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Resumo

Esta monografia analisou a relagao entre dois conjuntos distintos de métricas e a ocorréncia
de defeitos em nivel de classe. Para o conjunto de métricas basicas foram analisadas
as métricas de Tamanho de Codigo e de Complexidade, e para o conjunto de métricas
orientadas a objeto foram utilizadas quatro das seis métricas propostas por Chidamber e
Kemerer (1994). Para realizar o experimento, foi utilizado um software de uma empresa
privada. Apéds a extracao e andlise das métricas, chegou-se a conclusao que o conjunto das
métricas bédsicas nao mostrou ser eficiente como nos trabalhos anteriores. Averiguou-se
que, para o trabalho em questao, as métricas propostas por Chidamber e Kemerer podem

influenciar na ocorréncia de defeitos.

Palavras-chave: Software, Teste, Métricas, Predicao, Defeito.
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1 Introducao

Software é um elemento essencial para o mundo moderno. Varios setores da soci-
edade, como a industria, as entidades financeiras e o entretenimento fazem uso constante
de softwares. Além disso, a vida util do software precisa ser prolongada ao maximo, com
o objetivo de manter sempre otimizada a relacao de custo/beneficio. Portanto, de acordo
com Sommerville (2006), a engenharia de software é necessaria para o funcionamento e

manutencao dessas atividades, as quais sao muito importantes para a sociedade.

A Engenharia de Software pode ser definida como a area da Ciéncia da Compu-
tagdo que se dedica a construgao de programas computacionais e da sua documentacao
necessaria a sua operagao e manutengao (SOMMERVILLE, 2006). Um dos campos mais
importantes da Engenharia de Software ¢ denominado Testes de Software. A atividade de
teste nao pode garantir a auséncia de defeitos no software, todavia, seu objetivo principal

¢é revelar a presenca de defeitos.

A realizacao dos testes de software faz parte de um processo no qual um software
¢é avaliado a fim de identificar erros que foram gerados inadvertidamente no momento em
que o sistema foi projetado ou construido (PRESSMAN, 2010). Tal processo de encontrar
defeitos em softwares pode se tornar complexo e oneroso. Desta forma, como uma medida
de reducao de tempo de trabalho, de esfor¢o da equipe e de custos, a deteccao de defeitos
antecipada torna-se uma grande aliada para a area de testes de software. Segundo Basili
et al. (1996), buscar e corrigir problemas de software depois da entrega é, em média, cem
vezes mais caro do que buscar e encontrar os mesmos problemas durante as atividades de

requisitos ou de projeto.

Um dos desafios atuais na area de testes de softwares é a identificagdo de trechos do
c6digo que podem influenciar na ocorréncia de erros. Para ajudar nesta identificacao, as
métricas de software podem ser usadas em modelos de previsao de falhas para melhorar
a qualidade do software, de modo a prever a localizacio da mesma (RADJENOVIC,
2013). A fim de constatar quais sao esses trechos e o porqué deles resultarem em algum
defeito, este trabalho tem o objetivo de realizar uma analise referente a relacao entre
algumas métricas de Software e a ocorréncia de defeitos. Ao decorrer desta monografia,

serao mostradas quais métricas foram escolhidas e o porqué destas escolhas.

Alguns estudos ja foram feitos para identificar a relagdo entre os defeitos de soft-
ware e as métricas de software. Como exemplo, o trabalho proposto por Lucca, Vilela
e Jino (2007) mostra a relagdo entre as métricas de tamanho e de complexidade com a
quantidade de defeitos de software. Os autores apresentaram resultados de um experi-

mento com um programa que contém defeitos reais documentados. Os dados coletados
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apresentaram que, para o programa em questao, ha maior probabilidade de conter defeitos

nos médulos maiores e mais complexos do que nos menores e menos complexos.

A finalidade do presente trabalho ¢ de analisar se os resultados encontrados podem
ser aplicados em softwares reais, ou seja, se as métricas selecionadas para fazer a predicao
de defeitos realmente irdo ajudar a identificar a ocorréncia de defeitos no software testado.
Existem outros estudos que abordam o mesmo assunto, porém a maioria dessas pesquisas
envolve o uso de bases de dados ptblicas, como Firefor (CHOWDHURY; ZULKERNINE,
2011), Windows Vista (BASILI et al., 1996) e o software da Agéncia Espacial Europeia
(Space) (LUCCA; VILELA; JINO, 2007). Neste trabalho, foi explorada a relagdo entre as

métricas de software e a ocorréncia de defeitos em sistemas computacionais comerciais.

O objetivo geral deste trabalho é utilizar os conceitos de métricas de Software
para avaliar a ocorréncia de defeitos. Para tanto, foi preciso pesquisar ferramentas que
seriam necessarias para a extracao das métricas de software, selecionar um sistema alvo
para realizacdo dos testes e documentacao de defeitos. Assim sendo, com os defeitos
documentados e as métricas coletadas, pode-se efetuar uma comparacao entre as métricas

encontradas no sistema selecionado e os defeitos registrados.

No final desta monografia foi constatado que, diferentemente do esperado, as mé-
tricas basicas utilizadas nao mostraram ser tao eficientes como nos trabalhos estudados.
Também constatamos que, dentro do conjunto de métricas propostas por Chidamber e

Kemerer (1994), a que mais se destacou foi a métrica de Acoplamento entre objetos.

Este trabalho foi organizado em capitulos. No segundo capitulo, é apresentado a
revisao dos conceitos relacionados a esta monografia, como testes de software, métricas de
software além de apresentar as ferramentas utilizadas para a extracdo de métricas. Ainda
no segundo capitulo, é apresentado uma revisao bibliografica dos trabalhos relacionados.
O terceiro capitulo descreve a metodologia desenvolvida, desde a escolha do programa
até a extragdo das métricas escolhidas. Em seguida, no referido capitulo, é realizada uma
analise acerca dos resultados extraidos e as devidas conclusoes para cada analise também
sao apresentadas. Finalmente, o tltimo capitulo apresenta as consideragoes finais desta
monografia, comparando os resultados encontrados com outros trabalhos relacionados, e

as melhorias encontradas.
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2 Referencial Tedrico

Neste capitulo sao apresentados os conceitos relevantes para a realizagao deste tra-
balho e os trabalhos correlacionados. Primeiramente, os conceitos béasicos sdao explicados
para o entendimento desta dissertacao, como teste de software e métricas de software. Por

fim, é feita uma breve sintese dos artigos que influenciaram na escrita deste trabalho.

2.1 Teste de Software

Teste de software é um processo que envolve as atividades, estaticas ou dinamicas,
do ciclo de vida de um software. Esse processo concentra-se no planejamento, na prepa-
racao e na avaliacdo dos produtos de software para demonstrar que eles satisfazem os

requisitos especificados, que estdo aptos para cumprir sua funcao e que estao livres de
defeitos (GRAHAM et al., 2008).

Para realizar testes em um software precisa-se escolher uma estratégia de teste que
ird definir o roteiro que deve ser seguido. Segundo Pressman (2010), algumas estratégias
de teste de software tém sido propostas na literatura e certas caracteristicas sdo genéricas
e compartilhadas por tais estratégias. Por exemplo: (a) a execugao de revisoes técnicas
formais; (b) os testes iniciam a nivel dos componentes e diminuem de granularidade em
direcdo ao teste do sistema como um todo; (c¢) a cada etapa, determinadas técnicas de
teste sao mais adequadas do que outras; (d) os testes sdo conduzidos pelo desenvolvedor

de software e por uma equipe de teste independente.

A atividade de teste de software pode ser realizada de varias maneiras. Existe
um modelo de teste que é conhecido como testes caixa-branca ou estruturais, que sao
utilizados para testar a estrutura interna do software. Este tipo de teste analisa o c6digo-
fonte através de casos de testes, que sdao conjuntos de condigoes que determinam se um
requisito ou um caso de uso esta sendo satisfeito. Outro modelo de teste é conhecido como
teste de caixa-preta, ou teste funcional. Tal teste é realizado sem acesso ao coédigo-fonte do
software, em que sao fornecidas apenas algumas entradas para uma dada funcionalidade do

software e entao sao comparadas as saidas geradas com resultados previamente conhecidos
(EUGENIO; BEZERRA, 2008).

Neste trabalho, foram feitos testes de caixa-branca e de caixa-preta. Para realiza-
cao dos testes de caixa-branca, foram implementados, na linguagem Java, diversos testes
unitarios utilizando o framework JUnit (2017), o qual se baseia em testar a menor parte
do cédigo garantindo uma maior qualidade do software. Este tipo de teste é usado para

mensurar e avaliar a estrutura interna de um software.
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Ja para a execucao dos testes de caixa-preta, foi utilizada a ferramenta Selenium
(2017), que auxilia na automatizacao dos testes realizados por meio de navegadores. Este
tipo de teste funciona da seguinte maneira: para cada grupo de determinadas entradas em
cada moédulo do sistema, as saidas geradas sao comparadas com os resultados esperados.
Na secao de resultados desta monografia, sera efetuada uma analise dos defeitos que os

testes de caixa-branca e caixa-preta encontraram.

2.2 Meétricas de Software

Pesquisas desenvolvidas desde o inicio do século XX tém mostrado a utilidade de
métricas de software como fonte de informacao para modelos de predicdo de modulos
defeituosos (SUBRAMANYAM; KRISHNAN;, 2003). A medi¢ao do software preocupa-se
com a derivacdo de um valor numérico ou o perfil para um atributo de um componente
de software, sistema ou processo (SOMMERVILLE, 2006).

Segundo Sommerville (SOMMERVILLE, 2006), um dos objetivos de se medir soft-
ware é fornecer a capacidade de fazer julgamentos, a longo prazo, sobre a qualidade de
software, ao invés de realizar revisdes. Ou seja, que sistemas fossem aprovados ou repro-

vados de acordo com os valores de um conjunto de métricas.

Pressman (2010) afirma que durante as atividades de teste e de manutengao de
software, as métricas fornecem informacoes detalhadas que ajudam a localizar areas de
instabilidade potencial nos médulos do sistema. Nos tltimos anos, aumentou substanci-
almente o uso de métricas de software durante o desenvolvimento de um sistema. Por
exemplo, as métricas de Chidamber e Kemerer (1994) foram utilizadas para diversos es-

tudos, como predizer a propensao de erros que uma classe pode ter (JULIANO, 2014).

2.2.1 Meétricas Basicas

Para a execucao desta monografia, foram escolhidas algumas métricas tradicionais,
como a de tamanho e a de complexidade. Ambas estao sendo analisadas neste trabalho,
pois mostraram ser relevantes na deteccao de defeitos de software, como sera ressaltado
no capitulo 3 e na se¢ao 2.4. Para a métrica de tamanho, serd utilizado LOC - Line of
Code. Ja para a complexidade, a métrica de McCabe (MCCABE, 1976) sera utilizada.

A métrica de linhas de cddigo possui a vantagem de ser uma métrica objetiva.
Basta analisar a quantidade de linhas de codigo e obtém-se o valor do que foi produzido.
Contudo, para realizar uma comparagao entre linhas de codigo de sistemas diferentes,
deve-se levar em consideracao a linguagem em que o sistema foi produzido. Por exemplo,
uma mesma funcdo pode ser implementada na linguagem Java com apenas 100 linhas
de codigo, enquanto na linguagem C podem ser usadas 200 linhas para implementar a

mesma funcao.
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Ja a métrica de complexidade ciclomatica, proposta por McCabe, mede a quanti-
dade de caminhos de execucao independentes a partir do cédigo fonte. Essa complexidade
¢ computada através de um grafo de fluxo de controle (Figura 2), onde os nds sao os
comandos, e as arestas entre os nds indicam se um comando pode ser executado apods o
outro. Uma estratégia de teste de software proposta por McCabe é testar cada caminho
independente de um programa, ou seja, testar todos os caminhos formados pelo grafo
de fluxo de controle, de forma que a quantidade de casos de teste serd a complexidade

ciclomatica do programa.

Procedimento média(valor[])

soma=0;

total.entrada=0;

total.validas=0 2 3
Faca-Enquanto (Vvalor[i]#-999|E total.entrada<100)

incremente total.entrada de 1] 4
Se’(valor{il2min|E Jvalor{ijsmax)

Entao
7 incremente total.validas de 1;
soma = soma + valor(i]
Fim-Se

8 |incremente ide 1
Fim-Enquanto| 9
'Se total.validas>0| 10
'Entdo média = soma/total.validas; | 11
Senao média =-999; | 12
[Fim-Se 13

Fim média

Figura 1 — Figura retirado do trabalho da professora Bianca Zadrozny (do Instituto de
Computagao da UFF) para exemplificar o calculo da complexidade ciclomética

(Extraida de: (SITEMCCABE, 2017))

Para a realizar a extracao desta métrica, a ferramenta Metrics (2016) foi utilizada
para auxiliar no calculo desta métrica. Na Figura 2, pode-se ver os valores calculados
para a métrica em uma classe do sistema que foi utilizado para realizar os testes desta
monografia (como serd apresentado na sec¢ao 3). Observa-se que a ferramenta apresenta

os valores da métrica para cada método dentro da classe analisada.
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EE Outline [§] TaskList # Ant [5 Metrics - governa-portalrh-negocio - McCabe Cyclomatic Complexity (avg/max per method) 52

Metric Total  Mean
4 McCabe Cyclomatic Complexity (avg/max per method) 1,72
4 java 2,572
4 br.com.governa.portalrh.negocio.bo 2,572
4 AgendarmentoSalaBO.java 5,001
4 AgendamentoSalaBO 5,091
verificafigendamentoSala 33
verificaHoralnicio 6
excluir 5
atualizalistaDatas 5
salvar 1
excluir 1
buscarTodos 1
buscar 1
buscarPor5alaQuDatalnicio 1
countBySala 1
buscarPorServicoCopa 1
ComailiTalalhmenddn e D faen 17

Std. Dev.  Maxim...

2,395
3453
3453

9,03

9,03

700K

33
23
23
232
23
23
33

33

wn

Resource causing Max
/governa-portalrh-nec
/governa-portalrh-nec
/governa-portalrh-nec
fgoverna-portalrh-nec
fgoverna-portalrh-nec

Frrncmrma madbaldn e

Figura 2 — Valor calculado pelo Eclipse Metrics para a métrica McCabe

2.2.2 Meétricas CK

Sistemas desenvolvidos em Java, ou em outras linguagens orientadas a objetos,

possuem uma abordagem diferente na implementagao e no desenvolvimento do projeto.

Como este tipo de linguagem trata objetos e nao blocos estruturados, como C e outras

linguagens mais antigas, a abordagem de medicao é diferente. Pois, além da analise do

cddigo da classe principal do projeto, também é necessario analisar as classes acopladas

a essa classe.

Chidamber e Kemerer (1994) formaram um conjunto de seis métricas para definir

a complexidade de um sistema orientado a objeto. Mais conhecido como métricas CK, é

um dos conjuntos mais conhecidos de métricas orientadas a objetos e trata as classes de

forma individual analisando o seu posicionamento na hierarquia de classes, a sua coesao e

acoplamento. Nesta monografia, serao selecionadas quatro das seis métricas CK, definidas

a seguir:

e LCOM - lack of cohesin in methods: em portugués, a métrica de auséncia de

coesao em métodos, é utilizada para calcular quantos conjuntos de métodos relacio-

nados existem dentro de uma classe, isto é, métodos que compartilham a utilizagao

de algum atributo ou que se referenciam. A ideia é de mostrar que os métodos de

uma classe estao coesos se eles utilizam os mesmos atributos dentro dessa classe. Se

algum método nao utiliza nada da classe, ou utiliza apenas métodos/atributos de

outra classe, ele provavelmente estd no lugar errado.

e WMC - weighted methods per class: em portugués, a métrica de métodos

ponderados por classe, é responsavel por calcular a complexidade de cada classe,

sendo que esse calculo é feito a partir da soma das complexidades cicloméaticas dos
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métodos dessa classe. O calculo da complexidade ciclomatica ja foi exemplificado

na secao 2.2.1.

e CBO - coupling between object classes: em portugués, a métrica de acopla-
mento entre objetos, que é responsavel por calcular as conexoes de entrada e de
saida de uma classe, isto é, para cada classe, sao contabilizadas classes que utili-
zam algum método ou variavel dela, como também todas as classes que essa classe
referencia. Se uma classe possui um valor alto para a métrica CBO significa que
existem classes que sao altamente dependentes dela e, portanto, é mais provavel que

a mudanca desta classe afete outras classes do programa.

e RFC - response for a class: em portugués, a métrica de resposta de uma classe,
¢é responsavel por calcular o nimero de métodos que podem ser executados a partir
de uma mensagem enviada a um objeto de uma classe. Se uma classe possuir um
alto valor de RFC pode ser que tenha um ntimero muito grande de métodos, e/ou
pode ser uma classe bastante dependente de outra classe. Um valor alto para esta

métrica pode indicar baixa coesao e alto acoplamento.

As duas métricas de Chidamber e Kemerer (1994) que ndo serao utilizadas nesta
monografia sao: DIT - Depth of Inheritance Tree e NOC - Number of Children,
em portugués, profundidade na arvore de heranca e ntiimero de subclasses, respectiva-
mente. Estas métricas nao serao utilizadas, pois para o sistema alvo escolhido os valores
encontrados ndo mostraram ser relevantes. Como a métrica DIT representa o niimero de
niveis que uma classe herda métodos e atributos, no sistema alvo todas as classes que
foram testadas herdaram métodos e atributos de uma unica classe, ou seja, para todas
elas o valor encontrado para a métrica foi de um. E para a métrica NOC, que conta o
numero de subclasses diretas de uma classe, o valor encontrado foi de zero para todas as
classes, ou seja, nenhuma delas possuia classes que herdavam seus atributos e métodos

diretamente.

2.3 Ferramentas de Extracao de Métricas

Para o desenvolvimento desta monografia, foram utilizadas ferramentas que auxi-
liaram na extracao das métricas de software. Como a intencao deste trabalho é propor a
relacdo de métricas nao convencionais com a ocorréncia de defeitos, foi utilizada mais de
uma ferramenta de extracdo. Apds uma vasta pesquisa, foram escolhidas trés ferramentas:
Eclipse Metrics, SonarQube e CKJM.
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2.3.1 Eclipse Metrics

A ferramenta Fclipse Metrics (METRICS, 2016) é um plug-in que calcula diversas
métricas para o seu codigo durante os ciclos de compilacao. Esta ferramenta é uma exten-
sao do ambiente de desenvolvimento Eclipse, que suporta linguagens como Java, C, C++,
Python, entre outras. Na Figura [3], observa-se algumas das métricas que esta ferramenta

é capaz de extrair.

Para cada métrica, a ferramenta possui o valor maximo aceitavel. A partir deste
valor, ela exibe as classes e fungdes do projeto que possuem os valores superiores ao valor
permitido para cada métrica. Por exemplo, na Figura [4], pode-se verificar que, para a
métrica de complexidade ciclomatica, existe uma funcao cujo o valor calculado para a

métrica é superior ao valor permitido.

[.3 Preferences

type filter text Metrics Preferences - -
- General .
Ant General preferences for metrics
- An

»

»

Cloud Foundry
Code Recommenders
Data Management

MNumber of decimal places for Average and Standard Deviation

Display project level metrics after a build completes
[¥] Enable out-of-range warnings

+ Help Display metrics in this order:
> Install/Update - -
. Java VG - McCabe Cyclomatic Complexity .
PAR - Number of Parameters -P
» JavaEE NED - Nested Block Depth
» Java Persistence CA - Afferent Coupling Down
» JavaScript CE - Efferent Coupling
JRebel Em- Ir:;ability
- Abstractness
> 1SON RMD - Mermalized Distance
» Maven DIT - Depth of Inheritance Tree
> Metrics Preferences WMC - Weighted methods per Class
> Mylyn NSC - Mumber of Children
. Oomph MNORM - Nurnber of Overridden Methods
, Plug-in Development LCOM - Lack of Cohes_ic-n of Methods
MOF - Mumnber of Attributes
» Remote Systems MSF - Murnber of Static Attributes
» Run/Debug NOM - Mumber of Methods
: Server MNSM - Number of Static Methods
. Team SIX - Specialization Index
. Terminal MNOC - Number of Classes
o MOI - Mumber of Interfaces
Validation NOP - Number of Packages
> Web TLOC - Total Lines of Code
 Web Services MLOC - Methed Lines of Code
> XML
EraseAIIWarnings] [Restore De‘FauItsl ’ Apply ]
':?:' 'C_,' [ (o]4 l ’ Cancel

Figura 3 — Conjunto de métricas extraida pelo Eclipse Metrics
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EE Cutline E| Task List # Ant [E Metrics - governa-portalrh-negocio - McCabe Cyclomatic Complexity (avg/max per method) 53

Metric Total Mean Std. Dev.  Maxim... Resource causing Man
4 McCabe Cyclomatic Complexity (avg/max per method) 1,72 2,395 33 /governa-portalrh-nec
4 java 2,572 3453 33 /governa-portalrh-nec
4 br.com.governa.portalrh.negocio.bo 2,572 3453 33 /governa-portalrh-nec
4 AgendarmentoSalaBO.java 5,001 9,03 33 /governa-portalrh-nec
4 AgendamentoSalaBO 5,001 9,03 33 /governa-portalrh-neg
verificafigendamentoSala 33
verificaHoralnicio 6
excluir 5
atualizalistaDatas 5
salvar 1
excluir 1
buscarTodos 1
buscar 1
buscarPor5alaQuDatalnicio 1
countBySala 1
buscarPorServicoCopa 1
ComailiTalalhmenddn e D faen 17 7 N0K M Fmmimrma madbalel e

Figura 4 — Detalhes de cada métrica exibido pelo Eclipse Metrics

2.3.2 SonarQube

A préxima ferramenta, que também auxiliou no desenvolvimento desta monografia,
¢ o SonarQube (SONARQUBE, 2017). Tal ferramenta é uma plataforma de cédigo aberto
para a inspecao continua da qualidade do cédigo. Na Figura [5], pode-se observar a pagina
principal da ferramenta. Nesta tela, sao exibidas algumas das principais métricas que a
ferramenta calcula, como linha de c6digo e complexidade, e também ¢é exibido a cobertura

dos testes unitarios junto da sua taxa de sucesso e erros encontrados.

Para calcular a cobertura de testes unitarios, esta ferramenta utiliza os testes
realizados pelo JUnit, ja citado anteriormente. A partir dos testes realizados pelo JUnit, a
ferramenta SonarQube mostra a cobertura dos testes. Caso algum defeito seja encontrado,
ela apresenta o erro encontrado detalhadamente, além do local exato de onde ocorreu tal
defeito.
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sonarquhé' Dashboard: Measures  Rules  Quality Profiles  Quality Gates  More =

Embrace Quality | _

Overview  Components  Issues More~

Main Dashboard Time changes..

Lines Of Code Files Functions SQALE Rating Technical Debt Ratio
23146 320 1571 37% =
Java Directories  Lines C S S
24 32349 Debt ssues © Blocker ]
53d a 1635a O critical 10
@ Major 1194 A
Minor 431
info ]
s Files
66
Complexity Egg Cycles
4.863 e
Function /Class (File ZDE
3 151 152 P e Unit Tests
® Functions O Files 5
24,4
Events | an
Figura 5 — DashBoard da ferramenta SonarQube

Por fim, a ferramenta CK.JM (SPINELLIS, 2005) calcula as métricas orientadas a
objetos propostas por Chidamber e Kemerer. O calculo é feito a partir do processamento do
bytecode de arquivos Java compilados. Para extrair as métricas utilizando esta ferramenta,
¢é preciso utilizar a linha de comando diretamente, pois ela nao oferece nenhuma, interface

com ambientes de desenvolvimento.

Para realizar a analise, deve-se executar, pela linha de comando, o java com a
flag -jar, fornecendo como argumento a localizacao do arquivo CKJM.jar. Em seguida,
especifica-se como argumentos os arquivos de classes que serd analisada. A fim de exempli-
ficar como foi utilizada esta ferramenta, a Figura 6 ilustra que, para cada classe analisada,
o programa retorna um conjunto de seis nimeros, onde cada um representa uma métrica

proposta por Chidamber e Kemerer.

C:sUsersskaren>j C:/UsersskarensDeskt

D:rProjetossTCC ntestrunk/governa—port h »talrh—negociost
ets/classessbr/com/governasportalrh/negocio~bosFeriasExtratoB0.class

Figura 6 — Linha de comando de como usar a ferramenta CKJM

2.4 Trabalhos Correlatos

Nesta secao sdo apresentados os principais trabalhos que influenciaram na disser-

tacao desta monografia. Para o melhor entendimento dos trabalhos e de suas influéncias,
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eles estao organizados cronologicamente de acordo com a Figura 7. A partir desta linha
do tempo, observa-se o titulo de cada trabalho selecionado e seu ano de publicagdo. A
intencao de organiza-los desta maneira foi de compreender o impacto que um trabalho

causa nos trabalhos posteriores, e observar o avanco que ocorreu ao decorrer do tempo.

Avaliando a
Relagao entre
Tamanho-Complexi
dade e Numero de
Defeitos de
Software em Nivel
de Modulo

A Validation of
Object-Oriented
Design Metrics as
Quality Indicators

Software fault
prediction metrics:
A systematic
literature review

A Developer
Centered Bug
Prediction Model

2003 2008 2014
1996 2007 2012 2016
Empirical Analysis n Visualizagao de
of CK Metrics for LEteazin ils Software baseada
Object-Oriented LS em uma metéfora
Design Software Propensos do universo
Complexity-Implica 0 R Alem it utilizando o
tions for Software A VEHTEREE conjunto de
Defects pm&‘;‘;zﬁg" i métricas CK

Figura 7 — Linha do tempo dos artigos relacionados

O trabalho proposto por Basili et al. (1996), avalia as métricas de Chidamber
e Kemerer (CHIDAMBER; KEMERER, 1994) como preditoras de classes propensas a
falhas. O autor se baseia na necessidade de diminuir o esforco efetuado pelas equipes
de teste para identificar e verificar todos os mdédulos de um sistema, além de identificar
onde se encontram as falhas. Por isso, as métricas de software se tornam essenciais. Elas
sao fontes de informagoes para tomada de decisoes, o que torna a atividade de teste de
software mais eficiente, pois ao identificar médulos propensos a falhas, a atividade de teste

de software pode concentrar seus esforcos em testar e verificar esses modulos.

Para realizar os testes propostos, Basili et al. (1996) utilizou-se das seguintes mé-
tricas: Profundidade da Arvore de heranca de uma classe (DIT), Ntmero de filhos de
uma classe (NOC), Acoplamento entre classes de objetos (CBO), Resposta para uma
classe (RCF), Falta de Coesao de Métodos (LCOM). O software que foi utilizado neste
artigo foi o Windows Vista e, apds identificarem quais classes possuiam falhas, foi verifi-
cado o quanto essas classes estavam sendo influenciadas por caracteristicas orientadas a
objetos internas e externas. Os resultados mostraram que cinco das seis métricas testadas

aparentaram ser boas fontes de predigdo de classes propensas a falhas.

Alguns anos depois, Subramanyam e Krishnan (2003) desenvolveram uma pes-
quisa a partir das métricas de projeto baseadas na abordagem orientada a objeto (0O).
Os autores afirmaram que as métricas de projeto desempenham um papel importante
para ajudar os desenvolvedores a entender os aspectos de design do software e, portanto,
melhorar a qualidade do software e a produtividade do desenvolvedor. O estudo mostrou

a importancia da deteccdo e remocao de defeitos antes da entrega ao cliente, devido ao
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seu potencial papel na influéncia da satisfacdo do cliente e as implica¢bes econdomicas

negativas gerais dos produtos de software com defeito de envio.

Na pesquisa citada acima, Subramanyam e Krishnan (2003) apresentaram evidén-
cias em apoio a associacao entre um subconjunto de métricas de Chidamber e Kemerer
(1994) (CK) e defeitos. O estudo apresentou o efeito das métricas de CK em defeitos ap6s
o controle de tamanho de software, e também validou a associagao entre um subconjunto
de métricas e defeitos CK em dois ambientes usando linguagens de programagoes distin-
tas, C++ e Java. Os autores também ressaltaram que, diferentemente de outros estudos
publicados anteriormente ao deles, na metodologia, foi usado regressao linear ponderada

para estudar o efeito de interacao de algumas das métricas de CK em defeitos de software.

Para realizarem os testes, o subconjunto de métricas de CK escolhidas foram: peso
do método por classe (WMC), CBO e DIT. Também foi utilizada uma métrica de ta-
manho, a métrica de Linhas de Cédigo (LOC) que se baseia na quantidade de linhas
de codigo que o programa possui. Ao final dos testes, os autores descobriram que, de-
pois de controlar o tamanho do cédigo nas duas linguagens de programacao - C++ e
Java - algumas medidas do conjunto de métricas de CK explicam a variacao nos defeitos

significativamente.

Em 2007, Lucca, Vilela e Jino (2007) propuseram um trabalho que apresenta re-
sultados de um experimento com um programa que contém defeitos reais documentados.
No referido trabalho, é avaliado a relacao entre as métricas de tamanho e de complexidade
com a quantidade de defeitos de software. Os resultados mostraram que h& maior proba-
bilidade de conter defeitos nos modulos maiores e mais complexos do que nos menores e

menos complexos.

Lucca, Vilela e Jino (2007) definiram em seu trabalho, como hip6tese principal,
que um moédulo maior ou mais complexo teria mais chance de conter defeitos do que um
modulo menor e menos complexo, e como hipdtese secundéria foi definido que o tempo
necessario para a revelagao dos defeitos de um software é menor quando os médulos mai-
ores ou mais complexos sao testados primeiro. Para realizagao dos testes, o experimento

utilizou o software Space, da Agéncia Espacial Europeia, na linguagem C.

Apo6s terem definido as hipdteses e o software a ser testado, os autores (LUCCA;
VILELA; JINO, 2007) definiram que além do nimero de defeitos, também iriam utilizar
as métricas de linhas de codigo (LOC), complexidade ciclomatica de McCabe e o niimero
de mutantes. A contagem do nimero de linhas de codigo foi feita por médulo, a comple-
xidade ciclomatica (V' (G)) foi calculada a partir do ntimero de comandos de decisao do
programa mais um, e o nimero de mutantes de cada modulo foi calculado utilizando-se

uma ferramenta chamada Proteum.

Para realizar os testes foi definido como critério de avaliagao o nimero de médulos
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a serem testados até que todos os defeitos conhecidos do software fossem revelados. Se o
teste dos modulos do programa numa certa ordem de tamanho ou complexidade permitisse
revelar 100% dos defeitos conhecidos antes do que o teste dos mesmos mddulos em ordem
aleatéria, entdo a hipdtese seria considerada aceita. Para o teste da hipdtese principal, foi
calculado o niimero de médulos que provavelmente teriam que ser testados até que o tltimo
defeito conhecido fosse revelado numa ordem aleatéria, e esse niimero foi comparado com o
numero de moédulos que seriam necessarios testar até encontrar o tltimo defeito conhecido
na ordem de cada uma das métricas de tamanho e complexidade utilizadas. Os dados
coletados mostraram que, para o programa em questao, a hipétese secundaria, de que ha
maior probabilidade de conter defeitos nos médulos maiores e mais complexos do que nos

menores € 1menos COHIplGXOS.

Com base nas informagoes recolhidas no estudo destes trabalhos, essa monografia
também visa encontrar uma relacao entre as métricas de softwares e defeitos documenta-
dos. Os dois primeiros trabalhos estudados investigaram essa relagao usando as métricas
CK, enquanto o trabalho proposto por Lucca (LUCCA; VILELA; JINO, 2007) utilizou
métricas convencionais, como LOC e complexidade ciclomatica. Nesses trabalhos estuda-
dos, foi mostrado que existe uma relacao entre determinadas métricas de software com a

ocorréncia de defeitos.

A principal diferenca entre os trabalhos estudados com relacao a esta monografia,
¢é que neste estudo é usado um sistema comercial de uma empresa local. Com relagao a
metodologia, o trabalho que mais se assemelha a essa monografia é o trabalho proposto
por Lucca, Vilela e Jino (2007). Contudo, usaremos outro conjunto de métricas, mesclando
as métricas convencionais, como LOC e complexidade ciclomatica, com as métricas CK.
Assim, sera verificada a importancia da utilizacdo de métricas de software para deteccao

de erros em escala diferente dos demais trabalhos estudados nessa seccao.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo sao apresentados os passos que foram seguidos para o desenvol-
vimento deste trabalho, desde a escolha do programa a ser utilizado até a analise dos
resultados encontrados. Inicialmente, é explicada toda a metodologia utilizada para o

desenvolvimento, e em seguida os resultados e suas devidas analises.

3.1 Metodologia

O objetivo inicial desta monografia é replicar o trabalho feito por Lucca, Vilela e
Jino (2007), de modo a seguir os passos que os autores descreveram ao decorrer do tra-
balho, além de verificar se os resultados obtidos por eles sdo consistentes usando sistema.
Os autores mostraram que duas das trés métricas utilizadas provaram ter alguma relacao
com a ocorréncia de defeitos. Desta forma, para este trabalho, essas mesmas métricas
serao utilizadas. Além disso, com a finalidade de encontrar alguma métrica mais eficiente,

também serdo utilizadas novas métricas.

Logo, seguindo o trabalho citado anteriormente, a seguinte sequéncia de passos foi

adotada para esta monografia:

1. Escolha do Programa
2. Realizagao dos testes de software
3. Extracao das métricas
4. Escolha das Métricas de Software

5. Andlise dos resultados

Como ja citado anteriormente, o experimento realizado neste trabalho utilizou um
sistema desenvolvido por uma empresa privada, em Java, usado para auxiliar no geren-
ciamento interno, chamado Portal Corporativo (Figura [8]). O software possui diversas
funcionalidades, sendo que as principais delas sdo: cadastro de funcionarios, cadastro de
equipes, controle de férias, controle de folgas, controle de uso das salas e reunides, controle
do uso dos veiculos da empresa, controle das despesas geradas pelos veiculos, controle de
viagens, etc. As Figuras 9, 10 e 11 apresentam algumas dessas funcionalidades. O sis-
tema possui 320 classes que estao divididas em 5 modulos, que totalizam 23.146 linhas de

coédigo.
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Figura 8 — Pagina principal Portal Corporativo

Dentre as principais funcionalidades do sistema, as Figuras 9, 10 e 11 sao utili-
zadas para o melhor entendimento do funcionamento e objetivo do sistema. Assim que
o colaborador faz login no portal, ele é redirecionado para a pagina inicial do sistema,
Figura [9]. Um dos objetivos do sistema ¢é auxiliar no agendamento de veiculos da em-
presa, de modo a registrar em qual cidade o colaborador ird viajar, os dias da viagem e
o veiculo que ele utilizara. Na Figura [10], pode-se observar uma pagina com o resumo

desses agendamentos. Outro objetivo do sistema é registrar folgas, férias e afastamentos

dos colaboradores, como exibido na Figura [11].

Bem vindo Alan Lopes Cardosa ao Portal Corporativo Governa!

17 DE NOVEMBRO
2017, SEXTA-FEIRA
09:34

Figura 9 — Pagina inicial apos a realizagao do login
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]CS’Fﬁorativo

Pesquisar Agendamento de Veiculo

Motorista selecione - Veiculo Selecione v Status Selecione v

m & uimpar | Q. Pesquisar

Eduarde David Hipolito OP! - 5766 01/03/2017 04/03/2017 Encerrado

Qo e Gustavo Hipolite Alves Naves HNX - 2263 01/03/2017 06/03/2017 Encerrado

Qo & Oscar Vinicius Florindo Naves HIG - 9699 02/03/2017 06/03/2017 Encerrado

El AGENDAMENTO VEICULO Qo ¢ Thiago Santos Dutra PYM-4770 01/03/2017 03/03/2017 Encerrado
Qo & José Odélio Ferreira Franga HMV - 5805 02/03/2017 03/03/2017 Encerrado

Qo e Petronio Primo Naves HGA - 3217 02/03/2017 04/03/2017 Encerrado

Qo & Donizett Sebastiao de Jesus HMV - 5801 02/03/2017 04/03/2017 Encerrado

Qo e Donizett Sebastiao de Jesus HMV - 5805 03/03/2017 04/03/2017 Encerrado

Qo & Luiz Antonio Alcantara PY)-1427 03/03/2017 06/03/2017 Encerrado

Figura 10 — Pagina destinada a realizacao dos agendamentos de veiculo

Portal -
Corporativo

Pesquisar Afastamentos do Colaborador

Colaborador | Suyle Oliveira Carmo Fraga -

—_m

LicenA§a Maternidade 03/10/2016 30/01/2017

Total de 1
I8 AFASTAMENTOS

< Primeiro |« »  Uimo> | 25 v

Figura 11 — Pagina destinada ao cadastro de afastamento dos colaboradores

Primeiramente, para que este sistema fosse utilizado, foi necessario conhecer e
mapear seus defeitos. Para a extracao dos defeitos, foram realizados dois tipos de testes:
os testes unitarios (teste de caixa-branca) e os testes funcionais (teste de caixa-preta).
Os testes unitarios foram desenvolvidos utilizando o JUnit que, como ja mencionado na
se¢do 2.1, é um framework em Java. Ja para os testes funcionais, foi utilizado a ferramenta
Selenium, citado na secao 2.1, no qual é possivel realizar os testes a partir de uma extensao

instalada no navegador. Para a realizagao dos testes nao é necessario abranger todo cédigo
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do sistema, é preciso verificar as partes do codigo onde sao feitas as operagoes, transi¢oes

e demais regras de negocio, onde os erros sao comumente encontrados.

Para o sistema alvo deste trabalho, apenas dois mdédulos foram usados para a
realizacao dos testes, pois é onde se encontra a regra de negocio e demais operacoes,
totalizando 89 classes. Os demais médulos do sistema sao destinados a interfaces, classes
de testes e especificacdo das entidades. Apods a realizacdo dos testes pelo JUnit e pelo

Selenium, foram encontrados e mapeados 20 defeitos, localizados em 13 classes.

Apébs a realizagdo dos testes, foram extraidas as métricas de softwares, para que
assim fosse feita as analises necessarias. Para isso, nesta monografia foi adotado dois mé-
todos de extragao, sendo eles: uma extensao da plataforma FEclipse, denominada Eclipse
Metrics, que consegue extrair métricas como Linhas de Cédigo e Complexidade Cicloma-
tica, e uma ferramenta chamada CKJM FExtended, que tem como foco extrair as métricas

de orientacdo a objeto propostas por Chidamber e Kemerer (1994).

Para definir a hipdétese central, analisou-se a relacao de algumas métricas com a
ocorréncia de defeitos de software para mostrar que as partes do cédigo que se destacarem
mais em relacdo as métricas definidas, ou seja, os locais onde os valores encontrados
estavam acima da média, teriam mais chances de conter defeitos do que nas demais partes
do cédigo. Apds as andlises realizadas acerca dos trabalhos relacionados, notam-se que
as métricas de Tamanho de Codigo e Complexidade Ciclomatica foram utilizadas pela
maioria dos autores para apresentar essa relagao. Tais métricas também foram utilizadas

no trabalho que inspirou esta monografia, o trabalho de Lucca, Vilela e Jino (2007).

Contudo, a intencao deste experimento é mesclar as métricas tradicionais com
as métricas de orientagdo a objeto propostas por Chidamber e Kemerer (1994). Assim,
alguns trabalhos (SUBRAMANYAM; KRISHNAN, 2003) (BASILI et al., 1996) que utili-
zaram métricas de orientacao a objeto foram analisados e as trés métricas a seguir foram
adotadas para andlises de correlacao entre defeitos e métricas de software, sendo elas:
WMC, CBO, DIT. Neste experimento, também serao usadas as métricas de LOC e V(G),
ja utilizadas em experimentos anteriores (LUCCA; VILELA; JINO, 2007) (BASILI et
al., 1996). Além das trés métricas de Chidamber e Kemerer (1994) que foram escolhidas,
analisou-se também a métrica de RFC, para verificar qual o motivo dela nao ter sido

usada nos trabalhos estudados.

Finalmente, com todos os defeitos mapeados e todas as métricas extraidas, realiza-
se as analises necessarias para a conclusdo deste experimento. Foram feitas diversas ana-
lises de correlagoes entre as métricas extraidas a fim de encontrar alguma relagdo entre
elas e os defeitos encontrados. Na préxima se¢do, os resultados encontrados nas anélises
feitas serdao apresentados. Na sequéncia, serd efetuada uma investigacao de como estes

resultados influenciaram ou ndo na ocorréncia de defeitos.
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3.2 Resultados

Ap6s todo o processo de extracoes de defeitos e métricas, foi concluido que o
sistema alvo possui 20 defeitos encontrados em 13 das 89 classes analisadas. Tal fato
refere-se a uma probabilidade de 0,224 de uma dessas classes conter um defeito. Esta
probabilidade aumenta quando realizamos esta analise separadamente para cada métrica,
considerando apenas as classes cujos os valores de cada uma das métricas estavam acima

da média.

Tabela 1 — Tabela de probabilidade de defeito por métrica

WMC | CBO | RFC | LCOM | LOC | V(G)
Classes acima da |, 17 17 23 27 2%
média
Classes acima da
média com 7 7 6 6 6 7
defeitos
Probabilidade 0,23 0,41 0,35 0,26 0,23 0,27

Na Tabela [1], pode-se verificar que, para cada métrica analisada, o valor da pro-
babilidade aumenta em relagao a probabilidade geral de uma classe conter defeito. Para a
métrica WMC, 30 das 89 classes estavam acima da média, ou seja, 33,7%. Ao considerar
apenas esse subconjunto de classes, a probabilidade de uma classe conter defeito sobe
para 23%. Ja para a métrica CBO, 17 classes estavam acima da média, um total de 19%

de classes. Para esse subconjunto, a probabilidade de uma classe conter defeito sobe para

41%.

Analisando a métrica RFC, verifica-se 17 classes acima da média, também 19%.
Desta forma, a probabilidade de conter tal defeito é de 35%. Para a métrica LCOM, tem-
se 23 classes acima da média, ou 25%. Para esse subconjunto, hd uma probabilidade de
26% de uma classe conter defeito. Ja a métrica de tamanho de cédigo (LOC), 27 classes
estavam acima da média, ou 30%. Deste subconjunto, a probabilidade de uma classe conter
defeito fica em 23%. Por fim, para a métrica de complexidade (V(G)), 26 classes estavam
acima da média, ou 29%. Deste ultimo subconjunto, a probabilidade de uma classe conter
defeito é de 27%.

Os valores apresentados acima comprovam que classes com os valores das métricas
acima da média tem a probabilidade maior de conter defeitos em relagao a probabilidade
geral de uma classe conter defeito. Para todas as métricas, houve aumento da probabili-
dade de uma classe conter defeito, o que é validado ao considerar subconjuntos formados
apenas pelas classes cujos valores da métrica estavam acima de suas médias. Na Tabela
2], observa-se a probabilidade de uma classe conter defeito para cada métrica em relagao

a probabilidade geral que foi apresentada no comeco desta sessao.
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Tabela 2 — Tabela de Probabilidade de classes com defeitos

Classes analisadas Probabilidade %
Classes com defeitos 0,224 100%
Classes com LOC acima da média 0,23 103%
Classes com WMC acima da média 0,23 103%
Classes com LCOM acima da média 0,26 116%
Classes com V(G) acima da média 0,27 120%
Classes com RFC acima da média 0,35 156%
Classes com CBO acima da média 0,41 187%

A partir da Tabela [2], percebe-se que as classes que possuem os valores das métri-
cas acima da média tém uma probabilidade entre 3% a 87% maior de possuir um defeito
em relacao a probabilidade geral de uma classe possuir defeito sem considerar métrica

alguma.

Como ja ressaltado nos capitulos anteriores, foi proposto utilizar neste estudo, além
das métricas convencionais de tamanho e complexidade, métricas diferentes do trabalho
proposto por Lucca, Vilela e Jino (2007). Com este nimero maior de métricas analisa-
das, obtém-se maiores informacoes sobre a relacdo entre métrica e defeito. As métricas
utilizadas foram propostas por Chidamber e Kemerer (1994), e analisando a Tabela [2],
percebe-se que estas métricas possuiram um impacto maior na probabilidade de uma

classe conter defeito em relagao a probabilidade das métricas convencionais.

Tabela 3 — Tabela de média e desvio padrao dos valores das métricas de classes com
defeitos (A) e classes sem defeitos (B)

WMC CBO
A B A B
Média 18,4 13,8 | Média 15,6 12
Desvio Padrao 8,21 5,78 | Desvio Padrao 2,99 3,5
LCOM LOC
A B A B
Média 0,32 0,2 | Média 133 93
Desvio Padrao 0,25 0,1 | Desvio Padrao 49 35
RFC V(G)
A B A B
Média 49,9 36,1 | Média 28 22
Desvio Padrao 21,5 14,6 | Desvio Padrao 15,8 13,3

No intuito de extrair mais informagoes sobre a relacao entre métrica e defeito,
foram analisadas separadamente as classes que tiverem defeitos mapeados (na tabela
denominamos como o grupo de classes A) e classes que nao tiveram defeitos mapeados
(denominadas como o grupo de classes B na tabela). Por exemplo, temos 13 classes com

defeitos mapeados e 72 classes sem defeitos mapeados. Considerando a métrica WMC)
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para as 13 classes com defeitos o valor médio da métrica foi de 18,4, e para as 72 classes

sem defeitos o valor médio da métrica foi de 13,8.

Para cada métrica, tais classes foram divididas em dois grupos com o objetivo de
calcular o valor médio e o desvio padrao em cada grupo. Salienta-se que tal processo foi

efetuado para as seis métricas escolhidas e os dados coletados sao apresentados na Tabela
3].

A partir da tabela de médias e desvios padroes, é possivel analisar que para todas
as seis métricas, as classes que tiveram defeitos relatados possuem uma média maior em
relagdo as classes sem defeitos. A fim de comparar os valores coletados nos dois grupos
de classes, foi calculado o coeficiente de variacao de cada métrica. Dessa forma, pode-
se analisar se os valores encontrados sao homogéneos ou heterogéneos de acordo com
o resultados obtidos. O calculo do coeficiente de variagdo (CV) é realizado da seguinte
maneira:

CV = (DesvioPadrao/Média) x 100%

A primeira métrica analisada foi a WMC. Para as classes com defeitos relatados,
tal métrica apresentou um CV de 44%, enquanto que, para as classes sem defeitos, o CV
obtido foi de 41%. A partir destes resultados, observa-se que o grupo com as classes sem
defeitos é mais homogéneo em relacao ao grupo das classes com defeitos. Tal fato significa
que os valores extraidos para a métrica em questao variaram mais nas classes com defeitos

em comparacao com as classes sem defeitos.

Com relagao a segunda métrica analisada, CBO, o grupo com as classes com de-
feitos apresentou um CV de 19%. J4 o grupo das classes sem defeitos apresentou um CV
de 29%. Neste caso, observa-se que o grupo de classes com defeitos é consideravelmente
mais homogéneo do que o grupo de classes sem defeitos. Além disso, pode-se verificar
que a métrica CBO possui coeficientes de variacao significativamente menores do que os

conferidos para a métrica WMC.

A terceira métrica analisada foi a LCOM, que apresentou um CV de 78% para
classes com defeitos e um CV de 50% para classes sem defeitos. Para ambos os grupos,
o coeficiente de variagao encontrado foi bastante elevado, o que permite concluir que os
dois grupos sao heterogéneos. Isto é, os valores extraidos para a referida métrica nao

mostraram ser homogéneos para ambos.

Na sequéncia, a métrica LOC apresentou um CV de 36% para o grupo de classes
com defeitos e um CV de 37% para o grupo de classes sem defeitos. Observamos que, as
taxa obtidas de CV dos dois grupos sao semelhantes e altas, o que permite observar que
os valores extraidos para cada grupo variaram numa proporc¢ao muito préxima. Ademais,
como a homogeneidade esta diretamente relacionada ao valor do desvio padrao quando

comparado com a média, verifica-se que os valores encontrados para os dois grupos sao
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altos, ou seja, sao heterogéneos, pois o0 CV de ambos foi alto, assim como o CV encontrado

anteriormente para a métrica LCOM.

Para a métrica RFC, calculamos um CV de 43% para o grupo de classes com
defeitos e 40% para o grupo de classes sem defeitos. Os coeficientes extraidos para esta
métrica se assemelha aos coeficientes extraidos para a métrica WMC, pois o grupo com
as classes sem defeitos é mais homogéneo em relagao ao grupo das classes com defeitos

em ambas as métricas.

Finalmente, para a métrica V(G), calculamos um CV de 56% para o grupo de
classes com defeitos e 57% para o grupo de classes sem defeitos. Apesar dos coeficientes
terem valores parecidos, o que confirma o fato da variacao dentro dos dois grupos se
assemelhar, os valores encontrados sao relativamente altos. Tal fato permite concluir que
os dois grupos sao heterogéneos, ou seja, os valores extraidos para a métrica V(G) nao

mostraram ser homogéneos para nenhum dos grupos.

A partir das anéalises efetuadas acerca de cada métrica, ressalta-se que as métricas
LCOM, LOC e V(G) possuem valores para o CV significativamente altos. Isto é, nao é
possivel inferir se estas métricas influenciam ou nao na ocorréncia de defeitos, pois, por
possuirem coeficientes de variacao altos, os grupos de classes sao heterogéneos. Tal fato
permite constatar que os valores para estas métricas nao estao diretamente relacionadas

com a ocorréncia de defeito.

As demais métricas analisadas apresentaram valores para o CV mais baixos e,
consequentemente, mostraram ser mais homogéneas que as classes citadas acima. Isto ¢,
para os valores obtidos pode-se inferir que estas métricas influenciam de alguma maneira
na ocorréncia de defeitos. Dentre estas métricas, os resultados encontrados nas Tabelas
2] e [3] indicam que CBO e RFC variaram menos e ambas sdo as que aumentam mais a

probabilidade de ocorréncia de defeito.

Para concluir as analises, foi verificada a possibilidade de encontrar a existéncia
de alguma relacao entre as métricas escolhidas. Por exemplo, se classes maiores tendem a
ser mais complexas, ou se classes com o RFC alto tendem a ter o CBO alto também. Para
tanto, optou-se por usar o coeficiente de correlagao de Pearson, de modo a compreender
se as métricas estao relacionadas entre si e qual seria a forga dessa relacao entre elas. As
analises foram realizadas sobre os valores encontrados para os coeficientes de correlacao,

apresentados na Tabela 4.

Com o objetivo de calcular os coeficientes de correlacao, foi utilizado o conceito
proposto por Pearson. De acordo com Figueiredo e Alexandre (), o coeficiente de corre-
lagdo de Pearson é uma medida de associagao linear entre variaveis. O conceito principal
desta correlagao é entender que duas variaveis se associam quando elas guardam semelhan-

¢as na distribuicdo dos seus valores, ou seja, o aumento ou decremento de uma unidade



Capitulo 3. Desenvolvimento 29

em uma das varidveis gera o mesmo impacto nas demais variaveis analisadas.

O coeficiente de correlacao de Pearson varia entre -1 e 1. Ressalta-se que o sinal
indica a direcao positiva, caso os valores analisados sao diretamente relacionados, ou
negativa, caso os valores sao inversamente relacionados, e o valor indica a forca da relagao
entre as varidveis. Isto é, quanto mais perto de 1 (independente do sinal) maior é o
grau de dependéncia estatistica linear entre as variaveis. Por outro lado, quanto mais
proximo de zero, menor é a forga dessa relacao. Desta forma, é possivel realizar a seguinte

interpretacao do coeficiente:

e 0.9 a 1.0 positivo ou negativo indica uma correlacdo muito forte;

0.7 a 0.9 positivo ou negativo indica uma correlacao forte;

0.5 a 0.7 positivo ou negativo indica uma correlacio moderada;

0.3 a 0.5 positivo ou negativo indica uma correlagao fraca;

0 a 0.3 positivo ou negativo indica uma correlacao desprezivel.

Assim, ap0s feita as analises de relacao entre métrica e defeito, foi realizada uma
Tabela [4] de correlagdo entre as métricas. Com estes valores tabulados, foi possivel ana-
lisar qual conjunto de métricas estao diretamente relacionados entre si, além de verificar

se essa relacao pode influenciar na ocorréncia de defeitos.

Tabela 4 — Tabela de Correlacoes entre as métricas

WMC | CBO | RFC [ LCOM | LOC | V(G)
WMC 1 0,72 | 0,86 | 062 | 0,96 | 0,94
CBO 0,72 1 | 081 | 065 | 0,73 | 0,59
RFC 0,86 | 0,81 1 0,64 | 004 | 0,81
LCOM | 062 | 0,65 | 0,64 1 0,57 | 0,45
LOC 0,96 | 0,73 | 0,94 | 0,57 1 0,95
V(G) 094 | 05 | 081 | 045 | 0,95 1

A partir dos valores obtidos da Tabela [4], e da interpretagdo dada sobre o coefi-
ciente de Pearson, observa-se que a maioria das relagoes entre as métricas analisadas sao
fortes, ou seja, acima de 0,7. Pode-se observar também que existem rela¢des com valores
acima de 0,9, ou seja, muito forte. Esses valores mostram que, por exemplo, quanto maior
for uma classe, ou maior o valor da métrica LOC, mais complexa ela se torna, o que
implica no valor das métricas V(G) e WMC, e também implica no aumento da métrica
RFC, ou seja, aumenta o nimero de métodos que podem ser executados a partir de uma
mensagem enviada para a classe. Com isso, pode-se entender que, a métrica LOC pode

nao estar diretamente relacionada com a ocorréncia de defeitos, como analisado na Tabela
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2], mas ela esté diretamente relacionada com as demais métricas, pois os valores dos coe-
ficientes de Pearson encontrados foram muito altos. A mesma analise pode ser feita para
a métrica V(G), ela pode ndo implicar na ocorréncia de defeito diretamente, considerando
o sistema testado, mas ela esta diretamente relacionada as demais métricas que tiveram

um maior desempenho em relagao a ocorréncia de defeitos.

3.3 Comparacao dos Resultados

O presente trabalho, assim como o trabalho proposto por Lucca, Vilela e Jino
(2007), realizou uma investigacao acerca da relagdo entre métricas e o nimero de defeitos.
Os dados coletados pelos autores do trabalho que inspirou esta monografia apresenta-
ram que ha maior probabilidade de ocorréncia de defeitos em mdédulos maiores ou mais
complexos. O conceito de médulo utilizado por eles é semelhante ao conceito de classe
utilizado neste trabalho. Os referidos autores descobriram que a probabilidade de ocorrén-
cia de defeito em um mddulo com o tamanho (LOC) acima da média chega a ser 67,5%
maior do que em moédulos com o valor da métrica abaixo da média. Além disso, quando
analisaram pela complexidade (V(G)), encontraram uma probabilidade 78,8% maior em

modulos com o valor da métrica acima da média.

Além de métricas de tamanho e complexidade, neste experimento foram utiliza-
das outras métricas para realizar as andalises. Como ja citado ao decorrer do trabalho, foi
utilizado o conjunto das métricas orientadas a objetos, propostas por Chidamber e Ke-
merer (1994). Ao comparar os resultados obtidos com os coletados no trabalho do Lucca,
nota-se que as métricas utilizadas por eles tiveram um impacto maior na probabilidade de
uma classe possuir defeito em relacdo ao impacto que essas mesmas métricas obtiveram
em cima do sistema alvo desta monografia. Por outro lado, as demais métricas utilizadas
demonstraram ter um impacto maior que as métricas tradicionais tiveram no trabalho

anteriormente citado.

Observa-se que para a métrica de tamanho, a probabilidade de um modulo, ou
classe, acima da média ter um defeito é apenas 3% maior em relagao a probabilidade
geral calculada, enquanto que para a métrica de complexidade essa probabilidade chegou
a 20%. Tal fato permite verificar que, em relacao ao (LUCCA; VILELA; JINO, 2007), as
porcentagens que foram encontradas sao substancialmente mais baixas. Porém, ao analisar
as métricas CK, constatou-se probabilidades de 56% para a métrica RFC e 87% para a
métrica CBO. Neste ultimo caso, pode-se notar que a probabilidade encontrada para uma

métrica CK é 10% maior que a probabilidade obtida por Lucca para a métrica LOC.

Vale a pena salientar que, nas analises realizadas utilizando o coeficiente de Pear-
son, encontrou-se que as métricas LOC e V(G), apesar de ndo obterem um resultado bom

em relagdo as demais classes quando foram relacionadas aos defeitos encontrados (como
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observado na Tabela [2]), mostraram ter uma relagdo muito forte com as demais métricas,

como exibido na Tabela [4].

Finalmente, observa-se que, além de ter uma probabilidade alta, a métrica CBO
destacou-se em todas as analises que foram feitas. Isto é, o objetivo deste trabalho referente
a avaliagdo de métricas distintas do trabalho de Lucca, Vilela e Jino (2007) de forma a
identificar alguma que poderia ter um resultado melhor do que os autores do referido

trabalho conseguiram obter, foi atingido.

Uma das razoes para a diferenca encontrada entre os valores das métricas LOC
e V(G) em relagao ao trabalho de Lucca, Vilela e Jino (2007) pode estar relacionada a
linguagem de programacao em que os dois sistemas alvos estao implementados, C' e Java.
Ou seja, a escolha das métricas pode ser determinante de acordo com a linguagem em que
o sistema testado for desenvolvido, pois nem sempre as métricas bésicas, LOC e V(G),
terao bons resultados. E o mesmo pode ser dito para as métricas CK, pois nenhum outro
trabalho foi encontrado onde o sistema alvo testado estivesse escrito em outra linguagem,

a nao ser Java.
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4 Conclusao

Finalmente, neste capitulo sera apresentado uma sintese desta monografia, desde
uma avaliagdo do trabalho proposto até os resultados alcancados. Foi feito um breve
resumo sobre os passos que foram seguidos ao decorrer do experimento. Também serd
destacada a importancia deste estudo e serao demonstradas sugestoes para trabalhos

futuros.

Primeiramente, foi decidido utilizar um software de uma empresa privada, deno-
minado Portal Corporativo [8], para a extra¢ao das métricas. Apds a escolha do sistema
base, duas ferramentas foram utilizadas para a extracdo das métricas, sendo elas: Eclipse
Metrics (METRICS, 2016) e CKJM (SPINELLIS, 2005). Com os dados coletados, uma
série de analises foi realizada. A principal proposta do trabalho era de mostrar que clas-
ses que possuem os valores das métricas acima da média, tem a probabilidade maior de

possuir defeito em relacao as demais classes.

Para os dois conjuntos de métricas escolhidos, foi encontrado que, para as mé-
tricas bésicas analisadas (LOC e V(G)) as probabilidades encontradas nao foram tao
significativas como no trabalho de Lucca, Vilela e Jino (2007). Para a métrica LOC; foi
analisado que, a probabilidade de uma classe com o valor da métrica acima da média
conter defeito, é apenas 3% maior em relacao as demais classes. E para a métrica V(G)
a probabilidade chegou a ser 20% maior para classes com o valor da métrica acima da
média. Enquanto que no trabalho de Lucca as probabilidades encontradas foram de 67,5%

e 78,8%, respectivamente.

Contudo, o intuito deste trabalho também era de encontrar novas métricas que
poderiam ser mais eficientes do que as métricas basicas. Por isso, as métricas CK foram
analisadas. As probabilidades de uma classe com o valor de uma métrica CK acima da
média conter defeito variou entre 3% e 87%. A métrica com a probabilidade mais alta
encontrada foi a CBO, cujo valor é maior que as duas probabilidades encontradas no
trabalho do Lucca.

Além de analisar as probabilidades, também foram feitas averiguagoes acerca da
relacdo entre a presenca de defeito e o valor encontrado para cada métrica. Para essa
analise, a métrica CBO foi a que mais se destacou, ou seja, foi a métrica cujo os grupos
de classes foram mais homogéneos. Nesta mesma andlise verificou-se que trés, das seis
métricas analisadas, possuiam coeficientes de variagdo muito altos, ou seja, os grupos de

classes analisados eram heterogéneos. Tais métricas foram: LCOM, V(G) e LOC.

Apesar de demonstrarem nao possuir nenhuma relagao direta com a ocorréncia de

defeitos, as métricas bésicas, LOC e V(G), demonstraram ser as métricas com as relagoes
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mais fortes com as demais métricas analisadas, como exibido na Tabela [4]. Com isso,
pode-se concluir que, mesmo nao influenciando diretamente a ocorréncia de defeitos no
sistema analisado, estas métricas merecem ser levadas em consideracao em estudos sobre

a relagdo entre métricas de software e defeitos.

O objetivo deste trabalho era identificar quais métricas influenciam ou nao na
presenca de defeitos, e como isso facilitaria nao so a realizagdo dos testes de software, mas
também os desenvolvedores, que poderiam utilizar as métricas para descobrir em tempo
de codificacao a presenca de algum possivel defeito que so seria relatado mais tarde nos
testes, economizando tempo para os testes. Pois, ao verificar que uma dada métrica tem
uma relacao direta com a ocorréncia de defeitos, seria realista iniciar a atividade de teste
pelas classes que apresentarem o valor da métrica acima da média, por exemplo. Assim, os
defeitos poderiam ser encontrados mais rapidamente. Porém, como foi observado, a escolha
do conjunto de métricas a ser analisado depende da linguagem em que o sistema esta
sendo desenvolvido, pois observou-se comportamentos diferentes para a mesma métrica
analisada em sistemas implementados em linguagens diferentes, Java, no sistema alvo

desta monografia, e C, no sistema alvo do trabalho desenvolvido por Lucca, Vilela e Jino
(2007).

Ao final deste trabalho observou-se que a relacao entre as métricas pode ser ana-
lisada mais profundamente, e também como essa relacao pode influenciar na presenca
de defeitos. Pois, como foi observado, apesar das métricas LOC e V(G) possuirem um
desempenho baixo para predicao de defeito no sistema alvo, elas mostraram ter uma forte
relacdo com as demais métricas, ou seja, de alguma forma elas influenciaram no valor das
demais métricas. Este topico poderia ser mais aprofundado em um trabalho futuro, para
investigar se o forte relacionamento entre LOC e V(G) se repete em outros sistemas e

como usar tal informacgao para priorizagao de testes.
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