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Resumo

Na busca de melhorias no processo de desenvolvimento de software para a obtenc¢ao
de um produto de qualidade, varias métricas tém sido propostas, com as quais
pode-se gerenciar este processo e detectar falhas de projeto. As métricas de soft-
ware auxiliam na coleta de informacao, fornecendo dados qualitativos e quanti-
tativos sobre o processo e o produto de software. Elas identificam onde os re-
cursos sao0 necessarios, constituindo assim importante fonte de informacao para
a tomada de decisdao. Métricas podem ser aplicadas em diversas fases do desen-
volvimento e em diversos produtos intermediarios como especificacdo de requisi-
tos, projeto ou codigo fonte. Este trabalho mostra a factibilidade de coletar-se
algumas métricas de software a partir do cédigo objeto (bytecode) Java. Tal
abordagem pode ser util em atividades como: teste de programas que utilizam
componentes de terceiros, re-engenharia e outras nas quais ndo se tenha acesso
ao codigo fonte. As métricas coletadas a partir do bytecode Java foram aplicadas
em um estudo de caso com dois sistemas onde procurou-se relacionar as métricas
com a propensao a falhas.
Palavras-chave: Métricas, Sistema Orientado a Objetos, Cédigo Objeto,

Propensao a Ocorréncia de Falha.

Abstract

Searching for improvements in the software development process and aiming at
a product with high quality, several metrics, that help to manage the software
process and to detect project flaws, have been proposed. Software metrics pro-
vide qualitative and quantitative about the software process and the software pro-
duct. The identify where resources should be allocated, being an important source
for decision making. They can be applied in any phase of the development and
on different intermediary products as requirement specification, design or source
code. This work shows the feasibility of collecting some software metrics directly
form Java object programs (Java bytecode). Such an approach can be useful in
activities like: testing of third party components, re-engineering and others ac-
tivities where the source code is not available. This approach has been applied in
a case study to two Java systems, trying to relate the metrics to the existence of
faults.

Keywords: Metrics, Object-Oriented System, Source Object and Probability
of Fault Detection.



1 Introducgao

O desenvolvimento de um sistema de software requer tempo e utilizacao de recursos.
Desta forma, para a automacao das atividades de desenvolvimento de um software de
qualidade é fundamental a geracdo de informagdes precisas para se alocar recursos e
tempos adequados no processo de desenvolvimento de software. [1].

As meétricas de software auxiliam este processo de coleta de informagoes fornecendo
dados qualitativos e quantitativos sobre o processo e o produto de software. Elas identifi-
cam onde 0s recursos sao necessarios e sao fontes cruciais de informacoes para a tomada
de decisdo [12]. Teste de grandes sistemas pode ser citado como um exemplo de uma
atividade que consome tempo e recursos. A capacidade de identificar antecipadamente
modulos com propensao a falhas pode propiciar economia no desenvolvimento permitindo
que os esforcos de teste/verificagdo sejam concentrados nestes modulos [11].

Métricas de software existem desde a década de 60, como por exemplo as medidas
do tamanho de um produto em linhas de c6digo ou o indice Fog [10]. Sao aplicadas em
todas as fases do desenvolvimento e aos mais variados produtos deste processo, como
especificacdo, projeto ou codigo. Com o aparecimento e popularizacao do paradigma
de desenvolvimento orientado a objetos (OO), surgiram também diversas métricas que
visam avaliar caracteristicas relacionadas a aspectos particulares da OO, como heranca
ou composicao.

Este trabalho propde a aplicacao das principais métricas OO, propostas e validadas
na literatura, em um contexto ligeiramente diferente daquele em que sao geralmente apli-
cadas. Em geral, as métricas OO sao coletadas a partir do cédigo fonte ou do projeto
de classes do software. Neste artigo, descreve-se como tais métricas podem ser obtidas
a partir do codigo objeto (bytecode) Java e como elas foram implementadas numa ferra-
menta chamada JaBUTi. Como estudo de caso, foram utilizados dois sistemas produzidos
em Java, nos quais as métricas foram coletadas a partir do bytecode. Procurou-se entao
relacionar as métricas com a propensao a falhas.

Na préxima secao sao comentados os principais trabalhos relacionados, destacando-se
aqueles que propoem ou avaliam as métricas OO. Na Secao 3 é descrita a ferramenta
JaBUTi e a maneira como as métricas OO sao coletadas a partir do bytecode Java. Na
Secao 4 é apresentado o estudo de caso onde as métricas sao aplicadas sobre dois sistemas
fazendo-se a avaliacao da co-relacao entre os valores das métricas e a propensao a falhas
de cada classe dos sistemas. A Secao 5 apresenta os comentarios finais sobre o trabalho.

2 Trabalhos Relacionados

Métricas de software existem de longa data. Varias delas foram propostas e uti-
lizadas para medir caracteristicas de programas “tradicionais”, dentro do paradigma es-
truturado. E o caso, por exemplo, de medidas como Linhas de Cédigo e complexidade
Ciclomatica [20]. Com o surgimento do paradigma orientado a objetos (OO) foram cria-
das novas métricas que abordassem as particularidades dos novos conceitos introduzidos
com esta tecnologia, tais como classe, polimorfismo e heranca.



As métricas para sistemas OO tém como func¢ao a obtencao das caracteristicas numéri-
cas das estruturas internas do software, que refletem a complexidade de cada componente
individual, como métodos e classes; e na complexidade externa, que mede as interacoes
entre as entidades, tais como acoplamento e heranca [6]. Dentre as métricas OO propostas
destacam-se dois grupos, conhecidos como as métricas CK (Chidamber e Kemerer) e as
métricas LK (Lorenz e Kidd).

Chidamber e Kemerer proporam em [7] um conjunto de seis métricas para melhorar o
processo de desenvolvimento de projetos OO. Foram coletadas amostras empiricas destas
métricas em 2 projetos comerciais diferentes para demonstrar como as mesmas poderiam
ser utilizadas para melhorar o processo. A tabela 1 descreve as 6 métricas de projeto OO
propostas por CK, de forma sucinta.

Tabela 1: Descricao Sucinta as Métricas CK

Meétrica | Descrigao

NOC Numero de Filhos

DIT Profundidade da Arvore de Herancga
WMC Numero ponderado de métodos por classe
LCOM Falta de coesdo entre os métodos

RFC Resposta para uma classe

CBO Acoplamento entre objetos

Lorenz e Kidd proporam em [15] 11 métricas de projeto (project metrics) e 32 métricas
de desenho (design metrics). As métricas de projeto medem aspectos dindmicos do sistema
em um nivel mais alto de abstracao, para predizer esforco. J& as métricas de desenho
medem aspectos estaticos do software buscando medir a qualidade do software que tem
sido desenvolvido [15]. A tabela 2 descreve as principais métricas de desenho OO propostas
por LK, de forma sucinta.

Tabela 2: Descricao Sucinta das Métricas LK

Meétrica | Descrigao

NPIM Numero de métodos de instancia publicas na classe
NIV Numero de varidveis de instancia na classe

NCM Nuamero de métodos classe na classe

ANPM Nuamero médio de pardmetros por método

UMI Uso de heranga multipla

AMZ Tamanho médio do método

NMOS Numero de métodos sobrescritos na subclasse
NMIS Numero de métodos herdados pela subclasse
NMAS Numero de métodos adicionados pela subclasse

Vérios trabalhos tém sido desenvolvidos na tentativa de validar as métricas empiri-
camente no seu relacionamento com propensao a ocorréncia de falhas nos moédulos do
software. Em [1], os autores investigaram a propensdo de uma classe conter falhas a partir

dos dados coletados pelas seis métricas de CK no codigo fonte. Para validar estas métricas



foram utilizados dados de desenvolvimento de oito projetos em C+-+ de médio porte. Os
autores fizeram uma anéalise quantitativa e empirica dos dados coletados. Os resultados
mostraram que as métricas NOC, RFC e DIT estao significantemente relacionadas com
a propensao de se encontrar falha, a métrica CBO estd medianamente relacionada com
tendéncia a falha e a métrica WMC esta pouco relacionada com a propensao de se en-
contrar falha. Em todos os casos a métrica LCOM se mostrou insignificante para indicar
uma classe como sendo propensa a conter falha. Além disso, os autores afirmam que as
métricas sao melhores indicadores que as métricas tradicionais uma vez que podem ser
aplicadas nas fases iniciais do ciclo de vida do software.

Em [3] foram explorados empiricamente os relacionamentos existentes entre métricas
OO e a probabilidade de deteccao de falha nas classes do sistema durante a atividade
de teste. Foram utilizados sistemas C++ e calculadas varias métricas de acoplamento,
de coesao, de heranca e de tamanho. A analise dos dados coletados para cada medida
foi descrito em quatro estégios: andlise de distribuicao de dados, anélise de componente
principal, constru¢do do modelo de predigdo (regressdo logistica simples) e correlagdo com
o tamanho. Os autores afirmaram que:

e Muitas das medidas de acoplamento, coesao e heranca capturam dimensoes pareci-
das dos dados e isso ocorre pelo fato de que muitas medidas propostas na literatura
sao baseadas em idéias e hipoteses comparaveis, sendo assim redundantes. Por isso,
o resultado da avaliacao para essas métricas apresenta dados redundantes;

e Pela analise simples, muitas das medidas de heranca e acoplamento sao fortemente
relacionadas & probabilidade de deteccao de falha em uma classe, em particular,
acoplamento através de invocagdes de método (CBO) e a profundidade de uma classe
na hierarquia de heranga (DIT). Medidas de coesdo ndo se mostraram significantes
pela dificuldade de se medir o conceito e do fraco entendimento a que este atributo
se propoe capturar;

e Pela andlise multipla, através de algumas das medidas de heranca e acoplamento,
pode-se predizer quais classes possuem a maioria das falhas.

Em [5], a investigacdo empirica foi sobre um sistema de um produto de telecomuni-
cagoes OO com aproximadamente 133.000 linhas de C++. As métricas de CK foram
utilizadas para, dentre outros, considerar a sua efetividade e usabilidade em termos de
facilidade para coleta de dados e utilidade para predizer falhas e identificar fatores asso-
ciados a altos niveis de falhas. Foram coletadas: variaveis na anélise e no projeto que
caracterizam a estrutura do sistema, variaveis gerenciais e dados de estatisticas descriti-
vas. Sistemas de predicao foram construidos e como resultados, dentre outros, os autores
verificaram pouco uso de heranga e polimorfismo e encontraram a métrica DIT relacionada
a ocorréncia de falhas;

Em [9], é investigado se o tamanho da classe tem um efeito de distorcer os valores
das métricas, o que os autores definem como confused effect. Os autores descreveram
uma metodologia empirica detalhada para identificar estes efeitos e fizeram um estudo
de caso aplicando as métricas CK e um subconjunto das métricas de LK em um sistema,



de telecomunicagoes escrito em C++-. Para avaliar os resultados, a técnica de regressao
logistica foi utilizada. Dentre os resultados obtidos, os autores verificaram, pela analise
simples, que as métricas WMC, CBO, RFC e NMAS estao associadas com propensao de
se encontrar falha.

Outros trabalhos foram feitos investigando-se o relacionamento entre as métricas CK
e propensao de se encontrar falha. Os resultados variam para algumas métricas, mas para
as métricas RFC e WMC a associagao com a propensao de se encontrar falha é encontrada
em todos os trabalhos da area. Em [4], apenas a métrica NOC nao foi associada com a
propensao de se encontrar falha (a métrica WMC nao foi utilizada). Em [2], as métricas
NOC e CBO e em [18], as métricas CBO e DIT nao foram associadas a propensao de se
encontrar falha.

3 Coleta de métricas em bytecode Java

Como destacado anteriormente, as métricas OO podem ser coletadas a partir do pro-
jeto de classes ou do codigo fonte das mesmas. Existem situacoes entretanto, em que tais
informacgoes podem ser titeis ao engenheiro de software e nas quais nao se dispoe do codigo
fonte e menos ainda do projeto das classes. E o caso, por exemplo, do teste de programas
baseados em componentes, em que parte do coédigo pode ser produzido por terceiros e da
qual ndo se tem acesso ao codigo fonte. E o caso também de re-engenharia a partir do
codigo objeto. A medida de complexidade das classes pode dar uma indicagao do esforgo
necessario nessas atividades.

Programas objeto Java, ou mais precisamente, programas representados através de
bytecode que possa ser executado pela Maquina Virtual Java [14], mantém muito das
informagoes relativas as caracteristicas de orientacao a objetos que sao utilizadas nas
métricas OO e que normalmente sao obtidas no co6digo fonte. Por exemplo, da descri¢ao
de uma determinada classe, no formato definido para a JVM pode-se extrair:

e O nome da sua super-classe;

e O tipo e assinatura de seus métodos;

O tipo e o nome das suas varidveis de instancia e de classe;

Os métodos de outras classes que sao invocados;

A relacao de classes das quais esta classe depende;

A ferramenta JaBUT! [19] foi projetada com o principal objetivo de permitir que sejam
aplicados critérios de teste estrutural diretamente em programas objeto Java. Ela faz a
analise de arquivos de classe Java e deriva diversas informagoes, entre elas:

e A estrutura hierarquica do programa sob analise. A partir de uma determinada
classe “raiz”, a ferramenta descobre quais sao as demais classes e interfaces requeri-
das e constroéi a estrutura hierarquica. O testador pode escolher quais pacotes devem



ser considerados dentro do escopo do program, excluindo, por exemplo, classes lo-
calizadas em bibliotecas de terceiros. Como padrao, assume-se que as classes de
sistema (da API Java) estdo fora do escopo do programa. A Figura 1 mostra um
exemplo.

e Para cada classe dentro do escopo do programa, quais sao os métodos definidos; e

e Para cada método nas classes dentro do escopo do programa, o grafo de fluxo de
controle e informacgao sobre definicoes e usos de varidveis dentro do método.

Com essas informacoes é possivel através da instrumentacao diretamente do bytecode,
executar casos de teste e colher informacao sobre a cobertura destes em relacdo ao pro-
grama sob teste. E possivel também colher-se informacio sobre muitas das métricas OO
propostas na literatura, conforme serd descrito adiante.

Um ponto importante a se notar é que a escolha da estrutura de programa comentada
acima, na qual define-se um conjunto de classes que fazem parte do escopo do programa
sob analise, ignorando as classes que nao sao de interesse, tem influéncia em algumas
das métricas implementadas, a saber, naquelas métricas relacionadas com a hierarquia de
classes. Por exemplo, na Figura 1 as classes Graph e GraphNode tém ambas valor 1 para
a métrica DIT, independentemente do niimero de subclasses que possuam fora do escopo
do programa.

AbstractCollection

e S

- Escopo do
programa

GraphNode
L 1

Figura 1: Exemplo da estrutura de um programa na ferramenta JaBUTi.

Utilizando a estrutura do programa e as informagoes coletadas para cada classe e
cada método, foram implementadas 27 métricas na ferramenta JaBUTi. Das métricas
implementadas: 10 sao métricas de LK; 4 sao variagoes das métricas LK, que aproveitam
o fato de serem aplicadas no bytecode e nao no programa fonte; 6 sao métricas de CK;
5 sao variacoes das métricas CK e 2 sao variacoes da métrica tradicional Complexidade
Cicloméatica de McCabe (CC). Segue uma descrigio sucinta de cada uma delas.



Meétricas de LK

Niumero de métodos de instancia publicas na classe - Number of public instance
methods in a class - NPIM: métrica calculada através da contagem do ntimero de
métodos de instancia publicos na classe;

Nimero de varidveis de instancia na classe - Number of instance variables in a class
- NIV: métrica calculada através da contagem do ntimero de variaveis de instancia
na classe, o que inclui as variaveis public, private e protected;

Nimero de métodos de classe na classe - Number of class methods in a class - NCM:
métrica calculada através da contagem do nimero de métodos static na classe;

Variagdo (NCM2): métrica calculada através da contagem do niimero de métodos
public static na classe;

Nimero de variaveis de classe na classe - Number of class variables in a class - NCV
Métrica calculada através da contagem do ntimero de varidveis static na classe.

Nimero médio de parametros por método - Awverage number of Parameters per
method - ANPM: métrica calculada através da divisao entre o somatorio do nimero
de parametros de cada método da classe pelo nimero total de métodos da classe;

Variagdo (MNPM): ntimero maximo de pardmetros nos métodos da classe;

Nimero de interfaces implementadas - Number of Interfaces Implemented - NII:
Variacdo da métrica UMI (Uso de heranca multipla - Use of multiple inheritance)
j& que a linguagem nao permite heranca multipla.

Tamanho médio do método - Average method size - AMZ _LOCM: métrica calculada
através da divisao entre a soma do niimero de linhas de c6digo dos métodos da classe
pelo nimero de métodos na classe (soma dos métodos de instancia e classe). Note-se
que esta métrica relaciona-se realmente ao niimero de linhas de c6digo no programa
fonte, uma vez que do bytecode é possivel extrair este valor;

Variagdo (AMZ_SIZE): semelhante a AMZ_LOCM mas utiliza o namero de ins-
trucoes do bytecode como tamanho do método e nao o nimero de linhas de cédigo
do programa fonte.

Nimero de métodos sobrescritos na subclasse - Number of methods overridden by
a subclass - NMOS: métrica calculada através da contagem do niimero de métodos
definidos na subclasse com a mesma assinatura de um método em uma das suas
superclasses (diretas ou indiretas). Nesta e nas demais métricas que requerem um
passeio nas superclasses de uma classe somente as classes no escopo do programa
sao utilizados na busca. Além disso, construtores (que no program objeto recebe
sempre o nome <init>) e inicializadores estaticos (<cinit>) ndo sdo contados;

Niumero de métodos herdados pela subclasse - Number of Methods inherited by a
subclass - NMIS: métrica calculada através da contagem do niimero de métodos
herdados pela subclasse de suas superclasses;



e Numero de métodos adicionados pela subclasse - Number of Methods added by a sub-
class - NMAS: métrica calculada através da contagem do niimero de novos métodos
adicionados pela classe;

e Indice de Especializacio - Specialization index - SI: métrica calculada através da
divisdo entre o resultado da multiplicagio de NMOS e DIT (métrica de CK) pelo
nimero total de métodos.

Meétricas de CK

e Numero de Filhos - Number of Children - NOC: métrica calculada através da con-
tagem do numero de subclasses imediatas subordinadas a classe na arvore de hie-
rarquia de heranca;

e Profundidade da Arvore de Heranca - Depth of Inheritance Tree - DIT: é o maior
caminho da classe a raiz na arvore de hierarquia de heranca. Interfaces também sao
consideradas, ou seja, o caminho através de uma hierarquia de interfaces também
pode ser o que d4 a profundidade de uma classe. Como a representacdo do programa
utilizada nao inclui todas as classes até a raiz da arvore de hierarquia, é utilizado o
caminho da classe até a primeira classe que nao pertence a estrutura do programa;

e Numero ponderado de métodos por classe - Weighted Methods per Class - WMC:
métrica calculada através da soma da complexidade de cada método. Na proposicao
original da métrica nao se define qual tipo de complexidade pode ser utilizada, assim
sao definidas as seguintes variacoes:

WMC _1: valor 1 como complexidade de cada método. Numero de métodos na
classe;

WMC CC: métrica Complexidade Ciclomética (CC) para a complexidade de cada
método. Soma-se o valor CC de cada método da classe;

WMC LOCM: métrica Linhas de Codigo (LOCM) para a complexidade de cada
método. Soma-se o valor LOCM de cada método da classe;

WMC _SIZE: tamanho do método para a complexidade de cada método.

e Falta de Coesao entre os métodos - Lack of Cohesion in Methods - LCOM: métrica
calculada através da contagem do nimero de pares de métodos na classe que nao
compartilham varidveis de instancia menos o niimero de pares de métodos que com-
partilham variaveis de instancia. Quando o resultado é negativo, a métrica tem o
valor zero. Os métodos estaticos nao sao considerados na contagem, uma vez que
sO as variaveis de instancia sao tomadas. Sao aplicadas as seguintes variagoes:

LCOM _2: considera somente a coesdao entre métodos estaticos, considerando-se
obviamente o compartilhamento de variaveis estaticas;

LCOM _3: considera a coesao de métodos estaticos ou de instancia. Calculada pela
soma de LCOM com LCOM _ 2.



e Resposta para uma classe - Response for a Class - RFC: métrica calculada através
da soma do nimero de métodos da classe mais os métodos que sao invocados direta-
mente por eles. E o nimero de métodos que podem ser potencialmente executados
em resposta a uma mensagem recebida por um objeto de uma classe ou por al-
gum método da classe. Quando um método polimoérfico é chamado para diferentes
classes, cada diferente chamada identificada no bytecode é contada uma vez;

e Acoplamento entre objetos - Coupling Between Object - CBO: Ha acoplamento entre
duas classes quando uma classe usa métodos e/ou variaveis de instancia de outra
classe. Métrica calculada através da contagem do nimero de classes as quais uma
classe esté acoplada de alguma forma. O valor CBO de uma classe A é o nimero de
classes das quais a classe A utiliza algum método e/ou variavel de instincia, o que
inclui o acoplamento baseado em heranca, visto que um construtor da superclasse
é sempre chamado no construtor de A.

Outras Métricas

e Complexidade Ciclomatica de McCabe - Cyclomatic Complexity Metric - CC: métrica
que calcula a complexidade do método, através dos grafos de fluxo de controle que
descreve a estrutura légica do método. Os grafos de fluxo consistem de nés e ramos,
onde os nos representam comandos ou expressoes e 0s ramos representam a trans-
feréncia de controle entre estes nés. A métrica pode ser calculada de varias formas,
sendo uma delas: nimero de ramos - nimero de nés + 2. Mais esclarecimentos
sobre a métrica podem ser vistos em [17] e [20]. Sdo aplicadas as seguintes variacoes
para a métrica, além de WMC __CC vista acima:

CC_AVG: valor médio dos valores da métrica CC de cada método da classe;

CC_MAX: valor maximo obtido dos valores da métrica CC entre os métodos da
classe.

Na préxima se¢ao é apresentado um estudo de caso, onde a ferramenta JaBUTi é uti-
lizada para coletar estas métricas a partir do co6digo objeto de dois sistemas desenvolvidos
em Java. Embora esta coleta tenha sido utilizada para tentar relacionar as métricas com
a propensao a falhas das classes analisadas, seu objetivo maior nao é o de avaliar ou
validar as métricas em si, mas apenas o de mostrar a factibilidade de coleta-las a partir
do bytecode, ao invés de a partir do codigo fonte.

4 Estudo de Casos

As métricas implementadas na ferramenta JaBUTi, descritas na secdo anterior, foram
utilizadas num estudo de caso utilizando dois sistemas. O primeiro, chamado pCode [16],
considerado um sistema mais simples e o segundo, a prépria ferramenta JaBUTi, um
sistema um pouco maior e mais complexo.

O estudo de caso procurou relacionar as métricas OO com a propensao a falhas, a
exemplo do que foi feito em trabalhos encontrados na literatura como [1-5,18]. Para tal,



foram utilizadas duas versoes de cada sistema, sendo uma a evolucao da outra. Sobre
a primeira versao (mais antiga) foram aplicadas as métricas OO através da ferramenta
JaBUTi. A segunda versdo (atualizada) serviu como referéncia para que se pudesse avaliar
em quais classes foram encontrados mais falhas. Foram consideradas “falhast” na versao
original, todas as classes que sofreram alguma modificagao de c6digo na versao atualizada.
Essa abordagem nao é exata, pois uma modificacdo numa classe nao indica necessaria-
mente a existéncia de uma falha. Porém, com a inexisténcia de sistemas, dos quais se
consiga um registro de erros, decidiu-se por adotar essa forma para avaliar as classes com
propensao a falhas.

Fez-se entao a analise dos dados procurando relacionar o valor das métricas coletadas
com a quantidade de modificacao que a classe sofreu. Note-se que o objetivo principal
desse estudo de caso nao foi realmente avaliar as métricas OO em relacao a sua capacidade
em indicar classes propensas a existéncia de falhas, mas sim mostrar a factibilidade que
tais experimentos, como os realizados por [1-5,18| possam ser realizados no nivel de c6digo
objeto Java.

A técnica estatistica utilizada para as analises dos dados foi a regressao logistica. Esta
técnica baseia-se na construcao de um modelo linear que é usado para explorar o rela-
cionamento (se existir) entre uma variavel resposta bindria (variavel dependente) e uma
ou mais varidveis independentes [8]. Neste trabalho, a variavel dependente é a ocorrén-
cia de falha na classe e as variaveis independentes sao os valores das métricas na classe.
Para a construcao do modelo é necessario estimarem-se os seus coeficientes. O método
de estimativa de coeficientes utilizado foi o método de méaxima verosimilhanca. Mais
esclarecimentos desta técnica utilizada nos trabalhos de validacao empirica das métricas
orientadas a objetos podem ser obtidos em [8] e [13].

Da mesma forma que os trabalhos anteriormente executados na area descritos na
Secdo 2 [1-5,18|, foram construidos modelos de regressdo logistica simples (apenas uma
variavel independente) para cada métrica, através dos quais foram selecionadas as métri-
cas que fizeram parte do modelo de regressao logistica multiplo. Para cada modelo de
regressao logistica simples construido foram obtidos:

e Testes estatisticos Wald Chi-Square, Score e teste da maxima verosimilhancga ( Like-
lihood Ratio - G) e seus respectivos p-value associados para testar a hipotese nula
de que todos os coeficientes de regressao sao iguais a 0;

e Estimativas de maxima verosimilhanga (coeficiente estimado, erro padrao, estatis-
tica Wald Chi-Square e seu p-value associado);

e Estimativa da razdo de chance (odds ratio).

As variaveis selecionadas para estarem presentes no modelo de regressao logistico
multiplo foram as que apresentaram valores altos para as estatisticas G e Wald Chi-
Square e nivel de significancia de 0.25 nos p-value associados a estas estatisticas. Nos
casos em que, se resultar um nimero elevado de varidveis selecionadas, foi executado o
método de selecao de variaveis Best Selection.

A seguir, serdo descritos os resultados obtidos das anélises estatisticas das métricas
aplicadas aos dois sistemas.



4.1 pCode

A ferramenta pCode [16] é uma ferramenta freeware disponivel na Internet no site:
http://mucode.sourceforge.net. Ela é uma API Java que da suporte ao desenvolvimento
de programas com codigo moével. Ela é relativamente pequena e possui 16 classes e 4
versoes liberadas. Para andlise dos dados, foram utilizadas a versao (1.0), liberada em
7/9/2000 para aplicagdo das métricas e a versao atual (1.03), liberada em 1/8/2002. Das
16 classes que compoem o programa, 6 sofreram algum tipo de alteracao da versao inicial

para a versao atualizada.

Foram construidos modelos simples para cada uma das 27 métricas coletadas e um
modelo miiltiplo para as métricas resultantes da analise simples, conforme descrito an-
teriormente. Os resultados mais relevantes obtidos destes modelos simples e do modelo

multiplo final, podem ser vistos nas tabelas 3 e 4, respectivamente.

Tabela 3: Resultados relevantes da analise simples no pCode

Meétrica Coef. Estim. | Erro Padrao | Wald Chi-Square | p-value | AV
NCV -0.215 0.1865 1.3287 0.249 | 0.807
NIV 0.9486 0.6214 2.3306 0.1269 | 1.880
NII 1.2953 0.8095 2.5604 0.1096 | 3.652

LCOM_3 0.0106 0.00763 1.9458 0.1630 | 1.011
RFC 0.0173 0.0115 2.2519 0.1334 | 1.017

WMC _SIZE 0.0026 0.00178 2.1132 0.1460 | 1.003
WMC 0.1489 0.0803 3.4352 0.0638 | 1.161
NPIM 0.2888 0.1550 3.4713 0.0624 | 1.323
CBO 0.1769 0.0977 3.2818 0.0701 1.194

WMC LOCM 0.0108 0.0077 1.9369 0.1640 | 1.011
Tabela 4: Resultado final da anélise miiltipla no uCode
Meétrica | Coef. Estim. | Standard Error | Wald Chi-Square | p-value | odds ratio
Intercept -2.0112 0.9531 4.4531 0.0348
NPIM 0.2798 0.1487 3.5403 0.0599 1.323

Alguns dos resultados da anéalise dos dados:

e Na primeira etapa da andlise dos dados (analise simples), 17 das 27 métricas cal-
culadas foram descartadas e consideradas insignificantes no relacionamento com
a propensdo de encontrar falhas. Na segunda etapa (analise multipla), apos ter
sido criado um modelo com as 10 varidveis consideradas significantes, os resultados
foram insatisfatorios, pelo fato de todas as métricas apresentarem altos niveis de
significAncia para o p-value associado a estatistica Wald Chi-Square. Desta forma,
foi executado o método de selecao de variaveis Best Selection e ap6s a construcao
de alguns modelos para encontrar-se 0 modelo mais ajustado, chegou-se no modelo

com apenas a métrica NPIM;




e Os baixos valores das métricas de heranca DIT, NOC, NMIS, NMAS, NMOS, NII
e Sl indicam que neste sistema houve um uso insignificante de herancga;

Em relacao ao resultado apresentado por outros trabalhos semelhantes, pode-se notar:

e Como em |[1], a métrica RFC foi encontrada relacionando-se com a propensdo de
encontrar falhas, assim como CBO e WMC, mas com a diferenca de que a métrica
LCOM nao se mostrou insignificante em todos os casos;

e Em [5], os valores de NOC e DIT se mostraram com valores minimos, 0 mesmo
ocorrido com este estudo de caso;

e Como em [9], as métricas RFC, CBO, WMC foram encontradas pela anélise simples
associadas com propensao de encontrar falhas;

e Como em [4] e [2], a métrica NOC e em [18] a métrica DIT nao foram associadas
com propensao a falha;

4.2 JaBUTi

O segundo programa no qual as métricas foram aplicadas é a propria ferramenta
JaBUTi. Ela possui 50 classes e algumas versoes de desenvolvimento. Para andlise dos
dados, da mesma forma foram utilizadas duas versoes, a primeira de 6/11/2002 e a segunda
de 17/01/2003. Destas 50 classes, 13 sofreram algum tipo de alteracao.

Os resultados mais relevantes obtidos destes modelos simples e do modelo miltiplo
final, podem ser vistos nas tabelas 5 e 6, respectivamente.

Tabela 5: Resultados relevantes da analise simples na ferramenta JaBUTi

Meétrica Coef. Estim. | Erro Padrao | Wald Chi-Square | p-value | AV
NMOS 0.799 0.6344 1.5863 0.2079 | 2.223
CC_MAX 0.0564 0.0301 3.5061 0.0611 | 1.058
ANPM -0.6508 0.4845 1.8044 0.1792 | 0.522
NCM 2 0.4576 0.278 2.7095 0.0998 1.58
NCM 0.2361 0.1691 1.9503 0.1626 | 1.266
NMAS 0.4757 0.2286 4.3284 0.0375 | 1.609
LCOM 0.012 0.00791 2.3054 0.1289 | 1.012
NII 1.3863 0.7458 3.4549 0.0631 | 2.844
LCOM 3 0.0165 0.00981 2.8445 0.0917 | 1.017
AMZ LOCM 0.0765 0.0427 3.2046 0.0734 | 1.079
NOC 1.4329 0.7043 4.1391 0.0419 | 4.191
RFC 0.0179 0.00641 7.7728 0.0053 | 1.018
WMC 0.0622 0.0333 3.4926 0.0616 | 1.064
NPIM 0.0786 0.0446 3.1085 0.0779 | 1.082
CBO 0.0414 0.0283 2.1475 0.1428 | 1.042
WMC CC 0.0192 0.0104 3.4014 0.0651 | 1.019
CC_AVG 0.4993 0.1962 6.4774 0.0109 | 1.648
NMIS 0.0635 0.0333 3.6252 0.0569 | 1.066




Alguns dos resultados da analise dos dados:

e Na primeira etapa da anéalise dos dados (analise simples), 9 métricas foram descar-
tadas e consideradas insignificantes no relacionamento com a propensao de encon-
trar falhas. Na segunda etapa (anélise miltipla), foi criado um modelo com as 18
variaveis consideradas significantes, porém os resultados foram insatisfatérios. Da
mesma forma, foi executado o método Best Selection e ap6s a construcao de alguns
modelos para encontrar-se o modelo mais ajustado, chegou-se no modelo com as
métricas RFC, NOC, CC_AVG e ANPM,;

e Os baixos valores das métricas SI, NII, NMOS, DIT e NOC indicam que neste
sistema também houve um uso insignificante de heranca. Para estas métricas de
heranca foram considerados valores baixos, valores até 2.

Tabela 6: Resultado final da analise multipla na ferramenta JaBUTi

Meétrica | Coef. Estim. | Erro Padrao | Wald Chi-Square | p-value | AV
Intercept -2.9856 0.9834 9.2170 0.0024
RFC 0.0200 0.00955 4.3988 0.0360 | 1.020
CC_AVG 0.9666 0.3864 6.2579 0.0124 | 2.629
NOC 2.0884 1.0420 4.0168 0.0451 | 8.072
ANPM -2.9358 1.1361 6.6775 0.0098 | 0.053

Na comparacao com outros trabalhos pode-se notar que:

e Assim como em [1], as métricas NOC e RFC foram encontradas relacionadas a
propensao de encontrar falhas, porém, neste estudo de caso a métrica LCOM nao
se mostrou insignificante em todos os casos;

e Em [5], os valores de NOC e DIT se mostraram com valores minimos, o mesmo
ocorrido com este estudo de caso;

e Da mesma forma que em [9], pela analise simples, as métricas RFC, CBO, WMC e
NMAS também se mostraram associadas com propensao de encontrar falhas;

e Como em [3], na andlise simples, as métricas de heranga e acoplamento também se
mostraram fortemente relacionadas & probabilidade de se encontrar falhas, mas, as
métricas de coesao nao se mostraram insignificantes;

e A métrica DIT mostrou-se insignificante na associacao com propensao a falha, como
em [2].



5 Conclusoes

Atualmente, com a necessidade de obterem-se produtos de software de melhor quali-
dade e de se melhorar o processo de desenvolvimento, as métricas ganharam uma atencao
diferenciada. Com a utilizacao do paradigma OO e sem a possibilidade de se aproveitar
as métricas do paradigma estruturado, que nao consideram os novos conceitos introduzi-
dos com esta nova tecnologia, tais como classe, polimorfismo, heranca e encapsulamento,
algumas métricas OO tém sido propostas.

Muitas destas métricas sao aplicadas diretamente no nivel de c6digo, requerendo para
isso, a disponibilidade do cédigo fonte. Existem casos, porém, em que pode-se fazer
uso destas métricas sem que se tenha acesso ao codigo fonte. Para tais situagoes, uma
alternativa é fazer a coleta das métricas diretamente no c6digo objeto. No caso especifico
de programas Java, tal abordagem torna-se possivel, dada & estrutura do cédigo objeto
(bytecode) Java que mantém muito das informacgoes e caracteristicas de orientacdao a
objetos, definidas no cédigo fonte.

Este trabalho propos a aplicacdo das mais importantes métricas OO que tém sido
definidas na literatura de orientacao a objetos em uma estrutura de programa gerada a
partir do c6digo objeto Java. Em um estudo de caso, repetiu-se o trabalho de avaliagao das
métricas realizado por [1|. O objetivo principal ndo foi validar ou analisar as métricas em
si, mas mostrar que o mesmo estudo realizado no nivel de cédigo fonte pode ser repetido
no nivel de codigo objeto.

Os resultados gerados a partir dos ambientes dos estudos de casos descritos neste artigo
foram similares aos descritos na literatura para esta area, com a identificacao de métricas,
como RFC, CBO e WMC, relacionadas a propensao de encontrar falhas nos médulos de
software, em conjunto com outras métricas de LK. Como observado na secao 2, os baixos
valores para as métricas DIT e NOC demonstraram pouco uso de heranc¢a nos sistemas
utilizados como estudos de casos, o qual também verificou-se com este. Porém, os resul-
tados diferiram em alguns aspectos, devido as caracteristicas peculiares de cada ambiente
nos quais as métricas foram aplicadas. Ao observar que outros trabalhos relacionados a
area apontam para resultados diferentes, quanto a aplicagdo de métricas no cédigo fonte,
aliada & compatibilidade de alguns resultados deste trabalho com aqueles, deduz-se que
a aplicacao de métricas no cédigo objeto nao acarreta em significantes implicagoes em
relacao ao codigo fonte, tornando-se, desta forma, uma ferramenta ttil para o manejo do
testador, em casos de indisponibilidade do c6digo fonte.
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