais cuidadosa, observarmos que a maioria desses trabalhos estavam
analisando apenas cédigos em Java e generalizando suas observacoes para todos os projetos orien-
tados a objetos. Além disso, os critérios de selecio dos projetos avaliados ndo contemplam, em uma
amostra maior, os principais projetos de software livre disponibilizados, em particular os com mais
desenvolvedores ativos e atualizagoes nos repositorio (atividade de desenvolvimento).

Por exemplo, Wheeldon e Counsell (2003) avaliaram 4 projetos em Java: JDK (Java Develop-
ment Kit), Apache, Ant e Tomcat. Eles identificaram leis de poténcia para as métricas de namero de
atributos, nimero de métodos. Um estudo com poucos projetos e poucas métricas, mas que levantou
a questao das leis de poténcias. Potanin et al. (2005) analisaram 35 programas Java e observaram
que, neles, os relacionamentos entre os objetos constituem um grafo livre de escala, que difere de
um grafo com arestas distribuidas aleatoriamente. Em um de grafo livre de escala, uma vez que a
distribuicdo dos graus de seus vértices seguem uma lei de poténcia, a média ndo é representativa.
Fizeram constatacdes interessantes, mas limitados a Java e a selecao nao clara dos projetos nao per-
mite generalizar os resultados. Baxter et al. (2006) coletaram meétricas de 56 projetos de software
livre em Java. Eles demonstram que nem todas as métricas estao sob leis de poténcia, indicando que
algumas métricas, como grau de entrada (fan-in) e namero de subclasses, seguem leis de poténcia,
mas outras métricas nao, como grau de saida (fan-out), nimero de atributos e nimero de atributos
publicos. Louridas et al. (2008) avaliaram partes de 11 projetos (10 livres e um restrito) escritos
em Java, C, Ruby e Perl. Eles investigaram apenas o grau de entrada (fan-in) e de saida (fan-out)
dos modulos e classes. Seus resultados indicam que essas métricas possuem distribuicoes na familia
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de leis de poténcia, independente do paradigma de programacao. Em relacao & métrica de grau de
saida, o estudo de Baxter et al. (2006) apresenta resultados diferentes. Isso nos levou a refletir pela
literatura que as métricas que trabalhamos nesta tese nao sao governadas necessariamente pelas
leis de poténcia; além disso, ndo podemos generalizar para uma distribuicdo normal.

Mesmo com esses estudos sobre as leis de poténcia, observamos que, na area de avaliacao de
métricas de codigo-fonte e visualizacao de software, os trabalhos de Michele Lanza, em particu-
lar o seu livro (Lanza e Marinescu, 2006), sdo os mais reconhecidos. Entretanto, nao se verifica
cuidadosamente como seus dados foram analisados. Lanza e Marinescu (2006) definiram valores
referéncia para 3 métricas de codigo-fonte (nimero de métodos por classe, nimero de linhas de
codigo linhas de codigo e complexidade ciclomética por método) baseado em informagoes estatisti-
cas. Eles avaliaram essas 3 métricas em 37 programas desenvolvidos em C++ e 45 em Java, entre
projetos de software livre e software restrito. (Lanza e Marinescu, 2006) generalizaram as andalises
e consideraram os valores das métricas como uma distribuicdo Normal. Dessa forma, um calculo
simples com a média e o desvio padrao foi feito para definir o que eles denominaram de intervalos
de referéncia: o valor de uma meétrica é considerando fora desse padrdo quando ele é 50% maior que
o valor do intervalo determinado. Em resumo, eles assumem a média como um valor informativo
para suas anélises.

Na mesma linha do trabalho de Lanza e Marinescu (2006), na tentativa de definir valores de
referéncia, Ferreira et al. (2009) conduziram um estudo que analisou diferentes métricas para 40
programas, de 11 diferentes dominios de aplicagdo, desenvolvidos em Java. Esse trabalho sugere
intervalos qualitativos para 6 métricas: COF (conectividade), LCOM (coesdo), DIT (profundidade
da arvore de heranca), ACC (conexoes aferentes), NPA (atributos publicos) e NPM (ntunero de
métodos publicos). Eles argumentam que essas métricas podem ser modeladas pelas distribuicoes
Weibull e Poisson, que sdo leis de poténcia, sendo possivel identificar valores tipicos para tais métri-
cas e usa-los com referéncia para o desenvolvimento de software de qualidade. Mesmo sendo uma,
tentativa de definir valores de referéncia, a limitacdo pela linguagem Java e por ndo contemplar
os principais projetos de software livre, somado as contradicoes e generalizagdo dos trabalhos rela-
cionados citados, nos levou a verificar em detalhes as distribui¢oes de cada métrica nesta tese (como
apresentado na se¢ao 4.3). Por fim, em particular, na abordagem de Ferreira et al. (2009) nao ficou
clara a definicdo dos pontos de corte para a indicagdo dos intervalos, bem como nos testes das
distribui¢oes foi usada uma ferramenta restrita (fechada), o que impede a reprodu¢ao na integra do
referido estudo.

Nesse contexto, como visto, as distribui¢oes estatisticas de métricas de codigo-fonte tém sido
estudadas. Por um lado, em particular as métricas para cddigos escritos em linguagens orientadas
a objetos, no caso Java, parecem obedecer a leis de poténcia (Concas et al., 2007; Ferreira et al.,
2009; Potanin et al., 2005; Wheeldon e Counsell, 2003; Yao et al., 2009). Por outro lado, observa-
mos que ha indicios que ndo necessariamente algumas métricas tém suas distribui¢des de modo
que seu comportamento siga uma lei de poténcia (Baxter et al., 2006; Herraiz et al., 2012, 2011;
Lanza e Marinescu, 2006).

Estamos argumentando e apresentando aqui que nao hé consenso sobre se as métricas de codigo-
fonte podem ser melhor descritas usando leis de poténcia, distribui¢cao normal ou lognormal (como
foi o caso dos nossos estudos iniciais, por exemplo). Nesta pesquisa, essa informacao é relevante para
determinarmos qual medida estatistica (média, mediana ou algum percentil) devemos observar para
monitorarmos as métricas de cédigo-fonte. Também, se ha essa dispersdo de abordagens sobre as
distribuicoes da métricas em cédigos escritos no paradigma de orientacdo a objetos, que vem sendo
o alvo de estudos da maioria dos trabalhos, no contexto de projetos de software livre, em que boa
parte dos projetos sdo escritos em C (Robles et al., 2006), essa questao se apresenta mais aberta
ainda.
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4.2 Relacionamento entre métricas de cédigo-fonte e a atratividade
de projetos de software livre

De acordo com os conceitos de atratividade sobre o relacionamento entre os atributos de cédigo-
fonte e a atratividade de projetos de software, investigamos se dois atributos, tamanho e comple-
xidade estrutural, obtidos através de quatro métricas de cédigo-fonte podem ou nao influenciar a
atratividade. Para tanto, definimos 3 hip6teses:

e H1 — Projetos de software livre com alta complexidade estrutural do seu codigo-
fonte sao menos atrativos. Quanto maior a complexidade do software, mais dificil é com-
preender seu codigo-fonte para manutencao e evolucdo. Isto leva a um aumento do esforgo de
manutengdo e torna mais dificil atrair novos membros e usuérios para o projeto. Ao longo do
tempo, com menos membros e usuarios, o projeto pode perder sua capacidade de adicionar
novas funcionalidades e corrigir erros e, consequentemente, sua capacidade de evoluir e atender
as necessidades do usuério.

e H2 — Projetos de software livre com mais linha de cédigo saGo mais atrativos. De
certa forma, entendemos que as linhas de codigo refletem a quantidade de funcionalidades
implementadas em um projeto e a quantidade de trabalho que foi colocada nele. Portanto, os
projetos com mais linhas de coédigo geralmente atraem mais usuérios, uma vez que tem mais
funcionalidade, e também atraem mais desenvolvedores, j4 que um projeto grande oferece mais
oportunidades de contribuicao e reconhecimento perante a comunidade de software livre.

e H3 - Projetos de software livre com muitos modulos ou classes sao mazis atrativos.
O ntimero de médulos ou de classes pode indicar o tamanho do projeto e as possibilidades de
trabalho em paralelo, em partes independentes. Mais classes podem indicar uma preocupacao
com um bom projeto (design) e uma melhor modularizacdo, o que facilita as contribuigoes.
Atraindo mais membros que podem escrever mais funcionalidade e corrigir mais erros, natu-
ralmente, o projeto tende também a atrair mais usudrios.

4.2.1 Amostra de projetos e coleta dos dados

O SourceForge.net disponibiliza seus dados e meta-dados, o que permite intimeros pesquisas
na éarea de software livre. Em nosso estudo, utilizamos os dados disponiveis na base de dados
gerenciada pela Universidade de Notre de Dame' e nos conjuntos de dados disponibilizados pelo
projeto FLOSSmole?. Acessamos inicialmente essas bases de dados e coletamos informacdes sobre
todos os projetos que atendiam aos seguintes critérios:

e Projetos com codigo-fonte escritos na linguagem C, C++ e Java. Enquanto boa parte dos
programas livres sao escrito em C (Robles et al., 2006), a maioria das pesquisas concentram
suas analises apenas em projetos escritos em Java (ver a Secdo 4.1). Dada essa disparidade
entre a realidade do ecossistema do software livre e as pesquisas, optamos no primeiro estudo
por avaliar os projetos em C. Nos demais estudos, incluimos também os projetos escritos em
C+-+ e Java, uma vez que nossas ferramentas também permite o calculo de métricas para
essas linguagens.

o Mars de um download. Provavelmente, projetos sem downloads nao estao em desenvolvimento,
ou iniciaram suas atividade h& pouco tempo, ou representam cadastros incorretos no Source-
Forge.net. No segundo estudo, selecionamos os projetos com mais de 100 mil downloads para
observarmos apenas os mais populares, segundo este parametro.

Com esses critérios iniciais de filtragem de projetos, dos aproximadamente 200 mil projetos
disponf{veis na base, obtivemos uma lista de 11.500 projetos para o primeiro estudo com os projetos

'nd.edu/~oss/Data/data.html
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em C; para o segundo estudo, uma lista de 1600 projetos; no ultimo estudo, uma lista de 42 mil
projetos. Baseado nessas listas, em momento distintos do desenvolvimento deste trabalho, fizemos
0s seguintes passos, auxiliado por nossas ferramentas:

1. Para os dois primeiros estudos, baixamos o codigo-fonte disponivel na paginas de arquivos de
todos os projetos listados. Isso resultou em 10 mil projetos no SourceForge.net para o primeiro
estudo e 1600 para o segundo estudo. Isso indicou que alguns projetos nao disponibilizavam
os fontes nas paginas dos arquivos dos projetos. Dessa forma, para o terceiro estudo, desen-
volvemos um outro script para baixar os fontes diretos dos repositérios dos projetos, clonando
o repositorio de cerca de 22 mil projetos.

2. Limpamos os arquivos baixados, deixando apenas aqueles com extensoes correspondentes as
linguagens C, C++ e Java. Executamos a Analizo (que serd apresentada na Sec¢do 5.2) para
todos os projeto baixados. Assim, computamos todos os valores das métricas e foi gerado
um arquivo CSV fornecido pela Analizo. A Analizo conseguiu calcular as métricas para 6.773
projetos, 756 e 8.450, respectivamente na sequéncia dos estudos, isso porque (i) alguns projetos
baixados nao tinham o cédigo-fonte disponivel entre seus arquivos, por exemplo, apenas os
binarios; (ii) em alguns casos, o codigo-fonte nao era escrito em C, C++ e ou Java (o projeto
foi cadastrado de forma errada no SourceForge.net ou, (iii) em outros casos os arquivos nao
puderam ser processados pela Analizo por problemas com o co6digo do projeto.

3. Em cada estudo, juntamos os conjuntos de dados. Por fim, as informagdes de ntmero de
downloads e membros, disponibilizadas na base da dados da Universidade de Notre Dame
e FLOSSMole, e os valores das métricas de coédigo-fonte de cada projeto foram cruzadas,
gerando as bases de dados para nossas andalises estatisticas.

4.2.2 Variaveis

Nesta se¢do, discutiremos como foram selecionadas as métricas (variaveis) apresentadas na
Tabela 4.1. Essa tabela apresenta, na primeira parte, os valores naturais para minimo, maximo,
média aritmética e desvio padrao de cada varidvel, indicando as caracteristicas da amostra do nosso
primeiro estudo com projetos em C. Com esses valores, verificamos se a distribui¢cdo era normal.
Por exemplo, observamos que a distribuicao de probabilidade de Skewness e Kurtosis apresentaram
valores elevados, o que indica uma ndo normalidade dos dados (Hair et al., 2006). Devido a essa
nao normalidade, realizamos uma transformagcao logaritmica para linearizar os dados, o que reduziu
os valores de Skewness e Kurtosis, assim adequando os valores das varidveis para executarmos uma
regressao multipla (Crowston e Scozzi, 2002).

Tabela 4.1: Estatisticas descritivas das varidvess.

Natural Logaritmo
Variaveis Min. Max. Média | Desvio padrao | Média | Desvio padrao
CBO 0,0015 711,50 2,26 9,04 0,35 0,98
LCOM 0,0004 262,00 4,77 12,00 1,01 1,09
SC 0 4.940,00 15,79 114,69 1,37 1,57
NM 1 7.177,00 74,98 276,54 3,08 1,39
LOC 1 2.983.103,00 | 17.722,23 91.614,70 8,28 1,58
Mbrs 1 288,00 2,90 6,19 059 0,79
DLs 6 | 941.498.760,00 | 956.674,26 | 17.760.732,37 8,20 2,66

De acordo com nossas hipoteses, selecionamos as seguintes métricas calculadas pela Analizo:
nimero total de linhas de codigo (LOC), nimero total de moédulos (NM), média do acoplamento



RELACIONAMENTO ENTRE METRICAS DE CODIGO-FONTE E A ATRATIVIDADE DE PROJETOS DE
4.2 SOFTWARE LIVRE 27

entre objetos (CBO) e média da falta de coesao entre métodos (LCOMA4). Além de codigo C++ e
Java, que seguem o paradigma de orientagdo a objetos, também avaliamos cédigo em C. Para po-
dermos aplicar ao paradigma procedimental da linguagem C, as métricas CBO e LCOM4, proposta
originalmente no contexto da orientacdo a objetos, assumimos um mapeamento dos conceitos de
“classe” e “método” para os conceitos da linguagem C: “arquivo-fonte” e “funcao”.

LOC e NM foram coletadas, uma vez que medem diferentes aspectos do cédigo. Também calcu-
lamos CBO e LCOM4 para obtermos o valor da complexidade estrutural (SC) do projeto — métrica
apresentada na Secgao 3.1.2. Portanto, nosso modelo de regressdo miiltipla é composto por:

e Variaveis dependentes (atratividade)

— Nidmero de Downloads (DLs).
— Nidmero de Membros (Mbrs).

e Variaveis independentes (métricas de coédigo-fonte)

— Complezidade estrutural (SC);
— Linhas de cédigo (LOC);,
— Ndmero de Mddulos(NM),

O modelo usado nestes estudos tem a atratividade como elemento central, assim queremos ex-
plicar as suas causas. Dessa forma, as medidas de atratividade (downloads e membros) sdo chamadas
de variaveis dependentes. Em outras palavras, sao as varidveis explicadas pelos atributos de coédigo-
fonte, propostos em nossas hipoteses. Consequentemente, as métricas de codigo-fonte sao as variaveis
independentes, ou seja, os influenciadores de atratividade.

4.2.3 Resultados

Apos a linearizacdo dos valores das varidveis dependentes e independentes, testamos nossas
hipdteses de acordo com nosso modelo de regressao multipla. A Tabela 4.2 resume os resultados da
regressao. Esses resultados estatisticos indicam uma dependéncia linear entre as métricas de cédigo-
fonte selecionadas e cada um dos indicadores de atratividade. Na Tabela 4.2, § é o coeficiente que
indica o quao cada métrica influi na atratividade.

Tabela 4.2: Resultados da regressao maltipla do primeiro estudo.

Downloads Membros
Meétricas B | Std. 8 | T-value | P-value B | Std. 8 | T-value | P-value
(Constant) | 1,551 - 6,12 | <0.001 | -0,668 - -8,47 | <0,001
SC (log) -0,286 | -0,150 -8,616 | <0,001 | -0,033 | -0,058 -3,238 0,001

LOC (log) | 0,856 | 0,506 | 18,624 | <0,001 | 0,126 | 0,249 8,846 | <0,001
NM (log) 0,008 | 0,004 0,186 0,852 | 0,087 | 0,148 6,625 | <0,001
R 0,425 0,348
R? 0,180 0,121

Como podemos observar na Tabela 4.2, LOC é mais fortemente correlacionada com downloads e
membros que complexidade estrutural e nimero de médulos, de acordo com o valor “padronizado”
de beta (std. 8). Os valores padronizados de beta sao calculados para realizar comparagoes entre as
varidveis que sdo medidas por escalas diferentes, como no caso de linhas de c6digo e complexidade
estrutural. Nao se pode comparar os valores normais desses coeficientes sem antes padronizé-los.

Além disso, a complexidade estrutural apresenta uma correlagdo negativa com atratividade,
conforme o esperado. Nota-se que os valores T (teste) e P (probabilidade) representam se uma
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métrica de codigo-fonte é um preditor significativo ou influenciador dos indicadores de atratividade.
Para downloads, o niumero de mo6dulos ndo é significativo, porque seu P-value é superior a 0,05.
Finalmente, na tltima linha da Tabela 4.2, os valores de R? indicam o percentual de atratividade
(usuérios e desenvolvedores) que esse conjunto de métricas de codigo-fonte é capaz de explicar. Por
exemplo, no primeiro estudo com os projetos em C, para chegarmos a esses valores nos obtemos as
seguintes equacoes:

downloads = 1.551 — 0.286 x log(SC)
10.856 x log(LOC) + 0.008 x log(N M)

members =  —0.668 — 0.033 x log(SC)
+0.126 x log(LOC') + 0.087 x log(N M)

Cada equagao tem um valor R. O coeficiente 8 de cada variavel é o tamanho da influéncia que
uma métrica de codigo-fonte (variavel independente) tem sobre a atratividade (variavel dependente).
Entdo, uma unidade alterada na varidvel independente gera uma influéncia de tamanho [ sobre a
variavel dependente, em média.

O valor R representa o quanto as varidveis dependentes podem ser explicadas pelo conjunto de
varidveis independentes. Em nossa primeira analise, o valor R indicou que as métricas de cédigo-
fonte explicam 18% (R? = 0.180) do nimero de downloads e 12,1% (R? = 0.121) do ntimero
de membros. No nosso segundo estudo, com projetos com mais de 100 mil downloads, o valor R
indicou que as métricas de codigo-fonte explicam 32% (R? = 0.320) do ntmero de downloads e 19,6%
(R? = 0.196) do ntimero de membros. No tltimo estudo, com cédigo-fonte direto dos repositorios,
o valor R indicou que as métricas de codigo-fonte explicam 26,2% (R? = 0.262) do ntimero de
downloads e 16,3% (R? = 0.163) do ntimero de membros.

Esses valores s@o significativos nesse contexto no qual, de uma forma mais ampla, estamos
lidando com aspectos das ciéncias sociais ao sabermos que intmeras varidveis podem influenciar
uma pessoa a usar e colaborar com um projeto de software livre: desde uma indicagao de um site
ou amigo, passando pela reputacdo do projeto, até chegar nas questoes técnicas. Por meio desses
estudos e suas respectivas andlises estatisticas, podemos afirmar que respondemos positivamente
a nossa primeira questao de pesquisa:“Métricas de céddigo-fonte podem influenciar na atratividade
de projetos de software livre?”. Nas proximas se¢oes vamos comparar estes 3 estudos com alguns
trabalhos relacionados e avancarmos para discussao e andalises dos demais estudos desta tese.

Nosso estudo se diferencia dos anteriores, principalmente, pelo tamanho da amostra de projetos
de software livre. Nossa amostra foi concebida obedecendo critérios bem definidos e a quantidade de
projetos envolvidos oferece uma confiabilidade estatistica aos resultados significativamente melhor
do que os resultados anteriores encontrados na literatura.

Nossos resultados indicaram que o tamanho do cédigo-fonte e sua complexidade estrutural ex-
plicam um percentual razoavel da atratividade de projetos de software livre. Atratividade é bagseada
em percepgoes humanas e influenciada pela cognigdo das pessoas, o que a torna algo complexo, difi-
cil de entender e explicar completamente. No entanto, um de nossos estudos foi capaz de explicar
até 32% em relagao a atratividade de usuérios e 19,6% para os desenvolvedores do projeto, através
de quatro métricas de codigo-fonte.

Nestes estudos, mostramos que as linhas de codigo (LOC) tem um efeito positivo sobre o nimero
de usuérios do projeto. Nossos resultados também indicaram que a complexidade estrutural (SC)
tem um impacto negativo na atratividade do projeto. Portanto, um projeto enfrenta maiores di-
ficuldades se crescer sem observar alguns atributos do cédigo-fonte, como a coesdo, acoplamento
e modularidade. O controle desses atributos pode favorecer as contribuicdes dos desenvolvedores
como, por exemplo, a inclusdo de novas funcionalidades e a corregdes de erros.

Em outras palavras, nossas andlises indicam que o crescimento da complexidade estrutural
do software pode diminuir os efeitos positivos da insercdo de novas funcionalidades. Idealmente,
um projeto deve manter constante a sua complexidade quando um novo cédigo é incorporado.
Estamos apresentando aos lideres de projetos (nas comunidades, fundagdes, governos e empresas)
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a importancia do monitoramento de métricas como LCOM4 e CBO juntamente com a NM e LOC,
para aumentarem as chances de formar uma comunidade de colaboradores em torno de seus sistemas,
0 que potencializa a percepcao de qualidade do software. Assim, os projetos deverao crescer e
controlar sua complexidade, para facilitar as contribui¢des de novos membros e a evolu¢do do
software.

4.3 Distribuicao e valores frequentes das métricas em projetos de
software livre

Linguagem Predominante Moédulos ou classes

Linux C 26.196
Freebsd C 22.572
Android C 33.450
Bash C 289
Chromium OS C 19.911
GCC C 22.757

Gimp C 1.619

Git C 348
Gnome C 11.554
HTTP Server C 326

KVM C 120

MPlayer C 1.936

OpenLDAP C 1.073
PHP C 2.056
Postgresql C 1.226
Python C 1.223
Subversion C 1.545
VLC C 3.248
Chrome C++ 5.660
Firefox C++ 17.697
Inkscape C++ 3.460
Media Player C++ 5.659
Mysql C++ 5.539
OpenOffice C++ 19.562
Eclipse IDE Java 13.579
Open JDKS8 Java 23.566
Ant Java 1.618
Checkstyle Java 1.177
Eclipse Metrics Java 561
Findbugs Java 3.278

GWT Java 9.705
Hudson Java 1.667

JBoss Java 9.084
Kalibro Java 499

Log4J Java 416

Netbeans Java 61.117
Spring Java 7.283
Tomcat Java 2.296
TOTAL - 344.872

Tabela 4.3: Projetos analisados: linguagem predominante e nimero de modulos ou classes.
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Depois de (i) verificarmos a relagdo de causalidade entre métricas de codigo-fonte e a atra-
tividade de projetos de software livre, através dos estudos quantitativos relatados na Secao 4.2,
(ii) constatarmos a contradi¢do nos trabalhos da drea em relacao as distribuigbes das métricas
(Secao 4.1) e (iii) observarmos o numero limitado de métricas estudadas, geralmente apenas em
projetos escrito em Java, fizemos uma série de estudos qualitativos para conseguirmos responder
nossa segunda pergunta de pesquisa: “Quais métricas devem ser controladas ao longo do tempo?” e
para conduzirmos os nossos estudos relacionados as nossas contribuicoes cientificas.

Selecionamos um conjunto de 35 projetos de software livre (18 escritos predominantemente em
C, 6 em C++ e 11 em Java) notoriamente reconhecidos e de sucesso, somados a outros 3 projetos
do dominio aplicagdo de avaliagdo de codigo-fonte (todos escritos em Java). Esses altimos foram
escolhidos também verificarmos se ferramentas do dominio de aplicacdo de avaliacao de cédigo-
fonte tém boas métricas e explicitarmos os valores das métricas de uma de nossas ferramentas.
Os critérios de selecao e a forma com que automatizamos a coleta de dados serdao apresentados
na Secdo 4.3.1. As métricas coletadas e analisadas, de acordo com o apresentado na Secdo 3.1.2 e
dentre as reportadas pela ferramenta Analizo (Segao 5.2), foram:

e (Conexodes aferentes de wma classe

e Média da Complezidade Ciclomdtica por método
o Média do nimero de linhas de codigo por método
o Média do Nimero de Pardmetros por Método

o Acoplamento entre objetos

e Profundidade da drvore de heranga

e Auséncia de coesdo em métodos

o Nimero de linhas de codigo

o Nimero de atributos

o Numero de filhos

o Nimero de métodos

o Nimero de atributos piblicos

o Nimero de métodos piblicos

e Respostas para uma classe

o Complexidade estrutural

A Tabela 4.3 apresenta a lista de projetos de software livre que foram avaliados, com sua
respectiva linguagem prodominante e numero de classes e médulos (no caso dos escritos em C): a
primeira parte da tabela, encabecada pelo Linux, contém os projetos predominantemente escritos em
C; a segunda parte, iniciada pelo Chrome, lista os projetos majoritariamente em C++; e a terceira
parte, liderada pelo Eclipse IDE, apresenta os projetos escritos em Java. Enfatizamos que estamos
falando de projetos predominantemente escritos em uma determinada linguagem, porque os projetos
podem conter mais de uma linguagem de programacao entre os arquivos de seu codigo-fonte. Por
exemplo, o sistema de gerenciamento de banco de dados MySQL ¢é 60% escrito em C+-+, 34% em C
e 6% em outras linguagens. Isso pode ser testado usando uma ferramenta como o Sloccount® ou em
uma plataforma disponivel na Web como o Ohloh*. Ainda, na Tabela 4.3, destacamos os projetos

3dwheeler.com /sloccount,/
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Linux (aqui avaliamos o codigo do kernel), FreeBSD, Chrome, Firefox, Eclipse IDE e Open JDKS,
isto é, dois de cada grupo de linguagem de programacao, porque serao usados como exemplos nas
discussoes dos resultados deste estudo (Segao 4.3.2).

4.3.1 Planejamento dos Estudos

Neste estudo qualitativo, fizemos anélises estatisticas detalhadas, desde a andlise descritiva
dos dados, passando pela verificacdo do tipo de distribui¢ao em cada métrica, até chegarmos nos
percentis dos valores das meétricas das classes (ou modulos) de cada um dos projetos. Mesmo a
andlise estatistica sendo detalhada, nao achamos pertinente discutir a nossa abordagem do ponto
de vista da estatistica, mas sim mostrar de uma forma objetiva como usamos algumas técnicas
como “ferramenta” de analise desses dados. Desse modo, entendemos que um pesquisador da area
da computacdo (ou sistemas de informagao e afins), ndo especialista em estatistica, pode melhor
entender nossos passos e também, ao reusar nossos scripts de andlise®, por exemplo, replicar o tipo
de avaliacao feito neste estudo em outros projetos de seu interesse.

Por conta da quantidade de dados obtidos e pelo volume de figuras e tabelas produzidos com
eles, organizamos esses resultados um conjunto de apéndices disponivel na Internet: ccsl.ime.usp.
br/mangue. Caso o leitor tenha curiosidade em verificar os dados deste estudo em um projeto
especifico, ele poderé consultar esse material.

Hipoéteses

Este estudo qualitativo com os projeto supracitados foi conduzido levando em consideracao as
seguintes hipdteses:

e H1 - O tipo da distribuicdo dos valores das métricas de cédigo-fonte tendem a
ser diferentes entre projetos diferentes. Baseado na contradicao apresentada nos estu-
dos relacionados, esperamos que as distribuicoes das métricas tenham, em um certo grau,
variacao entre os tipos de distribui¢do. Em outras palavras, a mesma métrica pode se ajus-
tar a distribuicoes diferentes em projetos diferentes. Em cada um dos projetos, testamos as
distribuicbes Weibull, Poisson, Gamma, Exponencial e Pareto Tipo II, de acordo com as dis-
tribui¢oes citadas nos trabalhos relacionados (disticutidos na Se¢ao 4.1). Também, dado que
muitas vezes os valores das métricas ndo se ajustavam as métricas citadas, realizamos um
teste baseado no critério da informacao generalizada de Akaike (Akaike, 1974). Esse critério
se baseia na minimizacdo de uma medida da distancia entre um modelo verdadeiro e um mo-
delo candidato para obter um modelo final, que represente o mecanismo que gerou os dados
em questao. Em outras palavras, do ponto de vista pratico, usamos a funcio FitDist do R
(software livre de andalise estatistica) que usa uma medida da distancia entre um bom modelo
(no nosso caso uma distribuigao) e varios modelos candidatos (um conjunto de distribui¢oes),
para obtermos uma distribuicao que se ajuste aos dados analisados.

e H2 — A média e mediana nao sao dados informativos na maioria dos casos. Es-
peramos que as métricas nao sigam uma distribui¢gdo normal na maioria dos casos, o que
pode indicar que a média nao é um valor informativo. A média é o melhor valor de analise
quando nao temos informacao alguma sobre o comportamento dos dados e assumimos que
os dados sdo normais. Uma vez que, pela nossa Hitétese H1, olhamos a distribuicdo, ou seja,
comportamento de cada métrica em cada projeto, temos a informacao necesséria para verificar
se a média é informativa ou ndo. Da mesma forma, apostamos que a mediana também nao
é¢ um valor informativo pelo o fato de as métricas de codigo-fonte terem a chamada “cauda
pesada”, isto é, a maioria dos dados estd concentrada nos menores valores. Nossa hipotese é
que a partir do percentil 75% (também chamado de terceiro quartil) sera possivel obter dados
informativos sobre as métricas.

®Nossos scripts estdo sendo organizados e serdio disponibilizados em ccsl.ime.usp.br/mangue
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e H3 - Ao agrupar os projetos por linguagem de programacgao, serd possivel observar
valores frequentes das métricas nos projetos avaliados. Esperamos que nos projetos
escritos na mesma linguagem, que podem geralmente seguir o mesmo paradigma de progra-
macao, os valores dos percentis das métricas, isto é, os valores frequentes entre as classes e
modulos, sejam ndo muito dispersos ao ponto de podemos sinalizar valores frequentes dentro
do grupo da linguagem de programacao.

Amostra de projetos e coleta dos dados

Para testarmos nossas hispoteses, coletamos métricas para cada classe e médulo de todos os 38
projetos selecionados, num total de 344.872 classes e médulos, como destacado na na Tabela 4.3.
Certamente, pela reputacao dos projetos, podemos observar que estamos lidando com uma amostra
que contempla os trechos de cédigo-fonte “mais executados” e com mais contribuidores dentre os
projetos de software livre. Entretanto, os projetos ndo foram selecionados seguindo um critério
subjetivo a respeito das suas reputagoes. Diferentemente dos nossos estudos sobre a correlacao das
meétricas com a atratividade de projetos de software livre (Segao 4.2), ndo poderiamos ficar limitados
a uma plataforma tinica em que os projetos hospedem seus repositérios e arquivos, como é o0 caso
do SourceForge.net. Particularmente, nos tltimos 3 anos, plataformas como GitHub 6, Gitorious ”
e Launchpad  atrairam muitos projetos de software livre por conta de serem baseados nos mais
modernos tipos de sistemas de controle de versdo e intregracao com funcionalidades que permitem
uma melhor colaboracdo das pessoas em torno do repositério. Por exemplo, em 2011, Linus Torvalds,
criador e ainda principal mantenedor do ntcle do Linux, colocou o codigo do Linux do Github?.

Mesmo tendo o SourceForge.net se modernizado, o que também implicou em mudancas nos
nossos scripts dos primeiros estudos para baixarmos os cédigos dos projetos hospedados nessa
plataforma, ele ainda assim perdeu espaco para outras plataformas disponiveis. Isso nos obrigou
a repensarmos nossa estratégia de obtencao do codigo-fonte dos projetos para, dentro de uma
amostra real, contemplarmos o maximo possivel de projetos de software livre em nossa selegao.
Baixar os codigos manualmente, em especial direto dos repositdrios, nao é algo escalavel e repro-
dutivel. Limitarmo-nos a uma plataforma ou desenvolver scripts para cada uma delas também nao
se mostrou uma boa abordagem, pois terfamos que justificar a escolha de um determinado conjunto
de plataformas, o que poderia introduzir mais uma limitagdo e risco para a validade de nossos estu-
dos. Dessa forma, investigamos mais a fundo alguns projetos que ji reunem e coletam informagoes
sobre projetos de software, em especial dos seus repositorios como namero de commits e commiters,
como o FLOSSMetrics (Free/Libre Open Source Software Metrics'?), SQO-0SS (Software Quality
Assessment of Open SourceSoftware'!) e o Ohloh!2.

O Olhoh tem mais de 58 mil projetos cadastrados com informacdes sobre os seus repositérios. E
uma plataforma que oferece um conjunto de dados sobre e para as comunidades de software livre,
com o objetivo de prover uma visdo geral da evolucao dos projetos em desenvolvimento. Ela fornece
uma API para se obter as listas dos projetos cadastrados e alguns dados coletados pela mineragao
dos repositorios desses projetos. Para os dados nao fornecidos por essa API, verificamos alguns
padrdes nos dados que dao origem aos graficos mostrados pelo Ohloh. Com essas informagoes,
escrevemos um conjunto de scripts!® para:

1. Selecionar uma lista desejada de projetos de software livre com mais contribuidores no inter-
valo dos ultimos 12 meses, de acordo com a mineracao do repositorio oficial de cada projeto,

Sgithub.com

Tgitorious.org

8launchpad.net

“theregister.co.uk,/2011/09/06/linus_torvalds dumps_kernel for github/
Y fossmetrics.org
Hsqo-oss.org
126hloh.net
Ygitorious.org/ohloh-scripts
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passando o numero de projetos desejados (por exemplo, os 100 projetos com mais colabo-
radores nos ultimos 12 meses);

2. Selecionar os projetos com mais usudrios, segundo o ranking do Ohloh, também passando a
quantidade de projetos desejados (por exemplo, os 100 projetos com mais usuarios de acordo
com o ranking no Ohloh);

3. Obter dados sobre as linguagens predominantes dos projetos;

4. Dada uma lista com os nomes dos projetos, obter o histérico do nimero de contribuidores no
repositorios (commiters) e atualizagoes no codigo (commits).

5. Passada uma lista com os nomes dos projetos, obter os repositérios oficiais cadastrados no
Ohloh, que é de onde eles obtém seus dados também.

De posse das listas dos projetos e seus respectivos repositérios, baixamos os repositérios dos
projetos e executamos a ferramenta Analizo, com processamento em lote (ver Secao 5.2), para gerar
uma saida em CSV com os valores das métricas de cada classe e médulo de cada projeto. No caso
deste estudo, selecionamos os 100 projetos com mais contribuidores e usudrios, de acordo com o
Ohloh. Verificamos quais dos projetos predominantemente escritos em C, C++ e Java estavam nas
duas listas. No momento, a Analizo prové a analise de codigo-fonte escrito nessas trés linguagens.
Assim, obtivemos os repositorios desses projetos e conseguimos obter as métricas de 35 projetos
com a Analizo. Depois, somamos os projetos CheckStyle, Eclipse Metrics e Kalibro (esse ultimo faz
parte do contexto deste doutorado e seré aprensetado na Segao 5.3) entre os projetos que avaliamos
sob o ponto de vista dos tipos de distribuicao e valores frequentes em suas classes e médulos. Esses
trés projetos também estao cadastrados no Ohloh.

4.3.2 Resultados

Baseados em nossas hipéteses e tendo conduzido os estudos como relatado na secao anterior,
nesta secdo apresentaremos os resultados das anélises das métricas em cada projeto. Nossas analises
estao organizadas por métricas. Nos graficos estamos sempre exemplificando as observacoes variando
entre os seis projetos, dois de cada linguagem, que selecionamos: Linux, FreeBSD, Chrome, Firefox,
Eclipse IDE e Open JDK 8. Para cada andilise das métricas, produzimos duas tabelas: uma que
resume os tipos de distribuicdo encontradas para a meétrica em questdo e outra que apresenta os
valores dos percentis, ambas para todos os 38 projetos avaliados.
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Conexoes aferentes de uma classe (ACC)
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Figura 4.1: Distribui¢cdo da métrica ACC nos cédigos do Chrome e do Firefox: Pareto Type II e Percentis.

Verificamos que a distribuicdo da métrica ACC para os projetos analisados nao é Weibull,
Poisson, Gamma ou Exponencial, em particular devido & sua cauda pesada. A distribuigdo que
melhor se ajusta na maioria dos casos é a Pareto tipo 2, como exemplificado pelo Grafico 4.1(a)
para o codigo do Chrome e Firefox, e observado na Tabela 4.4.
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Distribuicao

média representativa?

Linux
FreeBSD
Chrome
Firefox
Eclipse
OpenJDK
Android

Ant
HTTP-Server
OpenOffice
Bash
Checkstyle
ChromiumOS
Eclipse Metrics
Findbugs
GCC

Gimp

Git

Gnome
GWT
Hudson
Inkscape
Jboss
Kalibro
KVM

Log4;j

Media Player
Mplayer
Mysql
Netbeans
OpenLDAP
PHP
Postgresql
Python
Spring
Subversion
Tomcat

VLC

Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Generalized t
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Sin-Arcsinh
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II
Pareto Type 11
Pareto Type II

Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao

Tabela 4.4: Distribuicdo da métrica ACC nos cédigos analisados.
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Antes de qualquer teste, verificamos se ha similaridades nas distribuicao da métrica ACC nas

duplas de projetos selecionados por linguagem. Os projetos Chrome e Firefox ja apresentavam evi-
déncias de similaridades entre suas distribuigoes para a métrica ACC. Dessa forma, o Gréfico 4.1(a)

representa o comportamento da métrica ACC para ambos os projetos. J& o Grafico 4.1(b) ilustra

a evolucao dos valores dos percentis da métrica ACC entre as classes do Chrome e Firefox. Como
podemos observar, até umn certo percentual, certa de 70%, as classes mantém valores bem proximos.
Acima desse percentual de 70%, observamos as variagoes, o que ja sinaliza que a mediana (percentil
50) nao seréa algo informativo.

Como observado na Tabela 4.4, na maioria dos projetos a distribui¢ao que melhor se ajusta é a

Pareto tipo 2. Com isso, para a métrica ACC, nossa primeira hipdtese sobre tipos de distribuicao
diferentes entre os projetos ndo se confirma. Entretanto, em comparagdo com alguns trabalhos
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relacionados citados na Segdo 4.1, mostramos que nao estamos lidando com uma distribui¢ao normal.

Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max
Linux 0,0 00 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 7,0 13,0 52,2 7430
Freebsd 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 8,0 150 59,3  929,0
Android 0 0 0 0 0 0 1 4 8 32 1631
Bash 0 0 0 0 0 1 5 17 26 67 95
Chromium OS 0 0 0 0 0 0 3 7 13 65 1916
GCC 0 0 0 0 0 0 1 5 12 62 2779
Gimp 0 0 0 0 0 1 4 15 39 200 907
Git 0 0 0 0 0 1 6 26 60 166 248
Gnome 0 0 0 0 0 1 3 9 17 47 461
HTTP Server 0 0 0 0 0 0 3 30 80 185 229
KVM 0 0 0 0 1 3 8 14 19 32 35
MPlayer 0 0 0 0 0 0 2 11 25 127 408
OpenLDAP 0 0 0 0 0 1 6 21 47 135 464
PHP 0 0 0 0 0 0 3 9 27 148 270
Postgresql 0 0 0 0 0 2 8 27 52 131 549
Python 0 0 0 0 0 0 2 14 47 133 386
Subversion 0 0 0 0 0 0 3 13 31 94 424
VLC 0 0 0 0 0 0 2 7 18 95 371
Chrome 0,0 00 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 4,0 7,0 278 6330
Firefox 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 7,0 15,0 83,5 3519,0
Inkscape 0 0 0 0 0 1 2 9 22 99 281
Media Player 0 0 0 0 0 0 2 5 12 50 622
Mysql 0 0 0 0 0 0 3 11 25 126 1321
OpenOffice 0 0 0 0 0 0 0 2 4 28 2325
Eclipse 0,0 00 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 7,0 14,0 61,0 9300
Open JDKS8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 50 12,0 63,0 17590
Ant 0 0 0 0 0 0 1 5 11 43 806
Checkstyle 0 0 0 0 0 0 0 2 5 41 292
Eclipse Metrics 0 0 0 0 0 0 1 6 11 21 49
Findbugs 0 0 0 0 0 0 1 3 6 36 237
GWT 0 0 0 0 0 0 1 5 11 45 1281
Hudson 0 0 0 0 0 0 1 4 7 26 182
JBoss 0 0 0 0 0 0 1 3 6 25 675
Kalibro 0 0 0 0 0 0 1 4 12 27 197
Log4J 0 0 0 0 0 0 1 4 8 32 105
NetBeans 0 0 0 0 0 0 1 3 6 21 2017
Spring 0 0 0 0 0 0 1 5 11 40 398
Tomcat 0 0 0 0 0 0 1 5 10 37 252

Tabela 4.5: Percentis para a métrica acc.

Pareto tipo 2 é uma distribui¢do de probabilidade de leis de poténcia (Clauset et al., 2007).
Tem como caracteristica geral ser de escala livre, o que significa que a média ndo é um valor
informativo. Assim, nossa segunda hipotese (média e mediana nao representativas) para a métrica
ACC se confirma. A distribuicdo da métrica ACC neste caso se comporta de acordo com a Lei de
Pareto — para cada fendmeno, 80% das conseqiiéncias vem de 20% das causas.

Em relacao & nossa terceira hipotese, sobre os valores frequentes entre os projetos de mesma
linguagem de programacao poderem ser proximos, observamos na Tabela 4.9 que hé variacao sig-
nificativa entre esses valores, negando nossa hipétese. Considerando a média e a mediana como
medidas ndo informativas, definimos os pontos de corte nos percentis 75, 90 e 95. Por exempo, no
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caso da linguagem C, observamos uma varia¢ao no percentil 75 entre Android (ACC igual a 1) e
KVM (ACC igual 8). No percentil 90 a variacao é maior ainda, em particular nos projetos em C e
C—++. Para os projetos Java, a variagdo é menor ao observar os dados na Tabela 4.9.

Esses dados sinalizam que o monitoramento dessa métrica pode variar de acordo com a lin-
guagem de programagao, dominio de aplicacdo ou mesmo de acordo com a maturidade (idade) do
projeto. Aqui, para a métrica ACC, vamos sugerir como referéncia de valores frequentes os projetos
com um certo equilibro dentre os demais, ndo necessariamente os com melhores valores. Para essa
escolha subjetiva, estamos considerando o conceito das métricas discutidos na Se¢do3d.1.2.

Para projetos escritos em C, o cédigo do Linux sinaliza ter valores frequentes nao tao bons
quanto o do Android, mas factiveis de serem usados como uma referéncia para C: de 0 a 2,0: muito
frequente; de 2,1 a 7,0: frequente; de 7,1 a 13,0: pouco frequente; acima de 13,0: ndo frequente.
Para C+-+, o codigo do Firefox, mesmo com ACC nado tdo bom quanto o OpenOffice, indica um
equilibrio para usarmos seus valores frequentes: de 0 a 2,0: muito frequente; de 2,1 a 7,0: frequente;
de 7,1 a 15,0: pouco frequente; acima de 15,0: nao frequente. Para Java, o Open JDKS8 pode ser
nossa referéncia ao observarmos os 14 projetos: de 0 a 1,0: muito frequente; 1,1 a 5,0: frequente; de
5,1 12,0: pouco frequente; acima de 12,0: ndo frequente.

Média da Complexidade Cicloméatica por método (ACCM)
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Figura 4.2: Distribui¢io da métrica ACCM no cidigo do Linuzx e no Free BSD: Weibull e Percentis

Para a métrica de complexidade ciclomética, ilustramos sua distribuicao e percentis nos projetos
Linux e FreeBSD. Por exemplo, a distribuicdo que melhor se ajusta para essa métrica é a Weibull,
exceto alguns poucos valores discrepantes, de acordo com o Grafico 4.2(a). Assim como Pareto do
tipo 2, Weibull é uma distribui¢ao de probabilidade de leis de poténcia (Clauset et al., 2007).
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Distribuigao média representativa?
Linux Weibull Nao
FreeBSD Weibull Nao
Chrome Sinh-Ancsinh Nao
Firefox Sinh-Ancsinh Nao
Eclipse Skew t Nao
OpenJDK Skew t Nao
Ant Skew t Nao
HTTP-Server Skew Exponential Power Nao
OpenOffice Skew t Nao
Bash Sin-Arcsinh Nao
Checkstyle Skew t Nao
ChromiumOS Sin-Arcsinh Nao
Eclipse Metrics ~ Sin-Arcsinh Nao
Findbugs Sin-Arcsinh Nao
GCC t Family Sim
Gimp Sin-Arcsinh Nao
Git Skew t Nao
Gnome Sin-Arcsinh Nao
GWT Skew t Nao
Hudson Sin-Arcsinh Nao
Inkscape Skew t Nao
Jboss t Family Sim
Kalibro t Family Sim
KVM Skew Exponential Power Nao
Log4j Skew t Nao
Media Player Skew t Nao
Mplayer Skew Exponential Power Nao
Mysql t Family Sim
Netbeans Skew t Nao
OpenLDAP Sin-Arcsinh Nao
PHP Skew t Nao
Postgresql Sin-Arcsinh Nao
Python Skew t Nao
Spring Skew t Nao
Subversion Sin-Arcsinh Nao
Tomcat Skew t Nao
VLC Sin-Arcsinh Nao

Tabela 4.6: Distribuicio da métrica ACCM nos cidigos analisados.

Entretanto, o tipo de distribui¢do para a métrica de complexidade ciclomética varia entre os

projetos, o que confirma nossa primeira hipotese neste caso. Além da Weibull, dependendo do
projeto, ela se ajusta ao Skew Ezponential Power (DiCiccio e Monti, 2004), que também vamos
considerar como uma lei de poténcia, uma vez que as distribui¢coes que seguem as leis de poténcia
sdo consideradas um caso particular das distribui¢oes Skew (Mahnke et al., 2012). Em especial,
a Skew normal e Skew t (Jones e Faddy, 2003) estdo atualmente em intesa investigagdo por se
mostrarem adequadas e flexiveis para as andlises comparadas com a normal e as distribuicoes da
familia t (Azzalini e Arellano-Valle, 2013). Por fim, também ha casos em que a métrica ACCM se
ajusta com a Sin-Arcsinh, que é um caso especial das distribui¢des Beta, e agsim também entendemos
que a média nao é informativa para ela (Jones, 2005). Exposto isso, para a ACCM, nossa segunda
hip6tese também se confirma na maioria dos casos, uma vez que estamos lidando com as leis de
poténcia e com um caso especial das distribui¢gdes Beta. Portanto, ndo generalizamos nossa anélise
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assumirmos uma tnica distribui¢ao para todos os projetos, como em alguns trabalhos que discutimos
na Secao 4.1.

Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max
Linux 1,0 10 1,0 10 13 23 36 53 70 140 173,0
FreeBSD 0,0 00 00 00 10 20 45 80 11,1 228 8300

Android 1 1 1 1 1 1 2 4 6 13 110
Bash 1 1 1 1 2 3 6 10 18 30 214
Chromium OS 1 1 1 1 1 2 3 6 8 15 163
GCC 1 1 1 1 1 1 2 4 6 13 214
Gimp 1 1 1 1 1 2 3 5 7 12 226
Git 1 1 1 2 3 4 6 9 10 22 46
Gnome 1 1 1 1 1 2 3 5) 6 12 227
HTTP Server 1 1 1 1 2 4 6 9 12 18 26
KVM 1 1 1 1 2 3 6 10 13 20 20
MPlayer 1 1 1 1 2 4 6 9 12 21 91
OpenLDAP 1 1 1 1 2 5 9 17 23 36 89
PHP 1 1 1 1 1 2 B 10 16 37 640
Postgresql 1 1 1 1 1 3 6 10 15 32 106
Python 1 1 1 1 1 3 5 8 11 20 424
Subversion 1 1 1 1 1 2 4 7 9 17 68
VLC 1 1 1 1 1 2 4 7 8 14 36
Chrome 10 10 10 1,0 1,0 1,0 1,7 2,5 3,1 6,0 58,0
Firefox 1,0 10 10 1,0 1,0 14 2,7 49 7,0 13,8 102,0
Inkscape 1 1 1 1 1 1 2 4 6 11 28
Media Player 1 1 1 1 1 2 3 7 9 16 69
Mysql 1 1 1 1 1 2 3 6 8 18 58
OpenOffice 1 1 1 1 1 2 3 5) 7 18 139

Eclipse 10 1,0 1,0 10 1,0 15 24 36 45 80 807
Open JDK8 10 10 10 1,0 10 16 28 44 60 11,0 181,0

Ant 1 1 1 1 1 1 2 3 4 7 17
Checkstyle 1 1 1 1 1 1 2 3 4 8 81
Eclipse Metrics 1 1 1 1 1 2 3 4 5) 7 15
Findbugs 1 1 1 1 1 1 2 4 5 9 71
GWT 1 1 1 1 1 1 1 2 3 6 18
Hudson 1 1 1 1 1 1 2 3 3 6 9
JBoss 1 1 1 1 1 1 2 3 4 8 48
Kalibro 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2
Log4J 1 1 1 1 1 1 2 3 4 7 11
Netbeans 1 1 1 1 1 1 2 3 5 9 305
Spring 1 1 1 1 1 1 2 2 3 5 17
Tomcat 1 1 1 1 1 2 3 4 6 10 a7

Tabela 4.7: Percentis para a métrica accm.

Da mesma forma como apresentado para a métrica ACC, no caso da métrica de complexidade
ciclomaética, nao conseguimos definir umn conjunto de valores frequentes tinico para cada linguagem.
Dessa forma, com a mesma abordagem, observamos que os valores para a métrica ACCM para o
Linux, Firefox e Open JDK8 demonstram um equilibrio entre os demais para podermos sugerir
seus valores como frequentes. Para C, de 0 a 3,6 muito frequente; de 3,1 a 5,3 frequente; de 5,4 a
7,0 pouco frequente, acima de 7,0 ndo frequente. Para projetos escritos em C++, de 0 a 2,0 muito
frequente; de 2,1 a 4,0 frequente; 4,1 a 6,0 pouco frequente; acima de 6 ndo frequente. Para os
projetos Java, de 0 a 2,8 muito frequente; de 2,9 a 4,4 frequente; de 4,5 a 6,0 pouco frequente;
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acima de 6 nao frequente.

Média do ntiimero de linhas de cddigo por método (AMLOC)

amloc
400 -

—— Chrome
—— Firefox

200
!

300~

Quantis
100
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Figura 4.3: Distribuicao da métrica AMLOC no cédigo do Firefox e Chrome: Pareto Tipo 2 e percentis

Para a métrica do nimero médio de linhas de cédigo por método, ilustramos nas Figuras 4.3 a
comparacao dos percentis dos valores das métricas para os projetos Firefox e Chrome, bem como a
distribuicao Pareto tipo 2 para o projeto Firefox, uma vez que, ja entre eles, o tipo de distribuigao é
diferente. Como podemos observar na Tabela 4.8, também para a métrica AMLOC ha um variagdo
entre os tipos de distri¢do, o que confirma positivamente nossa hipotese H1.

Além da Pareto tipo 2, entre os projetos, a AMLOC ajusta-se com a Skew Ezrponential Power e
Skew t, que seguem as leis de poténcia, como argumentamos para a métrica ACCM, bem como a Sin-
Arcsinh, também comentada na se¢do anterior. Nesses casos, confirmando nossa segunda hipotese
sobre a média ndo ser um valor representativo.
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Distribuicao média representativa?
Linux Skew t Nao
FreeBSD Skew t Nao
Chrome Skew Exponential Power Nao
Firefox Pareto type II Nao
Eclipse Skew t Nao
OpenJDK Skew Exponential Power Nao
Android Skew t Nao
Ant Skew Exponential Power Nao
HTTP-Server Box-Cox Power Exponential Sim
OpenOffice Skew Exponential Power Nao
Bash Skew t Nao
Checkstyle Skew t Nao
ChromiumOS Skew t Nao
Eclipse Metrics Skew t Nao
Findbugs Skew Exponential Power Nao
GCC Skew t Nao
Gimp Box-Cox Power Exponential Sim
Git Box-Cox Power Exponential Sim
Gnome Box-Cox t Sim
GWT Generalized t Sim
Hudson Skew Exponential Power Nao
Inkscape Sin-Arcsinh Nao
Jboss Skew Exponential Power Nao
Kalibro Skew Exponential Power Nao
KVM Box-Cox t Sim
Log4;j Skew t Nao
Media Player Sin-Arcsinh Nao
Mplayer Box-Cox Power Exponential Sim
Mysql Skew Exponential Power Nao
Netbeans Skew t Nao
OpenLDAP Box-Cox t Sim
PHP Skew Exponential Power Nao
Postgresql Box-Cox t Sim
Python Box-Cox t Sim
Spring Skew Exponential Power Nao
Subversion Skew Exponential Power Nao
Tomcat Skew t Nao
VLC Skew Exponential Power Nao

Tabela 4.8: Distribuicdo da métrica AMLOC nos cédigos analisados.

Entretanto, ha projeto em que a distribuicdo da métricas AMLOC se ajusta com General-
ized t, Box-Cox Power Ezponential e Boz-Cox t. A Generalized t (ou Student’s t ou simplesmente
distribui¢ao t) tem a média como um valor informativo, uma vez que estima a média de uma
populacao distribuida normalmente. As distribuigbes da familia de Box-Cox s&o conhecidas como
uma distribuicdo de poténcia normal e sao muitas vezes modelas como normal em alguns estu-
dos (Rigby e Stasinopoulos, 2006). Com isso, nesses casos, a média ¢ uma médida informativa, o
que nega em parte a nossa hipdtese H2. Isso também pode sinalizar que, dependo do conjunto de
projetos, a abordagem apresentada por Lanza e Marinescu (2006), discutida na Secao 4.1, pode ser
usada. Assim, também nos faz considerar a mediana como um dado informativo para o nimero
médio de linhas de cédigo por métodos, o que neste caso derruba completamente nossa hipdtese
H2.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Linux 1,0 10 12 40 86 158 255 393 525 1098 15733
Freebsd 0,0 00 00 00 30 162 334 550 750 1423 35450

Android 1 1 1 2 4 8 17 32 48 121 946
Bash 1 1 1 1 9 20 35 72 110 214 389
Chromium OS 1 1 1 3 8 15 26 42 56 112 646
GCC 1 1 1 1 4 8 16 32 48 129 1793
Gimp 1 4 8 12 18 26 41 65 84 153 699
Git 4 6 10 12 19 26 35 47 62 103 287
Gnome 1 1 4 6 12 19 28 42 55 99 2214
HTTP Server 1 1 5 11 20 30 46 68 92 122 156
KVM 1 4 9 12 18 27 37 54 78 138 153
MPlayer 1 1 1 7 16 26 40 57 75 134 325
OpenLDAP 1 1 1 4 19 42 73 131 166 505 818
PHP 1 1 1 1 10 24 42 71 97 214 2214
Postgresql 1 1 7 10 20 37 62 92 119 248 783
Python 1 1 1 5 14 23 33 53 74 150 469
Subversion 1 1 1 4 11 28 49 75 100 151 245
VLC 1 1 1 1 5 17 34 53 67 121 262
Chrome 1,0 10 10 1,0 3,0 58 12,0 21,7 32,0 664 2233
Firefox 1,0 10 1,0 1,0 4.0 80 195 37,0 51,5 99,0 832,0
Inkscape 1 1 1 1 2 6 15 28 38 76 452
Media Player 1 1 1 1 3 10 24 46 64 127 442
Mysql 1 1 1 1 4 10 23 44 65 138 435
OpenOffice 1 1 1 1 4 10 21 37 ab 121 267
Eclipse 1,0 10 10 1,0 3.5 6,9 127 21,5 30,0 61,3 10040
Open JDK8 10 10 1,0 1.2 3.5 8,3 18,0 34,0 50,0 129,7 52715
Ant 1 1 1 3 3 6 10 17 24 43 435
Checkstyle 1 1 1 1 4 8 13 21 26 54 699
Eclipse Metrics 1 1 1 4 6 13 22 33 40 56 120
Findbugs 1 1 1 3 3 6 11 18 25 55 5798
GWT 1 1 1 1 3 4 9 19 32 116 2173
Hudson 1 1 1 2 3 5 8 16 22 42 602
JBoss 1 1 1 1 3 6 11 19 27 48 235
Kalibro 1 1 1 3 3 4 6 7 8 10 12
Log4J 1 1 1 3 4 7 14 22 30 56 71
Netbeans 1 1 1 2 3 6 13 23 34 118 2824
Spring 1 1 1 1 3 4 8 14 19 34 127
Tomcat 1 1 1 3 4 8 16 27 37 76 975

Tabela 4.9: Percentis para a métrica amloc.

Uma vez considerando a mediana um valor representativo, nossa interpretacao para os valores
frequentes da métrica AMLOC tem como primeiro ponto de corte o percentil 50. Mais uma vez,
vamos sinalizar os valores de AMLOC para o Linux, Firefox e Open JDKS8 como os mais equilibrados.
Na busca de uma melhor referéncia, por exemplo, para os c6digos em C, os valores do cédigo do GCC
para a métrica, AMLOC se apresentam mais indicados. Em nossa abordagem, estamos indicando
esses trés projetos como referéncia entre os de sua linguagens, o que de qualquer forma nega nossa
hipétese H3 em ter valores tinicos para um grupo de linguagem de programacao. Portanto, estamos
sugerindo que esses nossos dados tenham outras interpretacoes, por outros pesquisadores, e que
possam gerar outros valores frequentes de referéncia, de acordo das diferentes interpretagoes. Nosso
objetivo ndo é definir valores frequentes em si, mas mostrar como é possivel achi-los e indicé-los:
uma maneira é interpretar esse nosso conjunto de dados ou reproduzir nossas coletas em outro
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projetos para indicar os valores frequentes também baseado neles, preferencialmente somando-se
aos avaliados aqui neste trabalho.

Baseado nos valores observados no cédigo do Linux, para um codigo escrito em C: de 0 a
15,6 muito frequente; de 15,7 a 25,5 frequente; de 25,6 a 39,3 pouco frequente; acima de 39,3 nao
frequente. Para os projetos em C++, de acordo com valores do Firefox: de 0 a 8,0 muito frequente;
de 9 a 19,5 frequente; 19,6 a 37 pouco frequente; acima de 37 nao frequente. Por fim, para os projetos
escritos em Java, conforme observado no cédigo do Open JDKS, temos para a AMLOC: de 0 a 8,3
muito frequente; de 8,4 a 18 frequente; de 19 a 34 pouco frequente; acima de 34 néo frequente.

Média do ntiimero de parametros por método (ANPM)

anpm anpm

— Chrome
— Linux w -| — Firefox
—— FreeBSD

Quantis
Quantis

e ol

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Percentis Percentis

(a) Percentis Linux e FreeBSD (b) Percentis Chrome e Firefox

anpm

o _| — Edlipse
- —— Open JDK8 ‘

Quantis

Percentis

(c) Percentis Eclipse e OpenJDK

Figura 4.4: Distribuicao da métrica ANPM: Percentis

Para a métrica de nimero médio de parametros por método, em nenhum dos seis projetos que
destacamos para exemplicarmos os resultados, o tipo de distribuigdo Weibull, Poisson, Gamma,
Exponencial e Pareto Tipo 2, ou seja, as que olhamos antes partimos para os testes baseados no
critério da informacao de Akaike (Akaike, 1974), com a funcgao FitDist da ferramenta R. Dessa
forma, estamos ilustrando nos graficos da Figura 4.4 a comparacao entre os percentis das duplas de
projetos por linguagem de programagcao para observarmos a variagao dos valores da métrica ANPM
nesses projetos.
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Distribuicao

média representativa?

Linux
FreeBSD
Chrome
Firefox
Eclipse
OpenJDK
Android

Ant
HTTP-Server
OpenOffice
Bash
Checkstyle
ChromiumOS
Eclipse Metrics
Findbugs
GCC

Gimp

Git

Gnome

GWT
Hudson
Inkscape
Jboss
Kalibro
KVM

Log4;j

Media Player
Mplayer
Mysql
Netbeans
OpenLDAP
PHP
Postgresql
Python
Spring
Subversion
Tomcat

VLC

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Johnson’s SU

Skew t

Skew Exponential Power
Skew t

Skew t

Skew t

Skew t

Power Exponential
Pareto Type II

Skew Exponential Power
Skew Normal

Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Box-Cox Power Exponential
ex-Gaussian

Skew t

Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Pareto Type II
Log-Normal

Skew t

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Johnson’s Su

Skew t

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew t

Sin-Arcsinh

Skew Normal

Skew t

Skew Exponential Power

Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao

Tabela 4.10: Distribuicdo da métrica ANPM nos ciédigos analisados.

4.3

Para a métrica ANPM, nossa hipotese H1 se confirma, uma vez que ha uma grande variacao entre
os tipos de distribuicdo para os valores dessa métrica entre os projetos analisados. Ela se ajusta na,
maioria dos casos com Pareto tipo 2, Skew Exponential Power, Skew t, que seguem as leis de poténcia,
e Sin-Arcsinh — todas j4 comentadas anteriormente. Nesses casos, confirmando nossa hipotese H2,
sobre a média nao ser um valor representativo na maioria dos casos. Mesmo considerando projetos
em que encontramos os tipos de distribuicao Johnson’s Su (Hill, 1976), Ezponentially modified
Gaussian (ex-Gaussion) (Cousineau et al., 2004) e Log-normal, que entendemos ter a média como

uma medida informativa.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max
Linux 05 1,0 1,0 10 13 1,7 22 29 35 50 90,1
Freebsd 00 00 00 00 10 17 23 31 38 60 190

Android 0 0 0 0 1 1 2 3 3 6 19
Bash 0 0 0 1 1 1 2 2 3 4 )
Chromium OS 0 1 1 1 1 2 2 3 4 5 90
GCC 0 0 0 0 1 1 1 2 3 4 19
Gimp 1 1 1 1 2 2 3 4 5 7 13
Git 1 1 1 2 2 2 3 3 4 5 6
Gnome 0 0 1 1 2 2 2 3 3 5) 15
HTTP Server 0 1 1 1 2 2 3 3 3 4 6
KVM 1 1 1 1 2 2 3 3 4 5 7
MPlayer 0 0 1 1 2 2 3 4 4 5 8
OpenLDAP 0 0 1 1 2 2 3 4 5 7 10
PHP 0 1 1 1 1 2 3 4 4 6 9
Postgresql 1 1 1 1 1 2 2 3 4 6 13
Python 0 1 1 1 2 2 3 3 4 5 19
Subversion 0 0 1 1 2 3 4 6 7 9 13
VLC 0 0 0 1 1 2 2 3 4 9 27
Chrome 0,0 0,0 00 0,0 0,4 0,9 1,6 2,0 2,4 4,0 8,0
Firefox 0,0 0,0 0,1 04 0,8 1,3 2,0 3,0 3,6 5,4 18,7
Inkscape 0 0 0 0 0 1 2 3 3 5 12
Media Player 0 0 0 1 1 2 2 4 5 7 12
Mysql 0 0 0 0 1 1 2 3 4 6 14
OpenOffice 0 0 0 0 1 1 2 3 4 5) o4
Eclipse 0,0 0,0 0,0 0,0 0,5 0,9 1,2 2,0 2,3 4,0 9,0
Open JDK8 0,0 0,0 0,0 0,1 0,5 1,0 1,5 2,3 3,0 5,9 45,0
Ant 0 0 0 0 0 1 1 1 2 3 6
Checkstyle 0 0 0 0 0 0 1 1 2 2 4
Eclipse Metrics 0 0 0 0 1 1 1 2 2 3 3
Findbugs 0 0 0 0 1 1 1 2 2 3 10
GWT 0 0 0 0 0 1 1 2 2 4 8
Hudson 0 0 0 0 0 1 1 2 2 3 9
JBoss 0 0 0 0 0 1 2 2 3 4 12
Kalibro 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 2
Log4J 0 0 0 0 0 1 1 2 2 3 4
Netbeans 0 0 0 0 0 1 1 2 2 4 10
Spring 0 0 0 0 0 1 1 2 2 3 7
Tomcat 0 0 0 0 1 1 2 2 3 5 8

Tabela 4.11: Percentis para a métrica anpm.

Na indicacao de valores frequentes para a métrica, ANPM, conseguimos sinalizar positivamente
a nossa hip6tese H3 ao agruparmos os valores por linguagem de programacao, sem destacar um
projeto como referéncia. Isso porque, observamos na Tabela 4.11 que nao ha uma grande variagao
entre os valores dos percentis 75, 90 e 95 — usados uma vez que refutamos a média e a mediana
como informagdo para os valores da métrica ANPM. Dessa forma, para projetos escritos em C
sinalizamos: de 0 a 3,0 muito frequente; de 3,1 a 4,0 frequente; 4,1 a 5,0 pouco frequente; acima de
5,0 ndo frequente. Aos projetos escritos em C++ podemos indicar: de 0 a 2,0 muito frequente; 2,1
a 3,0 frequente; 3,1 a 5,0 pouco frequente; acima de 5,0 nao frequente. Para os projetos em Java
temos: de 0 a 1,5 muito frequente; de 1,6 a 2,0 frequente; de 2,1 a 4,0 pouco frequente; acima de
4,0 ndo frequente.
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Acoplamento entre objetos (CBO)
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Figura 4.5: Distribuicao da métrica CBO no cédigo do Eclipse e do Open JDK: Pareto Type 1l e percentis

O Gréfico 4.5(a) nos indica que a distribuicdo da métrica CBO para os codigos do Eclipse
IDE e Open JDKS, por exemplo, é Pareto do tipo 2. Da mesma, forma podemos observar na
Tabela 4.12 que na maioria dos projetos também encontramos esse tipo de distribuicao para essa
métrica de acoplamento. De toda maneira, nossa primeira hipotese, para a métrica CBO, também
¢é confirmada, uma vez que hé uma certa variacao nos tipos de distribuicao para a CBO entre os
projetos avaliados. Além de se ajustar com a Pareto tipo 2, nos diferentes projetos ela se ajusta
com Skew Exponential Power, Skew t, t family, Sin-Arcsinh — todas ja comentadas anteriormente —
e a distribuicao Exponencial.
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Distribuicao

média representativa?

Linux
FreeBSD
Chrome
Firefox
Eclipse
OpenJDK
Android

Ant
HTTP-Server
OpenOffice
Bash
Checkstyle
ChromiumOS
Eclipse Metrics
Findbugs
GCC

Gimp

Git

Gnome

GWT
Hudson
Inkscape
Jboss
Kalibro
KVM

Log4j

Media Player
Mplayer
Mysql
Netbeans
OpenLDAP
PHP
Postgresql
Python
Spring
Subversion
Tomcat

VLC

Pareto Type I1
Pareto Type II
Pareto Type II
Pareto Type II
Pareto Type II
Pareto Type II
Pareto Type II
Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power

Pareto Type II
Sin-Arcsinh
Pareto Type II
Sin-Arcsinh
Pareto Type II
Pareto Type II
Pareto Type II
Skew t
Exponential
Sin-Arcsinh
Pareto Type II
Pareto Type I1
Pareto Type II
t Family
Pareto Type II
Exponential
Pareto Type II
Pareto Type II
Skew t
Sin-Arcsinh
Pareto Type II
Exponential
Pareto Type II
Pareto Type II

Skew Exponential Power

Pareto Type II
Sin-Arcsinh
Pareto Type II
Sin-Arcsinh

Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao

Tabela 4.12: Distribuicao da métrica CBO nos cidigos analisados.
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Mais uma vez, de acordo com a maioria dos tipos de distribuicdo observados na Tabela 4.12,

refutaremos a média e médiana como uma medida informativa e verificaremos os percentis 75, 90 e
95 para interpretarmos os valores frequentes.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max
Linux 0,0 00 0,0 0,0 1,0 2,0 5,0 9,0 12,0 20,0 90,0
Freebsd 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 5,0 11,0 16,0 30,0 217,0
Android 0 0 0 0 0 1 2 5 8 19 72
Bash 0 0 0 0 1 3 7 14 20 41 44
Chromium OS 0 0 0 0 1 4 7 12 16 26 402
GCC 0 0 0 0 0 1 3 6 9 27 101
Gimp 0 0 1 1 3 7 14 22 27 41 65
Git 0 0 0 1 3 8 14 23 28 39 102
Gnome 0 0 0 0 1 3 6 11 15 26 60
HTTP Server 0 0 0 2 7 11 17 22 24 30 40
KVM 0 0 0 0 2 4 7 13 18 25 33
MPlayer 0 0 0 0 3 7 12 18 21 38 93
OpenLDAP 0 0 0 0 3 9 16 27 35 49 95
PHP 0 0 0 0 2 5 12 20 31 49 150
Postgresql 0 0 0 1 3 8 15 27 37 60 146
Python 0 0 0 0 3 6 13 25 32 48 62
Subversion 0 0 0 0 1 6 15 27 34 29 112
VLC 0 0 0 0 0 4 10 17 24 42 131
Chrome 0,0 0,0 00 0,0 0,0 1,0 3.0 5,0 7,0 12,0 39,0
Firefox 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 3,0 7.0 140 21,0 43,0 160,0
Inkscape 0 0 0 0 0 2 5 11 18 38 84
Media Player 0 0 0 0 0 2 ) 9 13 21 63
Mysql 0 0 0 0 1 4 9 16 25 59 232
OpenOffice 0 0 0 0 0 1 3 6 8 16 49
Eclipse 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 3,0 6,0 9,0 16,0 62,0
Open JDK8 0,0 00 0,0 0,0 0,0 1,0 3.0 6,0 9.0 16,0 90,0
Ant 0 0 0 0 0 1 3 5 7 12 25
Checkstyle 0 0 0 0 0 0 2 3 4 6 11
Eclipse Metrics 0 0 0 0 0 1 2 3 4 5 6
Findbugs 0 0 0 0 0 0 1 4 7 14 33
GWT 0 0 0 0 0 0 1 4 6 12 70
Hudson 0 0 0 0 0 0 1 2 4 7 21
JBoss 0 0 0 0 0 0 2 3 5 8 38
Kalibro 0 0 0 0 0 0 1 3 4 7 10
Log4J 0 0 0 0 0 1 2 3 4 7 9
Netbeans 0 0 0 0 0 0 1 3 4 7 87
Spring 0 0 0 0 0 0 2 4 6 12 39
Tomcat 0 0 0 0 0 1 2 5 7 13 34

Tabela 4.13: Percentis para a métrica cbo.

Ao verificarmos a Tabela 4.13, podemos observar que, por se tratar de uma métrica de acom-
plamento entre objetos, um conceito do paradigma de orientagdo a objetos, ha uma discrepancia
quando se compara os valores dos projetos escritos em C com os em C++ e Java. Mesmo con-
siderando um mapeamento de classes para moédulos e de métodos para funcao entre os paradigmas
de orientacdo a objetos e procedimental (Terceiro e Chavez, 2009a), podemos ver que o paradigma
influencia nesse caso. De qualquer forma, para os projetos escritos em C, indicamos os valores de
CBO baseado também no codigo do Linux — argumentamos que também para CBO seus valores
tém um equilibrio para servir de referéncia aos demais escritos em C: de 0 a 5 muito frequente, de
6 a 9 frequente; de 9 a 12 pouco frequente; acima de 12 nao frequente.

Para os projetos escritos em C++ sugerimos os valores de CBO do Chrome como uma, possivel
referéncia dos valores frequentes: de 0 a 3 muito frequente; 4 e 5 frequente; 6 e 7 pouco frequente;
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acima de 7 ndo frequente. No caso dos projetos Java, ja observamos no grafico da Figura 4.5(b) que
os valores de CBO das classes do Eclipse e do Open JDK sao bem préximos. Olhando a Tabela 4.13,
verificamos que os percentis 75, 90 e 95 tém os mesmos valores para esses projetos: de 0 a 3 muito
frequente; de 4 a 6 frequente; de 7 a 9 pouco frequente; acima de 9 nio frequente. Portando, em
relacao & nossa hipotese H3, apenas conseguimos agrupar valores “Unicos” para a métrica CBO
em codigos escritos em Java. Nos casos de C e C+4 apenas apresentamos um dos projetos como
uma, referéncia, de acordo com nossa, interpretagao do Linux e do Chrome para com os respectivos
projetos da mesma linguagem, ou seja, para C e C++ nossa hip6tese H3 é negada.

Profundidade na Hierarquia de Classes (DIT)

Distribuicao média representativa?
Chrome Pareto Type 11 Niao
Firefox Pareto Type 11 Nao
Eclipse Pareto Type 11 Niao
OpenJDK Pareto Type 11 Nao
Ant Pareto Type 11 Nao
Checkstyle Pareto Type 11 Nao
Eclipse Metrics Pareto Type 11 Nao
Findbugs Pareto Type II Nao
GWT Pareto Type 11 Nao
Hudson Pareto Type II Nao
Inkscape Pareto Type I Nao
Jboss Pareto Type II Nao
Kalibro Pareto Type 11 Nao
Log4;j Pareto Type I1 Nao
Media Player Pareto Type II Nao
Mysql Pareto Type II Nao
Netbeans Pareto Type 11 Nao
OpenOffice Pareto Type II Nao
Spring Pareto Type II Nao
Tomcat Pareto Type 11 Nao

Tabela 4.14: Distribuicao da métrica DIT nos cédigos analisados.

No caso da métrica de profundidade na hierarquia de classes, estamos lidando coma um métrica
de orientacdo a objeto que um mapeamento para o paradigma procedimental ndao cabe. Por isso,
na Tabela 4.14 ndo temos os projetos escritos em C, uma vez que nao consideramos essa meétrica
para eles.

Para a métrica DIT, nossa primeira hipétese é negada, uma vez que para todos os projetos
escrito em C++ e Java analisados, ela se ajusta a distribui¢ao Pareto tipo 2, ou seja, nao variando
entre os diferentes projetos. Consequentemente, nossa segunda hip6tese é confirmada, porque es-
tamos falando de um tipo de distribui¢ao guiado pelas leis de poténcia (conforme argumentado ao
tratarmos a primeira métrica apresentada — ACC). Portanto, também refutamos a possibilidade de
observar os valores da métrica DIT pelo média ou mediana por ndo serem informativas. Verificamos
os valores dos percentis 75, 90 e 95, como estamos procedendo para a maioria das métricas até aqui.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Chrome 0,0 00 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 2,0 2,0 3.0 5,0
Firefox 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 2,0 4,0 8,7 11,0
Inkscape 0 0 0 0 0 0 1 3 3 5 6
Media Player 0 0 0 0 0 0 1 2 2 3 5)
Mysql 0 0 0 0 0 0 2 4 4 6 7
OpenOffice 0 0 0 0 0 0 0 1 1 3 8
Eclipse 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 2,0 4,0 4,0 6,0 10,0

Open JDK8 0,0 00 0,0 0,0 0,0 1,0 2,0 3,0 4.0 6,0 8,0
Ant 0 0 0 0 1 1 2 3 4 5 6
Checkstyle 0 0 0 0 0 1 2 4 5 6 7
Eclipse Metrics 0 0 0 0 1 1 1 2 3 3 3
Findbugs 0 0 0 0 0 0 1 2 3 7 7
Gnome 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4
GWT 0 0 0 0 0 1 3 4 5 6 9
Hudson 0 0 0 0 0 1 2 3 3 ) 7
JBoss 0 0 0 0 0 1 1 2 3 4 8
Kalibro 0 0 0 0 1 1 4 6 6 6 7
Log4J 0 0 0 0 0 1 2 2 3 4 5
Netbeans 0 0 0 0 0 1 1 2 3 4 8
Spring 0 0 0 0 0 1 2 3 4 7 12
Tomcat 0 0 0 0 0 1 1 2 3 4 5

Tabela 4.15: Percentis para a métrica dit.

Nossa hipétese H3 é positiva para a métrica DIT. Conseguimos sugerir valores frequentes para
0s projetos escritos em C++ e Java, observamos os valores dos percentis na Tabela 4.15. Para os
projetos C++ indicamos: 0 e 1 muito frequente; 2 e 3 frequente; 4 pouco frequente; acima de 4 nao
frequente. No caso dos projetos escritos em Java, interpretamos: de 0 a 2 muito frequente; 3 e 4
frequente; 5 e 6 pouco frequente; acima de 6 nao frequente.
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Auséncia de coesao em métodos (LCOM4)

Distribuicao

média representativa?

Linux
FreeBSD
Chrome
Firefox
Eclipse
OpenJDK
Android
Ant
HTTP-Server
OpenOffice
Bash
Checkstyle
ChromiumOS
Eclipse Metrics
Findbugs
GCC
Gimp
Git
Gnome
GWT
Hudson
Inkscape
Jboss
Kalibro
KVM
Log4j
Media Player
Mplayer
Mysql
Netbeans
OpenLDAP
PHP
Postgresql
Python
Spring
Subversion
Tomcat
VLC

Skew Exponential Power
Sinh-Arcsinh

Skew Exponential Power
Sinh-Arcsinh

Skew t

Skew t

Skew t

Skew t

Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Skew t

Sin-Arcsinh

Skew t

t Family

Skew t

Skew Exponential Power
Skew t

Sin-Arcsinh

Skew t

Skew t

Sin-Arcsinh

Skew t

Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Skew t

Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Skew t

Skew t

Sin-Arcsinh

Skew t

Skew t

Skew t

Skew t

Skew t

Sin-Arcsinh

Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao

Tabela 4.16: Distribuicao da métrica LCOMY nos cddigos analisados.

ol

Na analise da métrica de auséncia de coesdo entre métodos de uma classe, também encon-
tramos tipos de distribuicao diferentes entre os projetos, corroborando nossa primeira hipotese.
Para a LCOM temos as distribui¢cdes Skew Exponential Power, Skew ¢, t family e Sin-Arcsinh, ja
comentadas no contexto das outras métricas. Com excecao da t family, todas demonstram um com-
portamento dos valores de modo que a média nao é uma informacdo representativa, confirmando
também nossa hipdtese H2.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Linux 1,0 10 10 1,0 20 60 11,0 190 290 62,0 3570
Freebsd 0,0 00 00 00 1,0 20 50 120 200 550 13490

Android 1 1 1 1 1 2 4 8 14 40 437
Bash 1 1 1 1 1 3 7 13 21 52 77
Chromium OS 1 1 1 1 2 4 8 16 23 51 309
GCC 1 1 1 1 1 2 4 8 15 47 3439
Gimp 1 1 1 1 1 3 4 8 14 34 94
Git 1 1 1 1 1 1 3 6 9 46 165
Gnome 1 1 1 1 1 3 6 10 15 39 381
HTTP Server 1 1 1 1 2 4 6 13 17 36 69
KVM 1 1 1 1 1 2 5 9 12 37 77
MPlayer 1 1 1 1 1 3 5 9 13 34 522
OpenLDAP 1 1 1 1 1 2 4 9 19 49 259
PHP 1 1 1 1 1 3 7 19 30 79 241
Postgresql 1 1 1 1 1 3 7 16 27 93 991
Python 1 1 1 1 1 3 10 27 47 87 189
Subversion 1 1 1 1 1 2 ) 16 30 86 218
VLC 1 1 1 1 2 3 6 13 21 40 524
Chrome 1,0 10 1,0 1,0 2,0 3,0 50 10,0 14,0 31,0 165,0
Firefox 1,0 10 1,0 1,0 1,0 3,0 50 10,0 17,0 45,0 1082,0
Inkscape 1 1 1 1 2 2 4 8 12 28 191
Media Player 1 1 1 1 2 3 7 25 46 138 2943
Mysql 1 1 1 1 2 3 6 1 18 48 895
OpenOffice 1 1 1 1 1 2 4 7 11 26 252
Eclipse 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 4,0 7,0 10,0 240 3350
Open JDK8 10 10 1,0 1,0 1,0 2,0 3,0 7,0 120 29,0 4950
Ant 1 1 1 1 1 2 3 7 10 22 53
Checkstyle 1 1 1 1 1 2 3 5 8 17 33
Eclipse Metrics 1 1 1 1 1 2 3 4 6 11 14
Findbugs 1 1 1 1 1 1 3 6 8 23 198
GWT 1 1 1 1 1 2 4 12 24 38 385
Hudson 1 1 1 1 1 2 4 7 11 29 149
JBoss 1 1 1 1 1 2 3 6 9 23 382
Kalibro 1 1 1 1 1 3 6 10 14 26 33
Log4J 1 1 1 1 1 2 3 6 9 21 37
Netbeans 1 1 1 1 1 2 4 7 11 26 503
Spring 1 1 1 1 1 2 3 7 11 27 105
Tomcat 1 1 1 1 1 2 3 7 11 37 217

Tabela 4.17: Percentis para a métrica 1com4.

Diferentemente dos valores teéricos para a LCOM4, em que o ideal seria ter uma falta de coeséo
o mais baixo possivel, como algo em torno de 2, o que podemos observar nos valores apresentados na
Tabela 4.17 é a auséncia de coesao dos métodos da classes com valores acima do esperado na maioria
dos casos, no que podemos chamar de “estado-da-pratica” para essa métrica. Alguns desenvolvedores
podem questionar o fato de nesta avaliacdo também se contar as classes de modelo, que no caso dos
projetos escritos em Java teremos os “getters” e “setters”, que apresentam altos valores de LCOM4,
uma vez que cada “get” e “set” refere-se apenas a um atributo, gerando esses “subconjuntos” dentro
da classe. Entretanto, como mostrado na Tabela 4.3, o volume de classes e médulos avaliados gerou
uma amostra grande, o que estatisticamente garante uma anélise adequada para esses casos. Além
disso, em nossos pontos de corte, estamos eliminando os valores maximo, uma vez que o dltimo
percentil verificado é o de 95%.
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Para a LCOM4 também ndo conseguimos responder positivamente para a nossa hipétese H3.
Portanto, interpretamos que os valores apresentados pelo FreeBSD, Chrome e Open JDKS8 como os
de referéncia para observarmos os valores frequentes da LCOM4 nas classes C++ e Java e médulos
C. Para os projetos escritos em C temos: de 0 a 5 muito frequente; de 6 a 12 frequente; de 12 a 20
pouco frequente; acima de 20 nao frequente. Se compararmos com os valores da LCOM4 no codigo
do Linux, fica evidenciado algo muitas vezes dito por programadores do Kernel sobre o FreeBSD
ter um c6digo mais organizado e legivel que o Linux. Certamente, a maior auséncia de coesdo nas
funcoes dos modulos do Linux reflete nesse tipo de constatagdo. Baseado no c6digo do Chrome, os
valores da. LCOM para C-++ sao: de 0 a 5 muito frequente; de 6 a 10 frequente; de 10 a 14 pouco
frequente; acima de 14 nao frequente. Para os projetos escritos em Java sugerimos: de 0 a 3 muito
frequente; de 4 a 7 frequente; de 8 a 12 pouco frequente; acima de 12 ndo frequente.
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Nuamero de linhas de codigo (LOC)

Distribuicao média representativa?
Linux Skew Exponential Power Nao
FreeBSD Skew Exponential Power Nao
Chrome Johnson’s SU Sim
Firefox Johnson’s SU Sim
Eclipse Box-Cox Power Exponential Sim
OpenJDK Skew Exponential Power Nao
Android Skew Exponential Power Nao
Ant Box-Cox Power Exponential Sim
HTTP-Server Weibull Nao
OpenOffice Skew Exponential Power Nao
Bash Log-Normal Sim
Checkstyle Skew Exponential Power Nao
ChromiumOS Skew Exponential Power Nao
Eclipse Metrics Generalized Inverse Gaussian Sim
Findbugs Skew t Nao
GCC Skew t Nao
Gimp Box-Cox t Sim
Git Log-Normal Sim
Gnome Skew Exponential Power Nao
GWT Skew Exponential Power Nao
Hudson Skew t Nao
Inkscape Skew Exponential Power Nao
Jboss Skew Exponential Power Nao
Kalibro Skew Exponential Power Nao
KVM Pareto Type II Nao
Log4;j Skew Exponential Power Nao
Media Player Box-Cox Power Exponential Sim
Mplayer Box-Cox Power Exponential Sim
Mysql Johnson’s Su Sim
Netbeans Skew Exponential Power Nao
OpenLDAP Skew Exponential Power Nao
PHP Generalized Gamma Sim
Postgresql Generalized Gamma Sim
Python Skew Exponential Power Nao
Spring Skew Exponential Power Nao
Subversion Skew Exponential Power Nao
Tomcat Johnson’s Su Sim
VLC Skew Exponential Power Nao

Tabela 4.18: Distribuicao da métrica LOC nos ciédigos analisados.

4.3

A meétrica de niimero de linhas de c6digo das classes e médulos avaliados é a que apresenta maior

diversidade de tipos de distribuicdo e também de valores, conforme apresentado na Tabela 4.18.
Com isso nossa primeira hipétese se confirma, mas a segunda nao, ao avaliarmos o equilibrio entre
tipos de distribuic¢oes que podemos considerar a média informativa ou nao, somado as observagoes
ao verificamos os valores na Tabela 4.19. Para LOC, a abordagem de Lanza e Marinescu (2006)
pode ser aplicada, dependendo do conjunto de projetos em questao, por exemplo. Nossa avaliagdo,
também levando em consideracao os valores tedrico apresentados na Secao 3.1.2, sugere que para o
LOC a mediana é uma medida informativa.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99%  Max
Linux 1,0 1,0 6,0 13,0 520 1720 4730 1057,0 1662,0 36540 17019,0
Freebsd 00 00 00 00 80 790 3240 8770 15180 38380 603540
Android 1 1 2 4 12 36 113 326 578 1713 17381
Bash 1 1 5 7 24 97 269  T72 1264 3363 6643
Chromium OS 1 1 4 9 33 107 302 683 1109 2729 14848
GCC 1 1 2 4 9 24 68 229 492 2745 42368
Gimp 3 8 26 50 106 243 531 920 1325 2527 24873
Git 4 7 16 26 72 209 528 1139 1621 3673 9640
Gnome 1 2 8 20 64 183 452 970 1474 3217 12827
HTTP Server 1 1 17 45 133 304 741 1491 1942 3771 4906
KVM 1 4 30 51 124 246 466 865 1455 2625 3623
MPlayer 1 1 4 20 81 195 421 847 1238 2377 4123
OpenLDAP 1 1 2 20 53 166 495 1149 1817 3211 5930
PHP | 1 4 7 31 109 372 1018 1771 4630 59083
Postgresql 1 5 17 37 124 317 752 1720 2748 4809 21620
Python 1 1 5 13 49 117 493 1340 2189 4867 11594
Subversion 1 1 3 13 57 184 618 1359 2268 4559 13213
VLC 1 1 2 4 16 106 344 748 1167 2437 5252
Chrome 1,0 10 20 40 100 31,0 840 207,0 366,01 8170 5393,0
Firefox 1,0 1,0 2,0 40 10,0 41,0 146,0 4480 869,0 23440 55498,0
Inkscape 1 1 2 2 8 29 112 367 629 1359 8800
Media Player 1 12 6 17 65 196 503 847 1815 9786
Mysql 1 13 6 14 44 162 511 938 3452 17630
OpenOffice 1 11 4 11 35 100 242 394 964 7457
Eclipse 1,0 1,0 2,0 40 11,0 33,0 87,0 2000 3260 800,0 94220
Open JDK8 10 10 20 30 100 32,0 950 2530 4980 14620 32611,0
Ant 1 12 3 11 35 92 207 328 72T 2267
Checkstyle 1 11 3 8 24 65 132 182 362 3496
Eclipse Metrics 1 1 4 5 19 43 105 220 300 413 459
Findbugs 1 1 3 3 7 19 56 151 267 841 8398
GWT 1 11 2 6 19 70 182 339 803 10867
Hudson 1 1 2 3 7 18 43 103 170 523 2805
JBoss 1 1 2 3 8 20 49 112 192 483 1571
Kalibro 1 2 3 4 9 20 37 62 7 138 191
Logd] 1 13 6 11 30 76 179 284 656 819
Netbeans 1 1 2 4 11 31 87 206 334 823 20510
Spring 1 11 3 6 16 47 117 204 530 1805
Tomcat 1 1 3 6 12 33 105 276 441 1121 5039

Tabela 4.19: Percentis para a métrica loc.

Indicamos para o niimero de linhas de c6digo das classes e médulos os projetos FreeBSD, Chrome
e Eclipse como possiveis referéncias para suas linhagens, ndo por terem os melhores valores, mas
sim por terem valores equilibrados entre os demais. Claramente, a dispersao de valores do projetos
escritos em C é maior comparado com os projeto em C++ e Java. Enfatizamos novamente que essa
é apenas uma interpretacao possivel para se observar os valores frequentes dessa métrica.

Partindo da mediana como primeiro ponto de corte, para os projetos escritos em C temos: de
0 a 79 muito frequente; de 80 a 324 frequente; de 325 a 877 pouco frequente; acima de 877 nao
frequente. Para os projetos C+-+ sugerimos: de 0 a 31 muito frequente; de 32 a 84 frequente, de
85 a 207 pouco frequente; acima de 207 nao frequente. Para projetos escritos em Java indicamos:
de 0 a 33 muito frequente; de 34 a 87 frequente; de 88 a 200 pouco frequente; acima de 200 nao

frequente.
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Distribuicao meédia representativa?
Linux Pareto Type 11 Nao
FreeBSD Pareto Type 11 Nao
Chrome Pareto Type 11 Nao
Firefox Pareto Type II Nao
Eclipse Pareto Type 11 Nao
OpenJDK Sinh-Arcsinh Nao
Android Pareto Type 11 Nao
Ant Pareto Type 11 Nao
HTTP-Server Sin-Arcsinh Nao
OpenOffice Pareto Type 11 Nao
Bash Pareto Type 11 Nao
Checkstyle Pareto Type 11 Nao
ChromiumOS  Pareto Type II Nao
Eclipse Metrics Pareto Type 11 Nao
Findbugs Pareto Type 11 Nao
GCC Pareto Type 11 Nao
Gimp Pareto Type II Nao
Git Pareto Type 11 Nao
Gnome Pareto Type 11 Nao
GWT t Family Sim
Hudson Pareto Type 11 Nao
Inkscape Pareto Type 11 Nao
Jboss Pareto Type 11 Nao
Kalibro Pareto Type 11 Nao
KVM Pareto Type 11 Nao
Log4j Sin-Arcsinh Nao
Media Player Pareto Type 11 Nao
Mplayer Sin-Arcsinh Nao
Mysql Pareto Type 11 Nao
Netbeans Pareto Type 11 Nao
OpenLDAP Pareto Type 11 Nao
PHP Pareto Type II Nao
Postgresql Pareto Type 11 Nao
Python Pareto Type 11 Nao
Spring Pareto Type 11 Nao
Subversion Pareto Type II Nao
Tomcat Pareto Type 11 Nao
VLC Pareto Type 11 Nao

4.3

Tabela 4.20: Distribuicao da métrica noa nos cédigos analisados.

Como podemos verificar na Tabela 4.20, na maioria dos projetos a métrica de ntimero de atri-
butos das classes e varidveis dos moédulos ajusta-se ao tipo de distribuicao Pareto 2, mas nao
nega totalmente nossa hipotese H1 por observamos projetos ajustando-se melhor com outras dis-
tribuicoes. Dado que, como ja comentado, Pareto do tipo 2 é uma distribuicao governada pelas leis
de poténcia, o que implica que a média nao é informativa, nossa hipotese H2 também se confirma,
para a métrica NOA.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Linux 00 00 00 00 10 40 150 41,0 750 2282 46280
Freebsd 00 00 00 00 00 20 90 290 57,0 2076 46280

Android 0 0 0 0 0 1 4 11 19 55 568
Bash 0 0 0 0 0 2 8 24 43 103 128
Chromium OS 0 0 0 0 0 2 9 25 50 157 955
GCC 0 0 0 0 0 0 2 6 10 32 8201
Gimp 0 0 0 0 0 4 11 21 31 66 205
Git 0 0 0 0 1 4 15 31 49 135 194
Gnome 0 0 0 0 0 4 11 24 38 86 492
HTTP Server 0 0 0 0 3 8 19 37 60 135 268
KVM 0 0 0 0 0 3 9 23 27 70 91
MPlayer 0 0 0 0 1 2 6 16 26 70 121
OpenLDAP 0 0 0 0 0 1 3 10 19 51 236
PHP 0 0 0 0 0 1 4 7 11 28 75
Postgresql 0 0 0 0 0 2 11 30 a7 224 345
Python 0 0 0 0 0 1 6 14 20 46 439
Subversion 0 0 0 0 0 0 1 4 8 22 39
VLC 0 0 0 0 0 1 3 8 15 47 379
Chrome 0,0 0,0 00 0,0 0,0 1,0 3,0 6,0 10,0 19,0 2430
Firefox 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 4,0 8,0 13,0 33,0 6070
Inkscape 0 0 0 0 0 1 3 7 11 26 271
Media Player 0 0 0 0 0 1 4 10 15 41 319
Mysql 0 0 0 0 0 1 4 9 16 43 693
OpenOffice 0 0 0 0 0 1 3 6 10 27 941
Eclipse 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 3,0 8,0 12,0 32,7 1073,0
Open JDK8&8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 3,0 8,0 13,0 35,0 3530
Ant 0 0 0 0 0 1 5 10 16 32 55
Checkstyle 0 0 0 0 0 0 2 4 6 13 164
Eclipse Metrics 0 0 0 0 0 1 4 9 13 63 231
Findbugs 0 0 0 0 0 1 3 6 10 25 154
GWT 0 0 0 0 0 0 2 4 7 17 170
Hudson 0 0 0 0 0 1 2 4 7 12 39
JBoss 0 0 0 0 0 1 3 6 8 18 275
Kalibro 0 0 0 0 0 1 2 5 7 10 12
Log4J 0 0 0 0 0 1 3 8 15 24 37
Netbeans 0 0 0 0 0 1 3 8 12 28 505
Spring 0 0 0 0 0 1 2 4 7 14 81
Tomcat 0 0 0 0 0 2 5 10 16 37 127

Tabela 4.21: Percentis para a métrica noa.

Seguindo nossa abordagem para a maioria das métricas apresentadas até aqui, sugerimos os
valores frequentes para a métrica NOA verificando os percetins 75, 90 e 95. Para os projetos escritos
em C, baseado nos valores do nimero de variaveis dos modulos do FreeBSD, temos: de 0 a 9 muito
frequente; de 10 a 29 frequente; de 30 a 57 pouco frequente; acima de 57 ndo frequente. Baseado
nos valores de NOA para o Chrome, sugerimos: de 0 a 4 muito frequente; de 5 a 8 frequente; de 9
a 13 pouco frequente; acima de 13 ndo frequente. Para os projetos escritos em Java, de acordo com
os valores de NOA para o Eclipse, indicamos: de 0 a 3 muito frequente; de 4 a 8 frequente; de 9 a
12 pouco frequente.



Nuamero de filhos (NOC)

Distribuicao

média representativa?

Chrome Pareto Type 11 Nao
Firefox Pareto Type 11 Nao
Eclipse Pareto Type 11 Nao
OpenJDK Pareto Type II Nao
Ant Pareto Type 11 Nao
Checkstyle Pareto Type II Nao
FEclipse Metrics Pareto Type 11 Nao
Findbugs Pareto Type 11 Nao
GWT Pareto Type 11 Nao
Hudson Pareto Type 11 Nao
Inkscape t Family Sim
Jboss Pareto Type 11 Nao
Kalibro Pareto Type 11 Nao
Log4j Pareto Type II Nao
Media Player Pareto Type 11 Nao
Mysql Pareto Type 11 Nao
Netbeans Pareto Type 11 Nao
OpenOffice Pareto Type 11 Nao
Spring Pareto Type 11 Nao
Tomcat Pareto Type 11 Nao

4.3

Tabela 4.22: Distribuicao da métrica NOC nos cddigos analisados.

De forma similar da métrica DIT, no caso da métrica de ntmero de filhos, estamos lidando
com uma métrica do paradigma de orientacdo a objeto em que um mapeamento para o paradigma
procedimental nao é factivel. Também, na Tabela 4.14 nao temos os projetos escritos em C, uma
vez que nao consideramos NOC para eles.

Nossa primeira hipotese é refutada para a métrica NOC, uma vez que para todos os projetos
avaliados, os valores de NOC ajustam-se apenas & distribuicao Pareto tipo 2. Dado que estamos
observando valores governados por leis de poténcia, nossa segunda hipotese é positiva. Com a média
e mediana descartadas por nao serem informativas, verificamos os valores dos percentis 75, 90 e 95
para a métrica NOC.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max
Chrome 0,0 00 00 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 2,0 5,0 32,0
Firefox 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 2,0 6,0 45,0
Inkscape 0 0 0 0 0 0 0 1 2 12 178
Media Player 0 0 0 0 0 0 0 0 2 ) 33
Mysql 0 0 0 0 0 0 0 1 2 6 94
OpenOffice 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 638
Eclipse 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 3,0 10,0 2430
Open JDK8 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 3,0 9,0 301,0
Ant 0 0 0 0 0 0 0 1 3 12 162
Checkstyle 0 0 0 0 0 0 0 0 2 5 144
Eclipse Metrics 0 0 0 0 0 0 0 0 2 11 24
Findbugs 0 0 0 0 0 0 0 1 2 5 55
GWT 0 0 0 0 0 0 0 1 2 8 398
Hudson 0 0 0 0 0 0 0 1 2 7 23
JBoss 0 0 0 0 0 0 0 1 2 6 256
Kalibro 0 0 0 0 0 0 0 1 2 9 101
Log4J 0 0 0 0 0 0 0 1 3 9 23
Netbeans 0 0 0 0 0 0 0 1 2 6 989
Spring 0 0 0 0 0 0 0 2 3 7 175
Tomcat 0 0 0 0 0 0 0 1 2 8 82

Tabela 4.23: Percentis para a métrica noc.

Para o NOC, conseguimos sugerir valores frequentes para os projetos escritos em C++ e Java,
observamos os valores dos percentis na Tabela 4.15. Assim, confirmando nossa hip6tese H3, sobre
valores frequente por linguagem de programagdo. Para os projetos C+—+ indicamos: 0 muito fre-
quente; 1 frequente; 2 pouco frequente; acima de 2 nao frequente. No caso dos projetos escritos em
Java, interpretamos da seguinte forma: de 0 muito frequente; 1 e 2 frequente; 3 pouco frequente;
acima de 3 ndo frequente.
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Nuamero de métodos (NOM)

Distribuicao

média representativa?

Linux
FreeBSD
Chrome
Firefox
Eclipse
OpenJDK
Android

Ant

Bash
Checkstyle
ChromiumOS
Eclipse Metrics
Findbugs
GCC

Gimp

Git

Gnome

GWT
HTTP-Server
Hudson
Inkscape
Jboss
Kalibro
KVM

Log4;j

Media Player
Mplayer
Mysql
Netbeans
OpenLDAP
OpenOffice
PHP
Postgresql
Python
Spring
Subversion
Tomcat

VLC

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Sinh-Arcsinh

Skew t

Sinh-Arcsinh
Sin-Arcsinh

Power Exponential
Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Skew t

Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Box-Cox Power Exponential
Skew t

Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Skew t

Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Skew t

Skew t

Skew Exponential Power
Skew t

Skew t

Skew t

Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Skew t

Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Sim
Nao
Sim
Sim
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim

Tabela 4.24: Distribuicao da métrica NOM nos cédigos analisados.

4.3

Para a métrica de niimero de métodos das classes e fungoes dos médulos, também confirmamos
a nossa hipotese H1 ao observarmos na Tabela 4.24 os diferentes tipos de distribuicao que o com-
portamento dos valores da métrica NOM segue nos projetos analisados. Mais uma vez, de acordo
com as distribui¢oes indicadas, confirmamos também a nossa segunda hipotese. Assim, definimos
os valores frequentes baseados nos percentis.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Linux 1,0 1,0 1,0 20 50 11,0 240 460 67,0 1360 639,0
Freebsd 0,0 00 00 00 1,0 40 130 290 480 1100 15350

Android 1 1 1 1 2 4 9 20 31 78 572
Bash 1 1 1 1 2 4 13 34 56 114 185
Chromium OS 1 1 1 1 3 7 16 32 49 104 434
GCC 1 1 1 1 2 2 7 17 30 89 3439
Gimp 1 1 2 2 5 8 16 28 37 79 179
Git 1 1 1 1 3 8 19 41 57 111 321
Gnome 1 1 1 2 4 10 21 38 56 116 406
HTTP Server 1 1 2 3 5 10 22 35 47 82 137
KVM 1 1 2 2 5 9 14 26 40 101 115
MPlayer 1 1 1 2 4 7 14 23 33 72 522
OpenLDAP 1 1 1 1 2 4 11 24 34 85 259
PHP 1 1 1 1 2 5 13 33 55 117 1508
Postgresql 1 1 1 1 4 9 21 42 68 149 992
Python 1 1 1 2 2 4 20 55 99 176 387
Subversion 1 1 1 1 3 7 19 41 63 138 266
VLC 1 1 1 1 3 7 12 25 38 73 524
Chrome 1,0 10 10 1,0 3,0 50 10,0 17,0 26,0 52,8 2050

Firefox 1,0 1,0 10 10 20 50 100 220 370 860 15580

Inkscape 1 1 1 1 2 5 10 21 31 55 249
Media Player 1 1 1 1 3 7 15 33 54 141 2943
Mysql 1 1 1 1 3 5 1 23 38 103 895
OpenOffice 1 1 1 1 2 3 7 13 20 45 252
Eclipse 1,0 1,0 1,0 1,0 2,0 5,0 9,0 180 26,0 49,7 606,0
Open JDK8 10 1,0 1,0 1,0 2,0 3,0 80 170 270 60,0 596,0
Ant 1 1 1 1 2 5 11 20 29 54 126
Checkstyle 1 1 1 1 1 3 6 11 15 26 9b
Eclipse Metrics 1 1 1 1 2 4 6 12 15 22 27
Findbugs 1 1 1 1 2 3 7 15 22 48 198
GWT 1 1 1 1 2 4 9 20 29 53 385
Hudson 1 1 1 1 2 3 6 12 19 43 149
JBoss 1 1 1 1 2 3 6 11 17 40 382
Kalibro 1 1 1 1 3 5 8 12 16 26 33
Log4J 1 1 1 1 2 4 8 15 23 53 123
Netbeans 1 1 1 1 2 4 9 16 23 46 1002
Spring 1 1 1 1 2 3 7 14 21 46 122
Tomcat 1 1 1 1 2 4 10 21 35 80 300

Tabela 4.25: Percentis para a métrica nom.

A variacao dos valores, mesmo nos projetos da mesma linguagem, nao nos levou a indicarmos
valores frequentes finicos por linguagem de programacao, por exemplo. Dessa forma, nossa hipotese
H3, como para a maioria das métricas, foi refutada para a métrica NOM. Assim, indicamos os
projetos FreeBSD, Chrome e OpenJDKS8 como fonte dos valores frequentes,; segundo nossa inter-
pretacao e abordagem. Para os projetos escritos em C temos: de 0 a 13 muito frequente; de 14 a
29 frequente; de 30 a 48 pouco frequente; acima de 48 nado frequente. Para os projetos escritos em
C++ indicamos: de 0 a 10 muito frequente; de 11 a 17 frequente; 18 a 26 pouco frequente; acima
de 26 nao frequente.
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Nuamero de atributos puablicos (NPA)

Distribuicao média representativa?
Linux Skew t Nao
FreeBSD Skew t Nao
Chrome Pareto Type 11 Nao
Firefox Pareto Type II Nao
Eclipse Pareto Type I1 Nao
OpenJDK Pareto Type II Nao
Android Pareto Type II Nao
Ant Pareto Type I1 Nao
Bash Pareto Type II Nao
Checkstyle Pareto Type II Nao
ChromiumOS  Pareto Type I1 Nao
Eclipse Metrics Pareto Type II Nao
Findbugs Pareto Type II Nao
GCC Pareto Type 11 Nao
Gimp Pareto Type II Nao
Git Pareto Type 11 Nao
Gnome Pareto Type II Nao
GWT Pareto Type 11 Nao
HTTP-Server Sin-Arcsinh Nao
Hudson Pareto Type II Nao
Inkscape Pareto Type 11 Nao
Jboss Pareto Type I1 Nao
Kalibro Pareto Type 11 Nao
KVM Pareto Type II Nao
Log4;j Pareto Type 11 Nao
Media Player Pareto Type II Nao
Mplayer Skew Exponential Power Nao
Mysgl Pareto Type II Nao
Netbeans Pareto Type I1 Nao
OpenLDAP Pareto Type 11 Nao
OpenOffice Pareto Type 11 Nao
PHP Pareto Type 11 Nao
Postgresql Pareto Type II Nao
Python Pareto Type II Nao
Spring Pareto Type II Nao
Subversion Pareto Type II Nao
Tomcat Pareto Type II Nao
VLC Pareto Type 11 Nao

Tabela 4.26: Distribuicdo da métrica NPA nos cidigos analisados.

4.3

Para a métrica de nimero de atributos piblicos, predominantemente, a distribuicdo Pareto

tipo 2 é a que melhor se ajustou aos projetos analisados, como observado na Tabela 4.26. Por
conta de alguns projetos com distribuicoes diferentes, confirmamos nossa primeira hipétese também
para o NPA. Da mesma forma, por conta das distribui¢ées encontradas, em que a média nao é
representativa, confirmamos nossa segunda hipétese e nos encaminha para observarmos os percentis
dos valores das métricas.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Linux 00 00 00 00 10 40 150 41,0 750 2282 46280
Freebsd 00 00 00 00 00 20 90 290 57,0 2076 46280

Android 0 0 0 0 0 0 0 3 9 37 267
Bash 0 0 0 0 0 2 8 24 43 103 128
Chromium OS 0 0 0 0 0 2 8 25 50 157 955
GCC 0 0 0 0 0 0 0 2 5 24 8201
Gimp 0 0 0 0 0 4 11 21 31 66 205
Git 0 0 0 0 1 4 15 31 49 135 194
Gnome 0 0 0 0 0 4 11 24 38 86 492
HTTP Server 0 0 0 0 3 8 19 37 60 135 268
KVM 0 0 0 0 0 3 9 23 27 70 91
MPlayer 0 0 0 0 1 2 6 16 26 70 121
OpenLDAP 0 0 0 0 0 0 3 9 19 51 236
PHP 0 0 0 0 0 1 4 7 11 28 75
Postgresql 0 0 0 0 0 2 11 30 a7 224 345
Python 0 0 0 0 0 1 6 13 20 46 439
Subversion 0 0 0 0 0 0 1 2 4 11 39
VLC 0 0 0 0 0 0 3 6 24 379
Chrome 0,0 0,0 00 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 4.0 10,0  243,0
Firefox 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0 4,0 7,0 23,0 590,0
Inkscape 0 0 0 0 0 0 1 3 6 15 271
Media Player 0 0 0 0 0 0 1 6 11 32 319
Mysql 0 0 0 0 0 0 2 7 13 40 693
OpenOffice 0 0 0 0 0 0 1 3 5) 17 941

Eclipse 00 00 00 00 00 00 00 10 30 160 10720
Open JDK8 00 00 00 00 00 00 00 10 30 130 3530

Ant 0 0 0 0 0 0 0 1 3 9 34
Checkstyle 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 162
Eclipse Metrics 0 0 0 0 0 0 0 0 4 63 230
Findbugs 0 0 0 0 0 0 0 0 1 6 39
GWT 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 151
Hudson 0 0 0 0 0 0 0 1 2 6 18
JBoss 0 0 0 0 0 0 0 1 2 6 275
Kalibro 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5
Log4J 0 0 0 0 0 0 0 1 3 9 20
Netbeans 0 0 0 0 0 0 0 1 2 8 415
Spring 0 0 0 0 0 0 0 0 1 4 75
Tomecat 0 0 0 0 0 0 0 1 2 12 121

Tabela 4.27: Percentis para a métrica npa.

Os valores frequentes observados da métrica de atributos piblicos das classes e varidveis publicas
dos médulos, de acordo com o apresentado na Tabela 4.27, podem ser agrupadas para as linguagens
C++ e Java. Para os projetos escritos em C sugerimos os valores de NPA para o cédigo do GCC,
uma vez que nao identificamos um projeto com valores equilibrados dentre os demais, segundo nossa
interpretacdo. O GCC apresenta os melhores valores, assim, para C temos: 0 muito frequente; até
2 frequente; de 3 a 5 pouco frequente; acima de 5 nao frequente. Para os projetos escritos em C++
sugerimos: 0 muito frequente; 1 frequente; de 2 a 4 pouco frequente; acima de 4 nao frequente. Por
fim, para os projetos escritos em Java identificamos: 0 muito frequente; 1 frequente; 2 e 3 pouco
frequentes; acima de 3 nao frequente.
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Nuamero de métodos publicos (NPM)

Distribuicao

média representativa?

Linux
FreeBSD
Chrome
Firefox
Eclipse
OpenJDK
Android

Ant

Bash
Checkstyle
ChromiumOS
Eclipse Metrics
Findbugs
GCC

Gimp

Git

Gnome

GWT
HTTP-Server
Hudson
Inkscape
Jboss
Kalibro
KVM

Log4;j

Media Player
Mplayer
Mysgl
Netbeans
OpenLDAP
OpenOffice
PHP
Postgresql
Python
Spring
Subversion
Tomcat

VLC

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Pareto Type 11

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Skew t

Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew t

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Pareto Type II

Skew Exponential Power
Skew t

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew t

Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew t

Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao

Tabela 4.28: Distribuicao da métrica NPM nos cédigos analisados.

4.3

Para a métrica de ntimero de métodos piiblicos e fungoes piblicas, a distribuicao Skew Ezpo-
nential Power é a que melhor se ajustou na maioria dos projetos analisados, como observado na
Tabela 4.26. Mesmo assim, confirmamos nossa primeira hipétese também para o NPM, porque ha
uma certa variagao nos tipos de distribuicao para os valores de NPM entre os projetos. Indepen-
dente de serem diferentes, as distribuicoes encontradas sinalizam que a média ndo é uma valor
representativo, o que mais um vez confirma nossa segunda hipotese.



DISTRIBUICAO E VALORES FREQUENTES DAS METRICAS EM PROJETOS DE SOFTWARE LIVRE
4.3 65

Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Linux 1,0 1,0 1,0 20 50 11,0 240 460 67,0 1360 639,0
Freebsd 0,0 00 00 00 1,0 40 120 290 480 1100 15350

Android 0 0 0 1 1 3 7 16 26 64 553
Bash 1 1 1 1 2 4 13 34 56 114 185
Chromium OS 0 1 1 1 3 7 16 32 49 104 434
GCC 0 0 1 1 1 2 5 14 26 84 3439
Gimp 1 1 2 2 5 8 16 28 37 79 179
Git 1 1 1 1 3 8 19 41 57 111 321
Gnome 0 1 1 2 4 10 21 38 56 116 406
HTTP Server 1 1 2 3 5 10 22 35 47 82 137
KVM 1 1 2 2 5 9 14 26 40 101 115
MPlayer 1 1 1 2 4 7 14 23 33 72 522
OpenLDAP 1 1 1 1 2 4 11 24 34 85 259
PHP 1 1 1 1 2 5 13 33 55 117 1508
Postgresql 1 1 1 1 4 9 21 42 68 149 992
Python 1 1 1 2 2 4 20 55 99 176 387
Subversion 0 0 1 1 3 6 19 41 63 137 266
VLC 0 1 1 1 3 6 12 24 37 73 524
Chrome 0,0 00 0,0 1,0 2,0 3,0 7,0 13,0 19,0 42,8 188,0
Firefox 0,0 0,0 1,0 1,0 2,0 40 9,0 19,0 32,0 78,7 15580
Inkscape 0 1 1 1 2 4 9 18 28 50 249
Media Player 0 1 1 1 2 5 13 31 51 140 2943
Mysql 0 0 1 1 2 4 10 22 36 102 895
OpenOffice 0 0 1 1 1 3 6 11 17 40 252

Eclipse 00 00 00 10 1,0 30 60 120 180 360 5600
Open JDK8 00 00 00 00 10 20 50 11,0 180 450 4650

Ant 0 0 0 1 2 4 9 16 23 40 109
Checkstyle 0 0 0 0 1 2 4 8 11 21 32
Eclipse Metrics 0 0 0 1 1 3 4 8 11 19 24
Findbugs 0 0 0 0 1 2 5 11 18 39 197
GWT 0 0 0 0 1 3 7 16 27 45 384
Hudson 0 0 0 1 1 3 5 10 15 38 110
JBoss 0 0 0 0 1 2 4 9 14 33 382
Kalibro 0 0 0 0 1 3 6 9 12 21 26
Log4J 0 0 0 1 2 3 7 13 19 47 122
Netbeans 0 0 0 1 1 3 6 12 17 35 1002
Spring 0 0 0 1 1 2 6 11 17 35 119
Tomcat 0 0 0 1 2 3 8 17 28 67 278

Tabela 4.29: Percentis para a métrica npm.

Nossa terceira hipo6tese ndo é correspondida para os valores de NPM, conforme observamos nos
valores reportados na Tabela 4.29. Dessa forma, sugerimos verificar os valores de NPM do GCC,
Chrome e Open JDKS. Para os projetos escritos em C temos: de 0 a 2 muito frequente; de 3 a 5
frequente; de 6 a 14 pouco frequente; acima de 14 nao frequente. No caso dos projetos escritos em
C++ indicamos: de 0 a 3 muito frequente; de 4 a 7 frequente; de 8 a 13 pouco frequente; acima de
13 nao frequente.
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Respostas para uma classe (RFC)

Distribuicao

média representativa?

Linux
FreeBSD
Chrome
Firefox
Eclipse
OpenJDK
Android

Ant

Bash
Checkstyle
ChromiumOS
Eclipse Metrics
Findbugs
GCC

Gimp

Git

Gnome

GWT
HTTP-Server
Hudson
Inkscape
Jboss
Kalibro
KVM

Log4;j

Media Player
Mplayer
Mysgl
Netbeans
OpenLDAP
OpenOffice
PHP
Postgresql
Python
Spring
Subversion
Tomcat

VLC

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Pareto Type 11
Johnson’s SU

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Johnson’s Su

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Johnson’s Su

Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Sin-Arcsinh

Generalized Gamma
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Johnson’s Su

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew t

Skew Exponential Power
Skew t

Skew Exponential Power
Johnson’s Su

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Johnson’s Su

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Sin-Arcsinh

Skew Exponential Power
Skew Exponential Power
Skew Exponential Power

Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Sim
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao
Nao

Tabela 4.30: Distribuicao da métrica RFC nos cédigos andlisados.

4.3

Nossa hipotese H1 também se confirmou para a métrica resposta para uma classe. Conforme
observado na Tabela 4.30, os tipos de distribuicao para os valores de RFC entre os projetos sdo
diferentes. A distribuicao Skew Ezponential Power é a que melhor se ajustou na maioria dos projetos
analisados e, somado as outras distribuicoes que indicam a média como nao representativa, confirma
nossa segunda hipétese. De qualquer maneira, podemos observar outros tipos de distribuicao que
sinalizam a média como informativa. Assim, dependendo do conjunto de projetos, uma abordagem
como a de Lanza e Marinescu (2006) pode ser aplicada.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Linux 1,0 10 20 40 11,0 32,0 86,0 197,0 316,0 7570 43410

Freebsd 0,0 00 00 0,0 2,0 13,0 54,0 152,0 2715 6750 143280
Android 1 1 1 1 4 10 29 78 138 372 6058
Bash 1 1 1 2 4 12 51 144 298 743 878
Chromium OS 1 1 2 3 8 22 57 132 212 530 2593
GCC 1 1 1 1 3 6 18 54 107 427 4811

Gimp 1 2 6 9 20 44 96 185 250 469 1144

Git 1 1 2 4 17 49 137 315 460 1065 1674

Gnome 1 1 2 4 12 32 84 176 269 612 2436
HTTP Server 1 1 4 8 23 58 132 266 345 620 886
KVM 1 2 3 7 21 43 71 151 299 495 707
MPlayer 1 1 1 4 16 38 86 171 253 452 1080
OpenLDAP 1 1 2 4 13 31 81 178 287 458 1307
PHP 1 1 2 3 6 20 64 160 273 682 12808
Postgresql 1 1 2 5 17 58 146 308 505 1029 3183
Python 1 1 1 4 9 24 91 289 500 963 2035
Subversion 1 1 1 3 11 35 113 274 407 999 2746
VLC 1 1 1 2 7 25 68 155 258 531 1064

Chrome 1,0 1,0 1,0 20 50 13,0 29,0 64,0 102,0 246,0 1301,0

Firefox 1,0 1,0 1,0 2,0 5,0 140 38,0 100,0 189,0 520,0 12487,0
Inkscape 1 1 1 2 4 12 36 92 157 354 1469
Media Player 1 1 2 2 7 19 48 100 149 334 2943
Mysql 1 1 2 3 6 16 147 123 212 833 2488
OpenOffice 1 1 1 1 3 8 18 41 67 174 695
Eclipse 1,0 1,0 1,0 1,0 40 11,0 28,0 62,0 99,0 221,0 3024,0

Open JDK8 10 1,0 1,0 1,0 3,0 9,0 26,0 59,0 102,0 264,0 1603,0
Ant 1 1 1 2 5 14 34 72 111 209 405
Checkstyle 1 1 1 1 2 6 16 31 42 80 270
Eclipse Metrics 1 1 1 2 4 7 19 37 57 89 112
Findbugs 1 1 1 1 2 6 17 43 74 180 703
GWT 1 1 1 1 2 7 20 39 65 159 1088
Hudson 1 1 1 1 3 6 14 27 45 106 292
JBoss 1 1 1 1 3 7 15 31 49 125 543
Kalibro 1 1 1 2 4 8 15 29 39 58 84
Log4J 1 1 1 2 4 8 23 52 85 193 419
Netbeans 1 1 1 1 3 9 21 46 72 164 2006
Spring 1 1 1 1 2 6 17 41 66 170 644
Tomcat 1 1 1 2 4 11 30 74 130 275 1215

Tabela 4.31: Percentis para a métrica rfc.

Para a métrica RFC, avaliamos que podemos interpretar os valores frequentes verificando os
percentis 75, 90 e 95, apesar da mediana poder ser considerada um ponto de corte ao observamos os
dados da Tabela 4.31. Como refutamos nossa hipétese H3 por conta da variaco entre os valores dessa
métrica entre os projetos, ou seja, nao conseguimos indicar valores tinicos, mesmo agrupando por
linguagem de programacao, sugerimos observar os valores da métrica RFC dos projetos FreeBSD,
Chrome e Open JDKS. Para os projetos escritos em C, sugerimos: de 0 a 54 muito frequente; de 55 a
152 frequente; de 153 a 271 pouco frequente; acima de 272 nao frequente. Para os os projetos escritos
em C++, temos: de 0 a 29 muito frequente; de 30 a 64 frequente; de 65 a 102 pouco frequente;
acima de 102 nao frequente. Ainda, para os projetos escritos em Java, indicamos: de 0 a 9 muito
frequente; de 10 a 26 frequente; de 27 a 59 pouco frequente; acima de 59 ndo frequente.
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Complexidade estrutural (SC)
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Figura 4.6: Distribuicao da métrica SC no cidigo Eclipse e Open JDK: Pareto Type II e Percentis.

Os gréficos da Figura 4.6(a) mostram que, para o codigo dos projetos Eclipse e Open JDK, a
melhor distribuicdo que se ajusta aos valores da complexidade estrutural é a Pareto tipo 2, como
na maioria dos projetos avaliados. Na Figura 4.6(b) observamos que os valores de SC para o codigo
do Eclipse e do Open JDK s&o bem préximos.
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Distribuigao média representativa?
Linux Sinh-Arcsinh Nao
FreeBSD Skew t Nao
Chrome Pareto Type II Nao
Firefox Pareto Type II Nao
Eclipse Pareto Type 11 Nao
OpenJDK Pareto Type II Nao
Android Pareto Type II Nao
Ant Pareto Type 1T Nao
Bash Pareto Type 11 Nao
Checkstyle Pareto Type II Nao
ChromiumOS Sin-Arcsinh Nao
Eclipse Metrics Pareto Type II Nao
Findbugs Pareto Type 11 Nao
GCC Pareto Type II Nao
Gimp Pareto Type 11 Nao
Git Skew Exponential Power Nao
Gnome Skew Exponential Power Nao
GWT Pareto Type II Nao
HTTP-Server Pareto Type I1 Nao
Hudson t Family Sim
Inkscape Pareto Type 11 Nao
Jboss t Family Sim
Kalibro Pareto Type I1 Nao
KVM Skew Exponential Power Nao
Log4j Pareto Type II Nao
Media Player Pareto Type II Nao
Mplayer Skew Exponential Power Nao
Mysql Pareto Type 11 Nao
Netbeans Pareto Type 11 Nao
OpenLLDAP Skew Exponential Power Nao
OpenOffice Pareto Type II Nao
PHP Sin-Arcsinh Nao
Postgresql Skew Exponential Power Nao
Python Sin-Arcsinh Nao
Spring Pareto Type 11 Nao
Subversion Pareto Type 11 Nao
Tomcat Pareto Type II Nao
VLC Pareto Type II Nao

Tabela 4.32: Distribuicao da métrica SC nos cédigos andlisados.
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Apesar da predominéncia da distribuicdo Pareto tipo 2, ha uma variacdo entre os tipos de
distribui¢ao dos projetos (ver Tabela 4.32), confirmando também nossa hipotese H1 para a métrica
SC. Além da Pareto tipo 2, que sao leis de poténcia, a maior parte do tipo de distribuicdo para
SC sinalizam a média com uma medina nao informativa, o que confirma também nossa segunda
hipotese.
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Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max
Linux 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 12,0 38,0 108,0 210,0 656,6 14805,0
Freebsd 0,0 00 00 0,0 0,0 40 18,0 77,0 168,0 691,7 797940
Android 0 0 0 0 0 1 6 18 42 264 28475
Bash 0 0 0 0 1 6 36 107 347 1897 2709
Chromium OS 0 0 0 0 2 12 44 120 224 679 48642
GCC 0 0 0 0 0 2 8 24 51 422 87264
Gimp 0 0 1 3 8 20 50 92 154 565 5076
Git 0 0 0 1 4 11 27 65 98 586 9690
Gnome 0 0 0 0 1 6 20 60 112 405 6948
HTTP Server 0 0 0 5 15 35 79 202 323 695 2208
KVM 0 0 0 0 3 11 24 67 117 215 1540
MPlayer 0 0 0 0 6 16 45 99 160 620 10440
OpenLDAP 0 0 0 0 5 16 52 136 275 1513 3572
PHP 0 0 0 0 2 12 49 256 720 2359 36150
Postgresql 0 0 0 1 6 20 72 224 510 1815 144686
Python 0 0 0 0 4 14 108 618 1274 2846 5600
Subversion 0 0 0 0 1 12 53 230 481 3476 23544
VLC 0 0 0 0 0 10 42 154 336 1042 7860
Chrome 0,0 0,0 00 0,0 0,0 30 120 280 51,1 168,1 1054,0
Firefox 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 6,0 240 90,0 221,0 11854 146265,0
Inkscape 0 0 0 0 0 4 12 45 88 258 2448
Media Player 0 0 0 0 0 4 15 40 70 256 3468
Mysql 0 0 0 0 1 9 33 108 260 1384 20200
OpenOffice 0 0 0 0 0 2 8 27 54 198 4032
Eclipse 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 80 240 450 1786 5952,0
Open JDK8 00 0,0 0,0 0,0 0,0 2,0 6,0 21,0 450 185,56 148240
Ant 0 0 0 0 0 3 7 18 30 79 400
Checkstyle 0 0 0 0 0 0 4 8 12 32 112
Eclipse Metrics 0 0 0 0 0 1 4 7 12 20 36
Findbugs 0 0 0 0 0 0 2 10 21 81 2328
GWT 0 0 0 0 0 0 4 12 24 93 3500
Hudson 0 0 0 0 0 0 2 8 16 80 3129
JBoss 0 0 0 0 0 0 3 8 14 44 1080
Kalibro 0 0 0 0 0 0 5 16 27 71 110
Log4J 0 0 0 0 0 1 4 12 18 77 165
Netbeans 0 0 0 0 0 0 4 9 18 60 7917
Spring 0 0 0 0 0 0 3 10 22 120 3045
Tomcat 0 0 0 0 0 1 4 12 24 99 1536

Tabela 4.33: Percentis para a métrica SC.

No caso da métrica de complexidade estrutural, mais uma vez refutamos a hipétese H3, como
podemos observar nos valores reportados na Tabela 4.33. Novamente, avaliamos os projetos FreeBSD,
Chrome e OpenJDK como possiveis referéncias para C, C++ e Java, respectivamente. Assim, para
a métrica SC em projetos escritos em C, temos: de 0 a 18 muito frequente; de 19 a 77 frequente; de
78 a 168 pouco frequente; acima de 168 nao frequente. Para os projetos em C++, indicamos: de 0 a
12 muito frequente; de 13 a 28 frequente; de 29 a 51 pouco frequente; acima de 51 nao frequente. Por
ultimo, para os projetos escritos em Java, sugerimos: de 0 a 6 muito frequente; de 7 a 21 frequente;

de 22 a 45 pouco frequente; acima de 45 nédo frequente.

Na maioria de nossas anélises das métricas neste estudo, conseguimos confirmacgdes positivas
das nossas hipoteses H1 e H2. Entretanto, para a terceira hipdtese ndao conseguimos. Isso significa
que temos que avaliar outras formas possiveis de agrupamento na tentativa de aproximar os valores
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frequentes dos projetos, ou seja, nem sempre os projetos com os melhores valores sdo boas referéncias
para outros. Como j& comentado, a juncao de critérios como a linguagem de programagao, o dominio
de aplicac¢ao e/ou a idade (maturidade) do projeto pode ser uma alternativa, que ndo testamos neste
estudo.

4.3.3 Efeito reciproco entre métricas do cédigo e atividades de desenvolvimento

A sequéncia dos dois conjuntos de estudos apresentados nesta tese, serd novo estudo com uma
abordagem mais completa para explicar a relagdo entre as métricas de cédigo-fonte, as quais in-
dicam a qualidade do codigo, e a atratividade de projetos de software livre (Santos et al., 2013),
com o foco no monitoramento de cédigo-fonte de projetos de software livre. Essa abordagem é
baseada numa proposta de efeito reciproco entre os valores das métricas de cédigo-fonte e ativi-
dades de desenvolvimento (commits e commiters). Nesse caso, nao fazendo prozy de namero de
downloads e membros para nimero de usuarios e contribuidores, como ocorreu nos primeiros estu-
dos. Assim, definimos o denominamos de “atividades de desenvolvimento” como sendo o numero de
desenvolvedores (commiters), obtidos pela quantidade de diferentes desenvolvedores que realizaram
atualizagoes nos repositérios dos projetos, e o ntmero de commits dos projetos. O modelo tedrico
desse estudo proposto é ilustrado na Figura 4.7.

Independent Dependent
Variable Variable

Developers

Source Code
Metrics

Attractiveness

Feedback
Loop

Commits

Dependent Independent
Variable Variable

Figura 4.7: Modelo do estudo sobre o efeitos reciproco entre métricas e atratividade.

Para esse estudo nos perguntamos se as métricas sdo influenciadas pelas atividades de desen-
volvimento ou se também as atividades de desenvolvimento sdo influenciadas pela qualidade do
c6digo? Nossa hipdtese é que ambos os casos sao verdadeiros, o que gera o ciclo positivo entre as
variaveis, exemplificadas na Figura 4.7, que sdo dependentes e independentes ao mesmo tempo.
Uma, vez que estudamos os valores de 15 métricas, o primeiro passo para esse novo estudo foi achar
as correlacOes entre as métricas e, assim, diminuir a quantidade de variaveis do modelo para torné-lo
mais menos complexo para o estudo. Dessa forma, também respondendo se podemos encontrar um
subconjunto representativo de métricas para o monitoramento de coédigo-fonte.
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Firefox Data commits commiters acc accm amloc anpm dit nom npa sc
0.8 02/04 1625 5,6 3,0 3,1 22,3 1,1 1,0 12,0 2,0 33,0
0.9 06/04 1915 12,8 3,0 3,1 22,3 1,1 1,0 12,0 2,0 32,0

0.10 09/04 2096 14,3 3,0 3,1 22,3 1,1 1,0 120 2,0 32,0
1.0 12/04 2252 13,0 3,0 3,1 22,3 1,1 1,0 120 2,0 32,0
1.5 12/05 3373 18,8 3,0 3,1 22,3 1,1 1,0 12,0 2,0 29,0
2.0 10/06 4715 21,7 3,0 3,1 22,3 1,1 1,0 12,0 2,0 29,0
3.0 06/08 24291 94,9 3,0 2.9 21,6 1,1 1,0 11,0 2,0 30,0
3.5 07/09 41004 153,5 3,0 2.8 21,1 1,1 1,0 11,0 2,0 32,0
3.6 02/10 50067 161,3 3,0 2,8 21,2 1,1 1,0 11,0 3,0 32,0
4.0 03/11 75825 190,8 3.0 2,5 20,2 1,0 1,0 11,0 2,0 18,0
50 06/11 81049 197,0 3,0 2,5 20,2 1,0 1,0 11,0 2,0 18,0
6.0 08/11 84768 220,5 3,0 2,5 20,2 1,0 1,0 11,0 2,0 18,0
7.0 09/11 86360 205,0 3,0 2,5 20,2 1,1 1,0 11,0 2,0 18,0
8.0 11/11 90265 217,0 2,0 2,7 20,0 1,1 1,0 10,0 3,0 240
9.0 12/11 92375 229.,0 2.0 2,7 20,0 1,1 1,0 10,0 3,0 24,0

10.0 01/12 94767 255,0 2.0 2,7 20,0 1,1 1,0 10,0 1,0 24,0

11.0 03/12 100053 2675 2,0 2,7 19,5 1,1 1,0 10,0 1,0 240

12.0 04/12 102186 256,0 2,0 2,7 19,5 1,1 1,0 10,0 1,0 24,0

13.0 06/12 107784 283,0 2,0 2,7 19,5 1,1 1,0 10,0 1,0 24,0

14.0.1 07/12 110843 284,0 2,0 2,7 19,5 1,1 1,0 10,0 1,0 24,0

Tabela 4.34: Evolug¢iao métricas Firefoz.

Para a selecdo das métricas, verificamos as correlacoes estatisticas entre elas. Para isso, foi calcu-
lada a matriz de correlagdes das 15 métricas analisadas em detalhes nesta tese. Assim, foi consider-
ado o coeficiente de Correlagao de Spearman, que tem como tinica hipétese os dados serem medidos
em escala minima ordinal. Para a escolha do tipo de ligagdo a ser utilizado nos gréficos, foram cal-
culados os coeficientes cofenéticos considerando as ligagoes completa, simples e média, tendo sido
obtidos os valores de 0.82 a 0,91 para ligacao média, que apresentou os melhores resultados para os



74 ESTUDOS 4.3

dendrogramas, ilustrados no conjunto de Figuras 4.8, 4.9 e 4.10. Nos dendrogramas, foram tracadas
retas considerando as correlagoes superiores a 0,75, ou seja, todas as métricas abaixo desse corte pos-
suem uma correlagao superior a 0,75, o que indica que estatisticamente essas métricas tém a mesma
representatividade, ou seja, tratam informacgoes similares. Apds a anélises desses dendrogramas, ob-
servamos um subconjunto de oito métricas representativas e correlacionadas entre si: ACC, ACCM,
ANPM, DIT, AMLOC, NOM, NPA, SC. De posse desse subconjunto e conhecendo o comportamento
dele, ou seja, as distribuicoes das métricas para saber quais medidas sdo informativas, iniciamos
uma anélise da evolugdo do cédigo-fonte do Firefox e Chrome, como primeiro estudo desse efeito
reciproco entre as métricas de codigo-fonte e atividades de desenvolvimento de projetos de software
livre. Como exemplo, na Tabela 4.34 é detalhado um monitoramento das métricas selecionadas para
20 versoes do Firefox, desde fevereiro de 2004 até julho de 2012. Além das oito métricas selecionadas,
de acordo com as anélises dos dendrogramas, apresentamos (i) a versao do Firefox; (ii) o més e ano
da respectiva versao; (iii) a variagao de commits entre um release e outro (ou seja, quantos commits
a mais foram feitos de um release para o outro); (iv) a variacao da meédia de contribuidores entre um
periodo e outro. Neste estudo, nao conseguimos aplicar ainda um modelo estatistico adequado para
explicar de maneira mais rigorosa esse tipo de causalidade em loop. O “Teorema de Caracterizacao de
Causalidade de Granger” (Hsiao e of Toronto. Institute for Policy Analysis, 1979) mostrou-se como
uma alternativa. Entretanto, como primeiro passo, avaliamos empiricamente os dados. Validamos
como podemos monitorar as métricas, ao definir um conjunto menor de métricas, selecionando os
seus respectivos valores informativos, de acordo com as anélises das distribui¢bes e percentis apre-
sentadas neste capitulo. Portanto, certamente, a aplicacdo desse teorema é um ponto de partida
para os trabalhos futuros desta tese.



Capitulo 5

Ferramentas

Neste capitulo, apresentaremos as ferramentas utilizadas nos estudos descritos nesta tese de
doutorado e as que foram desenvolvidas para cobrir os conceitos e ideias discutidas neste trabalho.
O objetivo dessas agoes foi colocar em pratica as ideias desenvolvidas na tese e disponibiliza-las
como uma contribuicdo para as comunidades de software livre, de acordo com nossos objetivos
tecnoldgicos:

e OT1 — Desenvolvimento e adaptacao da ferramenta de coleta de métricas de cédigo-fonte —
Analizo.

e OT2 — Desenvolvimento do web service para interpretacao de métricas de codigo-fonte —
Kalibro.

e OT3 — Desenvolvimento da rede de monitoramento de métricas de codigo-fonte — Mezuro.

5.1 Contexto do desenvolvimento das ferramentas

Ao longo deste trabalho, definimos uma plataforma de monitoramento de métricas de codigo-
fonte denominada Mezuro. Essa plataforma é composta por um conjunto de ferramentas com as
quais colaboramos em seu desenvolvimento ou implementamos de acordo com as necessidades e
critérios que foram definidos aos longo de nossos estudos.

No centro da arquitetura dessa plataforma estd o Kalibro Metrics, que é um servico web para,
configuracdo, interpretagdo e monitoramento de métricas de codigo-fonte. Antes de ser um servigo
web, em 2009, os conceitos e funcionalidades da Kalibro foram prototipados no contexto do pro-
jeto QualiPSo, quando trabalhamos na ferramenta JaBUTi - Java Bytecode Understanding and
Testing (Vincenzi et al., 2003), que estava sendo adaptada para o QualiPSo.

A JaBUTi é uma ferramenta que analisa software em Java através do processamento de codigo
objeto (bytecode) para medir cobertura de testes e calcula algumas métricas de complexidade com o
objetivo de identificar as partes criticas do codigo, aquelas que mais precisam ser testadas (porém,
isso ainda nao foi implementado efetivamente na JaBUTi). Inicialmente, a proposta foi melhorar o
modulo de calculo de métricas de cédigo-fonte da JaBUTi. Entretanto, o foco passou para a visual-
izacao de métricas e decidimos fazer um moédulo separado, no qual seria possivel configurar interva-
los para as métricas, tornando seus resultados mais faceis de apresentar. Posteriormente, decidimos
transformar esse modulo em uma ferramenta independente, que chamamos de Crab (Meirelles et al.,
2009) e a disponibilizamos sob a licenca BSD.

A Crab trazia os conceitos de configuracido de métricas, criagdo de métricas compostas e conexao
com a ferramenta base. A JaBUTi calculava as métricas e entdo chamava a Crab para visualizé-las.
Sua independéncia (i.e., a generalidade da interface de conexdao) precisava ser validada através da
conexao com outra ferramenta base e a apresentacao dos resultados precisava ser melhorada.

Logo apds a experiéncia com a JaBUTI, procuramos uma alternativa de ferramenta base (co-
letor de métricas de codigo-fonte) que fosse mais rapida e, em especial, fosse capaz de trabalhar
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com outras linguagens além de Java para cobrirmos mais amplamente as andlises dos projetos
de software livre. Com isso, chegamos & Analizo (Terceiro et al., 2010a), que é um software livre
baseado inicialmente em outro software livre chamado Egypt'. O Egypt teve o suporte ao calculo
de métricas implementado inicialmente por Antonio Terceiro?, da Universidade Federal da Bahia.
Posteriormente, o projeto comecou a receber diversas contribui¢oes do nosso grupo do CCSL-USP,
no contexto desta tese de doutorado e do projeto QualiPSo. Dessa forma, a ferramenta passou a
ter funcionalidades e sub-ferramentas que fugiram da proposta inicial do Egypt, passando assim a
ser outro software, denominado de Analizo (“andlise” em esperanto).

Com a Analizo em maos, comecamos a trabalhar na integracdo da Crab com ela. Ao contrério
da JaBUTi, que possufa uma interface Java Swing, a Analizo é uma ferramenta escrita em Perl
sem interface grafica, portanto seria preciso implementar um componente visual para o Analizo,
que acionasse a Crab para visualizar os resultados. Ao invés desse caminho, no escopo do trabalho
de conclusao do aluno Carlos Morais, integramos a Crab de forma que ficasse acima da ferramenta
base, no caso a Analizo, a chamando para coletar os resultados.

Essa inversao de paradigma de integracao, junto com outras mudancas de impacto, fez com que
a Crab fosse relicenciada sob LGPL? versio 3 e, para homogenizar os nomes das ferramentas do
projeto, foi rebatizada de Kalibro (“calibrar” em esperanto). Ao final da integragdo com a Analizo,
e como uma primeira versao para ao projeto QualiPSo, o Kalibro possuia base de dados propria,
calculava estatisticas para as métricas coletadas e exibia os resultados baseando-se nas configuragoes
cadastradas.

Em 2010, ainda no contexto do QualiPSo, iniciamos a integracdo da Kalibro/Analizo com a
plataforma Spago4(Q, para anélise de projetos C e C++, pois até entdo o QualiPSo estava restrito
ao Java. Construimos uma interface de servico Web para um extrator da Spago4Q) que pudesse
coletar as métricas usando a Analizo através do Kalibro. Baseado nessa experiéncia, separamos a
coleta, configuracao e interpretagao de métricas da sua visualizacao.

Dessa separacao surgiu o Kalibro Service, um servigo web sem interface grafica que possui todas
as funcionalidades nao-visuais do que hoje constitui a plataforma Mezuro, que em resumo tem: (i)
acompanhamento de repositorios de codigo; (ii) calculo de métricas através de ferramentas base;
(iii) criacao e compartilhamento de configuragoes e de interpretacoes de métricas.
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Figura 5.1: Interagao e integragio das ferramentas do projeto Mezuro.
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A rede de monitoramento Mezuro é a principal contribui¢do do ponto vista pratico como parte
desta tese de doutorado. Como ilustrado na Figura 5.1, o Mezuro faz uso de uma plataforma de
software livre para rede sociais (Noosfero), a estendendo através de um plugin, para se conectar ao
Kalibro Metrics Service, que por sua vez é capaz de se integrar a diversos coletores de métricas de
cédigo-fonte. Em suma, o Mezuro prové a visualizacdo dos resultados processados pelo Kalibro e
possibilita a configuragao de métricas de forma colaborativa e aberta, como sera explicado na Segao
5.4.

Na primeira parte dessa secdo, apresentaremos em detalhes a Analizo, que proporcionou a
coleta dos dados de todos dos estudos apresentados no Capitulo 4. Posteriormente, detalheremos
as funcionalidades do projeto Mezuro (i.e., Kalibro web service e Mezuro plugin).

5.2 Analizo

A Analizo é um toolkit livre, multi-linguagem e extensivel para anéalise e visualizagdo de codigo-
fonte. Ele nasceu da necessidade de analisarmos e visualizarmos projetos de software livre grandes ou
de um grande niimero de projetos individualmente. Nosso grupo de pesquisa trabalha com estudos
empiricos que exigem anélise de codigo-fonte em grande escala e, consequentemente, nds recorremos
as ferramentas de andlise de codigo-fonte, para realizarmos as nossas pesquisas.

Decidimos concentrar nosso trabalho em torno da Analizo por ela ser mantida constantemente,
possuir desenvolvedores ativos que conhecem a arquitetura da ferramenta e tem a capacidade de
fornecer atualizac¢des e corrigir problemas. Além disso, a Analizo é capaz de manipular o codigo-
fonte que nao pode ser compilado. Por exemplo, o codigo pode ter erros de sintaxe, as bibliotecas
usadas podem néo estar mais disponiveis, ou ainda a API das bibliotecas utilizadas podem ter
mudado. Isso é importante para sermos capazes de analisar o cédigo-fonte legado em estudos de
evolucdo do software.

A Analizo trabalha com estratégias de extragdo das informacoes do codigo-fonte definidas pelos
seus extratores, que obtém as informagoes de codigo-fonte e as armazena. Atualmente, existem dois
extratores. Ambos sdo interfaces para ferramentas externas de anélise de cédigo-fonte:

o Analizo::Extractors::Dozyparse é uma interface para o Doxyparse uma analisador de cédigo-
fonte para C, C++ e Java desenvolvido e mantido pelo grupo de colaboradores da Anal-
izo (Costa, 2009). Doxyparse é baseado no Doxygen?, uma ferramenta livre e multi-linguagem
para a documentacao de codigo-fonte. Ela contém um analisador que atendeu nossas deman-
das neste trabalho.

e Analizo::Extractors::Sloccount é uma interface para o Sloccount®, uma ferramenta que calcula
o nimero de linhas de co6digo efetivas, ou seja, sem comentérios e linhas em branco.

Além da parte de coleta e anélise de métricas estaticas de codigo-fonte, a Analizo possui outras
ferramentas. As interages entre elas foram projetadas para manter a fluxo de trabalho do UNIX:
elas realizam tarefas especializadas e geram saidas que sdo entradas para outras ferramentas. Algu-
mas das ferramentas foram implementadas explicitamente para manipular outras estruturas internas
da Analizo. Algumas foram projetados para fornecer uma saida para aplicagoes externas, tais como
programas de desenho grafico, anélise de dados ou aplicagoes de visualizacdo, como é o caso do
Kalibro e do Mezuro.

Atualmente, a Analizo realiza a andalise de cédigo-fonte escrito em C, C++ e Java. Ela calcula
métricas tanto em nivel de projeto, que sdo calculadas a partir de um valor que agrega dados de
todos os arquivos do projeto, quanto métricas no nivel de classe, que sao calculados individualmente
para cada classe. No nivel do projeto, a Analizo também fornece valores estatisticos (soma, média,
mediana, moda, desvio padrao, varidncia, distribuicdo de Skewness e Kurtosis, minimo, maximo e
percentis) para cada uma das métricas no nivel de classe. As métricas calculadas no momento pela

*doxygen.org/
5 dwheeler.com /sloccount/


doxygen.org/
dwheeler.com/sloccount/

78 FERRAMENTAS 5.2

Analizo foram selecionadas de acordo com o descrito na Se¢éo 3.1.2. Em particular, foram inseridas
métricas selecionadas no contexto do projeto Qualipso para atender as necessidades desse projeto
na avaliagdo de software escrito em C e C++:

e Meétricas no nivel de projeto:

— Total de classes abstratas

— Total do fator de acoplamento

— Total do nimero de linhas de cddigo efetivas

— Total de nimero de linhas de cddigo dos métodos

— Total do nimero de métodos por classe abstrata

— Total do nimero de classes (ou mddulos)

— Total do nimero de classes (ou mddulos) com pelos menos um atributo definido
— Total do nimero de classes (ou mddulos) com pelo menso wm método definido

— Total do nimero de classes (ou mddulos)

e Meétricas no nivel de classe:

— Conexdes aferentes de uma classe

— Média da Complexidade Ciclomdtica por método
— Média do numero de linhas de cédigo por método
— Média do Nimero de Pardmetros por Método

— Acoplamento entre objetos

— Profundidade da drvore de heranca

— Auséncia de coesdo em métodos

— Numero de linhas de cédigo

— Nimero de linhas de cédigo do maior método da classe
— Nimero de atributos

— Nimero de filhos

— Nimero de métodos

— Nimero de atributos publicos

— Nimero de métodos publicos

— Respostas para uma classe

— Complezidade estrutural

O modulo de calculo de métricas da Analizo possui um comando para o processamento em
lote de métricas. Na maioria dos estudos quantitativos de engenharia de software que envolvem
métricas de codigo-fonte de uma grande quantidade de projetos, processar cada projeto, um a um,
¢é impraticavel, propenso a erros e dificil de repetir. A Analizo pode processar varios projetos em lote
e produzir um arquivo CSV (valores separados por virgulas) com os dados das métricas para cada
projeto, bem como um resumo dos dados em um arquivo CSV com os valores das métricas de nivel
de projeto para todos os projetos. Esses arquivos podem ser facilmente importados em ferramentas
de anéalise estatistica ou em planilhas. Também, podem ser utilizados para analisar diversas versoes
do mesmo projeto, em estudos de evolugdo do software. Com esse recurso é que foi possivel avaliar
a quantidade de projetos analisados nos estudos apresentados no Capitulo 4.

Por fim, em alguns estudos, precisamos processar o histérico dos projetos de software em uma
escala mais fina, por exemplo por commits. Analizo pode processar um repositorio com controle de
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versao e fornecer os dados em um arquivo CSV com as métricas de valores para cada revisdo em
que o codigo-fonte foi alterado. Os repositorios com as quais a Analizo trabalha atualmente sdo Git
e Subversion.

Além de usado na obtencao dos valores das métricas de nossos estudos, a Analizo é o principal
coletor (ferramenta base) de métricas integrado ao projeto Mezuro por meio do web service Kalibro
Metrics.

5.3 Kalibro Metrics

O Kalibro Metrics é um servigo web livre, projetado para se conectar a qualquer ferramenta de
coleta de métricas de codigo-fonte. Seu objetivo é fornecer uma avaliagdo de facil entendimento da
qualidade (“saude”) do software analisado.

O Kalibro Metrics permite que um especialista em métricas (ou qualquer usuério) especifique
conjuntos de intervalos de valores para cada métrica fornecida pela ferramenta base, além de possi-
bilitar a criacdo de novas métricas. Com essa abordagem, pretendemos difundir o uso de métricas de
codigo-fonte, pois com um conjunto de intervalos (ou seja, os valores frequentes) e suas respectivas
interpretacoes, qualquer desenvolvedor pode explora-las e melhor entendé-las.

Argumentamos que é desejavel um software que colete métricas e associe seus resultados a al-
guma interpretacdo, tornando-as mais faceis de entender. Ao constatar dificuldades nas ferramentas
de métricas, estabelecemos alguns requisitos para um software que vise a difundir o uso de métricas
de codigo-fonte:

1. Intervalos de aceitacao: Deve permitir o uso de multiplos intervalos para fornecer dife-
rentes interpretacoes sobre os valores das métricas. Por exemplo, usando o Eclipse Metrics
(Sauer, 2005) é possivel configurar valores minimo e maximo (um intervalo de aceitagdo) para
cada métrica que ele fornece, e associar uma dica de correcao quando o resultado para um
método, classe ou pacote esta fora desse intervalo. Os intervalos devem ser configuraveis, pois
as métricas em geral ndo possuem valores de referéncia absolutos ou universalmente aceitos,
como discutimos nesta tese. Os valores ideais podem variar de acordo com véarios fatores, como
a linguagem e o dominio de aplicagao.

2. Extensivel: Nao deve se limitar a apenas uma linguagem de programacio, nem a um con-
junto pré-definido de métricas. Deve fornecer interface clara para adicionar suporte a novas
linguagens de programagao, pois isso pode atrair uma gama maior de usudrios em potencial
para sugerir intervalos de acordo com suas experiéncias em linguagens especificas. Além disso,
o usuério deve ser capaz de configurar o conjunto de métricas que deseja analisar. Muitos co-
letores de métricas calculam e exibem o resultado de todas as métricas de seu repertério, o
que consome mais recursos que o necessario (i.e., tempo e memoria) e polui a exibig¢ao. Deve
haver suporte para inclusao de novas métricas, a partir de diferentes coletores de métricas ou a
partir das métricas existentes. O indice de manutenibilidade (Vandoren, 1997) é um exemplo
de métrica criada como combinagdo de métricas bésicas. Outro exemplo é a complexidade
estrutural, explicada na Secdo 3.1.2, que é o produto de uma métrica de coesdo com uma de
acoplamento.

3. Comparacao entre projetos: A ferramenta deve dar suporte a comparacdo de caracteris-
ticas especificas do codigo-fonte de varios projetos através de métricas, dando suporte aos
pesquisadores e ajudando nas decisées de adocao de um determinado software.

4. Software livre mantido ativamente: A ferramenta deve ser software livre, disponivel sem
restricbes e mantida ativamente. Assim, qualquer um pode contribuir com seu desenvolvi-
mento e modifici-la de acordo com suas necessidades. Isso também permite que pesquisadores
repliquem completamente estudos e resultados — algo que estd na concepcao das publicacoes
cientificas: serem reprodutiveis.
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Ferramenta Linguagens Intervalos | Extensivel | Comparacgao ‘ Livre ‘
Analizo C, C+-+, Java Nao Sim Nao Sim
Analyst4j Java Sim Nao Nao Nao
CcCcccC C++, Java Niao Nao Nao Sim
Checkstyle Java Sim Nao Nao Sim
CK Java Metrics Java Nao Nao Nao Sim
CMetrics C Nao Sim Nao Sim
Cscope C Nao Niao Niao Sim
CVSAnaly C, C++, Python Nao Sim Nao Sim
Dependency Finder Java Nao Nao Nao Sim
Infusion C, C++, Java Sim Nao Sim Nao
JaBUTi Java Nao Nao Nao Sim
MacXim Java Nao Nao Nao Sim
Metrics Java Sim Nao Nao Sim
OOMeter Java,C# Nao Nao Nao Nao
Understand for Java Java Nao Nao Nao Nao
VizzAnalyzer Java Nao Nao Nao Nao

Tabela 5.1: Ferramentas existentes versus requisitos definidos

Ao longo deste trabalho, conhecemos, estudamos e/ou utilizamos 16 ferramentas®para analise de
codigo-fonte. Na Tabela 5.1, as ferramentas estudadas sao comparadas com os requisitos. Percebe-se
que nenhuma delas preenche todos os requisitos. Dessa forma, defendemos que para promover o uso
de métricas de cddigo-fonte por desenvolvedores em geral, é necessaria uma ferramenta que siste-
matize a avaliagdo do cédigo-fonte. Adicionalmente, com excec¢do do software restrito Infusion, que
conhecemos quando ja estdvamos em um estagio avancado de desenvolvimento de nossa pesquisa,
os coletores de métricas de codigo-fonte que analisamos possuem, em geral, uma ou mais dessas
caréncias:

1. Associacao entre resultados numéricos e forma de interpreta-los: Ferramentas de
métricas frequentemente mostram seus resultados como valores numéricos isolados para cada
métrica.

2. Flexibilidade nessa interpretagao: Algumas ferramentas mostram indicadores binarios
(bom ou ruim) para os valores das métricas, mas nao hé forma de configurar os valores de
referéncia.

3. Flexibilidade para funcionar com diferentes linguagens: As ferramentas que nao pecam
nos quesitos anteriores foram desenhadas especificamente para uma s6 linguagem de progra-
macao.

4. Criacao de novas métricas: capacidade de estender seu uso com novas métricas, derivadas
das existentes na ferramenta.

Baseados nesses conceitos desenvolvemos o que é hoje o Kalibro Metrics: um servico responsavel
pelo suporte & interpretacdo das métricas. Do ponto de vista de implementacdo, foi definida uma,
interface de conexdo simples para delegar a coleta de valores para ferramentas de analise de cédigo-
fonte existentes. Dessa forma, o Kalibro pode se conectar as ferramentas mais interessantes para o
contexto de cada software analisado.

SFerramentas estudadas: analizo.org, codeswat.com, cccc.sourceforge.net, checkstyle.sourceforge.net, http:
/ /metricsgrimoire.github.io/CVSAnalY/, spinellis.gr/sw/ckjm, tools.libresoft.es/cmetrics, cscope.sourceforge.net,
depfind.sourceforge.net, intooitus.com/products/infusion, ccslicme.usp.br/pt-br/projects/jabuti, qualipso.dscpi.
uninsubria.it/macxim, metrics.sourceforge.net, ccse.kfupm.edu.sa/~oometer/oometer, scitools.com, arisa.se.


analizo.org
codeswat.com
cccc.sourceforge.net
checkstyle.sourceforge.net
http://metricsgrimoire.github.io/CVSAnalY/
http://metricsgrimoire.github.io/CVSAnalY/
spinellis.gr/sw/ckjm
tools.libresoft.es/cmetrics
cscope.sourceforge.net
depfind.sourceforge.net
intooitus.com/products/infusion
ccsl.icmc.usp.br/pt-br/projects/jabuti
qualipso.dscpi.uninsubria.it/macxim
qualipso.dscpi.uninsubria.it/macxim
metrics.sourceforge.net
ccse.kfupm.edu.sa/~oometer/oometer
scitools.com
arisa.se
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Como primeira ferramenta base, foi escolhida a Analizo, pelas caracteristicas comentadas na
Secao 5.2. Posteriormente, o CheckStyle foi integrado para termos uma ferramenta especialista
na andlise de codigo escrito em Java no projeto Mezuro, fornecendo métricas mais especifica do
paradigma de orientagao a objetos para codigo Java.

O Kalibro foi desenvolvido de forma modular e desacoplada, para facilitar modificacoes, incre-
mentos e incorporagoes de outras ferramentas e diferentes interfaces de usuéario (camadas de visu-
alizagdo). Toda a légica, processamento e persisténcia foram isolados em um nicleo independente
de interface com o usuério, que chamamos de KalibroCore, e o acesso remoto estd implementado
na interface do servico, KalibroService. Os detalhes da arquitetura da Kalibro Metrics e uma dis-
cussdo das funcionalidades do projeto Mezuro do ponto de vista da arquitetura do Kalibro estao
no Apéndice B.

Por fim, depois do primeiro protétipo do Mezuro, o desenvolvimento do Kalibro Metrics foi
associado ao desenvolvimento do plugin Mezuro. Na prética, o plugin Mezuro funciona como uma
camada de visualizagao dos resultados e funcionalidades do Kalibro Metrics.

5.4 Mezuro

Desde a proposta inicial deste doutorado, pensamos em uma ferramenta com a capacidade de
reunir periodicamente os dados de projetos de software livre, visitando seu cédigo-fonte diretamente
a partir de seus respectivos repositorios, obtendo varios tipos de dados e gerando avaliacdes sobre a
qualidade do codigo de forma semi-automatica. O objetivo era o de tornar essas avaliagoes piblicas
de forma a ajudar empresas, governos e individuos a decidir sobre a utilizagdo ou nao de um software
livre e a auxiliar na escolha de uma das solucdes dentre as varias possiveis, do ponto vista técnico,
pensando em sua manutenabilidade, além de promover a melhoria da qualidade do software livre
produzido por desenvolvedores e fomentar a confianca nos produtos.

A ideia central dessa ferramenta passa pelo conceito de configuracdo de métricas. Uma confi-
guracao é um conjunto de métricas em que cada métrica estd associada a um grupo de intervalos
de valores possiveis para essa métrica e as interpretagoes sobre o significado desses intervalos. Essa
configuracao é criada e personalizada pelo usuario (um desenvolvedor ou equipe que ird monitorar
um determinado c6digo). Pensamos primeiramente um intervalo como algo que, além de possuir um
valor de inicio e fim, tem uma avaliacao (na forma de uma nota) associada, uma cor para exibi¢ao
e comentarios pertinentes a exibir quando o valor da métrica estiver dentro dele. Isso possibilita
associar uma avaliacao qualitativa ao valor obtido como resultado do calculo da métrica.

Uma configuracao de métricas especifica é associada a um dado projeto de software. Quando seu
codigo é analisado, apenas os resultados das métricas contidas na configuracdo associada a ele séo
calculados, com seus valores associados aos intervalos correspondentes. Assim, o usuario pode criar
véarias configuracoes e utilizéd-las para atender as suas necessidades especificas quanto ao co6digo do
projeto.

Cada métrica de uma configuragdo possui um peso. Com a nota dos intervalos e o peso de cada
métrica, se calcula uma nota geral do projeto, pacote, classe ou método, com uma média ponderada.
Desse modo, além de oferecer uma forma de interpretar resultados de meétricas, as configuragoes
também servem como critério especifico de avaliagdo e comparagdo entre projetos de software.

Em suma, a possibilidade de definir configuragoes de métricas é a parte mais importante da
flexibilidade da plataforma que propusemos e desenvolvemos. A configuragdo utilizada por um
lider de projeto para acompanhar a qualidade do cédigo pode sofrer melhorias ao longo do tempo
e, nesse sentido, esse ambiente de monitoramento semi-automatico proposto também foi pensado
para compartilhar essas configuracoes, facilitando uma discussdo em torno delas em rede e sua
subsequente evolucdo.

Apostando nessas ideias é que investimos boa parte dos esforco deste doutorado no desenvolvi-
mento e na coordenacdo de um projeto de uma rede sbécio-técnica que tem o objetivo de ser um
ambiente aberto e colaborativo de avaliacoes de codigo-fonte e aprendizado do “estado-da-pratica”
dos projetos de software livre. Essa rede é o Mezuro, construido sobre a plataforma de redes soci-
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ais Noosfero’, através de um plugin que se comunica com o Kalibro Metrics Service. O Mezuro é
norteado pela extragdo automatizada de métricas de codigo-fonte e por uma maneira objetiva de
interpretar os seus valores, para que os engenheiros de software possam monitorar as caracteristicas
especificas de seu codigo.

Antes de partirmos para o desenvolvimento do Mezuro, estudamos algumas plataformas corre-
latas®:

e FLOSSMetrics (Free/Libre Open Source Software Metrics) ¢ um projeto que utiliza
metodologias e ferramentas existentes para fornecer um grande banco de dados com infor-
magcoes sobre o desenvolvimento de software livre.

e Ohloh é uma plataforma que oferece um conjunto de servicos web e um sistema web para
comunidade de software livre, que visa prover uma visdo geral da evolucao dos projetos de
software livre em desenvolvimento.

e Qualoss (Quality in Open Source Software) ¢ uma metodologia para automatizar a
medicao da qualidade de projetos de software livre, usando ferramentas para analisar o c6digo-
fonte e as informacGes dos repositorios dos projetos.

e SQO-0SS (Software Quality Assessment of Open Source Software) fornece um con-
junto de ferramentas para andlise e avaliacdo comparativa de projetos de software livre.

e QSOS (Qualification and Selection of Open Source Software) ¢ uma metodologia baseada
em quatro etapas: definicdo de referéncia utilizada; avaliacdo de software; qualificacao dos
usudarios em contexto especifico; selecao e comparagao de software.

e FOSSology (Advancing open source analysis and development) é um projeto que fornece um
banco de dados gratuito com informacGes sobre licencas de software livre.

e HackyStat é um ambiente para visualizacdo, andlise e interpretacdo do processo de desen-
volvimento de software e dados do produto de software.

Como ja mencionado, nossas ferramentas também foram desenvolvidas no contexto do projeto
QualiPSo (Trust and Quality in Open Source Systems) ?, que nos ajudou com os estudos para
estimular o uso do software livre e adocdo das suas préaticas de desenvolvimento dentro da industria
de software. Com nossa experiéncia de pesquisa no projeto QualiPSo e a anélise dos outros projetos
relacionados citados acima, desenvolvemos a plataforma Mezuro.

Nenhuma das plataformas citadas, quando as avaliamos na concepcao do projeto Mezuro, ja
com o desenvolvimento do primeiro protétipo da parte de configuracao de métricas na ferramenta
Crab (Meirelles et al., 2009), tem o objetivo de ficar monitorando constantemente a evolugao das
métricas de codigo-fonte em si dos projetos de software livre. Como apresentamos, o Mezuro colocar,
também, nas maos dos usudrios o poder de definir quais métricas quer monitorar, quando quer
monitorar e até quais as interpretagoes ele quer se basear para sua avaliacdo sobre as métricas.
De qualquer forma, o Mezuro nao propde em ser um “concorrente”, mas sim complementar as
abordagens das demais plataformas. Por exemplo, com a experiéncia da nossa interagdo com o
Olhoh, que apenas tem apenas a métrica de nimero de linhas de cédigo como informagdo da
andlise estatica do codigo-fonte, avaliamos ser factivel uma integracao com essa plataforma, uma
vez que podemos integrar a comunicagdo da API deles com o nosso web service para obtermos dados
“sociais” das comunidade de software livre; bem como, eles podem usar o Kalibro Metrics (nossa
instancia ou uma propria deles, uma vez que todas as nossas ferramentas sio livres), passando a
URL do repositorio do projetos em andlise, para obter os valores das métricas de codigo-fonte, e
assim relatar mais informagoes técnicas a respeito dos projetos avaliados no Ohloh.

"noosfero.org

8Projetos correlatos: flossmetrics.org, ohloh.net, qualoss.org, sqo-oss.org, qsos.org, fossology.org, code.google.com/
p/hackystat.

9Projeto Qualipso: qualipso.org


noosfero.org
flossmetrics.org
ohloh.net
qualoss.org
sqo-oss.org
qsos.org
fossology.org
code.google.com/p/hackystat
code.google.com/p/hackystat
qualipso.org
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5.4.1 Funcionalidade

Uma analogia 1til para se ententer a utilidade do Mezuro é lembrar que as pessoas melhoram
suas habilidades de escrita & medida em que leem bons livros. Da mesma forma, os engenheiros de
software podem aprender e melhorar seus codigos ao encontrar projetos relacionados que possuem
bons codigos (ou seja, lendo bons codigos), comparando suas implementagoes e caracteristicas. Para
que isso seja possivel do ponto de vista do monitoramento do codigo-fonte de projetos de software
livre, as funcionalidades implementadas até aqui no projeto Mezuro sdo:

e Download de codigo-fonte a partir de repositorios do tipo Subversion, Git, Mercurial, Baazar
e CVS.

e Criacao de configuracoes, ou seja, conjuntos pré-definidos de métricas relacionadas para serem
usadas na avaliagdo do cédigo-fonte dos projetos.

e (Criagao de intervalos qualitativos associados aos valores das métricas.

e Criagao de novas métricas (via JavaScript) baseadas em outras fornecidas pelas ferramentas
(coletores de métricas) integradas a plataforma.

e Célculo dos resultados estatisticos para partes do software com granularidade alta (e.g. a
média do namero de linhas de codigo das classes por pacote).

e (Célculo de uma nota para o codigo-fonte analisado, baseado em pesos atribuidos para as
métricas e seus intervalos associados, o que permite a comparacao entre projetos analisados
sob a mesma configuragao.

e Interpretacdo amigavel e textual dos valores das métricas com a defini¢do de grupos de leitura
e interpretagao (reading groups) com cores e comentarios para cada intervalo definido.

e Visualizacdo do histérico de cada métrica nos projetos avaliados.

e, sdmiwssr X Admictason Elconolpanal logat O,

. Communiy Info ana Location Tasks
| semings

B

Edit sideboxos @ Edit Appearance D Edit Hoaclor and Footer

PR — —
[=] <

() Send an e-mail

[> Community's profil2

 S—

Marage SPAM Mezuro project
&1 Invte Friends
[i#, Agenda
i@ Image gallery
[ Blog

Get Together Support

Mezuro

software metrics made easy

Figura 5.2: Painel de controle de uma comunidade na rede Mezuro.

O Mezuro tem dois grupos de funcionalidades: em nivel de projeto e em nivel de configura-
¢do (que também contém os grupos de leitura e interpretacdo dos intervalos para as métricas). O
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Mezuro

(%) Send an e-mail
A\ Reportabuse
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(i) Agenda

8 Image gallery

(& Blog

5.4

yme, adminuser A Administration [l Control panel 5 Logout

The highlighted (*) fields are mandatory.

Title (*)
[(any Java Project

Description

A random java project From code.google.com

Categorize your article
| |Tematicas
Emeﬂc&dulu
Ennuoues

Tag list

Seqerate tags wih commas
Visibility
@ public (visible to other people)
Private
Options
Allow all members to edit this article
&) want o receive comments about this article
& | want o receive a notification of each commentwritien by e-mail
&) want this articie 1o display the number of hits it received

Support

Figura 5.3: Cadastrando um novo projeto no Mezuro.

projeto, ou seja, um tipo de conteido na rede que refere-se a um software que terd seu codigo-
fonte monitorado, pertence a um tipo de perfil da rede chamado de “comunidade”. Dessa forma, ao
se cadastrar na rede Mezuro para monitorar as métricas de cédigo-fonte de um software livre, o
usuério deve criar uma comunidade para o projeto que deseja monitorar (ou ainda, procurar uma
comunidade correspondente ao software livre de interesse). No painel de controle de uma comunidade
esta disponivel o tipo de contetdo chamado “Mezuro Project”, como ilustrado na Figura 5.2.

Mezuro & = =

4 Join
/A Report abuse

[> Community's profile
& Invite Friends
[ Agenda
i Image gallery
# Blog

Mezuro

software metrics made easy

A

e, adminuser ¥ Administration [jControl panel 5 Logout O\

Name Any Java Project

Description A random java project from code.google com

Repositories

Post a comment

Support

Figura 5.4: Adicionando um repositério ao projeto no Mezuro.
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Figura 5.5: Cadastrando as informagoes do repositério no projeto do Mezuro.

Para criar um Projeto Mezuro, basta ao usuério informar um nome e uma descri¢do para o soft-
ware, como exemplificado na Figura 5.3. Posteriormente, deverd adicionar pelo menos um repositério
de codigo-fonte correspondente ao projeto, como mostrado na sequéncia das Figuras 5.4 e 5.5. Vale
observar que ndo é excepcional que projetos de software livre tenham mais de um repositorio, muitas
vezes correspondentes aos seus subprojetos.

W B [

Name glge
Description any java project on code.google.com

License GNU Library or "Lesser” General Public License version 3.0 (LGPL-3.0)
Process Period 1day

Type SUBVERSION

Address hitp:igige.googlecade.comisvnArunk/

Configuraiion Lanza's
A\ Reportabuse

[> Community's profile

Status The project analysis may take long
‘You'll receive an e-mail when it's ready!

lig Invite Friends
(%] Agenda
@ Image gallery

s
e

Get Together Share Support

ial Medi

Figura 5.6: Visualizando a coleta das métricas no Mezuro.

Sao cadastrados também (i) a licenga do cédigo disponibilizado nos repositorios informados,
(ii) a periodicidade (em dias) em que as métricas serdo coletadas, (iii) o tipo de repositorio, (iv) a
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Androld v-card
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Figura 5.7: Visualizando os dados do processo de coleta das métricas

(& Agenda Date Thu, 31 Jan 2013 16:50:23 -0200
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Source tree

I Android v-card

Metric results for: Android v-card (SOFTWARE)

Metric ‘Weight  Threshold

10 Regular

Regular

Regular

Regular

Regular

Regular

Know Get Together Support

Figura 5.8: Visualizando os resultados de cada uma das métricas.

URL do repositorio em questao e (v) a configuragao de avaliagao das métricas. Essas informagoes
sdao salvas na rede e enviadas ao Kalibro Metrics. O Kalibro posiciona a coleta das métricas dos
repositorios cadastrados em uma fila para ser processados; esse processamento pode levar horas
dependendo da quantidade classes e modulos do software no repositorio. Apés a coleta das métricas
e processamento de acordo com a configuracao selecionada, os resultados podem ser visualizados
como exemplicado na sequéncia das Figuras 5.6, 5.7 e 5.8.
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Wietric results for: Nova Projetd (APPLICATION)

Meiric Value  Weight  Threshokd

008 10 Requiar
107 10 Excenent

159 10 Good

8853 10 Requiar
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41

Figura 5.9: Visualizando o grifico com o histdrico das métricas.

Com as respostas enviadas do Kalibro para o Mezuro plugin, é possivel navegar entre os diretérios
(pacotes) e arquivos (classes e modulos) do repositorio analisado para observar individualmente os
valores das métricas para cada parte do software em questdo. Também, para cada métrica é possivel
observar a evoluc¢ao dos seu valores ao longo do tempo (conforme a quantidade de vezes que um
projeto foi analisado, de acordo com a periodicidade cadastrada) através de graficos, como exem-
plificado na Figura 5.9. Destacamos que aspectos de visualizagdo de software ndo fazem parte do
escopo desta tese de doutorado, mas ao longo do desenvolvimento do projeto Mezuro identificamos
a necessidade de aplica-los. Assim, o uso de técnicas e abordagens de visualizagdo de software estao
sendo estudados para serem aplicados na continuidade deste projeto.

O outro tipo de conteudo do Mezuro Plugin é o “Mezuro Configuration” (que tem agregado o
“Mezuro Reading Group”). Diferentemente de um “Projeto Mezuro”, uma “configuragao do Mezuro”
foi pensada para ser utilizada por especialistas em métricas de cédigo-fonte que desejamn cadastrar
valores de referéncia ou frequentes para as métricas, de acordo com suas experiéncias e necessidades.
Nesse ponto é que esté a utilizagdo préatica e automatizada das andlises dos valores frequentes dos
projetos discutidos no Capitulo 4. Os valores frequentes de cada métrica em cada projeto, dentro das
faixas de percentis encontrados, serdo cadastrados no Mezuro para disponibilizarmos um conjunto
inicial de configuragdes de métricas na rede de monitoramento de codigo-fonte.

Esse tipo de contetido é disponibilizado no perfil pessoal de cada usuério da rede Mezuro,
como ilustrado na Figura 5.10. Deseja-se que as configuragdes sejam associadas as pessoas para
que os demais usudrios conhecam quem definiu cada configuracao. Certamente, as configuragoes
disponibilizadas por pessoas reconhecidas dentro de uma comunidade de software livre tenderao a
ser mais usadas no monitoramento das métricas dos projetos associados a essa comunidade.

Para cadastrarmos uma nova configuragao do Mezuro, informamos um nome e uma descrigao
para identificd-la na rede, como exemplificado na Figura 5.11. O usuério ainda tem a op¢ao de clonar
uma configuracao j4 existente na rede para fazer modificacoes pontuais, mas sem a necessidade de
criar uma configuracao do zero.

Os proximos passos, como mostrado na sequéncia das Figuras 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15, consistem
em, dentre as ferramentas base, no caso Analizo e CheckStyle, selecionar uma métrica e configura-la
(e assim por diante para cada métrica que o usuério desejar configurar). O Kalibro envia para o
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Figura 5.11: Criando uma nova configura¢ao do Mezuro.

Mezuro plugin a lista de métricas que sdo calculadas em cada ferramenta base. Ao selecionar uma
das métricas, o usuério deve definir a configuragdo da métrica selecionada.

Para cada métrica que deseja adicionar em sua configuracao do Mezuro, o usuério especialista
em meétricas deve informar, como exemplificado na Figura 5.16, (i) um coédigo para a métrica, que é
usado como identificador dessa métrica caso ela seja utilizada no calculo de uma métrica composta;
(ii) uma forma de agregacao (média, maximo, minimo etc.) quando tal métrica for contabilizada
em uma parte de um software com maior granularidade; (iii) um grupo de leitura e interpretacao
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Figura 5.12: Adicionando métricas a configuracao do Mezuro.
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Figura 5.13: Selecionando uma ferramenta base integrada ao Mezuro.

de intervalos da métricas (vamos explicar mais adiante essa funcionalidade). Apos salvar essas
informacdes, o Mezuro permite que intervalos de valores e a interpretacdo para cada um desses
intervalos sejam adicionados & configuracao da métrica em questdo, como ilustrado na sequéncia
das Figuras 5.17 e 5.18. Para cada intervalo, o usuério deve escolher um rétulo, que vem pré-definido
de acordo com o grupo de leitura e interpretacao selecionado. Posteriormente, ele deve atribuir um
valor inicial e um final para o intervalo. Por fim, deve inserir um comentario referente a interpretacao

e possiveis acoes que podem ser sugeridas quando o valor da métrica estiver no referido intervalo.
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Figura 5.14: Selecionando métricas da Analizo numa configuragdo do Mezuro.
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Figura 5.15: Selecionando métricas do Checkstyle numa configuragdo do Mezuro.

Para entendermos melhor a configuracao das métricas, podemos fazer uma comparacao com um
paciente que faz um exame de sangue: ele precisa levar os resultados ao seu médico, que vai usar
seus conhecimentos para fazer uma leitura, indicando quais indices estao saudéveis e quais sdo pre-
ocupantes, fazendo recomendacgoes ou prescrevendo algum tratamento. Da mesma forma, resultados
de métricas nao sao faceis de interpretar por um nao especialista sem que sejam associados a uma
interpretacao que lhes dé significado. No Mezuro, essa interpretagao é feita através de intervalos e
de leituras desses intervalos.
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Figura 5.16: Configurando uma métrica.
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Figura 5.17: Definindo um intervalo para uma métrica.

Como ilustrado na sequéncia das Figuras 5.19 e 5.20, podemos cadastrar tais leituras para
facilitar o seu reuso: (i) O rétulo é uma forma verbal concisa de chamar atencao para o conteudo
de uma interpretacao. Exemplos: “Saudéavel”, “Ruim”, “Complexo”, “Belo”; (ii) A cor chama atengao
de forma visual, ajudando a identificar rapidamente um resultado que esteja destoando dos outros,
quando mostrados em conjunto. A nota € um nimero, tornando possivel comparar resultados e medir
a diferenca entre esses resultados e seus valores esperados. As leituras se agrupam naturalmente.
Os grupos de leitura e interpretagao (Reading Groups) dao suporte a esses agrupamentos dando a
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Figura 5.19: Configurando um grupo de leitura e interpreta¢io de intervalos.

eles um nome para facilitar o reiso.

Por fim, o projeto Mezuro foi pensado para o monitoramento de métricas de codigo-fonte do
ponto de vista de sua analise estatica. Entretanto, a flexibilidade provida pelo Kalibro Metrics
permite que ele também trate outros tipos de métricas, como as de cobertura de testes, fornecidas
pela ferramenta JaBUTI, e métricas de atividades do repositorio, como o ndmero de contribuidores
e commits, coletadas pela CVSAnaly — ambas ferramentas estdo sendo integradas ao Mezuro. Da
mesma forma, a integracao com outros coletores permitirdo o monitoramento de projetos em outras
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Figura 5.20: Definindo um tipo de leitura.

linguagens de programagao além de C, C++ e Java. Por exemplo, com o CVSAnaly sera possivel
o monitoramente de métricas de codigo-fonte escrito em Python.

5.5 Continuidade do Projeto Mezuro

O projeto Mezuro e suas ferramentas deixaram de ser apenas uma contribuigdo para esta tese
de doutorado. Além de ter colaborado diretamente com o projeto Qualipso e suas pesquisas na area
de qualidade de produto, atualmente o Mezuro é um projeto em si do Nucleo de apoio as pesquisas
em software livre da USP (NAPSoL-PRP-USP).

Antes disso, nossas ferramentas fizeram parte e colaboraram com outros trabalhos do IME-USP.
Em 2009, colaboracoes na Kalibro fizeram parte do trabalho de fim de curso do aluno Carlos Morais.
A Analizo foi usada como estudo de caso do trabalho de conclusdo de curso sobre um mapeamento
entre os conceitos de cédigo limpo e métricas de coédigo-fonte dos alunos Joao Machini e Lucianna
Almeida, em 2010. Na dissertagdo de mestrado de Hugo Corbucci, defendida em 2011 e que realizou
um estudo da relagdo entre métodos dgeis e software livre, a Analizo foi utilizada para coletar
algumas métricas também discutidas nesse estudo.

Além disso, o desenvolvimento do Kalibro Metrics e todos os conceitos que foram propostos
e implementados nele tornaram-se a base do trabalho de mestrado no IME-USP do mestrando
Carlos Morais, previsto para 2013. As questées de escalabilidade e desempenho do Kalibro Metrics,
bem como do projeto Mezuro, estdo também sendo tratadas como objeto de estudo do trabalho de
conclusao de curso do graduando Diego Aradjo, em 2013. Ainda, a forma como o Mezuro “orquestra”
os acessos aos end-points do Kalibro Metrics e outras questoes gerais de escalabilidade e desempenho
de web services deverdo ser um estudo de caso real para a tese de doutorado do IME-USP na area
de orquestragao e coreografias de web services do doutorando Paulo Moura (previsto para 2015).

Por fim, as ideias e a experiéncia no projeto Mezuro estao proporcionando uma interagdo com
o grupo do professor Michelle Lanza, da Universidade de Lugano, através do aluno Joao Marco
Silva, que estd como aluno visitante na Suica, desenvolvendo trabalhos na area de visualizacao
de software para aplicarmos ao projeto Mezuro. No mesmo espirito, os resultados cientificos desta
tese de doutorado serdo apresentados ao grupo do professor Lanza para complementarmos nossas
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abordagens sobre as anilises de métricas de codigo-fonte. Também estabelecemos, durante este
doutorado, uma boa relagdo com a Universidade Rey Juan Carlos, o que ird proporcionar um
estiagio ao aluno Diego Aratjo, na Espanha, com o professor Gregoério Robles, para integramos
nossos projetos do ponto de vista pratico.



Capitulo 6

Conclusao

Ao longo das altimas décadas, um novo mercado multi-bilionario tem sido criado com base em
produtos e servicos de valor em cima de software livre. Para viabilizar um crescimento mais vigoroso
desse fenémeno na industria de software, os produtos tém de alguma forma que ser comparaveis,
inclusive os mesmos sistemas de software de uma versao para outra, assim, podendo ser submetidos
a medidas padronizadas.

Neste contexto, um exemplo real no Brasil é a reconhecida falta de uso de métricas nas con-
tratacoes pelo Governo Federal, que, no momento, apenas recomenda o uso de Pontos de Funcao
(Albrecht e Gaffney, 1983) para estimativas e acompanhamento técnico dos contratos de desenvolvi-
mento de software. Como argumentado no Capitulo 2 desta tese, o uso de uma tinica métrica isolada
pode levar a interpretagoes erroneas, tanto do lado cliente quanto do fornecedor, nesse cenario. Em
termos praticos, isso ja vem se refletindo no mercado nacional, ao ponto de boas empresas, em
especial aquelas com metodologias modernas de desenvolvimento de software, nao considerarem
interessante assumirem determinados contratos com o Governo Federal, ou seja, quando elas tém
oportunidade, preferem nao trabalhar para e com o Governo. Entretanto, também é de conheci-
mento publico que o Tribunal de Contas da Unifo é aberto & novas propostas e estudos no que
diz respeito as contratagoes de software. Também, o Governo Federal tem politicas e normas de
incentivo & contratacao de sistemas de software livre.

Entdo, pensando na contratacio de desenvolvimento de software baseado em uma plataforma
livre: como garantir que, além dos requisitos solicitados funcionando, o cédigo gerado realmente
seré integrado ao repositorio oficial do projeto em questdo. O fato das funcionalidades serem incor-
poradas em uma versao de desenvolvimento nao garante que serd integrado ao projeto oficial, em
especial porque questdes técnicas, como testes automatizados e qualidade do cédigo, sao levadas
em consideragao.

Esta tese de doutorado colabora para a melhoria desse cenério ao apresentar estudos, com
rigor estatistico, que h4 uma correlagdo entre métricas de coédigo-fonte e atratividade de projetos
de software livre. Apresenta estudos que detalham como analisar e monitorar um conjunto de 15
métricas de codigo-fonte para obtencao dos seus valores frequentes em um determinado software
em avaliacdo e como esses valores estao distribuidos entre as partes do software. Dessa forma,
por exemplo, ao adotar um software livre e abrir um processo licitatério para a contratacao de
servigos para esse sistema, os técnicos do Governo Federal podem avaliar a “satde” do codigo-
fonte do projeto em questdo para ao final do contrato, além das funcionalidades, poder garantir a
qualidade do codigo-fonte do projeto de software livre. Na sequéncia desta conclusao, explicitaremos
as contribuic¢des e limitacoes deste trabalho.

6.1 Contribuicoes

Neste doutorado, apresentamos um modelo de causalidade sobre a influéncia de meétricas de
codigo-fonte na atratividade de projetos de software livre escritos na linguagem C, C++ ou Java,
avaliando em nossos estudos até 8.450 projetos. Assim, explicando tal influéncia em até 32% para o
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namero de downloads dos projetos e 19,6% para o numero de membros, conforme apresentado nos
estudos relatados na Secao 4.2.

Entretanto, o mapeamento de downloads para usudrios e membros para contribuidores, ou seja,
para a varidveis de atratividade, bem como a limitacao em avaliar apenas projetos da plataforma
Source Forge mostrou uma ameaca & validade desses estudos. Somado a isso, constatamos uma
contradi¢ao nos trabalhos relacionados (Segao 4.1) quanto a abordagem para se estudar e obser-
var as métricas de codigo-fonte. Dessa forma, como uma evolucdo dos primeiros estudos e outra
contribuicdo cientifica desta tese, discutimos de maneira objetiva sobre o comportamento de 15
métricas selecionadas para este trabalho, em particular, com relacao aos tipos de distribuicao que
as governam e os valores frequentes dessas métricas entre alguns dos principais projetos de software
livre escritos em C, C++ e Java, conforme discutido na Sec¢io 4.3.

Em suma, nao ficamos limitados a uma tnica plataforma e fonte de dados. Assim, identificamos
as distribuicoes estatisticas dos valores das métricas em 38 projetos de software livre, dentre eles
os com mais contribuidores e usuérios, a fim de compreendermos qual a medida mais representa-
tiva para o monitoramento de tais métricas. Além disso, mesmo nao sendo o objetivo desta tese,
observamos os valores frequentes para essas métricas, de forma a servirem de referéncia para outros
projetos. Por fim, realizamos andlises estatisticas da correlacdo entre métricas, a fim de definir um
subconjunto de métricas que podem ser monitoradas ao longo do tempo. Com isso, respondemos e
discutimos as questdes de pesquisa desta tese que nos levaram a uma abordagem sistemética para
monitoramento de métricas de cédigo-fonte em projetos de software livre. Do ponto de vista das
contribuicbes praticas, desde a concepcao deste trabalho esté o desenvolvimento de uma ferramenta,
para avaliagao semi-automatica das métricas de codigo-fonte, possibilitando, em resumo: (i) Obter
e publicar informagoes sobre os sistemas de software livre por uma analise vidvel e de facil leitura,
percorrendo periodicamente e de forma automatizada os repositérios dos projetos de software livre;
(ii) Fornecer um modelo, baseado nas métricas de codigo-fonte, para avaliar e comparar a qualidade
de diferentes projetos de software livre; (iii) Permitir que os usuarios (empresas, governos etc.) de
software possam usufruir dessa avaliacdo como uma informacao inicial para se decidirem por qual
projeto usar; (iv) Prover mecanismos para que as equipes de desenvolvimento de software livre
possam se auto-avaliar de forma a melhorar a qualidade do seu proprio produto. Por isso, boa parte
dos esforgos deste doutorado foram investidos no desenvolvimento do projeto Mezuro (Secdo 5.4),
que inclui as ferramentas Analizo e Kalibro Metrics. A plataforma construida permitird colocar em
préatica as abordagens de monitoramento e avaliagdo das métricas apresentadas em nossos estudos.
Com isso, provendo para a comunidade de software livre um mecanismo pratico de aplicacao das
abordagens propostas.

6.2 Limitacoes

Ha algumas limitacoes que podem ser apontadas neste trabalho. Por exemplo, os pontos de
partida do desenvolvimento desta tese foram problemas préticos sobre a falta de uso de métricas de
codigo-fonte por parte dos desenvolvedores de software e como ingerir 0 monitoramento da anélise
estatica do codigo sem fugir do que ji estd estabelecido dentro da cultura e do ecossistema das
comunidades de software livre. Portanto, nossas abordagens para o monitoramento de coédigo-fonte
foram construidas nas evidéncias praticas da area de métricas e software livre, o que nao contemplou
uma (i) revisao sistemética da literatura, (ii) uma metanalise ou ainda (iii) uma abordagem baseada
num portifélio de experiéncias, conforme espera-se para as teorias em engenharia de software, que
devem ser construidas a partir de uma dessas trés evidéncias Shull e Feldmann (2008).

Nos primeiros estudos sobre a correlacdao de métricas de codigo-fonte e atratividade de projetos
de software livre, como ja comentado, o mapeamento de downloads para usuérios e membros para,
contribuidores sao uma limitacdo, mas como apresentado na discussao desse estudo, ainda nao se
tem alternativas para tal associacdo. Também, a limitacdo em avaliar apenas projetos da plataforma
Source Forge mostrou uma ameaga & validade desses estudos. Nos estudos sobre as distribuicoes e
valores frequentes, resolvemos a questao de podermos obter os dados diretamente dos repositorios,
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bem como também extrair dados oriundos da mineracdo das atividades de desenvolvimento, ou
seja, commits e autores dos commits. Entretanto, nem sempre nossas hipéteses foram confirmadas,
em particular a que sugeria a definicdo de valores frequentes por linguagem de programacao. Com
isso, a interpretacao dos valores frequentes que encontramos ficou em aberto para que possa ser
definida por cada “usuério” da abordagens proposta. Também, na se associou uma interpretagao
aos valores frequentes encontrados. Isto é, o que identificamos é que o comportamento e forma de
se observar as métricas de cédigo-fonte pode variar de acordo com o paradigma de programacao,
linguagem de programacao, dominio de aplicacdo, maturidade (tempo/idade) do projeto ou mesmo
por caracteristicas particulares do sistema que estd sendo avaliado e monitorado. Dessa forma,
expomos 0s passos para se estudar as métricas em diferentes projetos, para que essa abordagem
possa ser reprodutivel em qualquer outro sistema de software que se tenha acesso ao codigo-fonte
afim de realizar uma andlise estatica do mesmo, atraves das métricas selecionadas para esta tese ou
outras métricas que a coleta seja automatica.

Por fim, com excecao da Analizo, que vem sendo usada em varios estudos, incluso os desta tese,
o Kalibro Metrics e a rede de monitoramento Mezuro ainda nao foram amplamente usados. Em
especial, ndo foi realizado um estudo exploratério da ferramenta para que fosse possivel cadastrar
as configuragoes baseadas, por exemplo, nos valores frequentes reportados no Capitulo 4. Assim,
usuérios nao especialistas em métricas poderiam monitorar seus projetos baseado em tais conjuntos
de métricas, intervalos e as interpretacées disponiveis. Esse tipo de estudo permite que usuérios
reais possam avaliar a ferramenta. Apesar de ter sido colocado em ambiente de homologacdo em
outubro de 2012, por conta de problemas de escalabilidade com o web service Kalibro Metric, o
estudo nao foi realizado e estd previsto para o segundo semestre de 2013.

6.3 Outras contribuicoes

6.3.1 Publicagoes

Esta tese de doutorado resultou em 10 artigos cientificos:

e “Mangue: Metrics and Tools for Automatic Quality Evaluation of Source Code”. Simpo6sio
Brasileiro de Qualidade de Software (SBQS), 2009: Contém a motivagao deste trabalho con-
forme apresentado na introducao desta tese no Capitulo 1.

e “Crab: Uma ferramenta de configuragao e interpretagdo de métricas de software para avaliacao
de qualidade de c6digo”. Simposio Brasileiro de Engenharia de Software (SBES), 2009: Relata
o desenvolvimento e as ideias da primeira ferramenta que nos permitiu testar a abordagem
de configuragoes de métricas, discutida na apresentacdo das ferramentas no Capitulo 5.

e “A Study of the Relationships between Source Code Metrics and Attractiveness”. Simposio
Brasileiro de Engenharia de Software (SBES), 2010: Apresenta o primeiro estudo sobre atra-
tividade e métricas de codigo-fonte, também apresentado no Capitulo 4 desta tese.

e “Analizo: an Extensible Multi-Language Source Code Analysis and Visualization Toolkit”.
Simposio Brasileiro de Engenharia de Software (SBES), 2010: Descreve as funcionalidade e
arquitetura da ferramenta Analizo. Essa ferramenta foi a responsavel por coletar as métricas
de codigo-fonte nos estudos do Capitulo 4 e também é apresentada no Capitulo 5 desta tese.

e “Semi-Automatic Evaluation of Free Software Projects: A Source Code Perspective”. Inter-
national Conference on Open Source Systems (OSS), 2011: Contém os avangos e resultados
intermediarios das pesquisas realizadas, ja incluindo a proposta do modelo de relacao em feed-
back loop entre métricas e atividades de desenvolvimento citada no Capitulo 4 deste trabalho.

e “Free and Open Source Software Development and Research: Opportunities for Software Engi-
neering”. Simposio Brasileiro de Engenharia de Software (SBES), 2011: Apresenta um mapea-
mento sisteméatico sobre os trabalhos de software livre na principal conferéncia em engenharia
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de software do Brasil. Parte da discussao desse artigo serviu de base para a construcao do
Capitulo 2 desta tese.

e “Using Free/Libre/Open Source Software for Software Engineering Education: Opportunities
and Experiences”. Simpoésio Brasileiro de Engenharia de Software (SBES), 2011. Apresenta
uma discussao da adocao de software livre e uso do mesmo dentro do ensino de disciplina de
engenharia de software. Também, serviu como conhecimento para a elaboracao do Capitulo 2
deste trabalho.

e “Kalibro Metrics: um servigo para monitoramento e interpretagao de meétricas de codigo-
fonte”. Workshop Internacional de Software Livre (WSL), 2012: Descreve as funcionalidades
e arquitetura do web service Kalibro Metrics, apresentado no Capitulo 5 desta tese.

e “Um Estudo de Caso do Mapeamento dos Conceitos de Coédigo Limpo para Métricas de
Codigo-fonte”. Workshop Internacional de Software Livre (WSL), 2012. Trata dos conceitos de
métricas de codigo-fonte do ponto de vista da abordagem de boas préticas de codigo limpo,
o que estd diretamente relacionado com o contetido apresentado no Capitulo 3 desta tese.

o “Mezuro Platform: Source Code Tracking Network”. Simpoésio Brasileiro de Engenharia de
Software (SBES), 2012: Descreve as principais funcionalidades e visao geral da arquitetura
da rede socio-técnica de monitoramento de codigo-fonte proposta no contexto desta tese,
conforme apresentado no Capitulo 5.

Também houve a colaboracao na autoria de um capitulo de livro publicado em duas Jornadas de
Atualizagdo em informatica da Sociedade Brasileira de Computacao — “Software Livre e Propriedade
Intelectual: Aspectos Juridicos, Licengas e Modelos de Negocios (V1)”. Atualizagoes em Informética
2011 e 2012.

6.3.2 Projetos

Houve a participagdo em 3 grandes projetos, representando e conduzindo os trabalhos em nome
do Centro de Competéncia em Software Livre da Universidade de Sao Paulo, vinculado ao Depar-
tamento de Ciéncia da Computagao do Instituto de Matematica e Estatistica (IME-USP).

e QualiPSo: atuacdo no projeto QualiPSo (http://qualipso.org) como (i) lider de desenvolvi-
mento de ferramentas de avaliagdo de métricas de codigo-fonte; (ii) responséavel pela integragao
das ferramentas no servidor de homologacao adminstrado pelo CCSL-USP; (iii) responsavel
pela implantagao da rede social do projeto QualiPSo (http://community.stoa.usp.br). O pro-
jeto QualiPSo foi uma cooperacao internacional, financiada pela FEupean Commission, entre
8 paises, para pesquisar e promover o uso de Software Livre na industria de software da Eu-
ropa, Brasil e China. A Universidade de Sao Paulo foi convidada para representar o Brasil
neste projeto, o que viabilizou a consolidacao do Centro de Competéncia de Software Livre
da USP. Os 3 anos iniciais dos trabalhos realizados no contexto desta tese foram vinculados
ao QualiPSo.

e NAPSOL: atuacao como lider de projeto do Nucleo da Apoio & Pesquisa em Software Livre
(NAPSOL). Atualmente, o Mezuro é um dos principais projetos em desenvolvimento pelo
NAPSOL.

e Stoa: atuagdo como lider técnico da migragdo e desenvolvimento da rede social do USP, den-
tro do projeto Stoa, na qualidade de membro do Centro de Competéncia em Sofware Livre
(CCSL) da Universidade de Sdo Paulo (USP). Stoa é uma rede social dos estudantes, pro-
fessores, funcionérios e ex-membros da Universidade de Sao Paulo (USP). Os objetivos do
Stoa s@o promover uma maior interagdo entre os membros da USP, criar um espaco onde
cada pessoa dentro da Universidade tenha uma identidade digital de facil acesso, tanto para
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quem estd dentro da USP quanto para usuarios externos, e fornecer um sistema de soft-
ware que facilite aos professores a administracao de seus cursos para os estudantes. O Stoa
consiste em um ambiente formado por 3 sistemas de software: (i) uma plataforma para re-
des sociais (http://social.stoa.usp.br); (ii) um wiki integrado & plataforma de rede social
(http://wiki.stoa.usp.br) e (iii) um gerenciador de disciplinas (http://moodle.stoa.usp.br).

6.3.3 Orientacoes

No contexto deste doutorado, 7 alunos foram orientados, entre trabalhos de conclusao de curso
ou iniciagdo cientifica no IME-USP.

Iniciacao cientifica

e Jodao Marco Maciel da Silva. Monitoramento de métricas de codigo-fonte de projetos de soft-
ware livre — 2011/2012.

e Diego de Araiijo Martinez Camarinha. Monitoramento de métricas de codigo-fonte de projetos
de software livre — 2011/2012.

o Alessandro Wagner Palmeira. Monitoramento de métricas de codigo-fonte de projetos de soft-
ware livre — 2011,/2012.

e Carlos Morais. Initial integration between Analizo and Kalibro tools and the Qualipso tool
set —2010/2012

e Jodo Machini de Miranda. Automatic Quality Evaluation of Source-Code: Extending evalua-
tion to other languages for Qualipso Project — 2009/2010.

e Lucianna Almeida. A Model of Source Code Quality for FLOSS Projects (Qualipso Project)
— 2010.

e Vinicius Daros. Support to integration between Analizo and Kalibro tools and Qualipso tool
set — 2010.

Trabalhos de conclusao de curso de graduagao

e Jodo Machini de Miranda. Codigo Limpo e seu Mapeamento para Métricas de Codigo-fonte
- 2010.

e Lucianna Thomaz Almeida. Codigo Limpo e seu Mapeamento para Métricas de Codigo-fonte
- 2010.

e (Carlos Morais. Kalibro: uma ferramenta de configuragdo e interpretacdo de métricas — 2009.

6.4 Trabalhos futuros

Da perspectiva dos estudos realizados, a correlagdo entre a atratividade de projetos de software
livre e métricas de codigo-fonte precisam ser revalidados seguindo as medidas representativas de
cada meétrica, conforme apresentado na Secao 4.3, definindo um arcaboucgo teérico para estudo
e monitoramento de métricas de codigo-fonte de projetos de software livre. A abordagem sobre
as distribuicoes estatisticas, comportamento e valores frequentes em grandes projetos de software
livre pode ser melhor sistematizada e necessita associar as respectivas interpretactes aos valores
frequentes encontrados. Por fim, aplicar um modelo estatistico adequado para a proposta de estudos
sobre o efeito reciproco entre métricas de atratividade.

Pensando na continuidade do desenvolvimento das ferramentas, a colaboracao com a ferramenta,
Analizo, junto ao seus principais desenvolvedores, para integracdo de novos parses que possam
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prover o suporte para mais linguagens de programacado na coleta de métricas. No contexto do
projeto Mezuro, investigar problemas de escalabilidade e desempenho de web services, o que pode
resultard em melhorias fundamentais ao Mezuro. Além disso, o uso do Kalibro Metrics como estudo
de caso de um projeto real e de grande escala em pesquisas na drea de web services. A integracao do
Kalibro com outros coletores de métricas que coletam métricas de codigo-fonte em outras linguagens,
preferencialmente, Python e Ruby. Finalmente, adaptar a camada de visualizacao do projeto Mezuro
para contemplar uma melhor infraestrutura de grafico e interacées com os dados e resultados de
acordo com as técnicas de visualizacdo de software.



Apéndice A

Levantamento das métricas de
codigo-fonte

A.1 Meétricas tradicionais

Generalizamos neste trabalho como “métricas de coédigo-fonte tradicionais” as primeiras métricas
propostas e as métricas ndao definidas para paradigma de programagdo orientado a obhjetos. As
métricas tradicionais existentes, geralmente aplicadas de forma isolada, vém sendo consideradas
insatisfatorias (Mills, 1988). No passado, muitas métricas e uma série de processos foram propostos
(Kafura e Canning, 1985; Kemerer, 1987; Mohanty, 1981; Rubin, 1987), mas a maioria das métricas
definidas nao possuem uma base tedrica suficiente e/ou uma significativa validagao experimental.
No geral, cada uma delas foi definida por um individuo e, em seguida, testada e utilizada em apenas
um ambiente, provavelmente limitado. Em alguns casos, existem relatos significativos de validacgao
ou de aplicacao dessas métricas. No entanto, outros testes ou o seu uso em ambientes diferentes tém
produzido resultados nao esperados. Essas diferencas nao sao surpreendentes, uma vez que faltam
defini¢bes claras e hipoteses de testes bem definidas (Mills, 1988).

Assim, existe um grande nimero de métricas, mas apenas algumas tém sido amplamente uti-
lizadas ou aceitas. Mesmo nos casos das métricas bem difundidas, como o nimero de linhas de
c6digo, métricas de Halstead e Complexidade Ciclomatica, ndo sdo universalmente medidas de co-
mum acordo. Estudos relatam experiéncias que tentam correlacionar as métricas com um ndmero
de propriedades de software, incluindo o tamanho, complexidade, confiabilidade, namero de erros e
manutenibilidade (Curtis et al., 1979a,b; Kafura e Canning, 1985; Li e Cheung, 1987; Potier et al.,
1982; Woodfield et al., 1981).

Uma dificuldade no uso de métricas de codigo-fonte vem do fato de que é dificil interpretar e
comparar resultados das métricas, especialmente se elas envolvem diferentes ambientes, linguagens,
aplicacOes e metodologias de desenvolvimento. Como consequéncia, ndo existem processos ou mo-
delos de aplicacao de métricas com bases tedricas. A maioria ¢ baseada na combinacéo de intuicao,
caracteristicas particulares e anélise estatistica de dados empiricos (Mills, 1988).

Mais um problema ocorre quando se usa métricas simples, como as que envolvem linhas de
codigo, pois diferencgas técnicas, como diferentes linguagens de programacao, influem na contagem
e podem impossibilitar a comparacdo dos resultados (Jones, 1986). Entretanto, quando se tem
métodos de aplicacdo de métricas de software em um ambiente controlado, é possivel auxiliar, de
forma significativa, na melhoria da qualidade do software e da produtividade (Basili e Rombach,
1987; Grady e Caswell, 1987). Em muitos casos, métricas relativamente simples, como linhas de
codigo e complexidade ciclomatica foram bons preditores de outras caracteristicas, como nimero de
erros, esforco total e manutenibilidade (Grady e Caswell, 1987; Li e Cheung, 1987; Rombach, 1987).
Embora tuteis, essas métricas nao podem ainda ser utilizadas indiscriminadamente, mas a aplicacao
cuidadosa de algumas das métricas e modelos disponiveis podem produzir resultados tuteis, se de
acordo com o ambiente especifico (Mills, 1988). Abaixo apresentaremos as métricas encontradas na
literatura durante esta pesquisa de doutorado:
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A.1.1 Meétricas de tamanho

Algumas métricas de software foram desenvolvidas para tentar quantificar o tamanho e auxiliar
as medic¢oes na fase de concepcio do software. Em sua origem, seguem o paradigma de desen-
volvimento de software cléssico, por exemplo, ndo orientado a objetos. Entre métricas de tamanho
podemos citar:

Linhas de Codigo (LOC) — O conceito mais comum de LOC parte do principio de contar
qualquer linha que nao seja linha em branco ou comentério, independentemente do niimero
de declaragoes por linha (Boehm, 1981; Jones, 1986), s6 podendo ser comparados valores
diferentes dessa métrica caso elas se referirem a mesma linguagem e se o estilo de programacao
estiver normalizado (Jones, 1991);

Pontos de Funcao (FP) — Baseado nos modelos e ciclos de vida classicos de desenvolvimento de
software, FP foil proposta como uma medida de tamanho de software que pode ser estimada no
inicio do desenvolvimento. A métrica calcula o valor total Pontos de Funcdo para o projeto,
que tem como parametros o numero de entradas do usuério, as consultas, as saidas e os
principais arquivos (Albrecht e Gaffney, 1983).

System Bag — E uma medida de dimensdo total de um software determinada a partir das
funcionalidades descritas em especificagoes formais. O algoritmo de calculo se difere por se
aplicar aos sistemas orientados por dados ou orientados por processos. Um dos objetivos dessa
métrica é maximizar o quociente Bag/Custo total no desenvolvimento do projeto (DeMarco,
1982).

Métricas de Halstead — E um conjunto de métricas baseadas na teoria da informacio, conside-
radas as primeiras métricas com fundamentagao teérica comum (Halstead, 1972, 1977). Essas
métricas se aplicam & varios aspectos do software e também sdo usadas para avaliar o esforco
global de desenvolvimento. O Vocabulario (n), comprimento (N) e volume (V) sdo métricas
que aplicam-se especificamente ao software final. Também foram especificadas férmulas para
calcular o esforco total (E) e o tempo de desenvolvimento (T) de software.

A.1.2 DMeétricas de complexidade

Meétricas de complexidade sdo uma forma objetiva de medir a complexidade de uma parte do
software. A alta complexidade deve ser evitada pois prejudica a compreensao do codigo e o torna
mais suscetivel a erros. Softwares grandes sdo mais suscetiveis a ter alta complexidade, portanto
recomenda-se usd-las juntamente com as meétricas de tamanho. Dentre as principais métricas de
complexidade, temos:

Complexidade Ciclomatica — Parte do principio que a complexidade depende do ntimero de
condicoes (caminhos), correspondendo ao namero méximo de percursos linearmente indepen-
dentes em um software. A proposta é que se possa medir a complexidade do programa, assim
orientando o desenvolvimento e os testes do software (McCabe, 1976, 1982; McCabe e Butler,
1989; Myers, 1977; Stetter, 1984). Essa métrica serd detalhada na Segao 3.1.2.

Nuamero de Noés —

Corresponde a0 nimero de noés em um grafo de fluxo de controle que representa a sequéncia
de controle de execugao de instru¢des num programa. Um né é definido como uma passagem
necessaria das linhas direcionais no grafo, sendo assim uma proposta de métricas de comple-
xidade de software (Woodward et al., 1979).

Fluxo de Informacdo — Foi proposto que os fluxos de informacoes na estrutura de um pro-
grama sao medidas de complexidade de software (Kafura e Henry, 1981). Esse método conta
o ntmero de parametros de entradas (fan-in) e saidas (fan-out).
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A.1.3 Meétricas de manutenibilidade

O SEI recomenda o uso de um indice de manutenibilidade (Maintainability Index — MI)
(VanDoren, 1997). A manutenibilidade de um sistema é calculada usando uma combinacdo de
resultados de outras métricas. O indice é um polinémio da seguinte forma:

171 — 5,21In(aveV) — 0,23aveV (¢') — 16,2 x In(ave LOC) — 50 sin(1/2.4 * perC'M )

Os coeficientes sugeridos sao resultado de calibragem usando varios sistemas mantidos pela HP
(Hewlett-Packard). Os termos sdo os seguintes:

aveV é a média do volume V de Halstead;
aveV (G) é a média da complexidade ciclomética por modulo;

aveLOC & a média de linhas de c6digo por modulo;

e perCM (opcional) é a média da porcentagem de linhas de comentério por médulo.

A.1.4 Outras métricas tradicionais

Existem ainda outras métricas. Elas se aproximam conceitualmente de alguma das métricas
anteriormente detalhadas, ou ainda sao correlacionadas como precursoras de algumas métricas que
serdo apresentadas dentro do contexto de orientagdo a objeto na Se¢do A.2. Sdo elas, em ordem de
publicacao:

Dados Compartilhados (BAM - Binding Among Modules): mede o volume de dados compar-
tilhados entre diferentes médulos do programa (Basili e Turner, 1975; Henry e Kafura, 1981).

Tamanho Médio dos Modulos (AML - Average Module Length): mede o tamanho médio dos
modulos que compdem o programa (Boehm et al., 1978).

Condicgoes e Operagoes (COC - Conditions and Operations Count): contabiliza os pares de
todas condi¢oes e lagos nas operagoes (Hansen, 1978).

Razao de Coesao (CRM - Cohesion Ratio Metrics): mede a relagdo entre o numero de médulos
com coesdo funcional e o namero total de modulos (Bieman e Ott, 1994; Macro e Buxton,
1987; Yourdon e Constantine, 1979).

Uso de Variavel (LVA - Live Variables): mede o periodo em que cada varidvel é usada
(Dunsmore e Gannon, 1979).

Menor Nuamero de Caminho (MNP - Minimum Number of Paths): mede o menor ntmero de
caminhos em um programa e seu alcance em qualquer né (Schneidewind e Hoffmann, 1979).

Métricas Morfologicas (MOR - Morphology metrics): mede caracteristicas morfologicas de um
modulo, como tamanho, profundidade, largura e razdo entre aresta e no. (Yourdon e Constantine,
1979).

Complexidade de Fluxo de Controle e de Dados (CDF - Control flow complezity and Data
Flow complezity): combinagao de métricas baseadas na defini¢ao de variaveis e de referéncias
cruzadas (Oviedo, 1980).

Nuamero de Fungoes (FCO - Function Count): mede o ntunero de fungdes e as linhas de codigo
das fungoes (Smith, 1980).

Métrica de Complexidade Composta (SSC - composite metric of Software Science and Cyclo-
matic complexity): combina as métricas de Halstead com Complexidade Ciclomatica (Baker e Zweben,
1980).
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e Instrugoes no Codigo (DSI - Delivered Source Instructions): Conta declaragbes separadas
numa mesma linha como distintas e ignora linhas de comentérios (Boehm, 1981).

e Equivaléncia entre Modulos (ESM - Equivalent Size Measure): mede o percentual de modifi-
cagbes num modulo reutilizado (Boehm, 1981).

e Declaragoes Executaveis (EST - Ezecutable Statements): contabiliza declaragoes separadas
em uma linha de cédigo como distintas, ignorando comentarios, declaracoes de varidveis e
cabecalhos (Boehm, 1981).

e Niveis de Aninhamento (NLE - Nesting Levels): mede a complexidade pela profundidade de
aninhamentos (Zolnowski e Simmons, 1981).

e Métricas de Peso Especifico (SWM - Specification Weight Metrics): mede fungoes primitivas
num diagrama de fluxo de dados (DeMarco, 1982).

e Distancia de Arvore (TRI - Tree Impurity): determina o quanto um grafo se distanciou de
uma arvore (Ince e Hekmatpour, 1988).

e Modularidade Global (GLM - Global Modularity): descricdo da modularidade global em ter-
mos de varias vistes especificas de modularidade (Hausen, 1989).

e Relagao de Acoplamento (COR - Coupling Relation): sinaliza uma relacdo de todo par de
modulos segundo o tipo de acoplamento (Fenton e Melton, 1990).

e Extensao de reiso (ERFE - Extent of Reuse): classifica um moédulo segundo o grau de redso
(Gaffney et al., 1995).

A.2 Meétricas de orientacao a objetos

Como o paradigma da orientacao a objetos usa entidades e ndo algoritmos como componentes
fundamentais, a abordagem das métricas de cddigo-fonte para programas orientados a objetos deve
ser diferente. Além de tamanho e complexidade, em um software orientado a objetos é possivel
medir o uso da heranca e o grau de interdependéncia entre as entidades. Desse conjunto de métricas,
destacam-se as dos grupos CK (Chidamber e Kemerer, 1994) e MOOD (Brito e Abreu e Carapuga,
1994). As métricas apresentadas nesta segdo foram selecionadas a partir de uma anélise das métricas
propostas para orientacao a objetos realizada por (Xenos et al., 2000). As métricas de orientacdo
a objetos foram divididas em 5 categorias para um melhor entendimento do conceito das mesmas:
métricas de classe, métricas de métodos, métricas de heranca, métricas de acoplamento e métricas
do sistema (caracteristicas gerais do software orientado a objetos). Dentro de cada um desses grupos,
as métricas sdao apresentadas em ordem de publicacdo.

A.2.1 Meétricas de classes

e Encapsulamento dos Atributos (AHF - Attribute Hiding Factor): razao entre a soma de
todos os atributos herdados de todas as classes do sistema em consideracdo ao ntmero total
de atributos das classes disponiveis (Morris, 1988).

e Métodos Reusados (PMR - Percent of Potential Method uses actually Reused): percentual de
retiso dos métodos da classe (Morris, 1988).

e Coesao de Classe (CCO - Class Cohesion): mede a relagao entre as classes (Chidamber e Kemerer,

1991).

e Numero de Ancestrais (NOA - Number Of Ancestors): numero total de ancestrais de uma
classe (Kolewe, 1993).
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Ponderacao do Tamanho da Classe (WCS - Weighted Class Size): nimero de ancestrais mais
o tamanho total de métodos da classe (Kolewe, 1993).

Respostas para uma Classe (RFC - Response For a Class): nimero de métodos dentre todos
os métodos que podem ser invocados em resposta a uma mensagem enviada por um objeto
de uma classe (Sharble e Cohen, 1993).

Linhas de comentério por Método (CLM - Comment Lines per Method): mede o percentual
de comentarios no método (Lorenz e Kidd, 1994).

Porcentagem de Meétodos Comentados (PCM - Percentage of Commented Methods): per-
centual de métodos com comentarios em uma classe (Lorenz e Kidd, 1994).

Codigo Orientado a Funcao (FOC - Function Oriented Code): mede o percentual de codigo
nao orientado a objeto usado no programa (Lorenz e Kidd, 1994).

Nuamero de Métodos de Classe em uma Classe (NCM - Number of Class Methods in a class):
mede os métodos disponiveis em uma classe, mas nao em suas instancias (Lorenz e Kidd,

1994).

Nuamero de Variaveis de Instancia em uma Classe (NIV - Number of Instance Variables in a
class): mede a relacao de uma classe com outro objeto do programa (Lorenz e Kidd, 1994).

Falta de Coesao entre Métodos (LCM - Lack of Cohesion between Methods): indica o nivel de
coesao entre os métodos (Chidamber e Kemerer, 1994).

Privacidade Interna (INP - Internal Privacy): refere-se ao uso de fungoes de acesso a classe,
incluindo as chamadas da propria classe (Chidamber e Kemerer, 1994) .

Dados Publicos (PDA - Public Data): contabiliza o ntimero de acessos aos dados protegidos
e publicos de uma classe (McCabe et al., 1994).

Percentual de Dados Publicos (PPD - Percentage of Public Data): é o percentual de dados
publicos de uma classe (McCabe et al., 1994).

Métodos ponderados por Classe (WMC - Weighted Methods per Class): soma ponderada de
todos os métodos da classe (McCabe e Associates, 1994).

Numero de Parametros por Métodos (NPM - Number of Parameters per Method): nimero
médio de parametros por método (Bansiya e Davi, 1997).

Entropia de Complexidade da Classe (CEC - Class Entropy Complezity): mede a complexidade
da classe, baseada no conteido de suas informacgoes (Bansiya e Davi, 1997).

Métrica de Acesso aos Dados (DAM - Data Access Metric): razao do namero de atributos
privados em relacdo ao nimero total de atributos declarados nas classes (Bansiya e Davi,
1997).

Medida de Abstracao dos Atributos (MAA - Measure of Attribute Abstraction): razdo do
ntimero de atributos herdados por uma classe em relacao ao nimero total de atributos nas
classes (Bansiya e Davi, 1997).

Medida de Abstracao das Fungoes (MFA - Measure of Functional Abstraction): razao entre o
ntimero de métodos herdados por uma classe em relagdo ao ntmero total de métodos acessiveis
na classe (Bansiya e Davi, 1997).

Nuamero de Tipos de Dados Abstratos (NAD - Number of Abstract Data types): namero de
objetos definidos pelo usuario como atributos de uma classe que sao necessarios para instanciar
um objeto da referida classe (Bansiya e Davi, 1997).
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e Numero de Atributos Publicos (NPA - Number of Public Attributes): contabiliza o nimero de
atributos declarados como publicos em uma classe (Bansiya e Davi, 1997).

e Numero de Referéncias como Atributo (NRA - Number of Reference Attributes): contabiliza
o numero de ponteiros e referéncias passadas como atributos de uma classe (Bansiya e Davi,
1997).

e Encapsulamento dos Métodos (MHF - Method Hiding Factor): razao entre a soma de todos
0s métodos invisiveis em todas as classes em relagdo ao niumero total de métodos definidos
em um determinado sistema (Harrison, 1998).

A.2.2 Meétricas de métodos

e Média de Complexidade dos Métodos (AMC - Average Method Complezity): soma da com-
plexidade ciclomatica de todos os métodos dividido pelo namero total de métodos (Morris,
1988).

o MAG (MAX V(G)): complexidade ciclomatica maxima dos métodos de uma classe (McCabe et al.,
1994).

e Média do Tamanho dos Métodos (AMS - Average Method Size): mede o tamanho médio dos
métodos do programa (Lorenz e Kidd, 1994).

e Complexidade do Método (MCX - Method Complexity): relaciona a complexidade com o
numero de mensagens (Lorenz e Kidd, 1994).

A.2.3 Meétricas de acoplamento

e Acoplamento Aferente (AC - Afferent Coupling): nimero total de classes externas de um
pacote que dependem de classes de dentro desse pacote. Quando calculada no nivel da classe,
essa medida também é conhecida como Fan-in da classe, medindo o nimero de classes das
quais a classe é derivada e, assim, valores elevados indicam uso excessivo de herancga miltipla

(McCabe et al., 1994).

e Acoplamento Eferente (EC- Efferent Coupling ou EC): nimero total de classes dentro de um
pacote que dependem de classes externas ao pacote. Quando calculada no nivel da classe,
essa medida também é conhecida como Fan-out da classe, ou como Acoplamento entre Obje-
tos (CBO - Coupling Between Objects) na familia de métricas de CK (Chidamber-Kemerer)
(Chidamber e Kemerer, 1994).

e Acoplamento de Classe (CP - Class Coupling): mede as relagoes entre as classes com base em
suas trocas de mensagens (Basili et al., 1996).

e Fator de Acoplamento (COF - Coupling Factor): razdo entre o nimero maximo possivel de
acoplamentos no sistema e o ntimero atual de acoplamentos possiveis por heranca (Harrison,

1998).

A.2.4 Meétricas de heranca

e Construcao Efetiva (FEF - Factoring Effectiveness): nimero de métodos tunicos dividido pelo
namero total de métodos (Morris, 1988).

e Potencial de Métodos Sobrescritos (PMO - Percent of Potential Method uses Overridden):
percentual de métodos sobrescritos utilizados (Morris, 1988).

e Nivel de Aninhamento Hierarquico da Classe (HNL - Class Hierarchy Nesting Level): mede a
profundidade de hierarquia em que cada classe esta localizada (Lorenz, 1991).



METRICAS DE ORIENTACAO A OBJETOS 107

e Métricas de retso de Método (MRE - Method Reuse metrics): indica o nivel de retso dos
métodos (Brito e Abreu e Carapuga, 1994).

e Numero de Métodos Herdados (NMI - Number of Methods Inherited): mede o namero de
métodos que uma classe herda (Lorenz e Kidd, 1994).

e Medida de Polimorfismo (PFA - Polymorphism Factor): razao entre o numero atual de pos-
sibilidades de polimorfismos de uma classe e o nimero méaximo de possiveis polimorfismos
distintos da referida classe (e Abreu, 1994).

e Numero de Métodos Sobrescritos (NMO - Number of Methods Overridden): ntmero de méto-
dos redeclarados pela classe herdeira (Lorenz e Kidd, 1994).

e Tipo de Especializacao (SIX - Specialisation Indez): indica o tipo de especializacao (Lorenz e Kidd,
1994).

e Medida de Heranga de Atributos (AIF - Attribute Inheritance Factor): razao entre a soma dos
atributos herdados em todas as classes do sistema e o ntmero total de atributos disponiveis
na classe (Basili et al., 1996).

e Profundidade da Arvore de Heranca (DIT - Depth of Inheritance Tree): mede o nimero de
ancestrais de uma classe (Shih et al., 1997).

e Namero de Filhos (NOC - Number Of Children): numero total de filhos de uma classe
(Rosenberg e Hyatt, 1997).

e Proporcao de retiso (RER - Reuse Ratio): razao entre o numero de superclasses dividida pelo
namero total de classes (Rosenberg e Hyatt, 1997).

e Proporgao de Especializagao (SPR - Specialisation Ratio): razao entre o numero de subclasses
dividido pelo ntumero de superclasses (Rosenberg e Hyatt, 1997).

e Medida de Heranga de Método (MIF - Method Inheritance Factor): razao entre a soma dos
métodos herdados em todas as classes e o namero total de métodos disponiveis em todas as
classes (Harrison, 1998).

e Proporcao entre Profundidade e Largura (RDB - Ratio between Depth and Breadth): razao
entre a profundidade e a largura da hierarquia de classes (Bellin et al., 1999).
A.2.5 Meétricas do sistema

e Granularidade da Aplicacao (APG - Application Granularity): numero total de objetos divi-
dido pelo nimero total de pontos de func¢ao (Morris, 1988).

e Eficiéncia da Biblioteca de Objeto (OLE - Object Library Effectiveness): razao entre o niimero
total de objetos reusados e o nimero total de objetos da biblioteca (Morris, 1988).

e Complexidade Associada (ASC - Association Complezity): mede a complexidade da estrutura
associada ao sistema (Kolewe, 1993).

e Nuamero de Hierarquias (NOH - Number Of Hierarchies): numero de hierarquias distintas do
sistema (Kolewe, 1993).

e reiso de Classe (CRE - Number of time a Class is Reused): mede as referéncias a uma classe
e o numero de aplicagoes que reusam tal classe (Brito e Abreu e Carapuca, 1994).

e Numero de Rejeigao de Classe (NCT - Number of Classes Thrown away): mede o ntimero de
vezes que uma classe é rejeitada até que seja aceita (Lorenz e Kidd, 1994; West, 1992).
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Problemas Relatados por Classe (PRC - Problem Reports per Class): mede os relatos de erros
da classe (Lorenz e Kidd, 1994).

retso do Sistema (SRE - System Reuse): percentual de retso de classes (Brito e Abreu e Carapuca,
1994).

Categorizacdo (CAN - Category Naming): divide as classes em um conjunto semanticamente
significativo (Chidamber e Kemerer, 1994).

Profundidade Média de Heranca (ADI - Average Depth of Inheritance): divisdo entre a soma
de niveis de aninhamento de todas as classes pelo nimero de classes (Bansiya e Davi, 1997).

Média de Ancestrais (ANA - Average Number of Ancestors): determina o ntumero médio de
ancestrais de todas as classes (Bansiya e Davi, 1997).

Densidade Funcional (FDE - Functional Density): razao entre o nimero de linhas de codigo
e pontos de fungao (Fenton e Pfleeger, 1998).

Modificacao de Objetos Reusados (PRO - Percent of Reused Objects Modified): percentual de
objetos reusados que foram modificados (Bellin et al., 1999).



Apéndice B
Arquitetura do Projeto Mezuro

Toda a inteligéncia e processamento do Mezuro esta no web service Kalibro Metrics. O projeto
Mezuro cresceu de tal forma que deixou de ser apenas uma contribuicao desta tese de doutorado. O
desenvolvimento do Kalibro Metrics e todos os conceitos que foram propostos e implementados nele
tornaram-se um trabalho de mestrado no IME-USP (do mestrando Carlos Morais) correlacionado e
complementar do ponto de vista das contribuigdes tecnoldgicas desta tese. Além disso, as questdes
de escalabilidade e desempenho do Kalibro Metrics, bem como do projeto Mezuro, serao tratadas
como objeto de estudo de um trabalho de fim de curso (do graduando Diego Aratujo). Por fim, a
forma como o Mezuro “orquestra” os acessos aos end-points do Kalibro Metrics e outras questoes
gerais de escalabilidade e desempenho de web services poderdo proporcionar um estudo de caso real
para uma tese de doutorado do IME-USP na area de orquestracao e coreografias de web services
(do doutorando Paulo Moura).

Apresentaremos em detalhes a arquitetura do Kalibro neste apéndice, uma vez que na pratica,
na implementacao do Mezuro plugin, ela reflete os modelos definidos no Kalibro Metrics e depois
faz uso dos recursos do padrao arquitetural Model- View-Controler (MVC) providos pelo arcabouco
Ruby on Rails.

B.1 Interface de Programacao

Esta secao descreve as classes do modelo, que representam os conceitos centrais do Kalibro, e
outras poucas classes que fazem parte de sua interface de programacdo. Todas as classes da API
encontram-se no pacote org.kalibro. Para uma visdo geral e sumarizada das entidades, ver a
Figura B.1.

Chamamos a atenc¢do para algumas convencdes utilizadas em todos os diagramas UML apre-
sentados aqui:

e Em um diagrama convencional, os elementos precedidos pelo sinal ‘4’ sao publicos. Porém,
quando um atributo estiver assinalado como piiblico, o leitor deve entender que nao se trata
de violacao do principio de encapsulamento, mas que o atributo possui métodos de acesso
direto - get e set se atributo simples, ou ainda add e remove para colecoes.

e Agsinalamos com o sinal ‘#’ os atributos cujos valores podem ser consultados mas nao devem
ser alterados.

e Constantes aparecem como atributos ptublicos no nomes em maitisculas separadas por *© .

e Os diagramas nao mostram todos os elementos das classes representadas. Para economizar
espacgo, diminuir a poluicdo visual e nao distrair o leitor, suprimi os métodos privados ou
irrelevantes no contexto, por exemplo, toString ().
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Configuration Project
+name; String +name; String
+description: String +description: String
+metricConfigurations: Set<=MetricConfiguration= j E+reposi‘tories: Set=Repository=
MetricConfiguration Repository
+code; String +name; String
—<#netric: Metric +description: String
#haseTool: BaseTool +license: String
+weight : Double +address: String
+aggregationForm: Statistic +type: RepositoryType
+readingGroup: ReadingGroup ps— +processPeriod: Integer
+ranges: Set<Range= j =" +configuration: Configuration
Range Processing
#heginning: Double - #date: Date
#end: Double ReadingGroup #state: ProcessState
+reading: Reading +name; String #error: Throwable
+comments: String +description: String #stateTimes: Map<ProcessState, Long=
+readings: Set<Reading= : #sourceRoot: ModuleResult e —
Readin
9 Module
+label: String -
+grade: Double #name: Stringl]
+color: Color #granularity: Granularity
AbstractModuleResult

- A #module: Module
AbstractMetricResult —-+net ricResults: Set<AbstractMetricResult=

— Metric ——e>t#net ric: Metric
- #value: Double
+name: String

+scope: Granularity NativeModuleResult |
+description: String

$ NativeMetricResultI ModuleResult —
I #grade: Double
CompoundMetric MetricResult t#parent : ModuleResult
- - - - - - - techild ! Set=Modul eResult
+script: String #configuration: MetricConfiguration chrcren Sreodu EEsu T
#error: Throwable
NativeMetric #descendantResults: List<Double=

+languages: Set<lLanguage=

BaseTool

#name: String

#description: String
#supportedMetrics: Set=NativeMetric=
#collectorClassName: String

Figura B.1: Mddulo e granularidade

B.1.1 Meétricas e resultados

Projetos de software sdo compostos por varios médulos que se integram, cada moédulo sendo
divido em submoédulos de granularidade cada vez menor: subcomponentes, pacotes, classes, métodos.
Essa organizagao se reflete na estrutura de diretérios e subdiretérios, que contém arquivos com o
codigo-fonte, que contém declaragoes.

O tipo enumerado! Granularity representa o nivel de granularidade do fragmento de codigo
a ser medido. As constantes de Granularity possuem nomes inspirados em Java, mas software
escrito em quase qualquer linguagem de programagdo possui esses quatro niveis de granularidade:

e Método (Granularity.METHOD) é uma subrotina executada por um objeto ao receber uma
mensagem. Equivalente a uma fun¢do ou procedimento em linguagens estruturadas.

e Classes (Granularity.CLASS) definem o comportamento de seus objetos com um conjunto

'Um tipo é dito enumerado quando seus valores validos compdem em conjunto fixo de constantes. Em Java,
isso era implementado usando o padrao typesafe enum. Segundo esse padrao, o tipo é definido por uma classe com
construtor privado e por um conjunto de constantes ptblicas que definem as possiveis instancias dessa classe. A partir
da versao 5.0, Java passou a ter suporte linguistico para tipos enumerados, com palavra chave e sintaxe propria, que
possui todas as vantagens do padrao citado e outras facilidades.
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de operagoes e atributos. Linguagens procedimentais e funcionais ndo possuem o conceito de
classe, mas podemos considerar que cada arquivo se encontra nesse nivel de granularidade,
pois geralmente possuem fungbes que operam sobre os mesmos conjuntos de dados.

e Pacotes (Granularity.PACKAGE) agrupam classes. Em linguagens nao orientadas a obje-
tos, equivalem a diretérios.

e O nivel de maior granularidade é o software como um todo (Granularity.SOFTWARE).

A classe Module representa um fragmento de software (ver Figura B.2). Médulos possuem os
atributos granularidade e nome. O nome é na verdade um conjunto de nomes que representam
o caminho completo do médulo, desde o diretério raiz, e portanto o identifica. O nome curto
(operagdo getShortName) é a ultima parte desse caminho. Como veremos adiante, os modulos
sao organizados em uma arvore, contruida a partir do caminho completo de cada médulo, o qual é
fornecido pela ferramenta base.

==Enum=:>

Module .
Granularity
#name: String[]
+SOFTWARE

#granularity: Granularity

- +PACKAGE
+getShortMame(): String +OLASS
+inferParent(): Module +METHOD
+inferParentGranularity(): Granularity

Figura B.2: Mddulo e granularidade

Nao é requisitado da ferramenta base o fornecimento de resultados para todos os médulos do
codigo-fonte. Em geral, as ferramentas de métricas devolvem resultados por arquivo (i.e., as folhas da
arvore de diretorios). Cabe aos modulos entao, inferirem seus pais (método inferParent) para que
seja possivel montar a arvore. O pai de cada modulo tem o mesmo caminho do filho, exceto a tltima
parte, por exemplo, o médulo org. junit.Assert possui ancestrais org. junit e org. Para
inferir a granularidade do pai, as granularidades possuem o método inferParentGranularity
que opera de acordo com a Tabela B.1.

] Granularidade \ Granularidade pai

METHOD CLASS
CLASS PACKAGE
PACKAGE PACKAGE
SOFTWARE SOFTWARE

Tabela B.1: Granularidade pai inferida

Nem sempre a granularidade inferida é a correta, por exemplo, uma classe pode estar dentro
de outra classe ao invés de ter um pacote como pai. A granularidade inferida é substituida caso a
ferramenta base forneca a granularidade correta.

A classe abstrata Metric representa métricas de codigo-fonte. O atributo scope é a granular-
idade dos moédulos que ela mede diretamente. Por exemplo, NOP tem escopo de método, LCOM4
tem escopo de classe e COF tem escopo de software.

A Figura B.3 mostra as classes descendentes de Metric. NativeMetric representa métricas
nativas, aquelas que sao calculadas diretamente a partir do cédigo-fonte por uma ferramenta base.
O atributo languages especifica a quais linguagens de programacao ela se aplica. Uma métrica
composta (CompoundMetric) tem seu resultado calculado a partir de outras métricas. Veremos
mais adiante como o atributo script é usado para calcular seu resultado.

Resultados de métricas nativas sdo representados pela classe NativeMetricResult, que as-
socia a métrica ao valor do resultado. Esses resultados de métricas sao obtidos medindo médulos,
e portanto s6 fazem sentido quando agrupadas em um NativeModuleResult (ver Figura B.4).
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Metric ==Enum==
+name: String Language
+scope: Granularity +C
+description: String +CPP

+JAVA
+PYTHON
[ | =
CompoundMetric NativeMetric
+script: String +languages: Set<Languages> >

Figura B.3: Métricas

BaseTool

#name: String

#description: String
#supportedMet rics: Set=MativeMetric=
#collectorClassMame: String

+ : = 11
=<interface=>=
MetricCollector
+name(): String
+description|): String

+supportediet rics() : Set=NativeMetric=
+collectMet rics( codebirectory:File, wantedMet rics: Set =MativeMetric=, resultWriter :Writer=MativeModul eResult=)

T
i

| I R
AnalizoMetricCollectorl l CheckstyleMetricCollector | | CvsAnalyMetricCollector

#metric: MativeMetric #module: Module
#value: Double +met ricResults: Set<MNativeMetricResult=

NativeMetricResult —|. NativeModuleResult < — - - - - -

Figura B.4: Ferramenta base - coletor de métricas

O Kalibro dispara a coleta de métricas pelas ferramentas base através de implementacoes da
interface MetricCollector. Dentre os métodos dessa interface, trés fornecem apenas dados sobre
a ferramenta (nome, descri¢ao e métricas calculadas), e o tultimo realiza a coleta em si (método
collectMetrics). O primeiro argumento desse método é o diretorio onde se encontra o codigo-
fonte a ser analisado. O segundo argumento - um subconjunto das métricas calculadas - indica quais
métricas devem ser coletadas, economizando tempo e memoéria caso o usuario nao esteja interessado
em todas as métricas que a ferramenta tem a oferecer. O ultimo argumento ¢ um fluxo onde os
resultados devem ser escritos. A leitura dos resultados é feita concorrentemente, & medida que eles
sdo produzidos.

As classes que implementam MetricCollector devem ter um construtor publico sem ar-
gumentos, que langa excecdo caso a ferramenta nao esteja instalada corretamente ou de qualquer
outra forma indisponivel. Os nomes dessas classes devem ser registrados em um arquivo de configu-
ragdo (META-INF/collectors). O Kalibro usa esse arquivo para gerenciar as ferramentas base
de que dispoe. Para o usudrio, informagoes sobre as ferramentas base sdo obtidas através da classe
BaseTool e suas operacoes: allNames (), que devolve os nomes de todas as ferramentas base
registradas; e get (name) , que devolve a ferramenta base cujo nome ¢é igual ao argumento.

B.1.2 Interpretagao e configuragao

Quando um paciente faz um exame de sangue, ele precisa levar os resultados ao seu médico, que
vai usar seus conhecimentos para fazer uma leitura, indicando quais indices estdo saudéaveis e quais
sao preocupantes, fazendo recomendacbes ou prescrevendo algum tratamento. Da mesma forma,
resultados de métricas sdo inuteis até que sejam associados com uma interpretagido que lhes dé
significado. No Kalibro, essa interpretacao é feita através de intervalos, e leituras desses intervalos.
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A classe Reading € uma abstracdo de uma leitura, para facilitar o retiso e seus atributos:

e O rotulo (atributo label) é uma forma verbal concisa de chamar atengao para o conteudo
de uma interpretacdo. Exemplos: “Saudéavel”, “Ruim”, “Complexo”, “Belo”.

e A cor (atributo color) chama atenc¢ao de uma forma visual, ajudando a identificar rapida-
mente um resultado que esteja destoando dos outros, quando mostrados em conjunto.

e A nota (atributo grade) ¢ um ntmero que classifica, tornando possivel comparar resultados
e medir a diferenca entre eles e suas expectativas.

Leituras se agrupam naturalmente. Por exemplo, “Bom” e “Ruim” devem fazer parte do mesmo
grupo, assim como “Grande” e “Pequeno”. A classe ReadingGroup da suporte a esses agrupamentos
(ver Figura B.5), dando a eles um nome para facilitar o reiso, como veremos adiante.

ReadingGroup
+name: String Reading
+description: String | ] -

- , - abel: String
+readings: Set=Reading= +grade: Double
+allll ) . . +color: Color
+importFrom(file:File): ReadingGroup
+savel) +savel)
+deletel) +deletel)
+exportTol file:File)

Figura B.5: Grupo de leituras

A classe Range modela intervalos numéricos que podem conter o valor do resultado produzido
por uma métrica. Os atributos beginning e end sao o inicio (limite inferior), e o fim (limite
superior). Ambos os métodos baseiam-se nesses atributos: um intervalo responde se ele tem tamanho
finito - isFinite () - e se contém um determinado valor - contains (value). Os métodos
assumem que o comeco ¢ fechado (exceto se for —oco) e o final é aberto. Desse modo é possivel
criar um conjunto de intervalos continuos e nao conflitantes que cubram todos os valores reais. A
escolha pelo extremo esquerdo fechado advém do fato de que a grande maioria das métricas produz
resultados nao negativos, com o 0 (zero) incluso.

Intervalos associam resultados de métricas com interpretagoes, através de uma leitura (atributo
reading) e comentarios (atributo comments). Comentarios podem justificar o intervalo e guiar os
desenvolvedores no sentido de melhorar o aspecto do cédigo que influencia a métrica em questao. De-
senvolvedores menos familiarizados com métricas podem diminuir seu custo de aprendizado usando
intervalos cuidadosamente elaborados por outros mais experientes, em geral pesquisadores ou ge-
rentes de projeto.

A classe MetricConfiguration modela configuracoes de métricas. Da mesma forma que
as leituras, as configuragdes de meétricas devem ser agrupadas em configuragoes gerais (classe
Configuration, ver Figura B.6). configuracoes de métricas contém os seguintes atributos:

e Um grupo de leituras (readingGroup), do qual cada intervalo da configuracdo deve obter
uma leitura diferente.

e Uma forma de calcular resultados agregados (aggregationForm) para os ancestrais do
mo6dulo medido. Como exemplo, suponha que uma ferramenta base produza os resultados
3 e 5 para NOM nos moédulos org.junit.Assert e org.junit.Test. O resultado
para o modulo org serd 4 (meédia de métodos por classe) se a forma de agregacdo for
Statistic.AVERAGE, ou 8 (total de métodos do pacote) se a forma de agregacdo for
Statistic.SUM.

e Um peso (weight), que serve para priorizar uma métrica em relagao a outra de uma mesma
configuracdo. O peso possibilita, junto com as notas dos intervalos associados aos resultados,
a atribuicao de uma nota por médulo. Essa nota serve para: ajudar a identificar médulos que
requerem mais atencao; acompanhar evolucao de modulos; fazer comparagdo entre projetos
de software.
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e Um identificador (code), para que a métrica possa ser referenciada por métricas compostas.

e Os intervalos que configuram a métrica (ranges).

Configuration MetricConfiguration [
+name: String +code: String Statistic
+description: String #metric: Metric + AVERAGE
+met ricConfigurations: Set=MetricConfiguration= f::i:ﬁ?léosz_f:Tool —oouNT
Lgll_[_l . . ) . +aggregationForm: Statistic +HAXIMUM
+importFromifile:Filel: Configuration +readingGroup: ReadingGroup +MEDIAN
+save(] +ranges: Set<Ranges= +MENIMIM
+deletel) N 0 +STANDARD_DEVIATION
+exportTolfile: File) +§:1‘.r:tetl +3UM

Range
#beginning: Double
#end: Double
+reading: Reading
+comments: String

+isFinite(): boolean
+contains(value:Double): boolean
+savel])

+deletel )

Figura B.6: configuragcio de métricas

Uma MetricConfiguration pode ser a configuragdo de uma métrica nativa ou composta.
Caso a métrica configurada seja nativa, o atributo baseTool fornece a ferramenta base pela qual
o resultado deve ser obtido. Caso a métrica seja composta, seu atributo script deve ser o corpo
de uma funcao Javascript, que faz referéncia a outras métricas usando os identificadores (code):
como variaveis para de métricas nativas; ou como fungoes para métricas compostas.

Identificador \ Métrica \ Script

cho CBO -

lcom4 LCOM4 | -

sc composta | return cbo * lcom4;
sc2 composta | return 2 * sc();

Tabela B.2: Exemplos de configurag¢des de métricas

Para tornar a explicagdo concreta, suponha que sejam cadastradas, em uma mesma configura-
¢a0, as configuracGes de métricas representadas na Tabela B.2. Suponha ainda que a ferramenta
base obtenha os valores CBO = 3 e LCOM4 = 2. Internamente, o Kalibro construira o Javascript
da Listagem B.1 e chamara as funcoes para determinar o valor das métricas compostas.

var cbo = 3;
var lcom4 = 2;
function sc(){return cbo % lcomd;}
function sc2(){return 2 * sc();}

> W N =

Listagem B.1: Ezemplo de script para métricas compostas

Javascript foi escolhido como linguagem para as métricas compostas porque: € facil de usar
em operagoes simples; sendo uma linguagem interpretada, suas operagoes podem ser restringidas
pelo interpretador, portanto é segura; o Kalibro foi escrito em Java, que dispde de bibliotecas para
interpretacao de Javascript.

configuracoes de métricas sdo as responsaveis por maior parte da flexibilidade do Kalibro. Ao
cadastrar uma configuragdo, o usuario pode escolher: as métricas que lhe sdo relevantes; as ferra-
mentas base que irdo coleta-las; quais métricas devem ter maior peso; de que forma os resultados
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serdo agregados; quais intervalos serdo usados na avaliacdo dos resultados. Além disso, ele pode
criar métricas compostas a partir das disponfveis.

configuracoes podem ser usadas para avaliar, comparar e acompanhar projetos de software.
Dependendo do objetivo, crid-las pode nao ser uma tarefa trivial, mas resultado de experién-
cia e pesquisa. Portanto, usuédrios devem ser capazes de reaproveitar configuragoes, publica-las,
compartilhé-las e derivar novas a partir de existentes. Esse é um dos principais objetivos da rede
Mezuro, apresentada na secao 5.4, mas mesmo o uso direto do Kalibro dispée de uma forma rudi-
mentar de compartilhar configuragoes: exporta-las para arquivos. Com esse objetivo, as classes
ReadingGroup e Configuration dispdem dos métodos importFrom(file) eexportTo (file).
O Kalibro usa o formato YAML?, um padrao de serializacdo de objetos feito para ser de facil ma-
nipulacao em diferentes linguagens de programacdo, além de resultar em arquivos humanamente
legiveis.

B.1.3 Processamento e acompanhamento

Para acompanhar as métricas de seu projeto de software, o usuério precisa cadastrar seus
repositorios no Kalibro. As classes Project e Repository modelam projetos de software e seus
repositorios de codigo (ver Figura B.7). Cada repositorio possui os seguintes atributos:

e A licenca do codigo-fonte disponibilizado (1icense).

O endereco (atributo address) a partir do qual o codigo deve ser obtido. O significado do
endereco varia de acordo com o tipo do repositério.

e O tipo de repositério, que indica como obter e atualizar o c6digo. Pode indicar um sistema de
controle de versdo (SUBVERSION) ou um arquivo compactado remoto (REMOTE_ZIP), casos
em que o endereco deve ser uma URL. Pode indicar um diretério (LOCAL_DIRECTORY) ou
um arquivo compactado local (LOCAL_ZIP), casos em que o enderego deve ser um caminho
no sistema de arquivos.

e A periodicidade (em dias) com a qual se quer monitorar o repositorio (processPeriod). A
cada periodo, o cédigo é atualizado no servidor e reprocessado. Um periodo menor ou igual a
zero indica que nao se deseja processar o c6digo periodicamente.

e A configuracao com a qual se deseja processar o repositorio. Ela indica quais métricas devem
ser coletadas e como devem ser avaliadas.

+description: String
+repositories: Set=Repositorys

+3
+savel])
+deletel)

+type: RepositoryType
+processPeriod: Integer
+configuration: Configuration

+supportedTypes(): SortedSet=RepositoryTypes

+savel]

+process|)

+cancel Processingl )
+deletel)

Repository U
+name: String RepositoryType
- +description: String
Project +license; String +BAZAAR
+name; String +address: String +&.’_|S_
"

+LOCAL, DIRECTORY
+LOCAL TARBALL
+LOCAL_ZTP
+MERCLRT AL
+REMOTE_TARBALL
+REMOTE_7TP
+SUBVERSTON

Figura B.7: Projetos e repositorios

O método de classe Repository.supportedTypes () devolve um subconjunto dos tipos
mostrados na Figura B.7, indicando quais sdo implementados na méaquina em que o Kalibro esta
executando. Para obter o codigo-fonte a partir do repositério, o Kalibro faz uso de chamadas
de sistema para ferramentas instaladas. Quando a ferramenta nao estd instalada ou de alguma

2YAML Ain’T Markup Language, http://www.yaml.org/
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forma inacessivel, o tipo correspondente nao aparece entre os oferecidos. O usuério deve levar em
consideragdo que criar repositorios com tipos nao oferecidos pode ter efeitos indesejaveis.

Além das operagdes usuais de salvar e apagar (save () e delete () ), cada repositorio possui
0s métodos process () e cancelProcessing (), para disparar ou cancelar seu processamento.
Caso exista, o processamento anterior é cancelado toda vez que um novo é requisitado através do
método process () . Por exemplo, se o repositério estava sendo processado diariamente, o usuério
muda o periodo para 7 dias e executa o método process (), o repositério passa a ser processado
apenas semanalmente.

O processamento é modelado pela classe Processing (ver Figura B.8). O atributo date marca
0 momento em que o repositorio comegou a ser processado. O atributo state (do tipo enumerado
ProcessState) sinaliza em que fase o processamento se encontra:

e ProjectState.LOADING O processamento se encontra na fase de carregamento. O servico
estd baixando o codigo-fonte a partir do repositorio.

e ProjectState.COLLECTING Na fase de coleta as ferramentas base necessarias estao exe-
cutando para fornecer as métricas nativas especificadas na configuracao.

e ProjectState.ANALYZING A andlise envolve o céalculo das métricas compostas, célculo
dos valores agregados e associacao dos valores aos intervalos configurados.

e ProjectState.READY O processanmento terminou com sicesso.

e ProjectState.ERROR O processamento terminou com erro.

Processing
#date: Date -
=Enum==
#state: ProcessState -
#error: Throwable ProcessState
#stateTimes: Map<ProcessState, Long= +LOADING
—<_A#resultsRoot: Modul eResult +00LLECTING
+hasProcessingl repository:Repositoryl ; boolean +AMALYZING
+hasReadyProcessingl repository:Bepository): boglean +FEADY
+hasProcessingAfter(date:Date. repository:Repository) : boglean +ERROR
* 1 ; 1 ; 1 H +isTemporary(): boolean
+ . . ' . ' . .
x - MetricResult
+getStatewhenErrorOcurred| | ProcessState - -
#metric: Metric
#value: Double
ModuleResult #configuration: MetricConfiguration
#module: Module #error: Throwable
#met ricResults: Set=MetricResult= #descendantResults: List<Double=

#grade: Double
#height: Integer
#parent: ModuleResult

+get Aggregatedvaluel ): Double
+hasRange(): boolean
+getRange(): Range

#children: Set=ModuleResult> +hasGrade() : boolean
+historyi): SortedMap=Date, ModuleResult= +getGrade(): Double
+historyOfimetriciMetric): SortedMap=Date, MetricResult= +getWeight(): Double

Figura B.8: Processamento e resultados

Caso o processamento tenha terminado com erro, o atributo error contera a excecio lancada
e 0 método getStateWhenErrorOcurred () devolverd em que estado o processamento estava
quando ocorreu o erro. O atributo stateTimes mapeia quanto tempo (em milissegundos) foi gasto
em cada fase do processamento. A soma dos tempos em geral nao corresponde ao tempo total, pois
a coleta e a andlise ocorrem concorrentemente. Caso o usudrio faga uma consulta e obtenha o
estado ProjectState.COLLECTING, a andlise pode ja ter comecado. Se o estado consultado
for ProjectState.ANALYZING, isso significa que a coleta terminou e resta apenas terminar a
andlise.



INTERFACE DE PROGRAMACAO 117

A classe Processing possui ainda varios métodos para consultar processamentos de um
repositério. Usando esses métodos ¢ possivel navegar por todos os processamentos ocorridos desde
a criacdo do repositoério.

Por fim, o atributo resultsRoot conterd, caso o processamento tenha terminado com sucesso,
o no6 raiz da arvore de resultados. A arvore de resultados reflete a estrutura do cédigo-fonte, sendo
que cada n6 (um ModuleResult) contém o modulo, ponteiros para seus filhos e as métricas a ele
associadas. As classes ModuleResult e MetricResult, apresentadas na Figura B.8, modelam
os mesmos conceitos das classes NativeModuleResult e NativeMetricResult, apresentadas
na Figura B.4, porém com mais dados, adicionados durante o processamento. De fato, essas classes
fazem parte da mesma hierarquia (ver Figura B.9), mas todas as subclasses contém mecanismos
para assegurar o tipo correto das composigoes (por exemplo, um ModuleResult s6 aceita adi¢ao
de MetricResults, e NativeMetricResult nao pode ser criado para uma métrica composta).

AbstractModuleResult AbstractMetricResult
#module: Module | #metric: Metric
+met ricResults: Set<AbstractMetricResult= #value: Double

A 3

| |

NativeModuleResult | INativeMetricResuIt I
ModuleResult MetricResult
#grade: Double #configuration: MetricConfiguration
#height: Integer gerror: Throwable
#parent : ModuleResult #descendantResults: List<Double=
#children: Set=ModuleResult= +getAggregatedvaluel ) Double
+history(): SortedMap<Date, ModuleResult= +hasRange(): boolean
+historyOfimetric:Metric): SortedMap<Date., MetricResult= +getRange(): Range
+hasGrade(): boolean
+getGrade() : Double
+getWeight( ) : Double

Figura B.9: Hierarquia de resultados

Um resultado processado de uma métrica, além de conter a métrica e o valor coletado (como
no resultado nativo), contém a configuracdo de métrica associada (atributo configuration)
e os valores coletados para a mesma métrica nos descendentes do moédulo associado (atributo
descendantResults). Os resultados dos descendentes sdo mantidos para que possa ser calcu-
lado o valor agregado (operagdo getAggregateValue ()) de acordo com a forma de agregacao
especificada na configuracao da métrica. As outras operagoes tratam de associar o valor (coletado
ou agregado) & configuragao, recuperando: o peso da métrica (getWeight () ); o intervalo associ-
ado (getRange () ); e a nota associada ao intervalo (getGrade () ). Nem sempre a configuragao
de métrica possui um intervalo que contenha o valor obtido, e nem sempre o intervalo possui uma
leitura associada, por isso as operacoes booleanas hasRange () e hasGrade (). Enfim, o atributo
error, que serve apenas para meétricas compostas, guarda a excecao lancada ao executar seu script,
€aso 0COITA.

O resultado processado de um modulo, além de conter o médulo e os resultados das métricas
(como no resultado nativo), contém uma nota (atributo grade), a altura na arvore de resulta-
dos (atributo height), a associacdo com seu pai (atributo parent) e com seus filhos (atributo
children). A nota é uma média das notas para cada resultado de métrica, ponderada pelos pesos.
A classe ModuleResult possui ainda duas operacoes: history (), que devolve todos os resulta-
dos obtidos para o médulo em questdo (um para cada processamento realizado em que o modulo
exista), associados as datas em foram processados; e historyOf (metric), que opera da mesma
forma mas apenas para uma meétrica especifica.

B.1.4 Preferéncias

As preferéncias sao um conjunto de pardmetros que o Kalibro precisa para funcionar. A classe
KalibroSettings modela essas preferéncias (ver Figura B.10). O atributo serviceSide indica
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de que lado da relagdo cliente-servidor a maquina estd. Caso cliente, as operagoes nao serdo exe-
cutadas localmente, mas requisicoes serao feitas para um Kalibro Service instalado na méquina servi-
dora, e o atributo clientSettings devera conter o endereco do servico (atributo serviceAddress
da classe ClientSettings), que constitui toda informagdo necesséria para comunicagao com o
servigo. Caso contréario (ServiceSide.SERVER), o atributo clientSettings é ignorado e o
atributo serverSettings deve conter toda informagao necessaria para executar as operagoes do

Kalibro localmente.

<=Enum== KalibroSettings |— ClientSettings
ServiceSide _L‘+ser\rice&ide: ServiceSide +serviceAddress: String
+CLIENT +clientSettings: ClientSettings
+SERVER +serverSettings: ServerSettings N
o - ] ‘-l— ServerSettings
+ : ] 1 +loadbirectory: File
+savel) E+database8et‘tings: DatabaseSettings
==enum== DatabaseSettings
SupportedDatabase j—’ +databaseType: SupportedDatabase
+MYsSOL +jdbecUrl: String
+POSTGRESOL +username: String
+S0LITE +password: String

Figura B.10: Preferéncias

A classe ServerSettings contém os parametros internos do servidor: o diretério onde o
codigo-fonte deve ser carregado para anélise (atributo loadDirectory) e a configuracao do banco
de dados. A configuragdo do banco de dados (DatabaseSettings) é composta dos seguintes
atributos:

e databaseType O Kalibro permite o uso de diferentes tipos de banco de dados: Mysql,
PostgreSQL e SQLite.

e jdbcUrl Endereco para acessar o banco de dados via JDBC.
e username O nome de usudrio para se conectar & base de dados.
e password A senha do usuario junto ao servidor de banco de dados.

Para o Kalibro executar corretamente, precisa ser criado um diretério chamado .kalibro
dentro do diretorio do usuédrio que o estd executando (por exemplo, na minha maquina fica em
/home/<user>/.kalibro). Esse diretorio é usado com vérios propositos, entre eles manter as
preferéncias, que sdo procuradas dentro dele, em um arquivo chamado kalibro.settings. As
preferéncias sao convertidas em formato YAML, que é de facil leitura e edicao.

O método de classe KalibroSettings.load () obtém a configuracdo a partir desse arquivo.
Esse método é chamado em todos os lugares onde as preferéncias sao usadas. O método de instancia
save () faz o contrério, persiste as preferéncias no arquivo. O método exists () verifica se o
arquivo de preferéncias existe no local esperado. Internamente, o servigo utiliza apenas o método
load () ; os outros dois existem para serem usados por aplicativos que usem o Kalibro como API,
provavelmente clientes com uma interface gréfica.

B.2 Interface do Servico

O Kalibro Metrics possui uma interface em forma de servico Web: Kalibro Service. Servicos
Web sao uma solucao de interoperabilidade, com popularidade crescente na tltima década, que
usa padroes abertos e largamente empregados (HTTP, SOAP, XML). Existe um largo namero de
bibliotecas, em quase todas linguagens de programacgao capazes de lidar com esses padroes.

Para utilizar o servigo a partir de uma aplicacdo Java, conhecer a API é suficiente. De acordo
com a preferéncias (mostradas na se¢do B.1.4), as operagoes do Kalibro podem ser executadas
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localmente ou remotamente. Mesmo se as operagoes forem executadas remotamente (lado cliente),
a interface de programacao Java encapsula toda comunicagdo com o servico. Nenhum detalhe de
como as requisi¢oes sdo feitas precisa ser conhecido e nenhuma outra informacgao além do endereco
do servigo precisa ser fornecida. Porém, para utilizar o servico fora do mundo Java, a interface
Web Service precisa ser conhecida. Esta secao apresenta essa interface, ou seja, as especificagbes de
mensagens trocadas: requisi¢es e respostas.

Uma, requisicao feita a um servico Web deve ser enviada para um de seus pontos de acesso. Cada,
ponto de acesso publica um documento WSDL que mostra as operagdes nele disponiveis e especifica
o formato XML das requisicoes e respostas. O Kalibro utiliza o framework JAX-WS3 para gerar
seus pontos de acesso automaticamente, através de anotagoes (metadados presentes em declaragoes
de classes, métodos e atributos).

Os pontos de acesso sao especificados através de interfaces Java. Os métodos da interface es-
pecificam as operacdes do ponto de acesso, os parametros dos métodos especificam o formato da
requisicao e o tipo de retorno especifica o formato das respostas. Quando uma requisicao é enviada
a um ponto de acesso, o arcabougo a converte para objetos Java e executa o método correspondente
com esses objetos como parametros. O valor devolvido pelo método é convertido de volta para XML
e enviado como resposta.

As interfaces Java que especificam os pontos de acesso estao no pacote org.kalibro.service,
e seus nomes seguem a convengao de ter o nome da entidade a que se dedica mais o sufixo Endpoint.
As classes que especificam os formatos de XML de parametros e retorno se encontram no pacote
org.kalibro.service.xml, e seguem a convengao de ter o nome da entidade a que se refere
mais o sufixo Xml. O ponto de acesso principal nao se dedica a nenhuma entidade em particu-
lar e portanto ndo segue essa convencdo, chamando-se apenas Kalibro. Ele possui apenas uma
operacao, que devolve a versao do servigo (ver Figura B.11). Usarei diagramas de classes para as
interfaces, por ser um formato de muito mais facil apreensao do que documentos WSDL.

<<interface=>

KalibroEndpoint

+version(): String

Figura B.11: Ponto de acesso principal

B.2.1 Ponto de acesso de ferramentas base

O ponto de acesso de ferramentas base (ver Figura B.12), possui duas operagoes: listagem
das ferramentas base disponiveis e obtencdo da ferramenta base a partir do nome. O leitor deve
perceber a semelhanca entre os atributos da classe BaseToolXml (que especificam tags XML)
e os atributos da entidade BaseTool, assim como a semelhanca entre suas operagdes e as da
interface BaseToolEndpoint (compare com a Figura B.4). Isso ocorre porque os métodos do
ponto de acesso foram feitos para serem usados pela entidade - quando as preferéncias indicam
que as operagoes devem ser executadas remotamente. Nesse caso, BaseTool.get ("X") chama
BaseToolEndpoint.getBaseTool ("X"). Desse modo, o objeto BaseToolXml serve o simples
proposito de transferir dados entre cliente e servidor, seguindo o padrdo de projeto Data Transfer
Object, ou simplesmente DTO.

Esse padrao é usado em todos os pontos de acesso, portanto nao listarei cada operacao de cada
ponto de acesso, me concentrando somente nas diferencas.

No caso das meétricas, a diferenca em relacdo as entidades é a compressdo da hierarquia, pois
a clagse MetricXml serve para transferir dados tanto de métricas nativas como de métricas com-
postas, o atributo booleano coumpound sendo o diferenciador (comparar com a Figura B.3).

http://jax-ws.java.net/
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MetricXml
==interface== ) 1> BaseToolXml -compound: beolean
BaseToolEndpoint ! -name: String -pame: String
sellEaseToolNanes(): List<Strings | e st ring estription aring
+getBaseTool|baseToolMame: String) : BaseTool Xml = -supportediet rics: Set<Met ric¥mls ~script: String
-languages: Set<=Language:=

Figura B.12: Ponto de acesso de ferramentas base

B.2.2 Pontos de acesso de cadastros

O ponto de acesso de grupos de leituras (veja Figura B.13) possui as operagdes usuais para
listar, salvar e remover os grupos, mas o controle é feito através do atributo id. O id, que aparece
em quase todas as entidades, é sua chave priméria no banco de dados do Kalibro. A operacao
saveReadingGroup (readingGroup) devolve o 1d do grupo salvo, para que se possa referenciar
a mesmo grupo em operagoes futuras. Ela serve tanto para criar um grupo novo (se readingGroup
nao tiver id) como para atualizar um grupo existente (se o id estiver presente na requisi¢ao). O
atributo name é obrigatério e deve ser Ginico entre os grupos de leitura.

=<interfaces=
ReadingGroupEndpoint l} ReadingGroupXml
+readingGroupExists(groupId:Long) ! boolean | id: Long
+getReadingGroup(groupId:Leng) @ ReadingGroupXml - - .
+allReadingGroups() : List<ReadingGroupXml= | ':ame' .St'.'”“;‘ .
+saveReadingGroup | readingGroup :ReadingGroupXml): Long - -description: String
+deleteReadingGroup( groupId:Long)

Figura B.13: Pontos de acesso de grupos de leituras

Além das operagdes usuais, o ponto de acesso de grupos de leitura também dispde de operagoes
para testar a existéncia de um grupo especifico e recupera-lo (readingGroupExists (groupId)
e getReadingGroup (grouplId), respectivamente).

Ao recuperar um grupo de leitura, tanto listando como buscando, as leituras a ele associadas
nao sao devolvidas. Da mesma forma, as leituras nao sao salvas junto com o salvamento do grupo.
Isso ocorre para que os clientes do servigo possam fazer atualizacoes parciais mais facilmente e usar
o padrao lazy loading, segundo o qual os objetos sdo carregados somente quando necessério. Isso
torna menores o tempo de resposta e o volume de dados trocados. Para salvar ou recuperar leituras
de um grupo é preciso recorrer ao ponto de acesso de leituras (ver Figura B.14).

==<interface== -
ReadingEndpoint r} ReadingXml
+getReading( readingId:Long): Reading¥ml = :%:t::ellj‘-mgtrin
+readings0f(groupId:Long) @ List<ReadingXml= - 4 B rade: Doublg
+saveReading( reading:Reading®ml, groupId:Long) : Long = = —golor: Strin
+deleteReadingireadingId: Long) - 3

Figura B.14: Pontos de acesso de leituras

Leituras sempre fazem parte de um grupo, portanto lista-las e salva-las exigem que se identifique
o grupo a qual pertencem. Por isso o pardmetro groupId nessas operagoes.

Todos os campos de uma leitura sdo obrigatérios para salvé-la, exceto o id cuja auséncia indica
criacdo ao invés de atualizagao (analogamente aos grupos). A cor da leitura, que na entidade deve
ser wma instancia da classe java.awt.Color, no XML deve ser uma string de 6 caracteres,
representado um ntmero hexadecimal de 3 bytes, no formato RGB, formato usado para descrever
cores em documentos CSS, amplamente empregados em paginas Web.

Os pontos de acesso de configuragoes gerais (ConfigurationEndpoint) e de projetos de
software (ProjectEndpoint) sdo analogos ao de grupo de leituras, e os requisitos para salvar sao
0s mesmos: nome obrigatério e tinico entre as entidades da mesma classe.
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Os pontos de acesso de configuragoes de métricas (MetricConfigurationEndpoint) e in-
tervalos (RangeEndpoint) sao analogos ao de leituras, precisando do id das entidades das quais
depende para listar e salvar. A referéncia que uma configuracido de métricas faz ao seu grupo de
leitura é feita através do seu identificador (MetricConfigurationXml.readingGroupld), as-
sim como a referéncia do intervalo a sua leitura (RangeXml.readingId), mas as ferramentas
base sao identificadas pelo nome (MetricConfigurationXml.baseToolName), porque elas
realmente nao existem no banco de dados.

Para salvar uma configuragao de métricas, a ferramenta base é obrigatéria somente se a métrica
for nativa, e o grupo de leituras é opcional. Os cédigos devem ser tinicos dentro de uma, configuragao
geral. Para salvar um intervalo, apenas o inicio e o fim sdo obrigatérios, e o fim nao pode ser menor
que o inicio. Intervalos de uma mesma configuragdo de métricas ndo podem ter intersecao.

O ponto de acesso de repositorios (RepositoryEndpoint) possui, além das operagdes usuais,
outras para recuperar os tipos de repositorio permitidos, iniciar e cancelar processamentos. Deve ser
observado que os tipos locais (LOCAL_DIRECTORY, LOCAL_ZIP e LOCAL_TARBALL) nunca sao
oferecidos através do Kalibro Service, pois o servidor em geral ndo tem acesso ao sistema de arquivos
do cliente. Os campos obrigatdrios para salvar um repositério sdo: o nome, o tipo, o endereco e a
referéncia a uma configuragdo. Os nomes dos repositorios de um projeto devem ser tnicos.

B.2.3 Pontos de acesso de resultados

Os pontos de acesso de resultados sao somente leitura, ou seja, ndo possuem operacoes para
salvar entidades ou de qualquer forma alterar o estado do banco de dados, servindo apenas para
consultar resultados de andlise de codigo-fonte. Como nos outros casos, suas operacoes e objetos
de transferéncia tém uma relacdo clara e direta com os métodos e atributos das entidades. Séo
eles o ponto de acesso de processamentos (ProcessingEndpoint), o ponto de acesso de resul-
tados por modulo (ModuleResultEndpoint), e o ponto de acesso de resultados por métrica
(MetricResultEndpoint).

Um ponto que vale a pena ressaltar sdo os objetos de transferéncia de erros (ver Figura B.15).
Eles podem aparecer em resultados de métricas compostas ou processamentos ou mal-sucedidos,
com o objetivo de fornecer as informacoes necessarias para diagnosticar as causas do erro. A classe
ThrowableXml reflete a estrutura de uma excecdo Java (java.lang.Throwable), que contém
uma mensagem e uma pilha de execugao mostrando os métodos chamados até o ponto em que o erro
foi langado. Pode ainda conter como causa uma outra exce¢do. O campo targetString contém
o texto formatado da excecdo, para que o cliente ndao precise navegar pela pilha de execucdo caso
queira imprimi-la.

ThrowableXml StackTraceElementXml
-targetString: String -declaringClass: String
-message: String -methodMame: String
-cause: ThrowableXml e -fileName: String
-stackTrace: List<StackTraceXml> jagim— -lineNumber: Integer

Figura B.15: Transferéncia de erros por XML

Outro ponto importante é: a configuracao associada a um resultado de métrica é apenas uma
fotografia da original (ver Figura B.16). Quando um repositério é processado, uma copia da con-
figuracao associada é guardada junto com o processamento. Desse modo, a configuracao usada no
processamento pode ser posteriormente alterada (ou mesmo excluida), pois os resultados nao estao
associados a ela, mas sim & fotografia do seu estado no momento do processamento. A fotografia
difere da configuracao em si por nao ter associacdo com um grupo de leituras, pois seus interva-
los possuem também uma fotografia da leitura associada (campos label, grade e color em
RangeSnapshotXml).
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MetricConfigurationSnapshotXml RangeSnapshotXml
-code: String -beginning: Double
-welght: Double -end: Double
-aggregationForm: Statistic -label: String

-metric: MetricXml -grade: Double
-baseToolMame: String -colar: String

-ranges: List=RangeSnapsheotXml= -comments: String

Figura B.16: Fotografia de configuracdo de métricas

B.3 Organizacao Interna

Esta secao e a proxima sao dirigidas aqueles que querem entender o funcionamento detalhado
do Kalibro. Irei percorrer a estrutura de pacotes, portanto o leitor tirard maior proveito se obtiver
uma copia do codigo-fonte junto ao repositério do Kalibro e explora-lo usando o ambiente de
desenvolvimento Eclipse*. Para tal, ¢ necessario ter instalado o sistema de controle de versao Git®
e executar os comandos a seguir na linha de comando:

git clone git://gitorious.org/kalibro/kalibro.git kalibro

cd kalibro

./configure.sh # seguir as instrucg¢des para configurar o Eclipse

git checkout -t origin/stable-1.0 # versdo 1.0, tratada neste trabalho

O cédigo-fonte do Kalibro esta dividido em 3 projetos:

e KalibroCore Contém quase todo o codigo do Kalibro: as classes da API, incluindo suas
dependéncias; as implementacoes dos coletores; interfaces dos pontos de acesso e objetos XML.
Os outros projetos tém esse como dependéncia.

e KalibroService Contém apenas implementagoes dos pontos de acesso, bibliotecas e ar-
quivos de configuracao necessarios para implantacao do servico Web.

e KalibroTests Contém toda estrutura de testes automatizados.

Em relacdo a estrutura de pacotes, podemos listar os seguintes:

e org.analizo Implementacdo do coletor de métricas para Analizo.

e org.checkstyle Implementacdo do coletor de métricas para Checkstyle.
e org.cvsanaly Implementacdo do coletor de métricas para CVSAnalY.

e org.kalibro Classes da API do Kalibro.

e org.kalibro.service Interfaces e implementagoes dos pontos de acesso.
e org.kalibro.service.xml Objetos de transferéncia de dados por XML.
e org.kalibro.dto Classes abstratas de transferéncia de dados.

e org.kalibro.dao Interfaces de acesso a dados.

e org.kalibro.client Implementagoes de acesso a dados remotos.

e org.kalibro.core Constitui, junto com seus subpacotes, o ntcleo do Kalibro propriamente
dito.

“http://www.eclipse.org/
*http://git-scm.com/
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Duas classes do pacote org.kalibro que ainda nao mencionei sdo KalibroException e
KalibroError. Um erro do tipo KalibroError s6 é lancado quando alguma premissa bésica é
violada. Seu lancamento geralmente indica que o cédigo do Kalibro contém um erro. Uma exce¢do do
tipo KalibroException é lancada para fornecer contexto e encapsular excecoes das bibliotecas
usadas no Kalibro.

Sempre que uma excegao verificada (checked exception) é lancada por alguma das bibliotecas
que o Kalibro usa, uma KalibroException (que ndo é verificada) é criada contendo a outra como
causa e lancada no lugar dela. Evitar que classes lancem excecdes verificadas deixa sua interface
e o codigo das classes dependentes mais limpo, pois elimina a necessidade de declarar excecoes
na assinatura de todos os métodos entre quem lanca e quem captura (Martin, 2008). Excecoes
verificadas frequentemente forcam a violacado do OCP, um principio de orientacdo a objetos que
afirma: o comportamento de entidades deve poder ser alterado sem mudar sua interface (Martin,
2002).

B.3.1 Acesso e transferéncia de dados

As classes da API do Kalibro processam e persistem seus dados usando interfaces de acesso a
dados, completamente desacopladas de como essa funcionalidade é fornecida, seguindo o padrao de
projeto Data Access Object (DAO). Essas interfaces estdo no pacote org.kalibro.dao, e sao
andlogas as interfaces que especificam os pontos de acesso do servi¢o, mas os objetos passados como
pardametro e retorno sao entidades, ao invés de simples objetos de transferéncia XML. De fato, os
pontos de acesso foram planejados como DAOs em forma de servigo Web.

Os objetos de acesso a dados devem ser obtidos através da classe abstrata DaoFactory, que
possui um método estatico para obtencao de cada tipo de DAO, sem especificar a classe concreta
que o implementa, seguindo o padrdo de projeto Abstract Factory. As subclasses de DaoFactory
implementam o acesso ao banco de dados ou ao servigo remoto, e a subclasse escolhida depende
das preferéncias (secao B.1.4), como ilustrado na Figura B.17.

DaoFactory

+getProjectDao(): ProjectDao
#createProjectDao(): ProjectDao

JaY

| |
ClientDaoFactory DatabaseDaoFactory

#createProjectDao(): ProjectClientDao | [#createProjectDacl(): ProjectDatabaseDao

Figura B.17: Fdbricas de objetos de acesso a dados

O pacote org.kalibro.client contém a fabrica ClientDaoFactory e os DAOs que ela
produz, responsaveis por encaminhar as chamadas para os pontos de acesso de um Kalibro Service re-
moto. O pacote org.kalibro.core.persistence contém a fibrica DatabaseDaoFactory,
classes auxiliares e os DAOs que ela produz, responséveis por processar os dados na propria maquina,
usando o banco de dados quando necessario persisti-los.

Qualquer chamada a algum método de acesso a dados na maquina cliente dispara a mesma
chamada no servidor, a diferenca esta no arquivo de preferéncias de cada maquina. Observe o dia-
grama de sequéncia da Figura B.18. O método save () do projeto dispara o método save (project)
usando a interface ProjectDao. Se estivesse na maquina servidora, a chamada concreta seria feita
em um ProjectDatabaseDao e o projeto seria persistido no banco de dados. Mas na maquina
cliente, essa chamada é feita em um ProjectClientDao, que prepara uma requisicao ao servico
Web. No lado servidor, a implementagao do ponto de acesso recebe a requisicio e a transforma de
novo em uma chamada usando a interface ProjectDao. Dessa forma, as entidades podem usar
os DAQOs sem precisar saber se a funcionalidade seréd fornecida diretamente ou através do Kalibro
Service.
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|ProjectCIientDao I | ProjectEndpointimpl | I ProjectDatabaseDao
T I

Servidor
projectDao.save(project]

Figura B.18: Fluzo de um acesso remoto

Note que as entidades precisam ser representadas em XML para serem transferidas para o
servigo e de volta para o cliente. Chegando no destino, a representacdo XML precisa ser convertida
em uma entidade equivalente a original para manipulacdo. Da mesma forma, as entidades, para
serem persistidas, precisam ser representadas como registros na base de dados. Para recuperar as
entidades, os registros persistidos precisam ser convertidos de volta para entidades equivalentes as
originais.

O Kalibro armazena os dados de forma persistente usando Eclipselink®, implementacio de re-
feréncia da JPA”, especificacio oficial para arcaboucos de mapeamento objeto-relacional em Java.
Assim como no JAX-WS classes e atributos sdo mapeados em elementos XML, as anotagoes da
JPA mapeiam classes a tabelas e atributos a colunas no banco de dados.

Os objetos de transferéncia de dados, ou DTOs, representam os dados das entidades em formato
XML ou relacional, e sdo a ponte de comunicacao entre o Kalibro e esses arcaboucos (JPA e JAX-
WS). Todos os DTOs descendem das classes abstratas presentes no pacote org.kalibro.dto. Os
objetos XML encontram-se no pacote org.kalibro.service.xml e os registros encontram-se
no pacote org.kalibro.core.persistence.record.

org.kalibro. dtul

DataTransferObject<T>

+convert(): T

i

ReadingGroupDto

+convert(): ReadingGroup
+id(): Long

+name( ) : String
+description(): String

Ja

[ l
ReadingGroupXml I | Reading GroupRecord |

Figura B.19: Objeto abstrato de transferéncia

A classe abstrata DataTransferObject é superclasse de todos os objetos de transferéncia,
possuindo alguns métodos utilitarios e especificando apenas a operagao convert () que deve recu-
perar a entidade, equivalente & original. Diretamente abaixo dela estao DTOs abstratos para cada
tipo de entidade (veja o exemplo dos grupos de leitura na Figura B.19). Os DTOs abstratos exigem
das subclasses o fornecimento de cada atributo necessario para recriar a entidade, e implementam
a conversao geral com base neles - padrao de projeto Template Method. Essa arquitetura promove o
desacoplamento entre as diferentes representacoes de dados e abstrai o que ha de comum nas suas
conversoes.

Shttp:/ /www.eclipse.org/eclipselink/
"http://www.oracle.com/technetwork /articles/javaee/jpa-137156.html
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Cada DTO concreto deve ter:

Atributos anotados para manter os dados na representacdo mais conveniente para o contexto.

e Um construtor ptiblico sem argumentos, usado pelo arcabouco.

Um construtor que toma uma entidade como argumento, preenchendo seus atributos com os
valores correspondentes aos atributos da entidade.

Implementacao dos métodos que convertem cada um de seus atributos de volta ao formato
da entidade.

Muitas vezes a representacao de transferéncia nao possui todos os dados da entidade, apenas
a informacdo necessaria para obté-los. Por exemplo, um ReadingGroupXml ndo traz as leituras
do grupo, apenas os atributos diretos mostrados na Figura B.19, mas a partir do id do grupo é
possivel obter suas leituras usando a interface ReadingDao. Quando um grupo de leituras é criado
a partir de um DTO, um prozy é colocado no lugar do conjunto de leituras. A classe utilitaria
DaoLazyLoader é uma fabrica desses prozies para carregamento preguicoso, usada pelos DTOs
abstratos. O objeto que o prozy substitui é carregado em seu primeiro uso, utilizando a chamada
especificada na sua criagdo. Os parametros necessarios para criar um prozy sio a interface DAO, o
método e os argumentos para a chamada.

Para criacdo de prozies, o Kalibro usa a biblioteca CGLIB® que torna possivel a extensio
de classes e implementacao de interfaces Java em tempo de execucdao. CGLIB é usada for vérios
arcaboucos populares, como Hibernate®, Spring!? e Powermock!!.

Os bancos de dados com os quais o Kalibro pode trabalhar sio Mysql'?, PostgreSQLY e
SQLite'*, e a escolha é feita através do arquivo de preferéncias. No diretério META-INF do projeto
KalibroCore encontram-se scripts de criacao do banco de dados, um para cada tipo. O Kalibro
recomenda o PostgreSQL versao 9.1 ou superior, mas adicionar suporte a outro banco de dados
envolve passos simples:

1. Adicionar uma biblioteca com driver de conexdo JDBC para o novo banco de dados.

2. Adicionar uma constante no tipo enumerado SupportedDatabase, que especifica o driver
JDBC utilizado - a tnica mudanga no ¢6digo necessaria.

3. Adicionar um script andlogo aos existentes para criagdo das tabelas no novo banco de dados.

Os valores reais sao persistidos como inteiros longos. Esses inteiros sdo a sequéncia de bits que
compdem um numero de ponto flutuante de precisao dupla em Java (Double). Essa conversao é
necesséria pois os valores reais nos bancos de dados em geral nao permitem os valores especiais oo,
—o00 e NaN (Not a Number).

B.3.2 Abstracao das entidades

O pacote org.kalibro.core.abstractentity possuia classe abstrata AbstractEntity
e suas auxiliares, e ¢ dedicado a minimizar os esforcos para criar, manter e testar entidades. A classe
AbstractEntity é a superclasse de todas as entidades da, API do Kalibro, fornecendo a elas os
seguintes métodos (ver Figura B.20):

Shttp://cglib.sourceforge.net/
http://www.hibernate.org/

Ohttp:/ /www.springsource.org/
Yhttp://code.google.com/p/powermock/
http://www.mysql.com/

Bhttp:/ /www.postgresql.org/

Mhttp:/ /www.sqlite.org/
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http://code.google.com/p/powermock/
http://www.mysql.com/
http://www.postgresql.org/
http://www.sqlite.org/
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e importFrom(file,entityType) Método de classe que recebe um arquivo e recupera a
entidade impressa nele. Assume que o arquivo estid no formato YAML. Nao é um método
publico, mas funciona como auxiliar para qualquer entidade que precise fornecer esta fun-
cionalidade, como ReadingGroup e Configuration (vistas na secao B.1.2).

e exportTo (file) Oposto da anterior, imprime no arquivo uma representacdo YAML da en-
tidade. Também s6 ¢ publico nas subclasses interessadas em fornecer a funcionalidade de ex-
portacao para arquivos. O método save () da classe KalibroSettings utiliza esse método
internamente.

e toString () Sobrescreve o método de mesmo nome da classe Object, oferecendo uma,
forma padrio de representar textualmente a entidade. Sem surpreender, esse método devolve
a mesma representacdo YAML impressa no método anterior. Esse formato ¢ conveniente por
ser compacto e legivel, e a presenca desse método facilita sessoes de teste e depuragao.

e hashCode () Sobrescreve o método da classe Object, produzindo um codigo de hash para
a entidade. Esse codigo é usado para guardar a entidade em colecdes baseadas em tabelas de
hash.

e cquals (other) Sobrescreve o método da classe ObJject, testando a equivaléncia da enti-
dade com outro objeto.

e deepEquals (other) Testa se a entidade é profundamente equivalente a outra. Em geral,
isso significa testar a igualdade em todos os seus atributos, e recursivamente em atributos que
sejam entidades ou colegoes de entidades. Esse método foi pensado para facilitar comparagoes
completas em testes automatizados.

e compareTo (other) Implementa o método de mesmo nome da interface Comparable,
comparando a entidade com o argumento para ordenacgdao. Devolve um inteiro negativo, nulo
ou positivo para sinalizar que a entidade é menor, igual ou maior que o argumento.

AbstractEntity<T> i > Printer<T=>
#importFrom(file:File,entityType:Class<T>): T " +print(object:0bject): String
#exportTo(file:File) I #canPrint(object:0bject): boolean
+tostring(): Straing | ==-=-= #doPrint(object:T, comment:String)
+hashCode(): int - - ==

~ J+equals(other:0bject): boolean - - - HashCodeCalculator

k —+deepEquals(other:0bject): boolean — - —

I |+compareTo(other:T): int . #hash(entity:AbstractEntity<T=): int

| 1 .

| = EntityComparator<T>

: #compare(entity:AbstractEntity<T=,other:T): int

e e e e = = e Equality<T=>
+areEqual (value:0bject,other:0bject): boolean
+areDeepEgqual (value:0bject,other:0bject): boolean
#canEvaluate(value:0bject): boolean
#equals(value:T,other:T): boolean

Figura B.20: Abstracio de entidade e auxiliares

Para que a classe AbstractEntity possa realizar todas essas operacoes sem conhecer de
antemao cada uma de suas subclasses, é necessario usar reflexdo. Todas as operacoes citadas usam
os atributos da entidade reflexivamente, capturando metadados - quando necessérios e disponiveis
- na forma de anotacoes definidas no pacote org.kalibro.core.abstractentity:

e TdentityField Marca um atributo como parte da identidade do objeto, e é usado pelos
métodos equals () e hashCode (). Por exemplo, na classe Repository, o atributo name é
o tnico marcado como identificador. Portanto, dois repositorios sao considerados equivalentes
e produzem o mesmo c6digo de hash se tiverem nomes iguais. Como repositérios nao existem
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sem estar em um projeto, e este possui um conjunto de repositérios, uma consequéncia é que
nao pode haver dois repositérios com o mesmo nome dentro de um projeto.

e Ignore Marca um atributo para ser ignorado na impressao e em comparacoes. O método
deepEquals () funciona como o método equals (), mas € recursivo e usa todos os atributos
nao-ignorados na comparac¢ao, ao invés de apenas os marcados como identificadores.

e SortingFields E usada na declaracio de classe e especifica a lista dos atributos a serem
usados na ordenacdo de cole¢bes da entidade. As comparagoes ocorrem na ordem em que 0s
atributos sao listados, e cada atributo da lista s6 é comparado se todos os anteriores derem
empate. Todos os campos listados devem ser comparaveis.

e Print Permite personalizar a impressao de um atributo, adicionando comentéarios, especifi-
cando a ordem em que os campos devem ser impressos ou marcando um atributo para nao
ser impresso.

Como mostrado na Figura B.20, a classe AbstractEntity nfo implementa toda essa fun-
cionalidade sozinha, mas se utiliza das seguintes classes auxiliares:

e HashCodeCalculator Utiliza os campos identificadores para calcular cédigos de hash com
boa distribuigao.

e EntityComparator Compara os atributos de ordenagdo para classificar as entidades.

e Equality Determina se dois objetos sao equivalentes, tanto no caso normal como no pro-
fundo. E uma classe abstrata e tem uma subclasse para cada tipo especial de atributo. Cada
subclasse deve implementar os métodos canEvaluate (value), que determina se o tipo do
objeto é apropriado para ela avaliar, e equals (value, other), que testa a equivaléncia.
A cada requisicdo de comparacao, percorre as subclasses procurando a mais apropriada para
fazer a avaliacdo.

e Printer Funciona de forma similar a anterior, sendo abstrata e procurando entre suas sub-
classes a mais apropriada. Mas tem a peculiaridade de armazenar toda a impressao em um
buffer compartilhado, e as subclasses devem usar métodos auxiliares para imprimir nele.

As classes auxiliares, por sua vez, usam operacoes basicas de reflexdo presentes no pacote
org.kalibro.core.reflection, que também sdo usadas pontualmente em outras partes do
Kalibro.

B.3.3 Concorréncia

Concorréncia aumenta consideravelmente a complexidade de um programa, porque aumenta o
numero de estados pelos quais o programa pode passar. Suponha uma classe feita para desempenhar
determinada computacio, e para isso, dispara novas threads'® e espera por condicdes envolvendo
semaforos que outras thread devem modificar. Essa classe é mais dificil de compreender, testar
e modificar por causa do tratamento da concorréncia. Fundamentalmente essa classe realiza duas
funcoes: a computagao para qual foi projetada e gerenciar a execucao das threads, violando portanto
o principio de responsabilidade tnica, ou SRP (Martin, 2002).

Para minimizar esse problema, encapsulamos a complexidade do gerenciamento de concorréncia
no pacote org.kalibro.core.concurrent. As classes publicas desse pacote estdo represen-
tadas na Figura B.21.

A classe abstrata Task modela uma tarefa, e o método compute () deve ser implementado
nas subclasses para executar a tarefa e devolver seu resultado, quando existente. De posse de uma
tarefa, é possivel executa-la de formas diversas, usando seus métodos:

5Um processo Java pode ser dividido em threads, tarefas que podem ser executadas concorrentemente. A palavra
inglesa significa “fio”, e um termo comum é “linha de execugao”.
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e executeInBackground () Executa a tarefa de forma assincrona, ou seja, dispara a exe-
cucdo da tarefa sem esperar pelo seu término.

e execute () Executa a tarefa de forma sincrona, esperando pelo seu resultado.

e execute (timeout) Executa a tarefa de forma sincrona, mas espera somente o tempo es-
pecificado no argumento. Se a tarefa ainda estiver em andamento quando o tempo expirar,
ela é interrompida e uma excec¢do é lancada.

e executePeriodically (period) Executa a tarefa de forma assincrona e agendada peri-
odicamente. Por exemplo, se o periodo passado como argumento for 2 horas, a execugao da
tarefa inicia no momento da chamada, outra vez 2 horas depois, outra vez 4 horas depois e
assim por diante.

e cancelExecution () Cancela a execugdo da tarefa se agendada, ou a interrompe se em
andamento.

org.kalibro.care.cuncurrenﬂ

Producer<T> = Writer<T=>
+createWriter(): Writer<T=} 4 +write(object:T)
+iterator({): Iterator<T=> +Closel()
interface>>
Task<T> = =<in
1= TasklListener<T>
+addListener({listener:TaskListener<T=) - - —
+executeInBackground () - —|+taskFinished(report:TaskReport<T>)

+execute(): T

|
+execute(timeout:long, timeUnit: TimeUnit): T ->| TaskReport<T>
+executePeriodically(period:long,timeUnit:TimeUnit) #task: Task<T>
+cancelExecution() #executionTime: leng
#compute(): T #result: T
FaN #error: Throwable

urg.kalibro.core.cummanﬂ

CommandTask = —>I PipeTask
+executeAndGetOutput(): InputStream

Figura B.21: Classes que gerenciam concorréncia

A obtencao do resultado de uma tarefa executada de forma assincrona é feita usando o padrao de
projeto Observer. O método Task.addListener (listener) registra um ouvinte 4 tarefa. Esses
ouvintes sdo implementagoes da interface TaskListener, e seu método taskFinished (taskReport)
é chamado quando a tarefa termina, passando como argumento um relatério com dados da execucao.

Esse relatorio é modelado pela classe TaskReport, que contém os seguintes atributos:

e task A tarefa executada, pois um ouvinte pode ser registrado em varias tarefas.

e executionTime O tempo em milissegundos entre antes e depois da execucdo da tarefa.
e result O resultado da tarefa, se ela terminou normalmente.

e error A excecdo lancada durante a execucao da tarefa, caso exista.

As classes Producer e Writer coordenam tarefas que seguem o paradigma produtor - consu-
midor, gerenciando o buffer'S entre elas. A classe Writer tem apenas os métodos write (object)
e close (), para que a tarefa produtora escreva objetos e sinalize o término da escrita. A classe

'6Regido da memoria usada para armazenar dados temporariamente, enquanto estio sendo transferidos de um
lugar para outro. Usada quando a taxa de escrita pode ser superior a taxa de leitura.
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Producer é iterdvel, ou seja, os objetos produzidos podem ser obtidos em um laco simples como se
estivessem em uma cole¢ao. A Listagem B.2 mostra um exemplo de tarefa consumidora disparando
a execucao de tarefas produtoras e imprimindo os objetos por elas produzidos. O lago da linha 4
fica em espera enquanto nao houver objetos escritos e termina quando todos os escritores associados
forem fechados.

1 Producer<String> producer = new Producer<String >();

2 new ProducerTask(producer.createWriter ()).executeInBackground () ;
3 new ProducerTask(producer.createWriter ()).executeInBackground () ;
4 for (String produced : producer)

5 print (produced) ;

Listagem B.2: Cédigo-ezemplo de consumidor criando produtores

Uma, tarefa comum é realizar chamadas de sistema. A classe CommandTask, tnica classe publica,
do pacote org.kalibro.core.command recebe um comando na sua construgao e pode executé-lo
das varias formas que sua superclasse (Task) disponibiliza. Quando uma chamada de sistema é exe-
cutada, o processo gerado pode produzir dois tipos de saida: uma no buffer normal e outra no buffer
de erros. As saidas sdo escritas em arquivos de registro para salvar as informacoes dos comandos
executados e evitar transbordamento dos buffers. As saidas dos processos sao redirecionadas para
0s arquivos assincronamente, em sua propria tarefa, PipeTask. Alternativamente, a saida normal
pode ser capturada por quem dispara a execucao do comando (método executeAndGetOutput);
nesse caso, somente a saida de erros é registrada.

B.3.4 Processamento

O processamento de repositérios é realizado em 3 fases: carregamento, coleta e anélise. Na fase
de carregamento, o cédigo-fonte é copiado para a méquina servidora do Kalibro, a partir de seu
repositorio. Na coleta, as ferramentas base necessarias sao executadas para fornecer as métricas
nativas especificadas na configuragdo. A anélise utiliza todas as informacdes obtidas na fase de
coleta para gerar a arvore de resultados, com todas as métricas compostas, valores agregados e
associagbes com os intervalos configurados.

O carregamento é feito através de chamadas de sistema. O suporte aos diferentes tipos de
repositérios depende da instalagdo da ferramenta nativa na méquina. Cada tipo de repositério
possui um carregador correspondente no pacote org.kalibro.core.loaders, e a convencao
estabelece que o nome do carregador é igual ao nome do tipo de repositério mais o sufixo Loader.
As caracterfsticas comuns a diferentes carregadores foram abstraidas em carregadores abstratos. A
hierarquia de carregadores esti representada na Figura B.22.

A superclasse de todos os carregadores ¢ a classe abstrata Loader, e seus métodos seguem
o padrao de projeto Template Method. O método validate () executa os comandos devolvidos
por validationCommands () para validar o suporte ao tipo de repositério. Caso algum dos
comandos de validagdo nao execute com sucesso, o tipo correspondente nao aparece no conjunto
devolvido por Repository.supportedTypes (). Quem realmente carrega o codigo-fonte é o
método load (address, loadDirectory), executando os comandos devolvidos por
loadCommands (address, update) . O segundo argumento define se os comandos desejados sao
de carregamento inicial ou atualizacao. A subclasse é responsavel por dizer se o diretorio é atualizavel
através do método isUpdatable (directory).

As duas subclasses de Loader abstraem carregadores para os tipos de repositorio que sdo sis-
temas de controle de versdao (RepositoryLoader) ou simples arquivos/diretérios (FileLoader).

Para sistemas de controle de versao, diretérios atualizéveis sdo aqueles que possuem subdiretério
com metadados do sistema (por exemplo, .svn para Subversion). Os sistemas com os quais o
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Loader

+validate()

#validationCommands(): List<String=

+load(address:5tring, loadDirectory:File)
#loadCommands(address:String,update:boolean): List<String>
#isUpdatable(directory:File): boolean

JoN

| |
FileLoader RepositoryLoader

#1isUpdatable(directory): false #isUpdatable(directory): boolean
#metadataDirectoryName(): String

| JaY

LocalDirectoryLoaderl |LocaITarbaIILoader||LocaIZipLoader| —|BazaarLoader|

RemoteFileLoader
#locallLoader(): Fileloader
4\‘ GitLoader

| | —lMercuriaILoaderl
RemoteTarbaIILoaderl |RemoteZipLoader

—| SubversionLoaderl

Figura B.22: Hierarquia de carregadores

Kalibro trabalha atualmente sdo Bazaar'”, CVS'®, Git'?, Mercurial® e Subversion?'.

Cédigo-fonte obtido de arquivos ou diretérios precisam ser recopiados inteiramente, por isso
0 método isUpdatable (directory) da classe FileLoader sempre devolve false. A classe
LocalDirectoryLoader copia o codigo-fonte de um diretério na maquina local usando o co-
mando cp. As classes LocalTarballLoader e LocalZipLoader extraem o codigo-fonte de
arquivos compactados na maquina local usando os comandos tar e zip, respectivamente. Os car-
regadores de arquivos remotos possuem uma superclasse comum, RemoteFileLoader, que utiliza
o comando wget para baixar o arquivo e reutiliza os carregadores locais especificados pelo método
localLoader () para extrair o cédigo-fonte.

A principal vantagem dessa arquitetura é a facilidade em adicionar suporte a novos tipos de
repositorios, pois para tal basta criar um novo carregador, que vai precisar basicamente de um
comando de validagdo, um comando de carregamento e um de atualizagdo. Outra vantagem é
a relativa independéncia do Kalibro em relacdo a sistemas de controle de versdao, pois nenhuma
biblioteca é utilizada com essa finalidade, e ndo obriga a instalagdo dos sistemas para os quais
0 usuario nao requer suporte: apenas os carregadores validados s3o utilizados. A desvantagem
¢ a menor portabilidade, pois os carregadores utilizam comandos pré-estabelecidos, que podem
nao corresponder a utilizacao correta da ferramenta em diferentes sistemas operacionais. Porém, a
tendéncia das ferramentas é ter o mesmo formato de chamada nos sistemas operacionais baseados
em Unix??, para os quais o Kalibro foi desenhado.

O pacote org.kalibro.core.processing possui as classes responsiveis pelo processa-
mento de repositorios. Sua classe principal é a tarefa ProcessTask. Ela e suas auxiliares (invisiveis
fora do pacote) estao representadas na Figura B.23.

As fases do processamento sdo realizadas por subtarefas, coordenadas por ProcessTask, a
tarefa principal. A subtarefa LoadingTask prepara o diretério para carregamento do repositorio e
executa o carregador correto passando o diretorio como parametro. A subtarefa CollectingTask

'"http://bazaar.canonical.com/en/
8http://cvs.nongnu.org/
Yhttp://git-scm.com/
20http://mercurial.selenic.com/
2http:/ /subversion.apache.org/
*http:/ /www.unix.org/
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- -|ProcessTask| IProcessSubtaskl

1

1

|

r - - == LoadingTask
I

(.

1

|

- —>| CollectingTask'—
-—— Bv{AnalyzingTaskI—
|

1
SourceTreeBuilder <= — ->| ModuleResuItConﬁgurer|— ---

" -| CompoundResultCalculator |<-'

1
- )—l JavascriptEvaluator |

Figura B.23: Tarefas de processamento

separa as métricas da configuragao por ferramenta base e executa cada uma delas, criando e passando
como parametro um Writer para cada coletor (ver secao B.3.3). A analise é realizada pela subtarefa
AnalyzingTask, concorrentemente a coleta, e consiste de duas fases. Primeiramente, os resultados
produzidos pela subtarefa anterior sao consumidos e usados para construir a arvore de resultados
(usando a classe SourceTreeBuilder). Posteriormente, a arvore ¢ percorrida de baixo pra cima
(ordem decrescente de altura) para acumular os valores dos nos descendentes para os nés ancestrais.
A cada no percorrido, a classe ModuleResultConfigurer adiciona as métricas compostas e
calcula a nota do médulo.
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