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Resumo

O trabalho realizado por desenvolvedores de software (i.e. a programacao), interfere diretamente na
complexidade e na manutenibilidade do software. A experiéncia e a capacidade de cada
desenvolvedor, por sua vez, podem interferir na qualidade do codigo-fonte produzido. A
complexidade estd relacionada com estruturas de codigos-fonte dificeis de serem mantidas e
testadas. A manutenibilidade estd relacionada com a facilidade de compreender, modificar,
adicionar novas funcionalidades, corrigir falhas e manter um cddigo-fonte. Os desenvolvedores
possuem diferentes caracteristicas que determinam a qualidade dos cddigos-fonte construidos por
eles. Os modelos de usuérios podem ser utilizados para representar as caracteristicas dos
desenvolvedores. Estas caracteristicas podem ser estaticas ou dindmicas. As caracteristicas estaticas
normalmente ndo se alteram, ou se alteram raramente. As dindmicas se modificam com o passar do
tempo e com o ganho de experiéncia. As caracteristicas dindAmicas podem ser obtidas a partir do
cddigo-fonte. Nesta pesquisa é proposto um método para a construcdo do perfil dindmico do
participante desenvolvedor no desenvolvimento colaborativo de software. O método é capaz
também de classificar os desenvolvedores em diferentes perfis. Técnicas para criacao,
representacdo, aquisicdo, aprendizado e manutencdo do perfil sdo apresentadas. Uma vez tendo o
perfil dindmico, os desenvolvedores podem ser classificados em diferentes tipos ou classes. Esta
classificacdo pode, por exemplo, ser utilizada para orientar o processo de formacédo de equipes ou
duplas de programacdo e orientar na distribuicdo de atividades. Pode também orientar o
direcionamento de suporte e treinamento aos desenvolvedores para que eles possam melhorar e
aperfeicoar suas caracteristicas. Para a avaliacdo do método, informacdes do codigo-fonte
produzidos pelos desenvolvedores foram coletados, formando uma base com dados histéricos. Um
grupo de classificadores candidatos (RNA, k-NN, SVM, Naive Bayes e Arvore de Decisdo) foi
treinado com os dados desta base. O classificador com melhor desempenho foi uma Arvore de
Decisdo com uma Acuracia de 90,96%, seguida pelos classificadores MLP e k-NN, com Acurécias
86,44% e 85,08%, respectivamente. Os classificadores SVM e Naive Bayes tiveram desempenhos

inferiores.

Palavras-Chave: Modelagem do Usuério, Perfil do Desenvolvedor, Desenvolvimento de Software,

Classificagdo de Desenvolvedores.
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Abstract

The experience and ability of developers interferes in the complexity and maintainability of the
source code produced by them. The complexity is related to complex source code structures,
difficult to maintain and test. The maintainability is linked to easy understanding, modifying,
adding new features and fixing bugs. The developers have different features that determine the
quality of the source code. The user models can be used to represent the features of the developers,
which may be static or dynamic. The static features are unchanged over time. The dynamic part of
the model changes with the course of time. The dynamic features can be determined from the
source code. In this research is described a method capable of building the dynamic profile of the
developer participant of a collaborative software development. This method can classify developers
in different profiles. Techniques to structure, to represent, to acquire, to learn and to maintain the
model are presented. Developers can be classified into different types or classes with the dynamic
profile. This classification can, for example, be used to guide the process of forming teams or pairs
of programming and distribution activities. It can also guide the targeting of support and training to
developers so they can improve and enhance its features. For evaluation of the method, information
from the source code produced by developers were collected, forming a base with historical data. A
group of candidates (ANN, k-NN, SVM, Naive Bayes and Decision Tree) classifier was trained
with this data base. The classifier performance was better with the Decision Tree with an accuracy
of 90.96%, followed by the classifiers RNA and k-NN with accuracies 86.44% and 85.08%,

respectively. The SVM and Naive Bayes classifier had underperformed.

Keywords: User Modeling, Developer Profile, Software Development, Developer Classifying.



Capitulo 1

Introducéo

Em ambientes de desenvolvimento que seguem os principios do trabalho colaborativo
apoiado por computador (CSCW) [GRU94] os participantes constroem os artefatos, como cédigo-
fonte, diagramas, documentos de requisitos, colaborativamente.

Os artefatos produzidos devem ser avaliados para garantir a qualidade do software. Entre as
estratégias de avaliacdo, as métricas de software pode ser utilizadas para quantificar propriedades de
qualidade. Para os artefatos produzidos por participantes Programadores (ou Desenvolvedores), as
métricas podem ser utilizadas para avaliar, por exemplo, a complexidade e manutenibilidade. Para
artefatos produzidos por participantes Arquitetos, as métricas aplicadas procuram cobrir, por
exemplo, a modularidade e a reusabilidade.

A complexidade esta relacionada com estruturas de codigos-fonte complicadas, dificeis de
serem mantidas e testadas. Ela pode aumentar o tempo e 0s custos da manutencdo, bem como dos
testes [PRE10]. A manutenibilidade esta relacionada com a facilidade de um cdédigo-fonte ser
modificado para receber novas funcionalidades, corrigir falhas, ou melhorar o desempenho.
Portanto, um cddigo-fonte com boa manutenibilidade é facil de ser compreendido, modificado e
testado [IEE90]. A modularidade esta relacionada com a capacidade de decompor um componente
de software em outros modulos de forma que a mudanca em um dos modulos cause impacto
minimo nos demais [IEE90]. J& a reusabilidade est4 relacionada com a capacidade de reutilizar
componentes de softwares existentes em outros sistemas [IEE9Q0].

Assim, como os artefatos sé@o produzidos por participantes do processo de desenvolvimento,
pode-se concluir que as propriedades de qualidade dos artefatos estdo diretamente dependentes dos
participantes que os constroem. Elas sdo determinadas pela capacidade do participante, ou seja, pela
respectiva habilidade (ou experiéncia) em construir os artefatos [YU10].

Os participantes possuem diferentes caracteristicas que determinam a qualidade do artefato

produzido por eles. Tomando como exemplo os desenvolvedores, sdo exemplos de caracteristicas:



construir classes com forte ou fraco acoplamento, classes com complexidade de estrutura alta,
classes com complexidade moderada, classes com muitas subclasses, cometer ou ndo cometer erros
de sintaxe basicos, ndo utilizar o depurador de codigo (Debug), dentre outros.

Desta forma, é importante que as equipes de desenvolvimento de software conhecam as
caracteristicas dos seus participantes para monitorar as propriedades de qualidade do software
construido, para que 0s gestores possam organizar as equipes, direcionar atividades mais complexas
para 0s participantes mais experientes e, principalmente, para fornecer suporte para ajudar 0s
participantes a desenvolver e melhorar as suas caracteristicas.

As caracteristicas dos participantes podem ser classificadas em estaticas e dinamicas. As
caracteristicas estaticas ndo se alteram. Sdo exemplos de caracteristicas estaticas: e-mail,
competéncias, habilidades em tecnologias, tempo de servico, metas e preferéncias. As dinamicas se
modificam com o passar do tempo e com 0 ganho de experiéncia. Um participante pode comecar
com pouca experiéncia em uma categoria, mas, com a pratica diaria e a troca de informacgdes com
0s mais experientes, pode adquirir caracteristicas de participante dito Sénior.

Existem métricas de qualidade de software [HONO09] que sdo utilizadas para avaliar a
qualidade de artefatos e podem ser utilizadas para caracterizar participantes.

Para o caso dos participantes desenvolvedores, existem métricas para avaliar a
complexidade da estrutura como a Complexidade Ciclomatica de McCabe (CCM) [MCC76] e
métricas para avaliar a codigo-fonte orientado a objetos como as de Chimdaber e Kemerer [CHI91],
Henderson-Sellers [HEN96], Lorenz e Kidd (HENDERSON-SELLERS 1996 apud LORENZ e
KIDD, 1994) [HEN96] e Robert C. Martin [MAR94].

As caracteristicas de um participante podem ser representadas em um perfil, chamado
genericamente de modelo do usuério. Os modelos de usuérios sdo abordagens que relacionam uma
grande variedade de conhecimentos sobre usuarios [RIC83]. Eles podem ser utilizados para
representar as caracteristicas que os participantes do processo de desenvolvimento de software vao
adquirindo e modificando ao longo do tempo. Neste caso sdo chamados de modelos ou perfis
dindmicos [ZHO11].

Para manter o perfil dindmico atualizado pode-se acompanhar 0s participantes em seus
trabalhos diarios e coletar automaticamente (em tempo real) as métricas de qualidade para o perfil.
Para isso sdo necessarias ferramentas de coleta de dados ligadas as ferramentas utilizadas na
construcdo dos artefatos (IDEs, Ferramentas para Modelagem de Sistemas, Gerenciamento de
Requisitos e de Projetos, p. ex.). Nem todas ferramentas, porém, sdo facilmente acoplaveis a
sensores de coletas de dados. As ferramentas utilizadas pelos desenvolvedores, como um IDE,

possuem esse tipo de sensor [JOHO3].



Motivacao

O perfil dindmico dos desenvolvedores pode ser uma ferramenta Util para as equipes de
desenvolvimento colaborativo de software preocupadas com a complexidade e a manutenibilidade
do software construido por seus desenvolvedores. Desta forma, & importante conhecer as
caracteristicas dos desenvolvedores para acompanhar a complexidade e a manutenibilidade do
software que esta sendo desenvolvido.

Os gestores de projetos podem utilizar o perfil dindmico dos desenvolvedores para organizar
as suas equipes e direcionar atividades mais complexas para os desenvolvedores mais experientes
(ou eficientes em funcdo de critérios que podem ser estabelecidos).

Na programacéo em pares, da metodologia agil Extreme Programming (XP) [PADO3], por
exemplo, dois programadores colaboram na construcdo de cédigo-fonte em um Unico computador
com objetivo de produzir sistemas com menos defeitos e com maior qualidade. Enquanto um
escreve o cddigo-fonte, o outro revisa em busca de problemas [MUJ05]. Aiken [AIK04] relata que a
programacdo em par promove a aprendizagem reforcada entre as duplas, ou seja, 0s parceiros
aprendem um com o outro por meio de compartilhamento de conhecimentos. Desta forma, é
sugerido que as duplas sejam “rotacionadas” e que sejam formadas por integrantes com
experiéncias diferentes. Para que isso aconteca, € necessario conhecer as caracteristicas de cada
desenvolvedor para poder formar uma dupla colaborativa produtiva. Para casos como este, 0
modelo pode ser utilizado para classificar os desenvolvedores e orientar na formacéo das duplas.

O beneficio mais importante que o perfil dindmico do desenvolvedor pode proporcionar é a
classificacdo do desenvolvedor de acordo com suas caracteristicas. A classificacdo pode ser
utilizada para orientar treinamentos e suporte para ajudar os desenvolvedores a aperfeicoarem as
suas caracteristicas.

Desta forma, o presente trabalho apresenta um método para a construcdo do perfil dindmico
do desenvolvedor com base em caracteristicas identificadas no codigo-fonte.

Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é definir, implementar e avaliar um método para
construir o perfil dindmico do participante desenvolvedor em um projeto de desenvolvimento
colaborativo de software, a partir de caracteristicas obtidas do codigo-fonte.

Obijetivos especificos:

e ldentificar as caracteristicas do codigo-fonte que podem ser utilizadas para caracterizar o



desenvolvedor e projetar o perfil, definindo suas caracteristicas e sua forma de
representacéo;

e Construir uma base com dados historicos sobre o trabalho de codificacdo do
desenvolvedor, por meio de coleta de dados automatica e ndo invasiva;

e Desenvolver um algoritmo capaz de classificar o desenvolvedor em um dos diferentes
tipos de desenvolvedores previamente definidos de acordo com as caracteristicas

definidas no perfil do desenvolvedor.

Hipoteses de Trabalho

As hipoteses deste trabalho séo:
i.  “E possivel construir um perfil dindmico do desenvolvedor com dados obtidos do
codigo-fonte produzido por ele?”
ii.  “Com o perfil dindmico do desenvolvedor é possivel classificar os desenvolvedores em

diferentes perfis?”

Contribuicéo Cientifica

A principal contribuicdo cientifica deste trabalho é disponibilizar um método para a
construcao do perfil dinamico que pode ser utilizado para fazer a classificacdo dos desenvolvedores
em diferentes perfis. Outra contribuicdo é a lista de caracteristicas do desenvolvedor utilizada para
compor o perfil dindmico.

Uma outra contribuicdo, ndo menos importante, € uma base com dados coletados durante o
trabalho de codificacdo dos desenvolvedores que sera disponibilizada e podera ser utilizada por

outros pesquisadores.

Escopo

O escopo deste trabalho limita-se & construcdo do perfil dindmico dos desenvolvedores,
codificando em Java, em equipes de desenvolvimento colaborativo de software, em projetos cujo

cddigo é desenvolvido utilizando-se o paradigma orientado a objetos.

Organizacao do Documento

Este trabalho estd organizado em 6 capitulos. Este é o primeiro e contém as consideracdes



iniciais, a motivacao, objetivos, hipdteses de trabalho, contribui¢des cientificas e escopo.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacéo tedrica que aborda 4 tdpicos principais necessarios
para o entendimento deste trabalho. Séo eles: A Modelagem do Usuério (2.1), Coleta de Dados para
a Aquisicdo do Modelo (2.2), Aprendizado do Modelo: Classificacdo (2.3) e Métricas de Codigo-
fonte Orientado a Objetos (2.4).

O Capitulos 3 apresenta alguns trabalhos relacionados organizados nas seguintes secdes:
Modelagem de Usuario na Engenharia de Software (3.1), Sensores para Coleta de Dados sobre 0s
Desenvolvedores de Software (3.2), Ferramentas para a Obtencdo de Métricas de Codigo-Fonte
(3.3) e Aprendizagem de Maquina na Engenharia de Software (3.4).

O Capitulo 4 descreve 0 método proposto para a construgdo do perfil dindmico do
desenvolvedor. O método é detalhado em 4 tdpicos: Aquisicdo dos Perfis (4.1), Modelo de
Classificacao (4.2), Utilizacdo do Modelo (4.3) e Manutencao do Modelo (4.4).

O Capitulo 5 apresenta o prototipo computacional devMODEL utilizado para avaliar o
método de construcdo do perfil dindmico do desenvolvedor.

O Capitulo 6 apresenta os experimentos realizados e os resultados obtidos.

No final do documento sdo apresentadas as conclusdes, trabalhos futuros, dificuldades

encontradas durante a pesquisa e referéncias bibliograficas consultadas.



Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos necessarios para o entendimento da
proposta do perfil dindmico e posterior classificacdo dos desenvolvedores apresentada sob a forma
de um método no Capitulo 4.

Inicialmente é apresentada a modelagem de usuario. Entender a modelagem de usuarios é
fundamental para compreender o perfil dindmico proposto.

Na secdo 2.2 sdo apresentados o Framework HACKYSTAT e o Plugin METRICS.
HACKYSTAT é uma ferramenta para coletar dados sobre o desenvolvimento de software e o
METRICS e um plugin para coletar métricas de codigo-fonte. Conhecer estas ferramentas é
importante para entender a forma como os dados para o modelo s&o coletados.

Na secdo 2.3 é apresentada a classificacdo, uma tarefa de Aprendizagem de Maquina
[MIT97]. Para aprender o perfil dindmico do desenvolvedor podem ser aplicados algoritmos de
Aprendizagem de Méaquina para classificacdo, por isso, é fundamental conhecer a tarefa e suas
etapas.

Na secdo 2.4 sdo apresentadas métricas de codigo-fonte orientado a objetos voltadas a
complexidade, heranca, tamanho e acoplamento. As métricas sdo importantes porque elas serdo
utilizadas para indicar a qualidade do codigo-fonte construido por um desenvolvedor e para

representar as respectivas no perfil dinamico.

2.1. A Modelagem do Usuario

Um modelo do usuério € uma representacdo estruturada de caracteristicas e dados sobre um
usuario. Estes dados podem ser estaticos (nome, sexo, e-mail, areas de interesses, competéncias,
habilidades, objetivos, metas, preferéncias) ou sobre o comportamento e a interagdo do usuario com
0 sistema, ditos dindmicos [WAN12]. Para Rich [RIC83] pode relacionar uma grande variedade de

conhecimentos sobre usuérios. De modo geral, pode ser interpretada como uma representacdo de



conhecimentos e preferéncias de usuarios que eles vdo adquirido e modificando ao longo do tempo
[BIS11].

Existem diferentes padrbes de design para modelagem de usuario. O modelo (ou perfil)
estatico € composto por caracteristicas estaticas que ndo se alteram ao longo do tempo. As
modificagOes neste modelo séo feitas por meio da edicdo do perfil. E o perfil dindmico, onde as
caracteristicas do usuério se modificam ao longo do tempo, conforme as intera¢cdes do usuério com
o sistema evoluem [WAN12].

Um exemplo de perfil estatico de usuario pode ser um site de uma livraria que identifica as
preferéncias do usuario por determinadas categorias de livros com base em indicacdo explicita do
mesmo. Caso o usudrio queira modificar uma das suas preferéncias, ele necessita editad-la. Um
exemplo de perfil dindmico é o perfil do desenvolvedor proposto neste trabalho. Este perfil é
construido a partir de dados colhidos sobre o trabalho de programacdo do desenvolvedor, sem a
necessidade dele editar seu perfil. As modificacbes sdo capturadas por sensores de coleta implicita
que segue o desenvolvedor durante o seu trabalho diario para atualizar o perfil automaticamente.

O processo de construcdo de modelos de usuarios envolve uma série de etapas. O processo
apresentado em [BAR10] € bastante interessante, pois organiza a construcao dos modelos em etapas
bem definidas. S&o elas: Composicdo do Modelo, Representacdo, Aquisi¢do, Aprendizado e
Manutencdo do modelo. Em cada uma das etapas sdo aplicadas técnicas e métodos conforme
descrito a seguir.

2.1.1. Composigdo do modelo

O primeiro passo para a criacdo de um modelo de usuario é a identificacdo dos campos
(caracteristicas, preferéncias, interesses, conhecimentos, etc.) que irdo compor o modelo. Estes
campos sdo definidos de acordo com a utilizacdo do modelo. Se 0 modelo de usuéario serd utilizado

para recomendar filmes, o modelo devera conter dados sobre géneros, por exemplo.

2.1.2. Representacgdo do modelo

Esta etapa consiste na aplicacdo de técnicas para representacdo do modelo. O modelo de
usuario pode ser representado por diversas formas. Barth em [BAR10] descreve e relaciona
exemplos das representacfes baseadas em dados historicos, vetores e conjunto de regras.

As representacdes baseadas em dados historicos utilizam dados historicos sobre 0s usuarios
para representar o modelo. Estes dados podem ser listas de itens consultados, listas de compras

efetuadas e histéricos de navegagdo. Nas representacfes baseadas em vetores, o modelo é



representado por um vetor formado por caracteristicas, onde cada caracteristica possui um valor
associado que representa a sua importancia para o usuario. Os modelos baseados em conjunto de
regras, podem ser representados por Arvores de Decisio [WEBO02] ou por regras em Prolog
[CLOO3].

Tabelas de dados ou arquivos em formato XML' também podem ser utilizados na
representacdo de modelos de usuarios. A representacdo em formato XML € interessante para 0s
modelos dindmicos, pois 0 XML fornece uma estruturacdo flexivel que permite a adicdo de
elementos com facilidade. Por isso, ele pode ser indicado como alternativa para o modelo de
usuario dindmico, no qual novas caracteristicas podem ser adicionadas ao modelo ao longo do
tempo.

A Listagem 1 mostra um exemplo de modelo de usuério representado em formato XML.
Trata-se do modelo estatico de um usuério apreciador de filmes. O modelo possui elementos sobre
géneros de filmes, onde para cada género existe um valor associado que é o valor de interesse para
o0 apreciador. Estes valores podem ser modificados a qualquer momento pelo préprio usuério por
meio da edigdo do seu perfil.

Listagem 1- Um Exemplo Simples de Modelo de Usuério (Fonte: Autor)

=AFPRECIADOR_FILME=

=l-- Géneros de filmes e valores de interesse para o Apreciador--=
=MOME=JOAD DA SILYA DO BRASIL=/NOME=
=ACAD=d=ACAD
=DRAMA=1=/DRAMA=
=AVENTURA=3=AVENTURA=
=ROMARNCE=2=/ROMANCE=
=TERROR=0=TERRCR=

=APRECIADCR_FILME=

Analisando o modelo da Listagem 1, para o apreciador Jodo da Silva do Brasil o género
Acdo tem valor maior, portanto, € o género de maior interesse para ele. Este modelo poderia ser
utilizado por um sistema de recomendacéo para indicar filmes do género Ac¢éo para o Jodo da Silva
do Brasil.

A Figura 1 mostra um exemplo de modelo de usuario representado em Arvores de Decisio,
obtido de Barth (2010, v.6, p.62) [BAR10]. Nesta arvore, 0 autor destaca a seguinte regra que pode

ser observada em um de seus ramos:

Maiores informagdes em: <http://www.w3.org/TR/REC-xml/>



http://www.w3.org/TR/REC-xml/

SE dia = sexta

E urgente = sim

E periodo = manhd

ENTAO Sim

Esta regra significa: se o dia da semana for sexta-feira e a reunido é considerada urgente e 0
periodo proposto é na parte da manha entdo o sistema podera marcar a reunido. (2010, v.6,

p.61).
DCia
Eegunda-fW wﬂa-feira
Qudrta-feira
@ Sim @
= Tarde & Mao
Manha
Moite
Sim Mao Mao
= Tarde e
Manha
/ Noite
Sim Talvez

Figura 1- Exemplo de Modelo de Usuério utilizando Arvores de Decisdo (Adaptado de: Barth, 2010, v.6, p.62
[BAR10])

O modelo de usuéario representado na Figura 1 poderia ser utilizado por um sistema de
agendamento automatico de compromissos, onde, de acordo com as preferéncias do usuario (dia da
semana, periodo do dia e tipo do compromisso (urgente ou ndo urgente)) poderia, ou ndo, realizar

um agendamento.

2.1.3. Aquisi¢éo do Modelo

Esta etapa corresponde a aplicacdo de métodos para aquisicdo dos modelos. Os modelos de
usuarios podem ser adquiridos por meio de métodos implicitos ou explicitos [PAP0O1]. No método
explicito as dados estaticos sdo fornecidos pelo usuario por meio de formularios ou questionarios.
No método implicito, os dados dindmicos sdo obtidos automaticamente por meio de sensores de
coletas ndo invasiva como o Framework HACKYSTAT e o Plugin METRICS que serdo descritos
na proxima secdo 2.2. Os dados obtidos pelo método implicito formam um conjunto de exemplos

que podem ser utilizados para o aprendizado do modelo.
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2.1.4. Aprendizado do Modelo

Nesta etapa, podem ser utilizadas as tarefas de classificacdo, da Aprendizagem de Maquina.
Elas sdo utilizadas quando se quer separar em classes (ou perfis) os usuérios [SCH02]. Por
exemplo, em um sistema de recomendagdo de filmes, os usuérios sdo separados em classes
“Apreciador” ou “Nao apreciador” de tipos de filmes. Os algoritmos de Aprendizagem de Maquina
aprendem (ou induzem) o modelo do usuario a partir de um conjunto de exemplos com dados sobre
os filmes apreciados ou ndo apreciados pelo usuario. Desta forma, quando um novo filme é
disponibilizado para um usuério, o modelo ird classificd-lo em uma das classes “Apreciador” ou
“Nao Apreciador” e com base neste resultado, vai indicar ou nao o filme a ele.

Arvores de Decisdo e SVM [NGUO09], Naive Bayes [WENO8] e Redes Neurais Artificiais
[CHE91], sdo alguns exemplos de técnicas de classificagdo que podem ser utilizadas no

aprendizado do modelo do usuario.

2.1.5. Manutencéo do Modelo

As caracteristicas, interesses, preferéncias e habilidades dos usuarios se modificam ao longo
do tempo, sendo necessario fazer a manutencdo do modelo do usuério. A manutencdo € realizada
para manter o modelo com os dados atualizados.

Para a manutencdo do modelo, podem ser utilizados dois tipos de métodos: explicito e o
implicito. No método explicito o proprio usuario pode fazer as alteragdes em seus dados por meio
da edicdo do perfil. Este método ndo € muito interessante porque exige esforco e disposi¢do do
usuario para atualizar o seu perfil. Além disso, ele pode atualizar o perfil com dados incorretos.

No método implicito, é o sistema que faz de forma automética a manutencdo do modelo,
com base no monitoramento e observacdes sobre as a¢cdes do usuario.

A manutencdo dos modelos dindmicos envolve o treinamento constante dos algoritmos de
Aprendizagem de Maquina. Como as caracteristicas e preferéncias do usuario se modificam, tanto
em nivel de valores quanto a adicdo de novos atributos, os algoritmos precisam ser novamente

treinados para manter o modelo atualizado.

Para a construcdo de modelos dindmicos de usudrios, pode-se utilizar o método implicito
tanto para a aquisicdo do modelo quanto para a manutengdo. Desta forma, serdo apresentados o
Framework HACKYSTAT e o Plugin METRICS, ambas ferramentas para coleta de dados implicita.
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2.2. Coleta de Dados para Aquisi¢céo do Modelo

Nesta secdo serdo apresentadas duas ferramentas para a coleta de dados implicita e ndo
invasiva. No Capitulo 3, serdo apresentados alguns trabalhos que utilizam outros tipos de sensores,

diferentes dos que serdo apresentados a seguir.

2.2.1 Framework HACKYSTAT

O framework HACKYSTAT é uma ferramenta de codigo aberto para coleta e analise de
dados referentes ao processo de desenvolvimento de software. Ele monitora, captura e armazena
automaticamente os dados por meio de sensores ligados as ferramentas como o IDE ECLIPSEZ

O processo de coleta se da por meio de um sensor ligado ao IDE de forma ndo invasiva.
Uma série de eventos gerados durante a utilizacdo do ambiente, denominadas instancias
SensorData, sdo enviados a um servico web chamado de Sensorbase para armazenamento em
formato XML. A Figura 2 mostra o processo de coleta do HACKYSTAT utilizando um sensor para
a ferramenta ECLIPSE, 0o HACKYSTAT SENSOR ECLIPSE?®,

Eclipse Hackystat Sensor Eclipse
XML Sensorbase
SENSORDATA

Figura 2 - Processo de coleta de dados utilizando o HACKYSTAT SENSOR ECLIPSE (Fonte: Autor)

De acordo com a documentacdo do HACKYSTAT, cada instancia é composta de sete
campos: Timestamp, Resource, Runtime, SensorDataType, Owner, Tool e Properties, sendo 0s seis
primeiros campos obrigatdrios e o sétimo (Properties) formado por uma lista de pares chave-valor
que fornece dados de tipos especificos. A partir da Tabela 1 é possivel relaciona os campos

obrigatdrios de uma instancia SensorData.

2 Maiores informagdes em: <http://www.eclipse.org/>

Maiores informagdes em: < http://code.google.com/p/hackystat-sensor-eclipse/>
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Tabela 1- Campos Obrigatorios de uma Instancia SensorData ([HAC12b]).

Campo Descricao

Timestamp Momento (tempo) em que os dados foram coletados, em xs: DateTime formato (ou
XMLGregorianCalendar).
Ex.: 2012-04-04T11:50:31.798-03:00.

Runtime Indica quais instancias de dados de sensores pertencem a um conjunto. Ex.: 2012-04-
04T11:50:31.798-03:00.

SensorDataType O tipo de dados. Ex.: DevEvent, Build, Commit, Codeissue, FileMetric, Coupling, Coverage,
UnitTest.

Resource Artefato a partir do qual os dados do sensor foram gerados. Ex.: file:/C:/Pro/src/Soma.java.

Owner A conta do usuario. Ex.: francielebeal@gmail.com.

Tool O nome da ferramenta que gerou os dados. Ex.: ECLIPSE, ANT, SVN, CHECKSTYLE,

PMD, FINDBUG e JDEPEND.

A lista de propriedades com pares chave-valor é construida de acordo com o sensor

utilizado. Os sensores determinam a lista de acordo com os dados que eles coletam. A Tabela 2
mostra uma lista com os tipos de dados coletados pelo HACKYSTAT SENSOR ECLIPSE para um

arquivo Java ativo. No Apéndice C, esta tabela é reapresentada com exemplos para cada um dos

eventos coletados.

Tabela 2 - Principais tipo de dados coletados (Fonte: Adaptado de [USE13]).

Tool SensorDataType | Type Subtype Descrigdo

Eclipse | DevEvent Edit OpenFile Gerado gquando um novo arquivo é aberto.

Eclipse | DevEvent Edit StateChange Gerado quando o arquivo ativo mudou.

Eclipse | DevEvent Edit SaveFile Gerado quando o arquivo corrente é salvo.

Eclipse | DevEvent Edit CloseFile Gerado quando o arquivo corrente é fechado.

Eclipse | DevEvent Edit Exit Gerado quando se sai do Eclipse.

Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Add) Gerado quando é adicionado a uma unidade de
programa, uma declaragdo de importacéo, classe,
campo ou método.

Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Rename) | Gerado quando um classe, campo ou método é
renomeado.

Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Remove) | Gerado quando uma importacdo, classe, campo ou
método € removido.

Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Move) Gerado quando uma importacéo, classe, campo ou
método é movido de um local para outro.

Eclipse | DevEvent Build Compile Gerado quando uma construcéo (ou compilagéo)
falha. Captura o erro que ocorrem em uma classe
java ativa no editor do ECLIPSE.

Eclipse | DevEvent Debug | Breakpoint(set/unset) Gerado quando um Breakpoint é
inserido/removido.

Eclipse | DevEvent Debug | Start Gerado quando é iniciada uma sesséo de Debug.

Eclipse | DevEvent Debug | Stepinto Gerado quando, em um sessao de Debug, entra em
um bloco de cddigo.

Eclipse | DevEvent Debug | StepOver Gerado quando, em um sessdo de Debug, passa-se
sobre um bloco de cédigo.

Eclipse | DevEvent Debug | Terminate Gerada quando a sessao de Debug é finalizada.
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O HACKYSTAT vem sendo utilizado tanto em projetos académicos quanto em ambito
profissional. No meio académico é utilizado na area de Engenharia de Software como uma
ferramenta de apoio para estudos em métricas de software e Geréncia de Projetos [SOM11]. Na area
profissional, € integrado a estrutura de desenvolvimento e fornece dados Uteis para apoiar 0

planejamento de projetos, geréncia de recursos e processos de garantia de qualidade [HAC123].

2.2.2 Plugin METRICS

O Plugin METRICS [MET13] é um projeto sob licenca EPL* (do inglés, Eclipse Public
License) para o IDE ECLIPSE. O Plugin calcula métricas de qualidade de codigo-fonte Java,
fornecendo o valor da medida, a média e o desvio padrdo por recursos (projeto/classe/método).

A Figura 3 mostra a guia do plugin que exibe o calculo de métricas de um projeto exemplo,
em formato de arvore, onde os niveis podem ser expandidos em nivel de pacote e classes. A Figura

é uma captura de tela da guia do plugin no IDE ECLIPSE.

[:._ Problems | @ Javadoc @ Declaration | [5 Metrics - MyBMI - McCabe Cyclomatic Complexity (avg/max per method) &3

Metric Total Mean  5td. Dev. Resource causing Maximum
McCabe Cyclomatic Complexity (avg/max per 1,667 1434 /MyBMISsrc/IMC java
> Mumber of Parameters (avg/max per method) 1,167 0,687 /MyBMI/src/IMC java
» Mested Block Depth (avg/max per method) 1,23 0,722 /MyBMI/src/Main.java
Afferent Coupling (avg/max per packageFragn 0 0 /MyBMI/src
Efferent Coupling (avg/max per packageFragm 0 0 /MyBMI/src
Instability (avg/max per packageFragment) 1 0 /MyBMI/src
Abstractness (avg/max per packageFragment) 0,167 0,167 /MyBMI/src/bd
Mormalized Distance (avg/max per packageFra 0,167 0167 /MyBMI/src/bd
Depth of Inheritance Tree (avg/max per type) 0,833 0,373 /MyBMI/src/IMC java
Weighted methods per Class (avg/max per typ 200 3,333 2,055 /MyBMI/src/IMC java
Murnber of Children (avg/max per type) 1 0,167 0,373 /MyBMI/src/bd/Connect.java
MNumber of Overridden Methods (avg/max per 0 0 0 /MyBMI/sre/IMC java
Lack of Cohesion of Methods (avg/max per tyg 0,222 0,314 /MyBMI/src/IMC java
MNumber of Attributes (avg/max per type) ] 1 1414 /MyBMIsrc/IMC java
Murmnber of Static Attributes (avg/max per type 3 0,5 1118 /MyBMI/src/Util java
Mumber of Methods (avg/max per type) 8 1,333 1374 /MyBMI/sre/bd/Inicializa,java
Mumber of Static Methods (avg/max per type) 4 0667 1,106 /MyBMI/src/Util java
Specialization Index (avg/max per type) 0 0 SWyBMI sre/IMC java
Mumber of Classes (avg/max per packageFragr 6 3 0 /MyBMI/src
Mumber of Interfaces (avg/max per packageFrz 1 05 05 /MyBMI/src/bd
Mumber of Packages 2
a Total Lines of Code 29
4 sIc 29
a (default package) 61
IMC, java 25
Liil.java 23
Main.java 13
bd 28
Method Lines of Code (avg/max per method) 38 3167 3,848 /MyBMI/src/IMC java

Figura 3- Guia de visualizacdo das métricas calculadas pelo METRICS (Fonte: Autor).

* Maiores informacdes em: < http://opensource.org/licenses/EPL-1.0>
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O plugin oferece uma opg¢éo para exportar as métricas calculadas para um arquivo XML. O
arquivo XML segue a estrutura da arvore de visualizacdo. A opcao para exportar as métricas fica
localizada na guia de visualizacdo e pode ser acessada pelo botdo "Export XML".

Por ser um software open source, 0 METRICS foi estendido para exportar automaticamente
as metricas calculadas para um arquivo XML em disco, ndo sendo necessario clicar no botdo
"Export XML". Desta forma, o METRICS estendido gera automaticamente um arquivo XML
sempre que ocorrer uma mudanca em qualquer uma das métricas monitoradas, ndo sendo
necessario a intervencdo do desenvolvedor para coletar os dados. Este arquivo é salvo em um
diretério configurado manualmente nas preferéncias do Plugin.

O METRICS é uma ferramenta que vem sendo usada pela comunidade cientifica da
engenharia de software, na investigacdo de diversos problemas, como uma ferramenta de apoio para
coleta de dados sobre métricas orientadas a objetos. Um exemplo € o trabalho [BRUO4] que tem
como objetivo definir e avaliar um conjunto de métricas que pode ser utilizado para avaliar a
testabilidade das classes de um sistema Java. Outro exemplo é o trabalho de [COR10] que utiliza o
plugin para coletar métricas orientadas a objetos para correlaciond-las com métricas fisicas de
sistemas embarcados, para orientar os projetistas na busca de solu¢Ges de qualidade tanto em

relacdo ao reuso, a manutenibilidade e a eficiéncia no uso de recursos.

Nesta secdo, foram apresentados o sensor HACKYSTAT e o plugin METRICS para coleta
de dados durante a codificacdo de software. Eles podem ser utilizados na etapa de aquisicdo do
perfil dindmico do desenvolvedor. Além da etapa de aquisicdo, existe a etapa de aprendizado do
modelo. Em um perfil dindmico, os dados se modificam ao longo do tempo, sendo necesséria a
aplicacdo de algoritmos de Aprendizagem de Maquina para aprender o modelo. Desta forma, na
proxima secao, sera apresentada a Classificacdo, uma tarefa de Aprendizagem de Méaquina que pode

ser utilizada no aprendizado do modelo [BAR10].

2.3. Aprendizado do Modelo: Classificagdo

A Classificagédo consiste em associar um determinado objeto a uma categoria de objetos com
base na similaridade entre ele e 0s objetos da categoria. Cada objeto € representado por um vetor de
valores de atributos (caracteristicas) e um rétulo (classe) associado [REZ05]. Os vetores formam
um conjunto de registros (ou instancias) que é utilizado como entrada para a tarefa de classificacéo.

Este conjunto tambeém € chamado de base de dados.
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A classificacdo consiste em aprender uma funcdo alvo f (modelo de classificacdo) para
mapear cada conjunto de atributos em uma classe predefinida. E uma abordagem sistematica que
utiliza como entrada um conjunto de dados rotulados para aprender um modelo de classificacéo.
Para aprender o modelo utiliza técnicas de classificacdo que fazem o uso de algoritmos de
Aprendizagem de Maquina (AM) para inferir o modelo adequado para os dados apresentados
[TANO9]. O objetivo da classificacdo é encontrar um modelo que adapte-se bem aos dados de
entrada e que possa prever corretamente o rétulo para instancias desconhecidas (conjunto de teste)
[FAC11]. O conjunto de teste € aplicado apos a construcdo do modelo para avaliar o desempenho do
modelo gerado.

Os rotulos sdo utilizados durante o processo de treinamento para aprender a descri¢do da
instancia associada. A este processo da-se 0 nome de aprendizado supervisionado [WEBO02].

A Figura 4 mostra um diagrama para a tarefa de classificacdo. Uma abordagem geral é

apresentada.

Algoritmos
AM

Conjunto Aprender
e Modelo Modelo  —»  podelo
reinamento

Figura 4- Abordagem geral para a tarefa de classificagdo (Fonte: Adaptado de [TAN09]).

Na sequéncia, a abordagem apresentada na Figura 4 é detalhada.

2.3.1. Conjunto de Treinamento

O conjunto de treinamento é uma base com dados utilizados no treinamento dos algoritmos
de AM para aprender um modelo.

Os dados devem ser pré-processados antes de serem apresentados ao algoritmos de AM. A
qualidade dos dados influencia no desempenho dos algoritmos. Existem técnicas que sao utilizadas
para melhorar a qualidade dos dados. Sdo técnicas para limpeza de dados, redugdo da

dimensionalidade, transformacéo e integragéo de dados [WITO5].
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A limpeza dos dados é necessaria porque os dados podem conter ruidos (distor¢bes de
valores ou erro aleatorio em valor gerado), outliers (valores aberrantes ou muito afastados dos
limites aceitaveis), valores faltantes (auséncia de valor) ou valores duplicados.

A reducdo da dimensionalidade € aplicada quando a quantidade de atributos € muito grande,
consiste em selecionar os atributos discriminantes que melhor diferenciam os objetos de diferentes
classes e minimizam as diferencas entre objetos da mesma classe.

A transformacdo de dados consiste na conversdo de tipos ou normalizacdo de dados para
facilitar o uso por diferentes algoritmos. Existem algoritmos que trabalham melhor com atributos
discretos, outros com atributos continuos [TANQ9]. Atributos discretos armazenam valores finitos
ou contavelmente infinitos. Estes valores podem ser categorizados (p.ex., tipo sanguineo e tamanho
{P, M, G}) ou numéricos (p.ex. contadores e binarios (0,1)). Ja os atributos continuos armazenam
valores reais (p.ex., peso e altura).

Existem situacdes em que os dados sdo obtidos de diversas fontes (arquivos, textos, tabelas
de dados, p.ex.) e precisam ser integrados para formar os atributos e até mesmo os vetores de

caracteristicas de um conjunto de treinamento.

2.3.2. Aprender o Modelo

Para problemas de classificacdo existem varias técnicas que utilizam algoritmos de AM que
podem ser aplicadas. Estas técnicas sdo categorizadas em: baseadas em instancia, bayesianas,
baseadas em arvores de decisdo, baseadas em otimizacdo e baseadas na aprendizagem estatistica
[MIT97].

O algoritmo k-NN pertence a categoria das técnicas baseadas em instancia. Ele classifica um
novo objeto com base nos k exemplos do conjunto de treinamento que sdo proximos a ele. Este
algoritmo nédo constroi modelos, apenas memoriza os dados de treinamento. Isto faz com que seja
chamado de algoritmo lazy (“preguicoso™). Para classificar um novo objeto é necessario calcular a
distancia dele em relacdo a todos os outros objetos do conjunto de treinamento. O treinamento é
simples, porém a classificacdo pode ser custosa para um conjunto de treinamento com um ndmero
grande de objetos [FAC11].

O classificador Naive Bayes é um classificador probabilistico que faz parte das técnicas
bayesianas. Considera “ingenuamente” cada atributo e rétulo de classe como variavel independente
(aleatoria), o que faz com que seu célculo seja simplificado. A classificagdo consiste em: dado um
novo exemplo (desconhecido), calcular a probabilidade deste pertencer a cada possivel classe e,
dentre estas, prever a classe mais provavel [MIT97].
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A técnica baseada em Arvores de Decisdo é uma das mais utilizadas em Aprendizagem de
Maquina. Elas utilizam a estratégia dividir para conquistar. Um problema complexo é dividido em
subproblemas menores. As solugbes dos subproblemas sdo representadas em uma arvore de deciséo.
Uma arvore de decisdo é formada por um conjunto de nés. Existe 0 nd raiz que identifica o topo da
arvore, nos internos que contém um teste condicional para um atributo e os nés folhas que
representam as classes [FAC11]. O processo de classificagdo ocorre de cima para baixo, um atributo
é testado em cada ng, iniciando do no raiz, até encontrar um né folha que determina a sua classe
[DUDO02].

As Redes Neurais Artificiais (RNA) séo sistemas computacionais distribuidos inspirados na
estrutura cerebral humana. Fazem parte das técnicas baseadas em otimizacdo. A RNA é formada por
neurénios artificiais interconectados que processam fungdes matematicas. Os neurbnios de uma
RNA podem estar distribuidos em uma ou mais camadas. As RNAs com uma camada sdo chamadas
Perceptron de camada Unica e as com mais de uma camada sdo chamadas de Multilayer Perceptron
(MLP). As redes Perceptron de camada unica sdo utilizadas em problemas de classificacdo
linearmente separaveis. Ja as redes MLP sdo para problemas ndo linearmente separdveis. O
algoritmo de treinamento mais comum das MLP é o Back-propagation, baseado em aprendizagem
por correcdo e erro [HAYO01]. RNAs sdo técnicas com grande capacidade de generalizacdo, séo
robustas a erros e ruidos em dados de treinamento. Uma rede pode levar muito tempo para ser
treinada, porém, depois de treinada, o processo de classificacdo de um novo exemplo é bastante
rapido [MIT97].

As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines, SVM) [COR95] sdo técnicas
de Aprendizagem de Méaquina baseadas na teoria da aprendizagem estatistica. O SVM é bem aceito
pela comunidade cientifica porque vém apresentando bons resultados em diversas aplicagcfes como,
por exemplo, a categorizacdo de textos. Esta técnica utiliza um subconjunto de exemplos de
treinamento para representar a fronteira (ou limite) de decisdo. S&o os chamados vetores de suporte.
Basicamente, 0 SVM busca construir um hiperplano como fronteira de decisdo maximizando a
margem de decisdo entre os exemplos positivos e negativos. Para casos ndo linearmente separaveis,
ele mapeia os dados para um novo espago de alta-dimensionalidade, chamado de espaco de
caracteristicas, para que a fronteira de decisdo se torne linear. Para isso, utiliza funcbes de kernel
[HAYO01] [TANO9].

No SVM, os kernels mais empregados sdo os Polinomiais, os Gaussianos ou RBF (Radial-
Basis Function) e os Sigmoidais. Cada kernel possui parametros que devem ser configurados pelo
usuario afim de aumentar a precisdo do classificador, o kernel mais utilizado é o RBF [LORO03].

Além dos classificadores k-NN, Naive Bayes, Arvores de Decisido, RNA e SVM, existem
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outros que podem ser encontrados em [DUDO02] e [MIT97].

Independente do algoritmo de AM selecionado, ele é utilizado com o conjunto de
treinamento para gerar um modelo de classificacdo. A avaliagdo do desempenho do algoritmo
(classificador) pode ser feita utilizando diversos métodos. Neste trabalho serdo abordados os
métodos Validacdo Cruzada e Holdout.

No método Holdout o conjunto de dados é particionado em dois conjuntos diferentes, o
conjunto de treinamento e o conjunto de teste. O conjunto de treinamento é utilizado para treinar
um classificador. O modelo de classificacdo inferido tem o seu desempenho avaliado no conjunto de
teste. Geralmente se utiliza 2/3 dos dados para treinamento e 1/3 para teste. A propor¢do 50-50
também é aceita. Uma desvantagem deste método é a diminuicdo de registros para treinamento, ja
que parte deles séo separados para o teste [TANQ9].

O método Validacdo Cruzada consiste em dividir o conjunto de dados em n partes de
tamanho igual. No treinamento, durante cada execucdo, uma parte é selecionada para teste e as
demais sdo utilizadas para o treinamento. Este processo é repetido n vezes até que todas as n partes
sejam usadas uma vez para teste. Uma vantagem deste método é que ele visa utilizar ao maximos os

dados para treinamento [TANO09].

2.3.3. Modelo

Um modelo de classificacdo é gerado apds o treinamento de um algoritmo de AM. Um bom
modelo de classificacdo deve se adaptar bem aos dados de entrada e ter boa capacidade de
generalizacdo, ou seja, prever corretamente os rotulos para instancias desconhecidas com a menor
taxa de erro possivel.

Para avaliar o desempenho de um modelo aplica-se 0 conjunto de teste. O seu desempenho
pode ser visualizado em uma Matriz de Confusdo que mostra 0 nimero de acertos e erros em cada
classe. A Matriz de Confusdo exibe, de forma tabular, o nimero de classificagdes corretas e
incorretas de cada classe de um conjunto de dados [FAC11].

A Figura 5 mostra um exemplo de Matriz de Confusdo classica para um problema de 2

classe.
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Classe 0 | Classe 1

v Classe 0 aoo aoi

Classe Predita -------

: Classe 1 aio ai1

Figura 5 - Matriz de Confusdo Cléssica para 2 classes (Fonte: adaptado de [TAN09]).

Analisando a Matriz de Confuséo da
Figura 5, os valores que se encontram na diagonal principal referem-se as classificagcGes corretas
para as classes 0 e 1. Ja os valores acima e abaixo da diagonal principal, referem-se as
classificagdes incorretas tanto para a classe 0 quanto para a classe 1. O total de predi¢Ges corretas
feitas por um modelo pode ser encontrado por meio da soma das classificacGes corretas da diagonal
principal (ago + an). O total de predi¢des incorretas pela soma das classificagdes incorretas (ap; +
ao).

Existem outras duas medidas que podem ser deduzidas a partir dos valores da Matriz de
Confusdo: a Acuréacia (Equacdo 2.1) e a Taxa de Erro (Equacdo 2.2). Ambas podem ser utilizadas
para avaliar o desempenho de modelos diferentes. O melhor modelo pode ser considerado aquele
que apresenta a maior Acuracia (ou menor Taxa de Erro) quando submetido a um conjunto de teste

com instancias desconhecidas [TANQ9].

Ago + A1 (2.1)
Qoo + a11 + Qo1 + Qqo

Acuracia =

o1+ a0
Qoo+t a1t ap1t asp (2-2)

Taxa de Erro =

Para problemas com conjuntos de dados desbalanceados, ou seja, conjuntos onde o nimero
de instancias de diferentes classes sdo desproporcionais, existem outras medidas no nivel de classe
que podem ser utilizadas para avaliar o desempenho de modelos diferentes. Sdo exemplos:
Precision, Recall e F-Measure [TANQ9]. Para entender como estas medidas sdo calculadas,

considera-se a Matriz de Confuséo da Figura 6.
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:___________: _____ Verdadeiro Positivo Falso Positivo

' Classe T (VP) (EN)

| Predita S Falso Negativo Verdadeiro Megativo
. (FP) (VN)

WP - Mumero de exemplos positivos classificados corretamente como positivos.
FP - Mamero de exemplos negativos classificados incorretamente como positivos.
FM - NOmero de exemplos positivos classificados incorretamente como negativos.
WM - Mumero de exemplos negativos classificados corretamente como negativos.

Figura 6- Matriz de Confusdo com defini¢do de VP, FP, FN e VN (Fonte: adaptado de [TANO9].

A Precision representa o percentual de exemplos positivos classificados corretamente como
sendo da classe positiva (Equacao 2.3). A Recall é o percentual de exemplos positivos classificados
corretamente pelo modelo (Equacdo 2.4). A F-Measure leva em consideracdo as medidas Precision

e Recall. Ela faz a média harménica destas (Equacédo 2.5) [TANO9].

Precision — VP (2.3)
recision = o5
rocall = VP (2.4)
VP EN
F — Measure = 1i1 , Sendo R = Recall e P = Precision. (2.5)
R P

2.3.3. Conjunto de Teste

Consiste em um conjunto de dados com instancias desconhecidas ao modelo de
classificacdo. O objetivo deste conjunto € avaliar o desempenho do modelo em classificar instancias
novas, que ainda ndo foram apresentadas a ele. E a partir deste conjunto de dados que é possivel

avaliar a capacidade de generalizagcdo do modelo.

Nesta sec¢éo, a tarefa de classificacdo foi apresentada. A classificagdo pode ser utilizada para
o0 aprendizado do perfil dindmico do desenvolvedor.

A etapa de aprendizado do perfil € tdo importante quanto as demais etapas do processo do
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perfil dindmico do desenvolvedor: representacdo, aquisicdo e manutencdo. Porém, a selecdo das
caracteristicas para compor o perfil € o passo inicial.

Para compor o perfil dindmico do desenvolvedor, pode-se associar caracteristicas obtidas do
codigo-fonte. Estas caracteristicas estdo relacionadas com métricas de qualidade que serdo

apresentadas na proxima sec&o.

2.4. Métricas de Cddigo-fonte Orientado a Objetos

A qualidade do codigo-fonte pode ser medida por meétricas de software voltadas a
complexidade e a manutenibilidade. Estas medidas procuram gerenciar e reduzir a complexidade
das estruturas, melhorar a manutenibilidade e o desenvolvimento dos codigos-fonte e
consequentemente o préprio software [YU10].

A seqguir, sdo apresentadas métricas de codigo-fonte bastante conhecidas pela comunidade
de desenvolvimento de software orientado a objetos. Estas medidas foram agrupadas nas seguintes
categorias: complexidade, heranca, tamanho e agrupamento. Cada grupo € apresentado em
diferentes tabelas que exibem a defini¢do e a formula para cada métrica. E importante salientar que
0 agrupamento adotado neste trabalho € somente para fins de apresentacdo. Na literatura estas
medidas podem aparecer em agrupamentos diferentes.

A Tabela 3 apresenta as métricas do grupo complexidade. A complexidade do software
dificulta a compreensdo, a manutencédo e o teste do software. Estas medidas podem ser utilizadas

para medir qudo complexo esta o software no nivel de codigo-fonte.

Tabela 3- DefinigBes e Formulas de Métricas de Complexidade (Fonte: Autor).

Férmula
V(G)=e—-n+2

Métrica
Complexidade
Ciclomatica de
McCabe (CCM)
[MCCT76]

Definicdo

Mede a quantidade de caminhos l6gicos, linearmente
independentes, de um codigo-fonte. Em que a estrutura de um
programa é representada por um grafo V(G), com n vértices e
com e arestas. Onde vértices sdo 0s comandos e as arestas
conectam os comandos que podem ser executados um
imediatamente ap0s o0 outro.

Métodos Ponderados
por Classe (WMC)
[CHI91]

Mede a complexidade de uma classe levando em consideragdo
a complexidade de seus métodos. E o somatdrio das
complexidades de cada método de uma classe. A
complexidade dos métodos pode ser calculada utilizando
CCM.

wMC= 3 Ci
i=1

Onde, n = n° de métodos e

Ci = complexidade dos
métodos.

Falta de Coesdo em
Métodos (LCOM*)
[HEN96]

Mede a coesdo entre 0s métodos de uma classe.

Uma classe coesa representa apenas um conceito. Caso isso
ndo ocorra, a classe deve ser dividida em classes menores.
Classes que executam mais de uma fungéo sdo mais
complexas e dificeis de serem compreendidas e testadas

LCOM™* =

(L3 m(Ai))-m
i=1

1-m

Continua.
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[HORO04].

Uma classe é considerada coesa quando todos os seus
métodos acessam todos os atributos (LCOM* = 0).
LCOM* proximo de 0 = coesao;

LCOM* proximo de 1 = falta de coesdo;

LCOM* > 1 = problemas sérios de coesdo.

Onde, m(Ai) é o n° de
métodos que acessam cada
atributo.

Profundidade de
Blocos Aninhados
(NBD)

[MARO02]

Calcula a profundidade de blocos de instrugdes aninhados.
Esta medida ¢ utilizada para avaliar a complexidade do
cadigo.

Um valor alto de NBD indica codigo complexo dificil de ser
compreendido e mantido.

NBD=bd

Onde, bd é a profundidade
de blocos aninhados.

Em Apéndice B, sdo apresentados exemplos de aplicacdes de algumas das métricas de

complexidades apresentadas, as mais dificeis de serem compreendidas.

As préximas métricas a serem apresentadas sdo as métricas de heranca. Estas medidas sao

importantes porque podem indicar problemas de abstracdo e manutencédo de software.

4 sdo apresentadas as definicdes e formulas para as métricas de heranca.

Na Tabela

Tabela 4- Definigdes e Formulas de Métricas de Heranca (Fonte: Autor).

Meétrica

Definicdo

Formula

Profundidade da
Arvore de Heranca
(DIT)

[CHI91]

Mede a quantidade de classes ancestrais que antecedem uma
classe numa arvore de heranca.

Uma classe com DIT alto significa que ela herda muitos
métodos de superclasses 0 que torna sua manutencdo mais dificil
[HEN96].

DIT=n

Onde, n = n° de classes
ancestrais.

Numero de Filhos

Mede o nimero de subclasses imediatas de uma classe em uma

(NOC) arvore de heranca. NOC=n
[CHI91] Uma classe com muitos filhos (subclasses) pode indicar reuso,

mas, pode indicar também problemas de abstragio [ROS99]. Onde, n = n° de subclasses

imediatas.

Métodos Mede o nimero de métodos sobrescritos por uma subclasse.
Sobrescritos Um valor alto de NORM indica que a subclasse sobrescreveu o NORM =mo
(NORM) comportamento da superclasse. O ideal nestes casos, é que a 0 s
(HENDERSON- subclasse crie novos métodos em vez de sobrescrever 0s ;%?Zégr]ﬁcfso n° métodos
SELLERS 1996 métodos da superclasse. '
apud LORENZ e
KIDD, 1994)
[HEN96]
Indice de Calcula o indice de especializagdo de cada subclasse. SIX — NORM*DIT
Especializacéo Um ntmero alto de SIX pode indicar problemas de abstracéo, ~— 7 NOM
(SIX) subclasses de uma hierarquia estdo reescrevendo muitos
(HENDERSON- métodos das superclasses [PRE02]. Onde, NOM é n° de
SELLERS 1996 métodos da subclasse.
apud LORENZ e
KIDD, 1994)
[HEN96]

Outro grupo de métricas abordado neste trabalho é o das métricas de tamanho. Estas

métricas podem indicar problemas de compreensdo, manutencao e reuso. O grupo € apresentado na
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Tabela 5.
Tabela 5- Definigdes e Férmulas de Métricas de Tamanho (Fonte: Autor).
Métrica Definicéo Formula
Linhas de Cédigo Calcula o nimero de linhas de cédigo de métodos, MLOC=n

por Métodos

desconsiderando linhas de comentarios e linhas em branco.

(MLOC) Métodos com MLOC alto sdo mais dificeis de serem mantidos. O | Onde, n = n° de linhas de
[HEN96] aumento de MLOC torna o método mais complexo. cddigo do método.
Numero de Refere-se a contagem de atributos de uma classe.
Atributos por Classe | Um namero grande de atributos pode dificultar a compreenséo e NAC=n
(NAC) a manutencdo de uma classe. Onde, n = n° de atributos
[PRE0Z] da classe.
Nimero de Calcula a quantidade de atributos estaticos de uma classe.
Atributos Estaticos Campos estaticos dificultam o entendimento e a manutencéo do NSF =ns
EH%FR)O 4] software. Ond(_e, ns = n° de atributos
estaticos da classe.
Numero de Métodos | Calcula a quantidade de métodos estaticos de uma classe.
Estaticos (NSM) Os atributos e métodos estaticos podem ser chamados NSM =sm
[HORO04] diretamente sem necessidade de criar um objeto da classe. Apesar R
de eles melhorarem a performance de um sistema, eles devem ser que, smeon de
usados para fins especificos. metodos estaticos.
Métodos estéticos em excesso podem indicar programagédo
procedural e ndo OO.
Numero de Calcula a quantidade de parametros passados em um método. PAR =n
Parédmetros (PAR) Uma classe com um nimero muito grande de pardmetros pode =np
[HORO4] indicar que ela executa mais de uma funcao e precisa ser dividida | opde, np é 0 n° de
em subclasses. parametros.
Numero de Refere-se a quantidade de interfaces. As interfaces promovem o .
Interfaces (NOI) reuso, pois declaram um conjunto de métodos e suas assinaturas, NOI =1
[HORO4] sem implementacdes, deixando a cargo das classes que as

implementam definir as implementa¢des dos métodos.
Interfaces reduzem o acoplamento entre as classes.

Onde, i = n° de interfaces.

Ndmero de Pacotes
(NOP)
[HORO04]

E a contagem de pacotes definidos em um projeto. Os pacotes
estruturam e organizam classes relacionadas, separando classes
especificas de classes utilitarias que podem ser compartilhadas
COM outros programas.

Os pacotes promovem o reuso e facilitam a manutenc&o.

NOP = p

Onde, p = n° de pacotes.

O forte acoplamento em software inviabiliza o resuo e dificulta a manutengdo. Na Tabela 6

séo apresentadas algumas métricas de acoplamento.

Tabela 6- Defini¢des e Formulas de Métricas de Acoplamento (Fonte: Autor).

Meétrica Definicao Foérmula

Acoplamento E o nimero de classes de outros pacotes que dependem de classes Ca=n

Aferente (Ca) de um pacote considerado. -

[MAR94] Um software que apresenta seus pacotes fortemente acoplados (ou | Onde, n é o n° de classes

dependentes) é mais dificil de ser mantido, modificado e
reutilizado.

de outros pacotes que
dependem de classes de
um pacote considerado.

Continua.
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Acoplamento
Eferente (Ce)
[MAR94]

E o nimero de classes de um pacote que dependem de classes de
outros pacotes.

Um software que apresenta seus pacotes fortemente acoplados (ou
dependentes) é mais dificil de ser mantido, modificado e
reutilizado.

Ce=n

Onde, n é o n° de classes
de um pacote que
dependem de classes de
outros pacotes.

Instabilidade (1)
[MAR94]

Um pacote € instavel quando ele depende de muitos outros pacotes.
Quando menor a dependéncia, mais estavel ele ¢, indicando
condicGes de reuso.

Tem como resultado valores entre o intervalo [0,1]. Valores
préximos de zero, indicam estabilidade e valores proximos de um,
instabilidade.

| —__Ce
(Ca+Ce)

Abstracdo (A)
[MAR94]

Mede o nimero de classes abstratas e interfaces, dividido pelo
namero total de tipos em um pacote.

Um pacote concreto inviabiliza a sua extensdo porque suas classes
ndo séo abstratas. Ao mesmo tempo em que um pacote concreto e
instavel dificulta a manutencéo. Pacotes abstratos sdo ideais porque
suas classes abstratas podem ser estendidas sem necessidade de
modificac¢&o.

Resulta em um valor entre o intervalo [0,1], onde um valor
préximo de zero indica um pacote concreto, ou seja, um pacote
onde a maioria das classes sdo concretas. Valor préximo de 1,
indica pacote abstrato, formado na sua maior parte de classes
abstratas.

A=Na
Nc
Onde, Na é o n° de
classes abstratas e Nc é o
n° de classes concretas
do pacote.

Distancia
Normalizada a partir
de Sequéncia
Principal (Dn)
[MAR94]

Esta relacionada com a Abstracdo e a Instabilidade. A Sequéncia
Principal representa os valores de equilibrio entre a Instabilidade e
a Abstracdo.

Os pacotes que se encontram na Sequéncia Principal apresenta um
ntmero equilibrado de classes abstratas e concretas em relacéo as
dependéncias Aferentes e Eferentes. A localizagdo ideal de um
pacote na Sequéncia Principal é uma das extremidades da
Sequéncia.

Martin [MAR94] utiliza um gréafico para demonstrar esta rela¢do
(Figura 7), onde, o eixo X representa a Instabilidade e 0 eixo Y a
Abstracdo, ambos com valores variando entre o intervalo [0,1];
com uma reta perpendicular tracada pelas coordenadas (0,1) e (1,0)
gue é a chamada Sequéncia Principal.

Dn=| A+ -1

Onde, A é o valor de
Abstracédo e | o valor de
Instabilidade.

A Figura 7 mostra o Gréafico da Abstracdo versus Instabilidade utilizado para demonstrar a

Sequéncia Principal utilizada no célculo da Dn. As coordenadas (0,1) e (1,0) representam os tipos

de pacotes ideias: 1=0 e A=1 (pacote estavel e abstrato) e | =1 e A = 0 (instavel e concreto).

Abstragio

Instabilidade

Figura 7- Gréafico Abstracdo X Instabilidade (Fonte: adaptado de [MAR94]).
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A localizacdo ideal de um pacote na Sequéncia Principal é uma das extremidades da
Sequéncia [MAR94].

2.5. Considerac0es Finais

Neste capitulo foram abordados conceitos fundamentais que orientam este trabalho. Na
secdo 2.1 foi abordada a modelagem de usuario. Técnicas e métodos para composicéo,
representacdo, aquisicdo, aprendizado e manutencao do modelo de usuéario foram apresentadas.

Na secdo 2.2 foram apresentados duas ferramentas para a coleta de dados implicita ndo
invasiva: o Framework HACKYSTAT e o Plugin METRICS. Ambas foram utilizadas para coleta de
dados para o perfil dindmico do desenvolvedor proposto.

Na secdo 2.3 foi abordada a tarefa de classificacdo da Aprendizagem de Maquina. As
técnicas k-NN, Naive Bayes, Arvore de Decisdo, RNA e SVM foram apresentadas.

Na secdo 2.4 diversas métricas de qualidade de software para medir a qualidade de cédigo-
fonte foram apresentadas. Foram apresentadas métricas para softwares orientados a objetos para
complexidade, heranca, tamanho e acoplamento. As métricas apresentadas estdo relacionadas com

as caracteristicas do modelo do desenvolvedor.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sdo apresentados trabalhos que se relacionam com o escopo desta
pesquisa e com os itens apresentados no Capitulo 2. Sdo trabalhos que aplicam conceitos
como modelagem de usuério para desenvolvedores de software, que aplicam sensores para
coleta implicita de dados do cédigo-fonte, ferramentas para obtencdo de métricas a partir do
codigo-fonte e trabalhos que aplicam a Aprendizagem de Maquina (AM) na Engenharia de
Software.

Para uma melhor apresentacdo, os trabalhos estdo agrupados por temas. Estes temas
sdo: Modelagem de Usuério na Engenharia de Software (3.1), Sensores para Coleta de Dados
sobre os Desenvolvedores de Software (3.2), Ferramentas para a Obtencdo de Métricas de
Caodigo-Fonte (secdo 3.3) e Aprendizagem de Maquina na Engenharia de Software (secdo
3.4).

Foram pesquisados trabalhos relacionados ao problema de pesquisa, trabalho que
fizessem a construcdo do perfil dindmico de um participante do processo de desenvolvimento
de software e a classificacdo dos mesmos, porém, até 0 momento ndo foi encontrado nenhum
trabalho. Entdo, foram pesquisados trabalhos com algum tipo de relacdo com o trabalho de

pesquisa proposto. Esses trabalhos sdo descritos nas proximas secoes.

3.1. Modelagem de Usuario na Engenharia de Software

A modelagem do usuario vem sendo aplicada em diversas areas como: sistemas de
recomendacdo [LIUQ7] sistemas de hipermidia adaptativa e sistemas inteligentes de tutoria

[KAVO00]. Na area da engenharia de software, até o presente momento, foi encontrado apenas
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um trabalho (MODUS-SD) com a aplicacdo da modelagem de usuario.

O MODUS-SD (User Modelling in Cooperative Software Development) é um modulo
integrado a arquitetura CSCW-SD para modelagem de usuarios proposto em [WAN12]. Em
sua primeira versdo, modela os participantes desenvolvedores (programadores) de um
processo de desenvolvimento colaborativo de software em pequenas equipes.

O CSCW-SD (Computer Supported Cooperative Work in Software Development) é um
projeto de pesquisa que tem como objetivo estudar e especificar ferramentas de apoio ao
trabalho cooperativo suportado por computador (CSCW) em equipes de desenvolvimento
colaborativo de software. E baseado em uma arquitetura multi-agente (MAS, do inglés Multi-
Agent System) que integra diferentes ferramentas que s&o disponibilizadas aos usuérios por
meio de uma interface unica fornecida por um Agente Pessoal (PA, do inglés Personal Agent)
[FREO9].

O MODUS-SD aplica os padrbes de design estatico e dinamico. Utiliza o framework
HACKYSTAT para coletar os dados referentes ao tempo dedicado ao desenvolvimento de
software durante a construcdo do codigo-fonte no IDE ECLIPSE. Por meio destes dados, a
geréncia de projetos pode acompanhar a evolugdo do projeto através de medidas, tais como: o
tempo empregado na construcdo de cada classe por desenvolvedor, o numero de linhas
codificadas por desenvolvedor e, por fim, o desenvolvedor mais produtivo [WAN12].

Um aditivo para 0 MODUS-SD foi apresentado em [GAL13]. Uma arquitetura para a
modelagem dinamica dos usuarios do MODUS-SD utilizando Mapas de Kohonens [HAYO01].
O objetivo desta arquitetura é aplicar um algoritmo de Aprendizagem de Maquina sobre 0s
dados coletados por um sensor HACKYSTAT integrado ao MODUS-SD e criar um perfil
dindmico do usuério. O modelo € uma rede SOM treinada e que representa um tipo de usuério
especifico.

O que diferencia a arquitetura apresentada em [GAL13] deste trabalho € que ele utiliza
no aprendizado do modelo um algoritmo de agrupamento, j& o método proposto utiliza
algoritmos de classificagdo. Além disto, do modelo obtido em [GAL13] nédo é possivel
diferenciar os desenvolvedores entre si.

Considerando o MODUS-SD, o que o diferencia deste trabalho, é que ele é voltado
aos dados de produtividade do desenvolvedor e ndo modela dados relacionados com a
qualidade do codigo-fonte produzido, além de néo fazer a classificagdo dos desenvolvedores

em diferentes perfis.
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3.2. Sensores para Coleta de Dados sobre os Desenvolvedores de Software

A arquitetura eXTaDEi é uma arquitetura para identificar acdes executadas por um
ator (desenvolvedor, analista, arquiteto, gerente, dentre outros) em um contexto de
desenvolvimento de software. As acOes sdo identificadas a partir de dados coletados por
sensores Hackystat ligados ao IDE ECLIPSE. Utiliza ontologias para representar o contexto e
dar significado aos dados coletados [SOU12].

O objetivo desta arquitetura é reconhecer as atividades executadas, dentre outras, por
um desenvolvedor durante a codificacdo do codigo-fonte. O reconhecimento é feito com base
em dados coletados pelos sensores que sdo armazenados em sequéncias temporais. A partir
desta base de dados fazer inferéncias sobre qual ator executou determinada atividade.

O que relaciona o trabalho de Souza et al. (2012) com o presente trabalho é a
utilizacdo de sensores de coletas de dados para capturar dados sobre como os desenvolvedores
constroem o0s codigos-fonte. A arquitetura eXTaDEi utiliza os dados para representar
sequéncias de acdes dos desenvolvedores e o presente trabalho utiliza para a construcdo de
perfis dindmicos dos desenvolvedores [SOU12].

3.3. Ferramentas para a Obtencao de Métricas de Codigo-Fonte

Sonar é uma ferramenta baseada na web open source para gerenciamento de qualidade
de codigo-fonte. Esta ferramenta cobre mais de 20 linguagens de programacdo, dentre elas o
Java. Sonar se prop0e a cobrir sete eixos da qualidade de cddigo: arquitetura e design, codigo
duplicado, testes de unidade, complexidade, bugs potenciais, regras de codificacdo e
comentarios [SON13a]. Ela utiliza métricas de qualidade classicas como: CCM, DIT, NOC e
LOC, dentre outras [SON13b].

O PROM (PRO Metrics) € uma ferramenta para coleta e andlise de métricas de
software. A coleta dos dados € feita por plugins que fazem a coleta automatica, implicita e ndo
invasiva, de dados de ferramentas de desenvolvimento. Um dos tipos de métricas de codigo-

fonte obtidas com o PROM sdo as métricas orientadas a objetos [SILO3].

3.4. Aprendizagem de Maquina na Engenharia de Software

Os algoritmos de AM vém sendo aplicados em diversas tarefas da Engenharia de
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Software, principalmente para prever ou estimar propriedades do processo de
desenvolvimento de software como: custo, esfor¢o, tamanho, defeitos, falhas, confiabilidade,
reusabilidade, testabilidade, entre outros [DUQ2].

Em [BRUO09] foi utilizada uma Rede Neural Artificial para classificar
automaticamente artefatos do desenvolvimento de software de acordo com atividades de
desenvolvimento que os originou e de acordo com 0 seus status, ou seja, se ainda estdo em
progresso ou ja foram finalizados. Os artefatos possuem um conjunto de atributos que séo
informados manualmente pelos desenvolvedores. Estes atributos sdo referentes a descri¢do do
artefato, nome, data de criacdo, prazo para finalizacdo, atividade, status, desenvolvedor (ou
equipe) que criou o artefato, link para outros artefatos e anotacbes (e.g. requisitos de
software). A classificacdo automatica tem como objetivo orientar os desenvolvedores a
informar a atividade e o status do artefato.

Em [CHE11] é apresentada uma abordagem para avaliacdo de processo de software
usando técnicas de AM. Os algoritmos de AM séo utilizados para aprender sequéncias de
execucdes de processos rotuladas como normal ou anormal. Uma sequéncia de execucdo é
normal quando atende os padrdes organizacionais para processos. As sequéncias de
execucOes de processos representam as evolucGes de artefatos ou atividades nos processos,
em ordem temporal. Um exemplo de sequéncia de execu¢do de processo é a mudanca de um
requisito que pode ser representada por um sequéncia de estados do tipo New, Assessed,
Assigned, Resolved, Verified and Closed. Neste trabalho foram aplicados os algoritmos SVM,
Naive Bayes e Arvore de Decisdo (C4.5), sobre um conjunto de dados de processos de
gerenciamento de defeitos de software. A abordagem de [CHE11] tem como objetivo superar
as limitacbes do método de avaliacdo tradicional que é feito manualmente por usuarios que
avaliam as execucdes dos processos e verificam se estdo de acordo com os padrbes
organizacionais.

Em [JON13] uma abordagem é descrita para aumentar a eficiéncia da manipulacdo de
relatorios de bugs, ou Anomaly Reports (ARs), em grandes organizacdes aplicando técnicas
de AM. Um AR quando chega até uma organizacdo geralmente é direcionada para equipe que
analisa onde esta localizada a falha na estrutura do sistema. Dependendo da localizagdo
(componente) da falha, o0 AR ¢é encaminhado para a equipe responsavel pelo componente. A
abordagem do autor tem como objetivo diminuir o tempo deste encaminhamento por meio de

uma classificacdo feita por algoritmos de AM. O objetivo da classificacdo € classificar ARs
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recém-chegados para uma Classe AR. A classe AR ira representar qual equipe deve ser
atribuido o AR ou qual o componente que esta localizada a falha. Nos seus experimentos
realizados em [JON13] foi utilizado uma combinacgéo dos classificadores Naive Bayes, SVM,

Redes Bayesianas, k-NN e Arvore de Decis3o.

3.5. Consideracdes Finais

Neste Capitulo foram apresentados alguns trabalhos que possuem algum tipo de
relacdo com o método proposto. Na secdo 3.1 foram apresentados trabalhos que aplicam a
modelagem dindmica de usudrio na Engenharia de Software. Na secdo 3.2, foram
apresentadas pesquisas que fazem a coleta de dados sobre o trabalho de codificacdo dos
desenvolvedores e, que representam estes dados de alguma forma. Na secdo 3.3, foram
apresentados algumas ferramentas para a coleta de dados implicita sobre o trabalho dos
desenvolvedores. Ja na secdo 3.4, foram apresentados trabalhos que aplicam algoritmos de
Aprendizagem de Maquina em problemas de Engenharia de Software.

A Tabela 7 mostra 6 trabalhos considerados mais importantes comparados com o

método proposto.

Tabela 7 - Trabalhos Relacionados mais importantes(Fonte: Autor).

Trabalhos Perfil Dindmico | Engenharia de | Sensores  para | Aprendizagem de Méaquina
do Usuério Software coleta de dados - Classificaco
[WAN12] X X X
[GAL13] X X X
[Sou12] X X
[BRU09] X X
[CHE11] X X
[JON13] X X
Método Proposto X X X X

Como pode-se observar na Tabela 7, os dois primeiros trabalhos ([WAN12] e
[GAL13]) sdo os que mais se aproximam do método proposto, porém, nenhum dos dois
propdem algoritmos de AM para fazer a classificagdo de desenvolvedores.

O proximo Capitulo apresenta 0 método proposto para a construcdo do perfil dindmico

do participante desenvolvedor do desenvolvimento colaborativo de software.
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Capitulo 4

Método Proposto

Neste capitulo é apresentado um método para a construcdo do perfil dinamico do
desenvolvedor. Como ja foi discutido na introducdo deste trabalho, tanto a complexidade
guanto a manutenibilidade de software possuem origens nos desenvolvedores. Elas séo
determinadas pela habilidade (ou experiéncia) deles em construir codigos-fonte [YU10].

Neste trabalho os dados que podem significar a qualidade dos desenvolvedores sao
representados no perfil dindmico do usuéario. Defendemos a hipdtese de que o perfil dinamico
de um desenvolvedor é um conjunto estruturado de caracteristicas obtidas dos cddigos-fonte
produzidos por ele; e que a partir destas caracteristicas € possivel classificar os
desenvolvedores em diferentes perfis.

Para construir o perfil dindmico do desenvolvedor, inicialmente uma lista de
caracteristicas deve ser investigada para formar o perfil. Estas caracteristicas devem ser
obtidas dos artefatos produzidos pelos desenvolvedores, no caso o cédigo-fonte.

Neste trabalho foram utilizadas as seguintes medidas de cddigo-fonte para formar a
lista de caracteristicas: WMC, LCOM* e NBD (métricas de complexidade); DIT, NOC,
NORM e SIX (métricas de heranca); MLOC, NAC, NSF, NSM, PAR, NOI, NOP (métricas de
tamanho); e, I, A e Dn (métricas de acoplamento).

A selecdo deste conjunto de métricas se deu pelas seguintes razdes: as métricas WMC,
DIT e NOC pertencem ao conjunto de métricas de Chimdaber e Kemerer (CK) que, de acordo
com [SOL10] é um dos conjuntos mais importantes de métricas orientadas a objetos, e,
segundo [PRE10] é o conjunto mais amplamente referenciado; as métricas de tamanho e CK,
segundo [PLO10], séo utilizadas em muitos trabalhos para monitorar a qualidade do software

em desenvolvimento, estabelecendo limiares para indicar se medidas de interesses foram
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violadas, ou ndo; a métrica LCOM™* de Henderson-Sellers foi selecionada por ser uma revisdo
da métrica LCOM de CK; as métricas de acoplamento (I, A e Dn), as métricas de heranca
(NORM e SIX) e a métrica de complexidade NBD foram selecionadas por serem aceitas e
referenciadas pela comunidade cientifica.

Além das métricas de cddigo-fonte, foram utilizadas as caracteristicas Debug,
Breakpoint, Refactoring, Cdodigo de Erros e Quantidade do Erro. A caracteristica Debug é
utilizada para indicar se o desenvolvedor utilizou, ou ndo, o debug. Breakpoint indica se foi
utilizado o recurso de breakpoint. Refactoring indica se houve, ou nédo, refatoracao, ou seja, se
foi renomeado, removido ou movido um método, atributo ou classe. A caracteristica Cédigo
de Erros se refere aos codigos dos erros cometidos pelos desenvolvedores em tempo de
desenvolvimento. Quantidade do Erro indica o total de erros cometidos para um codigo de
erro.

Desta forma, a lista de caracteristicas do desenvolvedor é apresentada na Tabela 8.
Esta lista foi obtida apOs estudos realizados sobre métricas de qualidade ligadas a
manutenibilidade e complexidade de software. Estas métricas podem ser utilizadas como
caracteristicas do desenvolvedor porque os seus valores, de certa forma, revelam a qualidade
do desenvolvedor.

Uma descricdo para cada métrica da lista encontra-se em Métricas de Qualidade de
Cddigo-Fonte no Capitulo 2.

Tabela 8- Lista de Caracteristicas do Desenvolvedor (Fonte: Autor).

Caracteristica

WMC - Métodos Ponderados por Classe
LCOM™* - Falta de Coesdo entre Métodos
NBD - Profundidade de Blocos Aninhados

DIT - Profundidade da Arvore de Heranca
NOC - Numero de Filhos

NORM - Niimero de Métodos sobrescritos

SIX - indice de Especializagio
MLOC - Linhas de Cddigo de Métodos
NAC - Nameros de Atributos da Classe

NSF - Nimero de Atributos Estaticos de uma Classe

NSM - Numero de Métodos Estaticos de uma Classe

PAR - NUmero de Parametros

Continua.
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NOI - Numero de Interfaces

NOP - NUmero de Pacotes
| —Instabilidade
A —Abstracdo

Dn - Distancia Normalizada

Debug - Utilizacdo, ou ndo, do mecanismo de debug

Breakpoint - Utilizag8o, ou ndo, do recurso breakpoint

Refactoring - Realizac&o, ou ndo, de refactoring

Cadigo do Erro - cadigo de erro

Quantidade do Erro - quantidade de erros

Um perfil de usuario deve ser representado em algum formato. Uma boa opc¢éo é o
formato XML. Ele é uma representacao simples e de facil interpretagdo, tanto humana quanto
computacional. A outra motivacao para sua escolha é a portabilidade, ja que é independente
de plataforma. Além disso, a flexibilidade de sua estrutura pode acomodar novas
caracteristicas que podem surgir com o passar do tempo, caso seja necessario modificar o
perfil dindmico.

A Listagem 2 mostra um exemplo de vetor XML de representagdo do perfil dindmico
do desenvolvedor formado pelas 22 caracteristicas exibidas na Tabela 8. Além das
caracteristicas, 0 modelo apresenta outras informacfes como a data da obtencdo do modelo,
hora e minuto. Também apresenta a informacdo da classe (ou rétulo) do desenvolvedor e o

projeto do qual foram coletados os dados.



Listagem 2- Representagdo de um Perfil em Formato XML (Fonte: Autor).
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< 2xml

<Modelo Dindmicos

wersion="1.0" encoding="UTE-8"737>
<Developer>devmodel . pd4005</Developer>
<Data»06-11-2013</Data><!--Data da cbtencdo, ou coleta, do
TH—-%>

ou coleta, do

TM——2
<Hora»20</Hora»<!--Hora da obtengcdo, ou coleta, do
<Minuto*>37</Minuto><!--Minuto da obtengio
<HMC>5 . 66T7</WMC»< | —-Métodos ponderado
<LOCM*>0 . 444< /LOOM*>< | ——-Falta o entre métodog—-
<NBD>1.065</NBD>< | --Profundidade de blocos aninhados-->
<DIT>3.667</DIT><!--Frofundidade da Arvore de heranga-->
<NOC»3</NOC»< | ——Numerc de filhos-->
<NOEM>0.667</HOEM»< | —-Nimero de métodos schrescritog—--i»
<SIE>0. 667« /5I¥>< | ——Indice de especizlizacdo—-»

<MLOC>1 . 806</MLOC>< | —-Linhas de coddigo de métodos-->
<NAC>3 . 667</HAC»< | —-Nimerc de
<NSF>0.667</H5F>< | —-Nimerc de =]
<N3SM>0.333</N5M>< | —-Numerc de métodos estiticog—--»
<PRR>0. 677</BAR»< | ——Numerc de =
<NOI>0</NO0I»<!—-Numerc de interfaceg—->
<NOP>2</NOP>< | ——Himero
<Ix1</I»<|--Instabilidade-->
<2>0_167</&><|—-Ehstragdo-—->
<Dn>0.167</Dn>< ! --Distincia normalizada-->

TH——>
classe——->

de coes

atributos--»

de pacotes——-¥

<Debug>0</Debug><!-— Utilizagdo do debug-->

<Breakpoint>0</Breakpoint»<!-— Utilizagdo do breakpoint--=

<Refactoring>0</Refactoring><!—-- Realizacio de refatoragdo de codigo-->

<CodErro>»0</CodErro»<!--Codigo do erroc cometido--»
<gtdeErro¥l</gtdeErro»<!-—{uantidade do erro cometido—-—>

<projetoxMyBMI</projeto¥<!——Projeto do gual foram obtidos oz dados para
P4000 ou Pe000-——>

<clasgerxP4000</clasger< | ——-Classe gue pode ser BZI000,

</Modelo Dina&mico>

P

TM-->

O método proposto utiliza a lista de caracteristicas da Tabela 8 para construir o perfil

dindmico do desenvolvedor. As etapas do método sdo apresentadas na Figura 8. As etapas

estdo destacadas por retangulos tracejados. A primeira etapa corresponde a Aquisicdo dos

Perfis e a formacdo de uma base. A segunda, refere-se a geracdo de um Modelo de

Classificacdo, a terceira corresponde a utilizacdo do Modelo gerado e, quarta etapa a

manutencdo do Modelo. Na sequéncia, cada etapa é descrita.
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! Tarefa de ! ;!

Métodos : X i |
' Implicitos, - 1| Classificagiio D :
1| Sensores © | Algoritmos | ! L !
; para coleta 1 AM ' | |

-l b

i =

. |Aquisigiio dos Based i Meodelo de Manutencio
! Perfis Pertie. | ™1 Classificagio DoModelo
i P :
| P |
: D! .
! Etapa 1 i Etapa 2 i Etapa d :

Figura 8- Etapas do Método Proposto (Fonte: Autor).

4.1. Aquisicéo dos Perfis

A etapa de Aquisicdo dos Perfis refere-se a coleta de dados para adquirir os perfis dos
desenvolvedores. Os perfis sdo adquiridos ao longo do trabalho de codificacdo formando uma
base historica de perfis.

Os perfis sdo formados pelas caracteristicas da Tabela 10. Sempre que o valor de uma
das caracteristicas do perfil de um desenvolvedor mudar, o perfil antigo do desenvolvedor
deve ser mantido e um novo perfil deve ser criado e preenchido com os valores mais recentes,
formando assim a base de perfis.

Para obter os perfis, os dados devem ser obtidos automaticamente do codigo-fonte por
meio de sensores de coleta ligados aos ambientes de desenvolvimento. Os sensores devem
utilizar o método implicito para a coleta.

A construcdo da base de perfis é necessaria porque para construir o perfil dindmico do
desenvolvedor proposto neste trabalho é necessaria uma base com dados coletados sobre o
desenvolvimento de software realizado por diferentes desenvolvedores Java. Este tipo de base
ndo esta disponivel publicamente, por isso, deve ser construida.

A base histdrica de perfis (ou somente Base Histdrica) armazena instancias de dados,
onde, cada instancia corresponde a um perfil de um desenvolvedor que foi coletado ao longo
do tempo.

As instancias de dados sdo compostas pelos seguintes campos: developer, data, hora,
minuto, WMC, LCOM, NBD, DIT, NOC, NORM, SIX, MLOC, NAC, NSF, NSM, PAR,
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NOI, NOP, I, A, Dn, Debug, Breakpoint, Refactoring, CodErro, qtdeErro, projeto e a classe. A
Tabela 9 apresenta o dicionério de varidveis de uma instancia da Base Histdrica.

Tabela 9- Campos de uma Instancia de Dados da Base Historica (Fonte: Autor).

Campo Descricdo Tipo

Developer Nome do desenvolvedor. Texto

Data Data em formato DD:MM:AAAA, onde DD — dia, MM — més e NUmero
AAAA — ano com 4 digitos.

Hora Hora em formato HH. NUmero

Minuto Minuto em formato MM. NUmero

WMC Valor Médio de Métodos Ponderados por Classe do projeto do Numero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

LCOM* Valor Médio de Falta de Coeséo entre Métodos do projeto do Numero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

NBD Valor Médio de Profundidade de Blocos Aninhados de NBD do Ndmero
projeto do desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

DIT Valor Médio de Profundidade da Arvore de Heranga do projeto do | Namero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

NOC Valor Médio de Numero de Filhos do projeto do desenvolvedor na | NUmero
Data/Hora/Minuto.

NORM Valor Médio de Nimero de Métodos sobrescritos do projeto do Numero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

SIX Valor Médio de Indice de Especializagio do projeto do Numero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

MLOC Valor Médio de linhas de Cédigo de Métodos do projeto do Numero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

NAC Valor Médio de NUmeros de Atributos da Classe do projeto do Numero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

NSF Valor Médio de Numero de Atributos Estaticos de uma Classe do | NUmero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

NSM Valor Médio de Nimero de Métodos Estaticos de uma Classe do NUmero
projeto do desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

PAR Valor Médio de Numero de Parametros do desenvolvedor na NUmero
Data/Hora/Minuto.

NOI Valor Médio de Numero de Interfaces do desenvolvedor na NUmero
Data/Hora/Minuto.

NOP Valor Médio de NUmero de Pacotes do projeto do desenvolvedor Numero
na Data/Hora/Minuto.

I Valor Médio de Instabilidade do projeto do desenvolvedor na Numero
Data/Hora/Minuto.

A Valor Médio de Abstracao do projeto do desenvolvedor na Numero
Data/Hora/Minuto.

Dn Valor Médio de Distancia Normalizada do projeto do Numero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

Debug Valor de Utilizacdo do mecanismo de debug do projeto do Numero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.
Debug = 0 --> uso do debug;
Debug =1 --> ndo uso do debug.

Breakpoint Valor de utilizagdo do recurso breakpoint do projeto do NUmero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.
Breakpoint = 0 --> uso do breakpoint;
Breakpoint = 1 --> ndo uso do breakpoint.

Refactoring Valor de realizacdo de refactoring do projeto do desenvolvedor na | NUmero

Continua.
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Data/Hora/Minuto.

Refactoring = 0 --> uso do refactoring;
Refactoring = 1 --> ndo uso do refactoring.
codErro Codigo do Erro. E um nimero que identifica o erro cometido no NUmero
projeto do desenvolvedor na Data/Hora/Minuto. Caso ndo ocorreu
erro no instante de tempo, assume valor 0.

gtdeErro Quantidade do erro cometido. E um nimero inteiro que conta o Numero
erros cometidos para o codigo de erro, do projeto do
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

Projeto Projeto do qual foram coletadas as medidas para o desenvolvedor. | Texto
Classe Classe (ou rétulo) do desenvolvedor. Texto

Para obter dados para a Base Histdrica, deverdo ser coletados dados de
desenvolvedores com experiéncia na linguagem Java diferentes. Os desenvolvedores deverédo
ter perfis (classes) de experiéncias diferentes.

Os dados devem ser coletados enquanto os desenvolvedores escrevem o codigo-fonte.
Sensores devem ser ligados ao IDE para coletar os dados automaticamente enquanto eles
codificavam. A Figura 9 resume 0 processo de coleta de dados pelos sensores enquanto 0s

desenvolvedores utilizam um IDE.

Desenvolvedor 1 Desenvolvedor 2 Desenvolvedor n

L .

Sensara ||SE'19:-rB Sensara ||SE'19:-rB

r
| SensarA ||5e1s:-rB.

l

Integrar dados
dos sensores

i

e

Figura 9- Processo de Coleta de Dados por Sensores (Fonte: Autor).
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Quando utilizado mais de um sensor de coleta, os dados coletados por eles devem ser
integrados (unidos) para formar as instancias de dados da Base Historica.

As instancias da Base Historica serdo utilizadas para treinar algoritmos de AM para
gerar um modelo de classificacdo. Um especialista, ou grupo, deve atribuir uma classe para
cada desenvolvedor que participou da formacdo da base historica. As instancias de cada
desenvolvedor deverdo ser rotuladas com a classe ao qual ele pertenca.

O especialista (ou o grupo) deve ter conhecimentos em Recursos Humanos,
Engenharia de Software e, principalmente conhecer os desenvolvedores e o nivel de
experiéncia de cada um para atribuir a classe correta. A Figura 10 mostra um exemplo de
como deve ser feita a rotulacdo das instancias da Base Histdrica, onde, um especialista usa as
classes "Pouco Experiente”, "Experiente” e "Muito Experiente” para rotular o0s
desenvolvedores. Outros exemplos de classes, como "Iniciante” ou "Avancado™ ou "Junior",
"Pleno" ou "Sénior" podem ser utilizadas. Classes genéricas como "P2000", "P4000" e

"P6000" também podem ser usadas.

Base
Historica

, Rotulacdo dos Desenvolvedor 2 I—-.-.Experi ente
% | |

Desenvolvedor n ~ Muito |
Figura 10- Rotulagdo dos Dados por um Especialista (Fonte: Autor).

o Desenvolvedor 1 " Pouco
Espedcialista < Experiente

Experiente

Quando utilizado um grupo de especialistas para a rotulagdo dos dados, cada
especialista deve atribuir um roétulo para cada desenvolvedor. Para avaliar o grau de acordo
entre os especialistas pode-se utilizar a medida de concordancia chamada coeficiente Kappa
[COH60]. Nesse caso, deve-se construir uma matriz de observacdes para cada par de
especialistas e em seguida, aplicar a Equacgéo 5.1. Esta equacdo mede o grau de concordancia
entre os especialistas.

(_ Po-Pa 6.1
N — Pa
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Onde, Po é a proporgdo de unidades que os especialistas classificaram nas mesmas
classes, Pa a propor¢do de unidades classificadas pelos especialistas nas mesmas classes por
mera coincidéncia e N o nimero de observactes [FONO7].

A Tabela 10 mostra um exemplo de matriz de observacdes de dois especialistas que
rotularam 15 desenvolvedores nas classes genéricas "P2000", "P4000" e "P6000". Cada

desenvolvedor poderia ser rotulado com uma das classes.

Tabela 10- Matriz de observacGes(Fonte: adaptado de [FONO7]).

Especialista 1
Especialista 2 P2000 | P4000 | P6000 Total
P2000 3 1 1 5
P4000 0 4 1 5
P6000 0 1 4 5
Total 3 6 6 15

Para encontrar o valor de Po, soma-se os valores das células da diagonal principal da
matriz; para calcular Pa, soma-se as multiplicacdes dos totais das linhas pelos totais das

colunas correspondentes divididas por N:

Po=3+4+4=11

P ) O L) ) D P
4= 15 15 15 =

Aplicando a Equacéo 5.1:

Embora ndo exista um valor especifico que indique o valor adequado de Kappa, pode-
se encontrar na literatura sugestdes de valores de referéncia para o indice, por exemplo, 0s

valores de propostos em Fleiss [FLE81] apresentados na Tabela 11:
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Tabela 11- Valores de concordancia Kappa propostos por [FLE81] (Fonte: adaptado de [FONOQ7]).

Valor do Kappa Grau de concordéncia
<0.40 baixo
0.40a0.75 satisfatdrio a bom
>0.75 excelente

Interpretando o resultado do exemplo utilizando os valores de referéncia da Tabela 11,
onde k=0,6, tem-se um grau de concordancia entre os especialistas satisfatorio a bom.

O processo de Aquisicdo de Perfis € dinamico, conforme o trabalho dos
desenvolvedores evolui, os perfis sdo obtidos e armazenados na Base Historica. Com o tempo
esta base pode se tornar gigantesca, por isso, deve-se estabelecer um prazo de tempo para
manter os perfis na base. Um critério que pode ser adotado € manter os perfis dos ultimos 2
anos de trabalho de cada desenvolvedor, ou manter os ultimos 2.000 perfis de cada
desenvolvedor, e, sempre que for adicionado um novo perfil, remover o mais antigo.

A préxima etapa do método corresponde ao Modelo de Classificacdo. Nesta etapa,
algoritmos de AM sdo utilizados para aprender um modelo para classificar o0s
desenvolvedores de acordo com as classes atribuidas pelo especialista. Esta fase é apresentada

na secao seguinte.

4.2. Modelo de Classificacao

Nesta etapa uma tarefa de classificacdo é utilizada para construir um modelo de
classificagdo. O modelo sera utilizado para classificar os desenvolvedores em diferentes
categorias (classes) determinadas por um especialista.

Um conjunto de algoritmos (classificadores) candidatos deve ser analisado e testado.
O algoritmo que apresentar melhor desempenho dentre os candidatos deve ser o escolhido.

Os classificadores utilizados pelo método proposto sdo: o algoritmo k-NN, o
classificador Naive Bayes, Arvore de Decisdo, as Redes Neurais Artificiais e 0 SVM. Estes
classificadores foram selecionados porque sao difundidos e aceitos pela comunidade
cientifica. Também s@o os mais conhecidos dentre os classificadores dos métodos aos quais
eles pertencem e por representarem diferentes paradigmas de AM.

Para o treinamento dos classificadores é sugerida a Validacdo Cruzada e para analisar
os resultados dos desempenhos, a Matriz de Confusdo, Acuracia e F-Measure.

Para a tarefa de classificacdo desta etapa, como entrada sdo utilizadas as instancias da
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Base Histdrica. Deve ser formado um conjunto com instancias para o treinamento
classificadores.

A Figura 11 mostra o processo de treinamento dos classificadores e avaliacdo dos
desempenhos. Inicialmente, seleciona-se um classificador candidato (por exemplo: k-NN,
Naive Bayes, arvore de Decisdo, RNA e SVM) e este é treinado utilizando a Base de
Treinamento com Validacéo Cruzada. O resultado do desempenho de cada modelo pode ser
avaliado pela Matriz de Confuséo, Acuréacia e F-Measure. O processo termina quando todos

os classificadores forem treinados e avaliados.

Classificadaores:
F=MM, )
Naive Bayes Matriz Q‘e
Arvore de Decisdo, | | Validacdo ED"“;,“E.EG-
RMA e SVM Cruzada turacia &
|| F-Measure|
TInicio —» Base s Trinamento Avaliacao do
' Treinamento Desempenho
I Todos os S
classificadores foram —a= Fim
treinados e avaliados?

Figura 11- Processo de Treinamento e Avaliacdo de Desempenho dos Modelos (Fonte: Autor).

Apds todos os classificadores serem avaliados, deve ser escolhido aquele com melhor
desempenho avaliado na Matriz de Confusdo, Acuracia e F-Measure.
Selecionado o classificador, a terceira etapa corresponde a utilizacdo do modelo. Esta

etapa e apresentada na secdo seguinte.

4.3. Utilizagdo do Modelo

Para utilizar o modelo (perfil dindmico), ele poderia ser implementado em forma de

um plugin para ser acoplado a um IDE. A medida que os sensores coletam novos perfis de um
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desenvolvedor, que sdo adicionados a Base Histdrica, este plugin seria aplicado sobre estas
novas instancias para classificar o desenvolvedor. Com a classificagéo, disponibiliza-se em
algum painel adicionado ao IDE, dicas para ajudar o desenvolvedor.

Um exemplo de ajuda que o plugin poderia fornecer é: classificado um desenvolvedor
com classe exemplo Iniciante, dar dicas de como resolver os erros de sintaxe que aparecem no
editor. Um exemplo de dica seria: "Quando seu IDE indicar uma linha de cédigo com erro,
procure ler as dicas que o préprio IDE fornece para resolvé-lo. Caso ndo consiga resolver,
vocé pode buscar ajuda com um desenvolvedor mais experiente. Ele podera ajuda-lo." . Ou:
"Muitos comandos aninhados como IF, WHILE e FOR tornam o seu cddigo complexo.
Procure melhorar sua logica de programacao, assim vocé ira construir codigos mais simples,
faceis de manter e de testar. Desenvolvedores mais experientes podem ajuda-lo a melhor sua
I6gica de programacéo.”

Como o plugin teria acesso a lista de desenvolvedores e seus perfis, ele mesmo
poderia indicar os nomes dos desenvolvedores que poderiam ajudar. Desta forma, o plugin
ajudaria o desenvolvedor a ter conhecimento dos desenvolvedores mais experientes que
poderiam ajuda-lo. Além de dar dicas de como melhorar o codigo.

A Figura 12 mostra o fluxo da utilizagdo do modelo.

Inicic

Desenvolvedor

&

IDE ]

' !

| Sensor A ][S-Ens.urEl-l

L

Figura 12 - Fluxo da Utilizagéo do Perfil Dindmico (Fonte: Autor).
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O perfil dindmico, que poderia ser implementado na forma de plugin deve ser
atualizado, ou seja, deve ser treinado periodicamente pois os desenvolvedores tendem
naturalmente, como o passar do tempo, mudar de classe. Este processo € a etapa 4 do método

e corresponde a Manutencao do Modelo. A Etapa 4 é apresentada na sequéncia.

4.4. Manutencao do Modelo

Com o passar do tempo e como ganho de experiéncia, os desenvolvedores mudam o
seu perfil. Por isso, 0 modelo deve ser atualizado. A Etapa 2 do método deve ser repetida para
que os classificadores seja treinados com dados mais recentes, e assim, gerar um novo modelo

atualizado.

4.5. Consideracdes Finais

O método para a construcdo do perfil dindmico do desenvolvedor foi apresentado.
Acredita-se que seja possivel especializa-lo para outros participantes como Arquiteto, Gerente
de Projetos, Testador, entre outros. Uma das grandes dificuldades em especializar o0 método
para outros participantes € desenvolver sensores para cada ferramenta utilizada no processo de
desenvolvimento de software.

No préximo capitulo, uma ferramenta denominada devMODEL é apresentada com o
intuito de avaliar o método proposto.
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Capitulo 5

Protétipo Computacional: devMODEL

Este capitulo apresenta o desenvolvimento de um protdtipo computacional para avaliar
0 método de construcdo do perfil dindmico do desenvolvedor proposto neste trabalho. Este
prototipo chama-se devMODEL. Ele é formado por um conjunto de ferramentas e cobre as
etapasl (Aquisicao dos Perfis) e 2 (Modelo de Classificagdo) do método.

Para a coleta implicita dos dados dos desenvolvedores foi utilizado o sensor
HACKYSTAT e o Plugin METRICS para o IDE ECLIPSE. Eles foram utilizados para coletar
dados para as 22 caracteristicas da Tabela 8. O sensor HACKYSTAT foi utilizado para coletar
dados para as caracteristicas Debug, Breakpoint, Refactoring, codErro e qtdeErro; e o
METRICS para coletar dados para as demais caracteristicas.

O HACKYSTAT coleta dados a cada instante de tempo e registra em uma base
APACHE DERBY”. Ele permite uma configuracdo de intervalo em minutos para envio dos
dados. Neste caso, o intervalo foi configurado para enviar dados a cada 2 minutos. O Plugin
METRICS coleta dados sempre que ocorre uma mudanca em um dos atributos monitorados
(métricas de cddigo-fonte) e armazena em arquivos XML em disco.

Para integrar os dados dos sensores, um maodulo foi implementado em linguagem Java.
O modulo extrai os dados da base do HACKYSTAT e dos arquivos XML do METRICS. Estes
dados s&o armazenados em uma base MYSQL® chamada de Repositério dos Sensores. A

razdo para se criar este repositério € para facilitar a selecdo dos dados para formar as

® APACHE DERBY - Maiores informag6es em: < db.apache.org/derby/>.
® MYSQL - Maiores Informacdes em: < www.mysgl.com>.
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instdncias da Base Historica. Os sensores podem coletar uma série de dados sobre o
desenvolvimento maior do que a necessaria. Por isso, os dados colhidos devem passar por um
processo de filtragem para selecionar somente os dados referente as 22 caracteristicas da
Tabela 8.

Os erros coletados pelo HACKYSTAT tiveram que passar por um tratamento. O
HACKYSTAT coleta os erros cometidos pelos desenvolvedores em tempo de codificacdo, que
podem ser de diferentes tipos. Para simplificar os erros resolveu-se agrupa-los. Para tal, foi
convidado um especialista em linguagem de programacao Java para analisar os erros e definir
0S grupos (tipos).

O especialista analisou os erros coletados e os agrupou em 17 grupos diferentes. A
utilizacdo de um especialista foi necessaria porque ndo foi encontrada na literatura uma lista
de grupos de erros para a linguagem Java. Uma lista com os grupos dos erros indicados pelo
especialista é apresentada no Apéndice C.

Com o repositério dos sensores formado, a integracdo leva em consideracdo as
informac@es de data, hora, minuto, projeto e desenvolvedor de cada registro do HACKYSTAT
e do METRICS. Os registros sdo unidos levando em consideracdo estes campos. A unido dos
dados formam as instancias da Base Histdrica. A Base Historica é armazenada em uma base
MYSQL.

O modulo que integra os dados dos sensores e forma a Base Historica possui também
uma opcao para gerar automaticamente a base Treinamento em formato .arff’. Esta base é
usada na ferramenta WEKA [WEK13] para treinamento dos classificadores.

Os algoritmos treinados foram o IBK, J48, Naive Bayes, MultilayerPerceptron e
LibSVM, disponiveis na ferramenta WEKA versdo 3.7. Estes algoritmos foram escolhidos
porque sdo 0s mais conhecidos e utilizados dentre os algoritmos de aprendizagem
supervisionada disponiveis no WEKA. Para avaliar o desempenho dos modelos foram
utilizadas a Matriz de Confusdo, Acuracia e F-Measure.

A Figura 13 mostra o fluxo do prototipo computacional devMODEL para a aquisi¢ao

dos perfis e formacdo da Base Historica.

" Formato dos arquivos de dados aceitos pela ferramenta WEKA.
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Fim

Figura 13- Fluxo do Prot6tipo para a Aquisicao de Perfis (Fonte: Autor).

A Figura 14 mostra fluxo do prototipo computacional devMODEL para o Modelo de

Classificacao.

Class fiadores:
F-NM, -
Naive Bayes, N Matriz de Confusso,
Arvore de Decisdo, \.gﬂ aad; F-Measwree
RNAe SVM LE=as Acuracis.

Il

Train.arff

Figura 14- Fluxo do Prototipo para o0 Modelo de Classificagdo (Fonte: Autor).
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Os resultados da aplicacdo do prototipo computacional sdo apresentados no proximo
Capitulo.

5.1. Considerac0es Finais

O protdtipo devMODEL utiliza um conjunto de ferramentas para avaliar o método
proposto. O prototipo implementa as etapas 1 (Aquisicdo de Perfis) e 2 (Modelo de
Classificacdo) do método. As etapas 3 (Utilizacdo do Modelo) e 4 (Manutencdo do Modelo)
serdo contempladas em implementacdes futuras.

O proximo capitulo apresenta os resultados obtidos com os experimentos realizados
utilizando o protétipo computacional.



Capitulo 6

Experimentos Realizados e Analise dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados a Base Historica formada por desenvolvedores
voluntarios, os resultados dos treinamentos dos classificadores utilizando o conjunto de dados
Treinamento gerado a partir da Base, e uma analise dos desempenhos dos classificadores. O
objetivo deste capitulo € mostrar a viabilidade da construcdo do perfil dindmico do

desenvolvedor e a classificacdo em diferentes perfis propostos nesta pesquisa.

6.1. Formacao da Base Historica

Para formar a Base Historica, um grupo de desenvolvedores voluntarios foi
convidado. Foram feitas tentativas para coletar dados de desenvolvedores profissionais,
porém, a proposta ndo foi aceita. As empresas contatadas receiam que parte de seus dados
possam ser repassados a terceiros. Por isso, buscou-se voluntarios no meio académico.

Foram convidados entdo, 71 desenvolvedores com diferentes experiéncias na
linguagem Java, para executar um mesmo cendrio. Os participantes foram alunos do curso
Bacharelado em Sistema de Informacéo (BSI) da Pontificia Universidade Catolica do Parana
(PUC-PR). Participaram 26 alunos matriculados na disciplina de Programacdo Il (PROG.II),
21 alunos matriculados na disciplina de Programacéo IV (PROG.1V) e 24 alunos na disciplina
de Programacdo VI (PROG.VI). A disciplina PROG.II é ministrada no segundo semestre do
curso, a disciplina de PROG.IV no quarto e a PROG.VI, no sexto semestre. Todas utilizam a
linguagem de programacao Java.

Optou-se por trés turmas de alunos porque o mercado de trabalho geralmente trabalha
com trés niveis diferentes como: JUNIOR, PLENO e SENIOR.
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Os dados foram coletados no final do dltimo semestre de 2013, em datas diferentes
para cada grupo de voluntérios. O primeiro grupo a participar foi o dos alunos da disciplina
PROG.II, na sequéncia o grupo da turma PROG.IV e, por ultimo, o grupo da PROG.VI. Os
voluntarios utilizaram um laboratério da Escola Politécnica da PUC-PR que foi previamente
preparado para a execuc¢do do cenério intitulado MyBMI que encontra-se no Apéndice D. Os
trés grupos tiveram o0 mesmo tempo para a execugdo do cendrio, que foi de 01h30min.

Para a coleta de dados, os desenvolvedores utilizaram o IDE ECLIPSE. A escolha pelo
ECLIPSE se deve ao fato que é um IDE de cddigo aberto muito utilizado pela comunidade de
desenvolvedores Java, tanto no meio académico como no profissional. Ele também permite a
ligagdo com os sensores de coleta de dados HACKYSTAT e METRICS.

Durante o processo de formacdo da Base Histérica, foi realizado o pré-processamento
dos dados e foi constatado que, por algum motivo técnico para alguns desenvolvedores, um
dos sensores falhou e ndo realizou a coleta. Neste caso foram 7 desenvolvedores, sendo 2
desenvolvedores da turma de PROG.IV e 5 da turma de PROG.VI. Os 7 foram
desconsiderados. Além disso, registros duplicados ou com dados zerados foram
desconsiderados também.

ApOs obter a Base Histdrica, os registros dos voluntarios foram rotulados por um
especialista que utilizou como critério a turma de programacao na qual os voluntarios estavam
matriculados. Os registros dos alunos da PROG.II foram rotulados com classe P2000, os
registros dos alunos da turma PROG.IV como P4000 e os registros dos alunos da PROG.VI,
como P6000. A classe P2000 representa os alunos pouco experientes, com até 1 ano de
experiéncia na linguagem Java. A classe P4000 concentra alunos com 1 a 2 anos de
experiéncia na linguagem. A categoria P6000 concentra os alunos mais experientes, com

conhecimento na linguagem Java de 3 a 4 anos.

6.2. Formacado do Conjunto de Dados para Treinamento dos Classificadores

Apos a rotulagdo da Base Historica, os registros foram utilizados para formar uma
base de treinamento. Dos 64 desenvolvedores (26 da classe P2000, 19 da classe P4000 e 19 da
classe P6000) que formam a Base Historica, foram selecionados 57 desenvolvedores, sendo
19 desenvolvedores de cada uma das classes. Como na classe P2000 existiam 26
desenvolvedores, foram selecionados aleatoriamente 19. A base de Treinamento resultante é

formada por 2191 registros.
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Para o treinamento dos algoritmos de classificacdo, foi gerado um arquivo em formato
arff a partir da base Treinamento. A Tabela 12 mostra a distribuicdo dos registros por classe

para o conjunto de treinamento (train.arff).

Tabela 12- Distribuicdo dos Registros por Classe - Conjunto de Treinamento (Fonte: Autor).

Classe N° de Registros
P2000 665
P4000 847
P6000 679

Total 2191

Apesar do numero de desenvolvedores ser 0 mesmo para cada classe, 0S
desenvolvedores geraram numeros de registros diferentes entre eles. Alguns produziram mais
registros que outros. Isto depende muito de como eles desenvolvem. Foi observado que
alguns desenvolvedores leram todo o cenario e depois comegaram a implementacéo, ja outros,
a medida que faziam a leitura, implementavam os requisitos do cenério. A velocidade de
codificacdo variou de um desenvolvedor para outro.

O conjunto de dados train.arff foi utilizado para treinar todos os classificadores

indicados no método. Os resultados dos treinamentos sdo apresentados na proxima sec¢ao.

6.3. Treinamento dos Classificadores e Avaliacdo do Desempenho

Para avaliar o desempenho dos classificadores no treinamento foi utilizado o método
de Validacdo Cruzada com k partes igual a 10.

Os classificadores possuem um conjunto de parametros que podem ser ajustados pelo
usuario. A ferramenta WEKA traz valores default para os pardmetros de cada classificador.
Para o treinamento foram mantidos os valores default. Com excecdo do parametro KNN
(ndmero de vizinhos) do IBK que foi alterado para 3 e o parametro unpruned(poda) do J48
que foi modificado para false.

As proximas tabelas mostram os resultados do treinamento dos classificadores. Os
dados sobre Acuracia e F-Measure foram obtidos do WEKA. A Tabela 13 mostra a Acuréacia
de cada um dos modelos. A Tabela 14 apresenta a medida F-Measure para cada classe e, na

ultima coluna, a média ponderada da F-Measure das 3 classes.
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Tabela 13- Acuracia dos Modelos (Fonte: Autor).

Classificador Acurdcia

148 90,96%
MLP 26,44%
IBK (KNN=3) 85,08%
SV 79.37%
Maive Bayes 65,91%

Tabela 14- F-Measure dos Modelos (Fonte: Autor).

- F-Measure
Classificador —
P2000 PADO0 Pe000 Media Pond.
Jas 0,899 0,934 0,890 0,910
NILP 0,857 0,879 0,854 0,865
IBE (KNN=3) 0,838 0,872 0,837 0,851
SVM 0,806 0,785 0,791 0,793
Maive Bayes 0,726 0,559 0,666 0,634

Na Tabela 13 pode-se observar o modelo J48 obteve melhor Acuracia de 90,96% e
com melhor F-Measure igual 0,910 (Tabela 14) , em relagcdo aos outros. Seguido pelo MLP
com Acuracia = 86,44% e F-Measure = 0,865 (Tabela 14) e IBK com Acuréacia = 85,08% e
F-Measure = 0,851 (Tabela 14). O SVM e o Naive Bayes tiveram desempenhos inferiores.

Analisando as matrizes de confusédo dos trés classificadores com melhor desempenho
(J48, MLP e IBK) na Tabela 15, percebe-se que a classe P2000 apresenta 0 menor erro de
classificacdo. Ja as classes P4000 e P6000 apresentam maior confusdo.

As confusdes observadas na classe P4000 podem ter ocorrido porque existem alguns
alunos que reprovaram na disciplina PROG.II mas estavam cursando a disciplina PROG.IV. O
que pode justificar as classifica¢cdes incorretas da classe P4000 como P2000. Da mesma forma
ocorre com os alunos da PROG.VI, onde existem alguns alunos que reprovaram na disciplina
PROG.IV e estdo cursando a PROG.VI, o que pode justificar as classificacdes incorretas da
classe P6000 como P4000.

Em relacdo as confusBes da classe P4000 onde registros foram classificados como
sendo classe P6000, elas podem ter ocorrido porque existem alguns alunos que ja possuem
uma experiéncia um pouco mais avancada na linguagem Java, alguns fazem iniciacdo
cientifica onde trabalham em projetos que utilizam a linguagem Java e outros trabalham

profissionalmente com desenvolvimento. A turma PROG.II também possui alguns alunos com
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experiéncia em desenvolvimento, inclusive alguns ja atuam como estagiarios, 0 que pode

justificar as classificagdes incorretas da classe P2000 como classe P6000.

Tabela 15- Matrizes de Confuséo - J48, MLP e IBK (Fonte: Autor).

J48 MLP IBK (KNN=3)
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix === === Confusicn Matrix ===
a b c <-- classified as a b <==- classified as a b c <-- classified as
614 16 35 | a = P2000 601 33 31 a = P2000 580 S0 35 | a = P2000
34 780 33 | b = P4000 71 728 g | = P4000 2 782 &8 | b = P4000
53 27 599 | = P6000 65 49 565 | c = P6000 78 49 552 | c = P6000

Esta secdo apresentou os resultados dos treinamentos dos classificadores utilizados
uma base de dados que foi obtida a partir de um cenario executado durante 01h30min. Em um
novo experimento buscou-se avaliar a viabilidade da aplicacdo de outros cenarios, com

tempos maiores de duracdo. Este experimento € descrito na se¢do seguinte.

6.4. Avaliacéo da Viabilidade da Aplicacdo de Novos Cenarios

Para avaliar a viabilidade da aplicacdo de novos cenarios com tempo de duragdo
maiores, foi realizado um experimento onde, o conjunto de treinamento foi inicialmente
ordenado. A ordenacdo se deu da seguinte forma: os registros de cada desenvolvedor, foram
ordenados por data, hora e minuto. Isto foi possivel porque o conjunto de treinamento traz os
dados do desenvolvedor, data, hora e minuto em cada um dos registros, embora estes atributos
ndo participem do treinamento.

Apbs a ordenacdo, o conjunto foi dividido em 3 subconjuntos de treinamento. O
primeiro subconjunto possui 0s registros iniciais, aqueles que foram coletados nos primeiros
minutos da execucdo do cenario. O segundo subconjunto possui 0s registros intermediarios e
0 terceiro o registros gerados no final do experimento.

De posse dos subconjuntos de dados, eles foram submetidos ao grupo de
classificadores candidatos. No treinamento foi utilizado Validacdo Cruzada k = 10. Foram
mantidos os mesmo parametros de cada classificador e os resultados sdo apresentados a seguir
(Tabela 16, Tabela 17, Tabela 18, Tabela 19, Tabela 20 e Tabela 21):




Tabela 16- Acuracia Subconjunto Parte 1 (Fonte: Autor).

Parte 1- Subconjunto dos
Registros Iniciais
Classificador Acuracia
148 77.07%
MLP 71,17%
IBK (KNN=3) 65,82%
SVM 65,40%
Maive Bayes 47,96%

Tabela 17- Acurécia Subconjunto Parte 2 (Fonte: Autor).

Parte 2 - Subconjunto dos

Registros Intermediarios
Classificador Acurdcia
lag 96, 77%
MLP 94,94%
IBK (KNN=3) 90,86%
SVIM 82,42%
MNaive Bayes 73,42%

Tabela 18- Acuracia Subconjunto Parte 3 (Fonte: Autor).

Parte 3 - Subconjunto dos
Registros Finais
Classificador Acuricia
148 97.01%
MLP 96,75%
IBK (KNN=3) 93,76%
SVIM 86,35%
Maive Bayes 73,73%

Tabela 19- F-Measure Subconjunto Parte 1 (Fonte: Autor).

Parte 1 - Subconjunto dos Registros Iniciais

- F-Measure
Classificador —

P2000 P4000 Poe000 Média Pond.
Jag 0,752 0,806 0,751 0,772
MLP 0,704 0,731 0,697 0,712
IBK (KNN=3) 0,638 0,720 0,605 0,659
SVM 0,660 0,669 0,628 0,654
Maive Bayes 0,582 0,347 0,481 0,459

53



Tabela 20- F-Measure Subconjunto Parte 2 (Fonte: Autor).

Parte 2 - Subconjunto dos Registros Intermedidrios

Classificador F-Measure
P2000 PAD0OD P&000 Media Pond.
148 0,981 0,968 0,954 0,968
MILP 0,956 0,939 0,957 0,949
IBK (KNN=3) 0,905 0,507 0,915 0,909
SWM 0,858 0,820 0,795 0,824
Naive Bayes 0,746 0,694 0,770 0,733
Tabela 21- F-Measure Subconjunto Parte 3 (Fonte: Autor).
Parte 3 - Subconjunto dos Registros Finais
Classificador F-Measure
P2000 P4000 P&000D Meédia Pond.
J48 0,574 0,570 0,966 0,970
MLP 0,977 0,964 0,962 0,967
IBK (KNN=3) 0,925 0,950 0,935 0,938
SWVM 0,873 0,343 0,878 0,863
MNaive Bayes 0,817 0,637 0,740 0,724
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Podemos observar nas tabelas de resultados (Tabela 16, Tabela 17, Tabela 18, Tabela

19, Tabela 20 e Tabela 21) que tanto a Acuracia quanto a F-Measure tiveram uma melhora

crescente do conjunto Parte 1 para o conjunto Parte 3. Tomando como exemplo o classificador

J48, que obteve o melhor desempenho, esta melhora pode ser visualizada nos graficos abaixo

(Grafico 1 e Grafico 2) que mostram Acuréacia e a F-Measure do classificador.

Acurécia )48 (Partes 1, 2 e 3)

120,00%

96,77%

897,01%

100,00%

77,07%

80,00%

60,00%

40,00%

20,00%

0,00%
JAB (Parte 1)

148 (Parte 2)

J4E (Parte 3)

W Acuracia

Gréfico 1- Resultado da Acuréacia do J48 - Partes 1, 2 e 3 (Fonte: Autor).



55

F-Measure )48 (Partes 1, 2 e 3)

1,200
0,968 0,970

1,000

0,500 0,772

0,600
B F-Measure

0,400

0,200

0,000
148 (Parte 1) 148 (Parte 2) 148 (Parte 3)

Gréfico 2- Resultado da F-Measure do J48 - Partes 1, 2 e 3 (Fonte: Autor).

Analisando a melhora crescente do classificador J48, podemos considerar que ha
indicios que o desempenho do classificador pode melhorar com uma coleta de dados em
tempo mais longo. Assim, pode-se dizer que a aplicacdo de novos cenarios com tempo de

duracdo maior que 01h30min € viavel.

6.5. Considerac0es Finais

Neste Capitulo foram apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do protétipo
computacional DevMODEL. O objetivo do protétipo é avaliar as etapas 1 e 2 do método
proposto que sdo Aquisicao do Perfil e Modelo de Classificagdo. As demais etapas do método
deverdo ser avaliadas em trabalhos futuros.

No proximo Capitulo é apresentado um fechamento deste trabalho. Conclusdes,

trabalhos futuros e dificuldades encontradas durante a pesquisa, sdo apresentados.
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Conclusao

Este trabalho prop6s um método para a construcao do perfil dindmico do participante
desenvolvedor do processo de desenvolvimento colaborativo de software. Acredita-se que este
método possa ser especializado para outros participantes como gerentes de projetos, analistas,
arquitetos, entre outros, desde que existam sensores ndo invasivos para serem acoplados as
ferramentas de desenvolvimento utilizadas por estes participantes.

Para a composicdo do perfil dindmico proposto pelo método, foram utilizadas como
caracteristicas do desenvolvedor: métricas de complexidade (WMC, LCOM* e NBD),
métricas de heranca (DIT, NOC, NORM e SIX), métricas de tamanho (MLOC, NAC, NSF,
NSM, PAR, NOI e NOP), métricas de acoplamento (I, A e Dn), utilizacdo de Debug,
utilizacdo de Breakpoint, utilizacdo de Refactoring, codigos de erros cometidos e quantidades.

A motivacdo maior para a escolha deste conjunto de caracteristicas partiu da ideia que
a complexidade e manutenibilidade de software s&o dois fatores importantes que influenciam
diretamente a qualidade do cddigo-fonte, e que estes dois fatores tem origem nos
desenvolvedores. Os desenvolvedores possuem diferentes caracteristicas que determinam a
qualidade do codigo-fonte produzido por eles. Estas caracteristicas podem ser obtidas do
codigo-fonte e representadas em um perfil dindmico do desenvolvedor.

Uma ferramenta chamada devMODEL foi apresentada para avaliar o método proposto.
Ela utiliza as caracteristicas indicadas pelo método para a composicdo dos perfis e 0s
representa em perfis em formato XML. Para a aquisicdo dos perfis utiliza os sensores
HACKYSTAT e METRICS ligados ao IDE ECLIPSE. Constr6i uma base com dados
histéricos sobre o trabalho dos desenvolvedores, chamada de Base Historica. Esta base €
utilizada para construir modelos de classificacdo. Os algoritmos IBK, J48, Naive Bayes,
Multilayer Perceptron e LibSVM sdo treinados com os dados da base histérica utilizando
Validacdo Cruzada. Os resultados dos desempenhos dos algoritmos sdo avaliados pela Matriz
de Confuséo, Acuracia e F-Measure.

A partir de estudos e experimentos realizados chegou-se a conclusdo que € possivel

construir o perfil dindmico do desenvolvedor com dados obtidos do codigo-fonte produzido
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por ele, por meio de sensores ligadas aos IDEs utilizados nas atividades de programagéo. Os
classificadores que foram treinados com um conjunto de dados obtidos pelos sensores,
apresentaram resultados promissores que indicam possibilidade de classificacdo dos
desenvolvedores em trés classes diferentes.

O classificador que apresentou o melhor desempenho e que melhor se adaptou aos
dados foi uma Arvore de Decisdo (J48), seguida de uma Rede Neural Artificial do tipo
Multilayer Perceptron (MLP), do IBK e do SVM com resultados bem proximos. Um
experimento secundario mostrou que € viavel a coleta de dados por mais tempo para aumentar
0 conjunto de dados de treinamento para melhorar o desempenho dos classificadores.

Este método pode orientar o processo de constru¢cdo do perfil dindmico do
desenvolvedor de software. Além disso, a classificacdo do desenvolvedor fornecida pelo
sistema pode orientar tanto a geréncia de projetos quanto as equipes de desenvolvimento na
identificacdo dos perfis de seus desenvolvedores e assim fornecer treinamentos e suportes.
Dar dicas com base na classificacdo para ajudar os desenvolvedores a melhorar suas
caracteristicas. Orientar a formacao de equipes de duplas de programacdo. Finalmente, que a
base histdrica gerada pelos experimentos possa ser disponibilizada e aproveitada por outros

pesquisadores da area.

Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, pretende-se estender os sensores existentes e utilizar novos
sensores, para coletar outros tipos de dados sobre os desenvolvedores, para assim ampliar a
lista de caracteristicas do perfil dindmico. Pretende-se também pesquisar sensores de coletas
de dados para outros participantes do processo de desenvolvimento colaborativo de software
como gerentes de projeto, arquitetos, testadores, entre outros.

Outra possibilidade consistem em aplicar novos cenarios com tempo de duragdo maior
para coletar uma gquantidade maior e mais significativa de dados também é um trabalho futuro
a ser realizado.

Além disto, para melhorar o desempenho dos classificadores, pode-se avaliar
diferentes valores de parametros, fazer selecdo de atributos e aplicar técnicas de Normalizagéo
e Discretizacdo de dados.

As etapas Utilizacdo e Manutencdo do Modelo ndo foram avaliadas neste trabalho,

portanto deve-se estender o protétipo devMODEL para que estas etapas possam ser avaliadas.
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Em relacdo a etapa de Utilizacdo do Modelo, realizar estudos e experimentos para
investigar o momento certo para chamar o modelo em uma utilizacdo real. Por exemplo,
qguando um desenvolvedor esta realizando suas atividades de programacdo e o modelo esta
acoplado ao seu IDE, ap6s quanto tempo o modelo pode classificar o desenvolvedor? Apoés
atingir um determinado nimero de registros coletados? Ou ap6s 30 minutos? Experimentos
deverdo ser realizados para identificar qual o melhor momento para executar o modelo para
realizar a classificacao.

Sobre a manutencdo do modelo, com o passar do tempo os desenvolvedores mudam
suas caracteristicas sendo necessario treinar novamente o modelo com os novos dados. Neste
sentido, estudos deverdo ser realizados para encontrar um mecanismo que identifique o
momento certo que 0 modelo deve ser treinado novamente.

Implementar o perfil dinamico do desenvolvedor em formato de um plugin para IDE
ECLIPSE, para fazer classificacdo em tempo real € outra etapa futura da pesquisa. Este plugin
deve coletar os dados durante a atividade do desenvolvedor, classificar o desenvolvedor em
um perfil e fornecer algum tipo de suporte ou assisténcia para ajuda-lo a melhorar e

desenvolver as suas caracteristicas.

Dificuldades Encontradas Durante a Pesquisa

Uma das grandes dificuldades foi a participacdo voluntaria de desenvolvedores para a
formacdo da Base Histdrica de dados. Inicialmente a ideia do projeto era trabalhar com
desenvolvedores profissionais e, entdo, classifica-los nas categorias JUNIOR, PLENO e
SENIOR. Porém, ndo foi possivel obter um ndGmero suficiente de voluntarios nesta
configuracdo. Quando se buscou a participacdo das empresas para permitir a coleta dentro de
seus ambientes de desenvolvimento com os seus colaboradores, elas ficaram receosas por
causa da coleta dos dados e preferiram ndo participar. Em funcéo desta dificuldade buscou-se
voluntarios no meio académico.

Como se tratou de uma pesquisa que envolveu a participacdo de seres humanos (0s
desenvolvedores) houve uma preocupacdo em preservar a privacidade dos voluntarios. Foi
tomado todo o cuidado para ndo disponibilizar qualquer tipo de informacdo que pudesse
identificar qualquer voluntario. Desta forma, tiveram que ser utilizadas denominagdes ficticias

para identifica-los. O projeto foi aprovado pelo Comité de Etica da PUCPR (documentos em
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Apéndice E).

Outra dificuldade foi em relacdo as tecnologias de sensores de coleta de dados ndo
invasiva. Como a proposta é um método para construir um perfil dindmico se fez necessario o
uso deste tipo de ferramenta. Apenas sensores para a coleta de dados sobre o desenvolvimento
de software sdo encontrados com mais facilidade. Uma das ferramentas utilizadas neste
trabalho, 0 METRICS, teve que ser estendido para fazer a coleta e armazenamento dos dados

automaticamente.
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Apéndice A

Exemplos de Eventos Coletados pelo Sensor
HACKYSTAT

Neste apéndice, a Tabela 2 (Capitulo 2) é reapresentada (Tabela 22) com exemplos para
cada um dos eventos coletados pelo HACKYSTAT SENSOR ECLIPSE de um arquivo Java ativo.

Tabela 22- Exemplos de Eventos Coletados pelo HACKYSTAT SENSOR ECLIPSE (Adaptado de [USE13]).

Tool SensorDataType | Type Subtype Descricao
Eclipse | DevEvent Edit OpenFile Gerado quando um novo arquivo é aberto.
Exemplo:

Cwner timestamp rurtime toal sensordatatype  resource key value
devmodel p2001 2013-10-11T18:25:37.716-02:00 2013-10-11T18:25:37.716-03:00 Eclipse DevEvert file:/C./Java/Eclipse/Eclipse _Indigo/workspace/MyBMI/src/ Teste java Subtype Open
devmodel p2001 2013-10-11T18:25:37.716-03:00 2013-10-11T18:25:37.716-03:00 Eclipse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigoworkspace/MyBMI src/ Teste java Type Edit
devmodel p2001 2013-10-11T18:25:37.716-03.00 2013-10-11T18:25:37. 716-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigoworkspace./MyEMI/src/ Teste java Unit-Type file
devmodel p2001 2013-10-11T18:25:37.716-03:00 2013-10-11T18:25:37.716-03:00 Eclipse DevEvert file:/C-/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/zrc/ Teste java Unit-Name Teste java

Eclipse | DevEvent | Edit | StateChange | Gerado quando o arquivo ativo mudou.
Exemplo:

Crwner timestamp runtime toal sensordstatype  resource ey value
devmodel p2001 2013-10-11T18:26:07.764-03:00 2013-10-11T18:26:07.764-03.00 Eclpse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigo /workspace /MyBMI/arc/ Teste java Subtype StateChange
devmodel p2001 2013-10-11T18:26:07 764-03.00 2013-10-11T18:26:07.764-03.00 Eclpse DevEvent file:/C./Java/Eclipse,/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/ Teste java Type Edit
devmeodel p2001 2013-10-11T18:26:07 764-03:00 2013-10-11T18:26:07.764-03.00 Eclpse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigo /workspace /MyBMI/arc/ Teste java Cument-Size 175
devmodel p2001 2013-10-11T18:26:07 764-03.00 2013-10-11T18:26:07.764-03.00 Eclpse DevEvent file:/C./Java/Eclipse,Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/ Teste java Class-Name Teste
devmodel p2001 2013-10-11T18:26:07 764-03:00 2013-10-11T18:26:07.764-03.00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/ Teste java Curert-Statements 1
devmodel p2001 2013-10-11T18:26:07 764-03:00 2013-10-11T18:26:07 764-03.00 Eclpse DevEvent file:/C:/JavasEclipse/Eclipse_Indigo/workspace /MyBMI /zrc/Teste java Cument-Methods 1

Eclipse | DevEvent | Edit | SaveFile | Gerado guando o arquivo corrente é salvo.
Exemplo:

Owner timestamp rurtime tool sensordatatype  resource key value
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12 57703:00 2013-10-11718:44:12 577-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java Eclipse /Eclipse_Indigo workspace/MyBM|/src/Medicojava  Subtype Save
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12.577-03:00 2013-10-11T18:44:12577-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMl/src/Medicojava  Type Edit
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12.577-03:00 2013-10-11T18:44:1257703:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medicojava  Cumrent-Size 45
devmodelp2001 2013-10-11T18:44:12.577-03:00 2013-10-11T18:44:12.57703:00 Eclpse DevEvent file:/C:/lava/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medicojava  Language java
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12.577-03:00 201310-11T18:44:12577-03:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM/src/Medicojava  Unit-Type file
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12.577-03:00 2013-10-11T18:44:12577-03:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Medicojava Class-MName Medico
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12 577-03:00 2013-10-11T18:44:12 577-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java Eclipse/Eclipse_Indigo workspace/MyBM|/src/Medico java  Cument-Statements 0

devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12 577-03:00 2013-10-11718:44:12 577-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medicojava  Cument-Methods 0

Eclipse | DevEvent | Edit | CloseFile | Gerado guando o arquivo corrente é fechado.

Exemplo:

Continua.




Owner timestamp runtime tool sensordatatype  resource ey value
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 Eclpse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipee_Indigo/workspace/MyBM|/erc/Medico java  Subhype Close
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 2013-10-11T18:45:35176-03:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipze_Indigo/workspace/MyBM|/src/Medico java  Type Edit
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Medico java  Language java
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipze_Indigo/workspace/MyBM|/src/Medico java  Unit-Type file
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/lava/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medico java  Unit-Name Medico java

Eclipse | DevEvent Edit Exit Gerado quando se sai do Eclipse.

Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Add) Gerado quando é adicionado & uma unidade de
programa, uma declaragdo de importacdo, classe,
campo ou método.

Exemplo de adi¢éo de um método:

Owner timestamp runtime: tool sensordatatype  resource ey value
devmodel p2001 2013-10-11T19:35:47 465-03:00 2013-10-11T19:35:47 465-03.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medico j... Subtype Program Unit
devmodel p2001 2013-10-11T15:35:47 465-03:00 2013-10-11T15:35:47 465-03:.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medicaj... Type Edit
devmodel p2001 2013-10-11T19:35:47 46503:00 2013-10-11T19:35:47 469-03.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace /MyBMI/src/Medico j... Language java
devmodel p2001 2013-10-11T15:35:47 465-03:00 2013-10-11T15:35:47 465-03.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medico j... Unit-Type Method
devmodel p2001 2013-10-11T19:35:47 465-03:00 2013-10-11T19:35:47 469-03:.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medico j...  Unit-Name Medico()
devmodel p2001 2013-10-11T15:35:47 465-03:00 2013-10-11T15:35:47 465-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/sre/Medico j .. Subsubtype Add

Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Rename) | Gerado quando um classe, campo ou metodo é
renomeado.

Exemplo de renomeagéo de campo:

Owner timestamp rurtime tool sensordatatype  resource key value

devmodel p2002 2013-10-11T18:45:16.853-03:00 2073-10-11718:45:16.853-03:00 Eclipse  DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo /worcspace/MyBM|/erc/Usuarioj... Subtype ProgramUinit
devmodel p2002 2013-10-11T18:45:16.853-03:00 2013-10-11T18:45:16.853-03.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuarioj... Type Edit
devmodelp2002 2013-10-11T18:45:16.853-03:00 2013-10-11T18:45:16.853-03.00 Eclipse DevEvent file /C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuarioj... Language java

devmodel p2002 2013-10-11718:45:16.853-03:00 2013-10-11T18:45:16.853-03.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuarioj... Unit-Type Field

devmodel p2002 2013-10-11T18:45:16.853-03:00 2013-10-11T18:45:16.853-03.00 Eclipse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Edlipse_Indigo/woncspace/MyEMI/src/Usuarioj... To-Unit-Name  Sting localmedico
devmodel p2002 2013-10-11T18:45:16.853-03:00 2013-10-11T718:45:16.853-03.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/woncspace/MyEMI/src/Usuarioj... From-Unit-Mame local

devmodel p2002 2013-10-11718:45:16.853-03:00 2013-10-11T718:45:16.853-03.00 Eclipse  DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Usuarioj... Subsubtype Rename

Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Remove) | Gerado quando uma importacdo, classe, campo ou
método é removido.

Exemplo de remocéo de um campo:

Owner timestamp rurtime tool sensordatatype resource key value
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.428-03:.00 2013-10-11T18:45:35.428-03.00 Eclpse DevEvent file./C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Medico j... Subtype Program Unit
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35 428-03:00 2013-10-11T18:45:35.428-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Medicoj... Type Edit
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.428-03.00 2013-10-11T18:49:35.428-03:00 Eclipse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigoworkspace/MyBMI/src/Medicoj... Language java
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.428-03:00 2013-10-11T18:49:35.428-03.00 Eclpse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigoworkspace/MyBM|src/Medico j... Unit-Type Field
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.428-03:00 2013-10-11T18:45:35.428-03:00 Eclpse DevEvent file:/C./Java/Eclipse./Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Medicoj... Unit-Mame caloiasMeta
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.428-03.00 2013-10-11T18:49:35.428-03:00 Eclpse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigoworkspace/MyBMI/src/Medicoj... Subsubtype  Remove

Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Move) Gerado quando uma importacéo, classe, campo ou

método é movido de um local para outro.

Exemplo de remogéo de método:

COrwner timestamp rurtime tool sensordatatype resource key value
devmodelp2003 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 Eclpse DevEvent file /C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indiga/workspace/MyBM|/src/Usuarioj... Subtype Program Unit
devmodelp2003 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 2013-10-11T18:47:23.66503:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuarioj... Type Edit
devmodelp2003 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 Eclpse DevEvent file /C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuario ... Language java
devmodel p2003 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 2013-10-11T18:47:23.665-03.00 Eclipse DevEvent file./C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuarioj... Unit-Type Method
devmodel p2003 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 2013-10-11T18:47:23.665-03:.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/wonkspace/MyEMI/src/Usuaroj... To-Unt-Mame class Usuario
devmodel p2003 2013-10-11T18:47:23 665-03:00 2013-10-11T18:47:23 665-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigoworkspace /MyBMI/zrc/Usuaro ... From-Linit-Name class Medico
devmodel p2003 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 2013-10-11T18:47:23.665-03:00 Eclipse DevEvent file:/C./Java/Eclipse./Eclipse_Indigo/worncspace/MyBMI/erc/Usuaro ... Subsubtype Move
Eclipse | DevEvent Build Compile Gerado quando uma construcéo (ou compilagéo)
falha. Captura o erro que ocorrem em uma classe
java ativa no editor do ECLIPSE.
Exemplo:

Continua.




Crwner timestamp untime tool sensordatatype  resource key value

devmodel p2003 2013-10-11T18:47:37.093-03:00 2013-10-11T18:47:37.093-03:00 Eclipse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuario ... Subtype Compile
devmodel p2003 2013-10-11718:47:37.093-03:00 2013-10-11T18:47:37.093-03:00 Eclpse DevEvent file/C:/Java/Edlipss/Eclipee_Indigo/workspace/MyBM|/src/Usuarioj... Type Build
devmodel p2003 2013-10-11718:47:37.093-03:00 2013-10-11T18:47:37.093-03:00 Eclpse DevEvent file/C:/Java/Eclipse,/Eclipge_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuario j... Success falze
devmodel p2003 2013-10-11T18:47:37.093-03:00 2013-10-11T18:47:37.093-03.00 Eclpse DevEvent file /C./Java/Edlipse,/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Usuario j... Emor Syt ermor on token...
Eclipse | DevEvent Debug | Breakpoint(set/unset) Gerado quando um Breakpoint é

inserido/removido.
Exemplo:

Cwner timestamp runtime tool sensordatatype resource key value
devmodel p2019 2013-10-11719:21:40.014-03:00 2013-10-11T19:21:40.014-03:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Cadastr... Subtype Break Pairt
devmodel p2015 2013-10-11719:21:40.014-03:00 2013-10-11T19:21:40.014-03:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/zrc/Cadastr...  Type Debug
devmodel p2019 2013-10-11T19:21:40.074-03:00 2013-10-11T19:21:40.014-03.00 Eclipse DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyEM|/src/Cadastr...  Set set
devmodel p2015 2013-10-11T19:21:40.014-03:00 2013-10-11T15:21:40.014-03.00 Eclpse DevEvent file /C./Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/Cadastr...  Line 20
Eclipse | DevEvent | Debug | Start | Gerado quando é iniciada uma sesséo de Debug.
Exemplo:

Crwnier timestamp ruritime tool sensordatatype  resource key value
devmodel p2022 2013-10-11T15:04:20 405-03:00 2013-10-11715:04:20.405-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse _Indigoworkspace,/MyBMI/src/Menu java Subtype Start
devmodel p2022 2013-10-11715:04:20 405-03:00 2013-10-11715:04:20 405-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse _Indigoworkspace/MyBMI/src/Menu java Type Debug
Eclipse | DevEvent Debug | Steplnto Gerado quando, em um sessdo de Debug, entra em

um bloco de cédigo.
Exemplo:

Cwner timestamp rurtime: tool sensordatatype  resource key value
devmodel p4021 2013-11-06T20:28:35.158-02:00 2013-11-06T20:28:35.158-02:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBM|/src/model/Main j... Subtype Step into
devmodel p4021 2013-11-06T20:28:35.158-02:00 2013-11-06T20:28:35.158-02:00 Eclpse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse _Indigo/workspace /MyBM|/src/model/Main j... Type Debug
Eclipse | DevEvent Debug | StepOver Gerado quando, em um sesséo de Debug, passa-se

sobre um bloco de codigo.
Exemplo:

Chwner timestamp runtime: toal sensordatatype  resource key value
devmodel p4021 2013-11-06T20:28:25.816-02:00 2013-11-06T20:28:25.816-02:.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/model/Mainj... Subtype Step over
devmodel p4021 2013-11-06T20:28:25.816-02:00 2013-11-06T20:28:25.816-02:.00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/model/Main ... Type Debug
Eclipse | DevEvent | Debug | Terminate | Gerada quando a sessio de Debug é finalizada.
Exemplo:

Cwnier timestamp ruritime: tool sensordatatype  resource key value

devmodel p2022 2013-10-11719:03:28.545-03:00 2013-10-11719:03:28.54503:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigoworkspace/MyBMI/src/Menu java Subtype Teminate
devmodel p2022 2013-10-11T15:03:28 545-03:00 2013-10-11T15:03:28 545-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_Indigo/workspace /MyBM|/src/Menu java Type Debug




Apéndice B

Exemplos de Calculos das Métricas de Complexidade

Neste Apéndice serdo apresentados exemplos de como calcular algumas das métricas de
complexidade apresentadas no Capitulo 2. Para as demais meétricas (tamanho, heranca e

acoplamento) ndo foram apresentados exemplos porque foram consideradas de facil entendimento.

A.1l. Exemplo de Calculo da CCM:

A Figura 15 mostra um exemplo de aplicagdo da métrica CCM em um pequeno programa
escrito em linguagem JAVA que imprime na tela os numeros pares entre 0 e 20. Nela pode-se

visualizar também o grafo que representa a estrutura deste programa.

public static void main(String[] args) { (1) @
int i = 9; (2)
while (i <= 20) { (3)
if(1i%2==0){ (49

System.out.print(i); (5) e

yelse{
System.out.print(", "); (6)

}

i++; (7)
) ©

} (8) n=8

e=9 ‘i’

V(6)=9-8+2
V(6)=3

4
4

Figura 15- Exemplo de Aplicacdo da Métrica CCM (Fonte: Autor).

Analisando a Figura 15 pode-se ver uma estrutura de cédigo-fonte representada num grafo

com 8 nos e 9 arestas. No codigo-fonte, cada linha contém o numero do no correspondente do grafo,



entre parénteses. Aplicando a formula, obtém-se o resultado igual a 3.
A.2. Exemplo de Céalculo da WMC:

A Figura 16 mostra um exemplo de calculo da WMC que utiliza a CCM para calcular a
complexidade dos métodos.

*IMC java 2 I

public class IMC { '
V(G1)

private double pesg;

private double altura; G e=2 n=3
private double imc; Viel)=2-3+2-1
public IMC(double pesc, double altura}{ (]) ° e=17 n=13
this.pesg = pesg;
this.altura = altura: e V(e2)=17-13+2=6
thiz.imc = pesc / Math.powv(this.altura, 2): {2)
H(3) WMC=1+6

public void interpretalMC(double ime){ (1)

if(imc <= 18.5){ (2)
System.out.println("Abaixc do pesc."):(3)
telse if (imc < 24.%){(4)
Syatem.out.printlin("Pesoc normal.™) ,:(5}
lelse if (ime < 29.9){(6)
System.out.println("Sobrepesc.™) {q.':]
lelse if (imc < 34.9){ (8)
System.out.println("Obesidade grau I."): (9)
telse if (imc < 392.%)4{ (10)

System.out.printin("Cbesidade grau II."): (11)
lelse
o ok i — An ovam TTT ® = (17
Sysctem.out.println("Cbesidade grau III."): ( -} °
%

b (13)

Figura 16- Exemplo de calculo da WMC utilizando CCM (Fonte: Autor).
A aplicacdo da formula no cddigo-fonte da Figura 16, resulta um valor de WMC igual a 7.

A.3. Exemplo de Calculo da LCOM*:

A LCOM* apresentada neste trabalho é uma revisdo da LCOM de Chimdaber e Kemerer
[CHI91]. Para um melhor entendimento da meétrica, serd apresentado um exemplo adaptado da
versdo LCOM de Chimdaber e Kemerer [CHI91]. Para os autores, LCOM ¢ dado pelo nimero de
pares de métodos com similaridade igual a zero (P), menos o numero de pares de métodos cuja
similaridade é diferente de zero (Q) (Equagéo 2.6):



LCOM =P -Q,quandoP>Q,sendoLCOM =0 (26)

Onde, P é o nimero de pares de métodos que ndo compartilnam atributos; Q é o nimero de pares de métodos
que compartilham atributos.

Considere uma classe C com os métodos M1, M2 e M3 e com os atributos Al, A2, A3, Ad e
A5. O método M2 utiliza os atributos A1 e A2 e, 0 método M3 utiliza os atributos A4 e A5. O
relacionamento entre um método e os atributos utilizados por ele € representado por um conjunto Ii.
Neste caso, 0s conjuntos sdo: 11 = {A1,A2,A3}, 12={A1,A2} e 13={A4,A5}. Onde, 11 é o conjunto
dos atributos utilizados pelo M1, 12 o conjunto de atributos utilizados M2 e I3 o conjunto dos
atributos usados por M3.

Para encontrar os pares similares (P) e os pares ndo similares (Q) da classe C, faz-se a

interseccdo dos pares dos métodos conforme a Listagem 3.

Listagem 3- Intersec¢do de pares de métodos (Fonte: Autor).

MI1~M2={Al, A2} £ 0@
Ml~M3=0
M2AM3=0

Apo0s obter as intersec¢des, pode-se calcular P e Q, Para calcular P, conta-se 0 nimero de
interseccOes de pares de métodos que resultaram um conjunto vazio (@), neste caso o resultado é
igual a 2. Para calcular Q, conta-se 0 numero de interseccdes diferentes de vazio, neste caso, 0
resultado é igual a 1.

Com P e Q calculados, pode-se aplicar a Equacédo 2.6 para encontrar a LCOM. Aplicando P
e Q deste exemplo, obtém LCOM = 1.

A métrica LCOM passou por revisdes para corrigir algumas falhas, uma das revisGes é a de
[HEN96] chamada de LCOM™* apresentada no Capitulo 2 deste trabalho. A nova revisao foi criada
porque, segundo o autor, existiam muitos casos de classes diferentes onde o valor da LCOM era o
mesmo, mas, ndo representavam a mesma coesdo. Um exemplo pode ser visto na Figura 17, onde
duas classes (a) e (b) apresentam 0 mesmo valor de LCOM, porém a classe (a) tem baixa coesdo e a

classe (b) tem alta coeséo.



- Classe (a) 11={Al} I2={AlLA2} D3={A3} M4={Ad4} I5={AS5)

MIAMI={Al} 20 M3InM5=0
MIAMI=@ M4nMS=@

MIAM4=@ P=9 Q=1

MlmMi=@ LEOM=-9-1=-8
M2AaMI=@ (fraca coesdo, baixo
M2 M4 =0 compartilhamento de
MZrAMi=0 atributos entre os
M3 m Me=0 métodos).

I={Al A3 AS) 12=[A2)} DI3={A2 A3} H=[A3A4] [5=[A4 AS)
I6={AS.AB} IT={A6.AT) I8={Al AR}

MlAM2=0 M3~ ME={AS] M6 MT ={AG)
MIAM3={A3] M3InMs=0 MEAME=0

Ml AM4={A3] M3AMb6=0 M7 A ME =@
MIAMS={AS] MIinMT=@

Ml AM6={AS] MIAME=0 .
MlAMI=0 M4~ MS ={A4}

MIAME=[AL] M4AMe=0 P-18 Q=10
M2AM3I={AZ} M4AMI=0 Lcom-18-10-8
M2AM4=0 M4 A ME =0

MZAMS=0 M3 M M6 ={AS) (Ela=i e
MZAM6=0 M5AMT=0

M2/ M7 =0 M5 A MSE =0

M2 ME =0 |

Figura 17- Exemplo de classes com 0 mesmo valor de LCOM (Adaptado de [HEN96] (p. 145))

Outro problema levantado por Henderson-Sellers [HEN96] é que nem sempre um valor de
LCOM igual a zero é um indicador de boa coesdo. Desta forma o autor propds a LCOM*, onde uma
classe é considerada coesa quando todos os seus métodos acessam todos os atributos, resultando em
LCOM igual a zero. Valores baixos, préximos de zero, sdo indicativos de coesdo. Valores proximos
de 1 indicam falta de coesdo e, valores maiores que um indicam problemas sérios de coeséo, onde
certamente a classe deverd ser subdivida em outras classes.

A LCOM* ¢ calculada da seguinte forma: dada uma classe C, com um conjunto de métodos
{Mi} (M1, M2,..Mn) que acessam um conjunto de atributos {Ai}(A1,A2,...An), calcula-se o
numero de métodos que acessam cada atributo, representado por m(Ai), na sequéncia faz-se a media
de m(Ai) para todos os atributos e subtrai-se 0 niumero de métodos (m), o resultado é dividido por
(2-m).



A.4. Exemplo de Calculo da NBD:

A Figura 18 mostra um exemplo onde foi calculada a NBD.

public static woid mai(String([] args) { |

M int 1 = 0; .

while (i <= 20) { bd = 3
? if (1 % 2 0} 1
1 1 - )
() | system.out.print(i); NBD = 3
} else {

Syscem.out.princ(™, "):
}

i++:

}

Figura 18 - Exemplo de método com NBD igual a 3 (Fonte: Autor).



Apéndice C

Grupos de Erros

Neste Apéndice sdo apresentados os grupos de erros levantados por um especialista em

linguagem de programacdo Java ao analisar os erros coletados pelo sensor HACKYSTAT (Tabela

23).

Tabela 23- Grupos de Erros (Fonte: Autor).

Cddigo do Grupo | Descricao

1 Erro de sintaxe

2 Elemento ndo declarado

3 Problema com referéncia estatica para elemento ndo estatico
4 Problema com construtor

5 Elemento duplicado

6 Problema com retornos

7 Problema com métodos

8 Problema com tipo de dado

9 Problema com modificadores de acesso
10 Problema de atribui¢cdo

11 Codigo inacessivel

12 Problema com operadores

O Codigo do grupo é utilizado na caracteristica codErro do perfil

dindmico do

desenvolvedor. Os grupos foram criados para simplificar a grande gquantidade de erros que sdo

cometidos pelos desenvolvedores enquanto codificam.



Apéndice D

Cenario : MyBMI

A mudanca nos habitos de vida e, consequentemente, das questfes alimentares sdo o centro
da atencdo do cotidiano de muitas pessoas. Estratégias alternativas a formas de tratamento nédo
farmacoldgico da obesidade sdo necessarias nos dias atuais. Como apontado pela pesquisa
VIGITEL 2012 [POR12] o nimero de pessoas com excesso de peso e obesas vem crescendo muito,
0 percentual de pessoas com excesso de peso supera mais da metade da populacgdo brasileira. Cresce
também a preocupacdo, por parte de muitas pessoas, para manter um peso saudavel. Uma prética
conhecida e adequada é a vigilancia do peso e da ingestdo diaria de calorias, além da pratica de
exercicios fisicos e alimentacdo balanceada. A motivacao para a escolha do tema vem da publicacéo
dos resultados da pesquisa de Vigilancia de Fatores de Risco e Protecdo para Doencas Cronicas por
Inquérito Telefonico - VIGITEL 2012, promovida pelo Ministério da saude, divulgada em agosto
deste ano. A pesquisa aponta que a proporcdo de pessoas (acima de 18 anos) acima do peso no
Brasil avangou de 42,7%, em 2006, para 51% em 2012. Entre os homens, 0 excesso de peso atinge
54% e entre as mulheres, 48%. Em Curitiba (PR), o percentual de obesos passou de 12,3%, em
2006, para 16,3%, em 2012. Com relacdo ao excesso de peso, 0s humeros passaram de 43,7% para
51,6%. Para a pesquisa, foram entrevistados 45,4 mil pessoas em todas as capitais e também no
Distrito Federal, entre julho de 2012 a fevereiro de 2013. O objetivo deste estudo foi retratar os
habitos da populacdo brasileira para apoiar o desenvolvimento de politicas publicas de saude
preventiva [POR12].

Desta forma, é proposto a implementacdo de uma aplicacdo em Java para auxiliar pessoas
interessadas em manter um peso saudavel através de um programa que exibe informacdes
relevantes e sintetizadas para acompanhamento e monitoramento de peso e de ingestdo diaria de
calorias. O sistema deve registrar dados como: sexo, altura, peso, idade, peso e calorias ingeridas
um cada uma das refei¢cdes do dia, por um usuario. Além disso, deve registrar 0 peso meta que o

usuario pretende atingir e a quantidade de calorias meta que o usuario deseja ingerir por dia para



perder, manter ou ganhar peso. O sistema deve reproduzir as historias da Tabela 24 a seguir:

Tabela 24- Histdrias de Usuario (Fonte: Autor).

HISTORIAS DE USUARIO

Historia 1: o sistema deve registrar logo na abertura o sexo do usuario, a altura em metros, o peso em
kg, a idade em anos, 0 peso meta em kg e a quantidade de calorias meta. O peso meta € 0 peso que 0
usuario deseja atingir seguindo uma dieta e controlando as calorias ingeridas diariamente. A quantidade
de calorias meta é a quantidade de calorias que o usuario pretende ingerir diariamente para perder, ou
ganhar peso e atingir 0 peso meta.

Historia 2: apds obter os dados da Histdria 1, o sistema deve apresentar um menu para 0 USUArio
selecionar as seguintes opgdes: calcular IMC (indice de Massa Corporal), calcular GEB (Gasto
Energético Basal), lancar calorias ingeridas em cada uma das refeicGes (Café, Lanche da Manhg,
Almoco, Lanche da Tarde, Janta e Ceia) do dia, e visualizar informacdes para acompanhamento de peso
e de ingestdo de calorias. Cada uma das opc¢des do menu serdo descritas nas historias a seguir.

Historia 3: calcular o IMC (Indice de Massa Corporal) utilizando a seguinte formula:

peso
IMC = —
altura?

Onde, peso é em quilogramas e altura em metros.
O resultado do IMC deve ser apresentado para o usudrio e seu resultado deve ser interpretado utilizando
a Tabela Comparativa da ABESO [ABE12]:

Categoria IMC

Abaixo do peso Abaixo de 18,5
Peso Normal 18,5-24,9
Sobrepeso 25,0-29,9
Obesidade Grau 1 30,0-34,9
Obesidade Grau 2 35,0-39,9
Obesidade Grau 3 40,0 e acima

Adaptado de [ABE12].

A interpretacdo deve ser apresentada na forma de mensagem.

Historia 4: calcular o GEB (Gasto Energético Basal) utilizando a férmula de Harris-Benedict, que leva
em conta o sexo, a altura, peso e idade do usuario [GAS13]. As formulas para calcular o GEB para
homens e mulheres séo apresentadas a seguir:
Homens = 66,5 + (13,7 * Peso) + (5 * Altura)- (6,8 * Idade)
Mulheres = 665 + (9,6 * Peso) + (1,7 * Altura) - (4,7 = Idade)
Onde peso é em quilogramas, a altura em centimetros e a idade em anos.
O valor do GEB deve ser apresentado ao usuario juntamente com a mensagem a Seguir:
GEB é a quantidade de calorias gasta pelo organismo para manter as fun¢@es vitais em
funcionamento, estando o individuo acordado e em repouso completo. Sdo exemplos de
funcdes vitais: circulagdo sanguinea, respiracdo e manutencdo da temperatura corporal.
O GEB é a quantidade minima de calorias que o organismo necessita. Se desejar

emagrecer, procure ingerir uma quantidade de calorias menor que seu GEB. Lembrando
que toda dieta deve ter acompanhamento médico, por isso, antes inicia-la.

Historia 5: o langamento de calorias ingeridas em uma refeicdo consiste em informar a refei¢do (café da
manhd, lanche da manha, almocgo, lanche da tarde, janta ou ceia) e quantidade de calorias ingeridas nela.
O sistema deve permitir ao usuario informar as calorias para as refeicfes que ele fez num dia. Os valores
ndo precisam ser armazenados em banco de dados. Podem ser armazenados em uma lista de refei¢es do
dia, por exemplo. N&o deve ser permitido lancar a mesma refeicdo duas vezes.

Historia 6: permitir ao usudrio visualizar informac6es para acompanhamento de peso e de ingestdo de
calorias. Visualizar o peso atual do usuario, 0 peso meta e mostrar a diferenca. De acordo com a
diferencga, mostrar uma mensagem de adverténcia caso ainda nao tenha atingido a meta, ou mensagem de




felicitagdo caso contrario. Em relagdo as informac@es de calorias ingeridas, calcular as calorias ingeridas
em cada uma das refeicdes e totalizar. A totalizacdo deve ser apresentada juntamente com a quantidade
de calorias meta. Realizar a diferenca entre elas e mostrar uma mensagem de adverténcia ou felicitacéo,
seguindo o exemplo do peso.

Para ajudar a entender o que se pede nas historias, a seguir sdo apresentadas protétipos de
telas.
A Figura 19 mostra dois prototipos de telas diferentes para langcamento dos dados do

usuario. A tela (a) mostra dados de um usuério que ndo é médico, ja a tela (b) mostra dados de um

usuario que é médico.

MyBMI

Dados sobre o usuario:
Infomme o nome: Joana da Silva Bras
Informe sua ddade: Curitiba

E médico? (5-sim ou N-n3o); [
Informe sua Profiss@o: Bancaria
Informe seu CPF; 999,999.999-99

Informme seu sexo (F-femining, M-masculino); F
Informme seu peso atual em kg 48

Informe sua altura em metras: 1,62

Informme suaidade em anos: 34

Informe seu peso meta em kg: 52

Informe a quanti dade de caloras diarias meta: 2200

MyBRI

Dados sobre o usuario:
Informe o nome: Joana da Silva Brasil
Informme sua ddade: Curitiba

E médico? (5-sim ou N-n&o): 5

Espedalidade: Cardicloga

Informe seu CRM; 3588 776-9

Hospital ou dinica de trabalho: Clinica do Coracgo

Informe seu sexo (F-femining, M-masculino): F
Informe seu peso atual em Kg: 48

Infonme sua altura em metros: 1,62

Informe suaidade em anos: 34

Informe seu peso meta em kg 52

(a)

(b)

Figura 19- Prot6tipos de Telas para Langamento de Dados de Usuério (Fonte: Autor).

A Figura 20 mostra protétipos de telas que mostram o IMC calculado com base nos dados

do usuario de acordo com o tipo de usuério: ndo médico (a) e médico (b).

MyBMI

Calcular IMC:

IMC= 18,29

MyBMI
Calcular IMC:
MC= 1229
Interpretagdo; Abaixo do peso
(a)

(b)

Figura 20- Telas de Visualizacdo do IMC (Fonte: Autor).

AFigura 21 mostra o0 GEB calculado com base nos dados de um usuario ndo médico.




MyBMI

Calcular GEB:

GEB 973454

GEB é a quantidade de calorias gasta pelo organismo
para manter as fungies vitais em funcionamento, estando
o individuo acordado e em repouso completo.

Sao exemplos de fungdes vitais: circulacdo sanguinea,
respiracdo e manutencio da temperatura corporal.

O GEB é a quantidade minima de calorias que o organismo
necessita. Se desejar emagrecer, procure ingerir uma
quantidade de calorias menor que seu GEB.

Lembrando que toda dieta deve ter acompanhamento
medico, porisso, antes inicid-la consulte um médico.

Figura 21- Tela de visualizagcdo do GEB (Fonte: Autor).

Quando o usuario for médico, mostrar somente o valor do GEB. A Figura 22 mostra um

prototipo de tela para lancamento de calorias.

MyBMI

Langar calorias:

Informe a refeicdo (1-café da manh3, 2 - lanche da manha),
3-almoco, 4 - lanche da tarde, 5 - janta ou 6 - ceia).

Informe a quantidade de calorias: 1200

Figura 22- Tela de langamento de calorias (Fonte: Autor).

A Figura 23 mostra um protdtipo de tela das informacdes de acompanhamento, tanto de peso quanto
de calorias.

MyBMI

Informaqﬁes para acompanhamento:

Peso

Peso atual: 48
Pesometa: 52
Atencdol Vocé precisa engordar 4Kg para atingir o peso meta.

Calorias:

Calorias ingeridas: 1300
Calorias meta: 2200

Atencdo! Vocé ingeriu 900 calorias @ menos que a meta,

Figura 23- Tela de informag6es de Acompanhamento (Fonte: Autor).



Referéncia do Cenario:

[POR12] PORTAL DA SAUDE - SUS. Mais da metade da populagio brasileira tem excesso de
peso. Disponivel em: <http://portalsaude.saude.gov.br/portalsaude/noticia/12926/162/mais-da-
metade-da-populacao-brasileira-tem-excesso-de-peso.html>. Acesso em: 23/09/2013.

[ABE12] ABESO — Associacgdo Brasileira para o estudo da obesidade e da Sindrome metabdlica.
Disponivel em: <http://www.abeso.org.br/calcule-seuimc.shtml>. Acesso em: 19/09/2012.

[GAS13] GASTO ENERGETICO. Disponivel em:
<http://www.uftm.edu.br/nutro/html/gasto_energetico.html>. Acesso em: 23/09/2013.


http://portalsaude.saude.gov.br/portalsaude/noticia/12926/162/mais-da-metade-da-populacao-brasileira-tem-excesso-de-peso.html
http://portalsaude.saude.gov.br/portalsaude/noticia/12926/162/mais-da-metade-da-populacao-brasileira-tem-excesso-de-peso.html
http://www.uftm.edu.br/nutro/html/gasto_energetico.html

Apéndice E

Documentos Comité de Etica da PUCPR

O projeto foi aprovado pelo Comité de Etica da PUCPR. Segue o Comprovante de Envio, 0

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) e o Parecer Consubstanciado do CEP.
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDD

Eu, nome: . naconaldade:
. ldade: __ anos, estado chvil: , profissdo
. enderego  (ua, n°,  balmo,
cidade/UF & complemento) ; ,
RIG: . esipuy sendo convidado @ pariclpar de um  estudo
denominaso DevMODEL Uma Feramenta para a Constugdn oo Modelo Dindmico do
Desenvolvedor, cujpps objetivos e  |ustiflcativas s3o0;  |dentiflcar e classHicar
desenvoivedornes de software em diferentes penfis (Junkor, Pleno & S&nbor) com base
em caracheristicas oblidas do codigo-fonie produzido por eles. Para lsso, s& faz
necessaria a construgdo o2 uma base com dados historicos coletados [de foma
auiomatica & ndo nvaslva) durante o frabalho de codificacdo dos desenvolvedores.
Esta bass ser@ uilizada no tremamento de um algorimo o2 classMcacdo. A
classificacdo @ Importanie para auxliar & gerdncla de projelos & as egquipss de
desanvoidmanto na dentficacdo dos perls de seus desenvolvedarss & asslm fomecer
reinamentos & SUPOMNES 305 GEUS MEMDrDs.

4 minha parflcipagdo no referido esfudo serd no sentlde de  exscutar
(mplementar) wm cenaro fomecdo pelo pesgquisador em um amblente de
gesenvoiimentn de software. Este amblente & constituido de um IDE Eclpss, da
Inguagem de programagdo Java e de dols sensores de colela de dados. Este
amplentz s2ra Instalado e configwrado pel pesguisador sendo de minha
responsablidade somente execular o cendrie fomecido. 05 sensores Irdo coletar
dados enquanto eu escrevo o cidigo-fonie. Mio serdo coleiados dados pessoals que
possam revelar minha dentidage. Os dados coletados serdp referentes 35 medidas
e qualidade de codigo-fonte (por exemplo, nimern de Inhas de codigo, ndmen de
classes consiruldas, nomerp de alribuios, nomeno o2 métodos, complexdade
clclomatica de McCabe, eic), Informagdes sobre a compllagad (BUCESSD OU COM
fracassn) 0o programa, a uillzacio (ou ndo) 9o depurador de codgo & 05 emos de
sintaxe comeldos. Estou clenie que os dados coletados serfo ubllzados para
conslifulr Wma base que serd @sponiblizada para a comunidade g2 pesquisadores da
area. Tal base n3o contém gualquer referdncia que possa ldentficar o volunianos 43
peEquisa.

Ful alertade de que, da pesquisa a e reallzar, possD esperar aiguns Densficios
Indiretos, fals como: a definigde d2 wm médodo capar de classficar de foma

PR, D0 AT T U e
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autpmatica of desenvolvedores, @ assim poder receber consalhos (por pane do
software) de boas praticas de programagda.

Fecedl, por ouwlno |ado, o5 esclarecimenios necessarios S0OME 05 pOssivels
descomfortos & rscos decomenies do estudo, levando-se em conta que & uma
pesquisa, & o resultados postivos ou negatlvos somente serdo obtidos apds a sua
reallzagdo. Assim, esiou clenie gue o tempo despendido neste exgenmento podera sar
&M wao, Visto que a pesquisa pode nao revelar resuliados significativos.

Estou cienie de que minha privacidade serd respeitada, ou seja, MeU name ou
qualguer outro dado ou elemento que possa, de gualjuer forma, me Identificar, sera
manido em sigha.

Tambem ful Imfarmado de que poss0 Me recusar a participar do esbudo, ou retiar
meu consentiments a guakquer momento, sem precisar |usificar, e de, por deselar sair
da pesquisa, ndo sofrenel qualguer prejulzo & assistencla que venho recebenda.

05 pesquisadores envolidos com o referido projeto sdo Prof. Dr. Emerson
Cabrera Paralso professor responsdvel pela pesquisa & memoro permansniz do
Frograma de Pos-Graduagdo em Informatica da PUCPR & Franclele Beal alma de
mestrado do Programa g2 Pos-Graduagdo em Infmmatica @3 PUCPR, & com 2les
poderal manier contato pelo telefone (41) 3271-1676 ou (46) 992 1-5250.

E assegurada a assistencla durante toda pesquisa, bem como me & garantido o
Ilvre acessn A todas a5 Informacdes & escarecimentos adigonals sobre o esbudo e
SU3E consequencias, enfim, tudo o que U guela saber antes, duranis & depals da
minha paricipagdo.

Enfim, tendo sido oreniado quanto ao feor de fodo o agqul mencionado e
compreendido @ nabureza & o objetivo @0 J& referido estudo, manifesto meu livre
consentimenio em paticipar, estando totalments clenie de gue ndo hd nenhwm vakor
econamico, 3 receber oU A pagar, por minha particlpacdo.

Em caso de reclamacio ou qualquer tpo de dendncla sobre este estudo devo
ligar para o CEP PUCPR {41) 3271-2292 0u mandar um emall para nep@ouspr.or

Cuniiba, de de 2013,

Participanis Franckeie Geal

Prof. Dv. Emerson Cabrers Paralso
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DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: DevMODEL: Uma Ferramenta para a Construgdo do Modelo Dindmico do
Desenvolvedor

Pesquisador: Franciele Beal

Area Tematica:

Versdo: 1

CAAE: 18200313.6.0000.0020

Instituicdo Proponente: Pontificia Universidade Catdlica do Parana - PUCPR
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DA NOTIFICAGAO

Tipo de Notificagdo: Envio de Relatério Final
Detalhe:

Justificativa:

Data do Envio: 22/05/2014

Situagado da Notificagdo: Parecer Consubstanciado Emitido
DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 675.150
Data da Relatoria: 05/06/2014

Apresentacao da Notificagao:

Este relatério apresenta o resultado da participag¢éo voluntaria de desenvolvedores

JAVA para a construgao de uma base com dados histéricos sobre o trabalho dos mesmos.
Objetivo da Notificagao:

Apresentar relatério final.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Contemplados.

Comentarios e Consideragdes sobre a Notificagao:

Dos 64 desenvolvedores que formam a Base Histérica, foram selecionados 57desenvolvedores para a base
de treinamento, sendo 19 desenvolvedores de cada uma das classes. Como na classe
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Continuagéo do Parecer: 675.150

P2000 existem 26 desenvolvedores, foram selecionados aleatoriamente 19. O resultado final foi uma base
de treinamento com 2191 registros.O conjunto de dados de Treinamento foi utilizado para treinar os
classificadores indicados no método do projeto: k-NN (IBK), Naive Bayes, Arvore de Decis3o (J48), Rede
Neural Artificial (Multilayer Perceptron) e SVM (libSVM).O classificador que apresentou melhor desempenho
foi a Arvore de Decisao com

90,96% de Acuracia, seguida pelos classificadores Rede Neural Artificial do tipo Multilayer Perceptron com
uma Acurécia de 86,44%, k-NN 85,08%, SVM 79,37% e o Naive Bayes com 65,91%.

Consideragdes sobre os Termos de apresentagio obrigatéria:
Relatério contempla todo periodo da pesquisa e esta de acordo com a resolugao 466/12

Recomendagoées:
Sem recomendagdes

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequagées:
Aprovado

Situagao do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciagdo da CONEP:
Nao

Consideragoes Finais a critério do CEP:

CURITIBA, 05 de|,

Assinadg’por:
NAIM AKEL FILHO

(Coordenador) 5. ! f
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