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Resumo

O trabalho realizado por desenvolvedores de software (i.e. a programagéo), 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 esta 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 codigo-fonte. Os desenvolvedores
possuem diferentes caracteristicas que determinam a qualidade dos cédigos-fonte construidos por
cles. Os modelos de usuarios 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 dinAmicas se modificam com o passar do
rempo e com o ganho de experiéncia. As caracteristicas dinamicas podem ser obtidas a partir do
codigo-fonte. Nesta pesquisa ¢ proposto um método para a construgdo do perfil dindmico do
participante desenvolvedor no desenvolvimento colaborativo de software. O método € capaz
:ambém de classificar os desenvolvedores em diferentes perfis. Técnicas para criagdo,
representacio, aquisigdo, aprendizado e manutengéo do perfil sdo apresentadas. Uma vez tendo o
perfil dindmico, os desenvolvedores podem ser classificados em diferentes tipos ou classes. Esta
classificagio pode, por exemplo, ser utilizada para orientar o processo de formagdo de equipes ou
duplas de programagdo e orientar na distribui¢do de atividades. Pode também orientar o
direcionamento de suporte e treinamento aos desenvolvedores para que eles possam melhorar ¢
aperfeicoar suas caracteristicas. Para a avaliagio do método, informagGes do codigo-fonte
oroduzidos pelos desenvolvedores foram coletados, formando uma base com dados historicos. Um
srupo de classificadores candidatos (RNA, A-NN, SVM, Naive Bayes e Arvore de Decisdo) foi
reinado 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 Acuréacias
26.44% e 85,08%, respectivamente. Os classificadores SVM e Naive Bayes tiveram desempenhos

nferiores.

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

Classificacdo 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
Zeveloper participant of a collaborative software development. This method can classify developers
n 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
Zevelopers 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
zroup of candidates (ANN, A-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 A-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

Introducao

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

Os artefatos produzidos devem ser avaliados para garantir a qualidade do software. Entre as
~stratégias de avaliagio, as métricas de software pode ser utilizadas para quantificar propriedades de
sualidade. Para os artefatos produzidos por participantes Programadores (ou Desenvolvedores), as
—étricas podem ser utilizadas para avaliar, por exemplo, a complexidade e manutenibilidade. Para
wefatos produzidos por participantes Arquitetos, as métricas aplicadas procuram cobrir, por
=vemplo, a modularidade e a reusabilidade.

A complexidade esta relacionada com estruturas de cddigos-fonte complicadas, dificeis de
-erem mantidas e testadas. Ela pode aumentar o tempo e os custos da manutengdo, bem como dos
‘=stes [PRE10]. A manutenibilidade esta relacionada com a facilidade de um co6digo-fonte ser
—odificado para receber novas funcionalidades, corrigir falhas, ou melhorar o desempenho.
“ortanto, um codigo-fonte com boa manutenibilidade € facil de ser compreendido, modificado e
“=stado [IEE90]. A modularidade esta relacionada com a capacidade de decompor um componente
‘= software em outros moédulos de forma que a mudanga em um dos modulos cause impacto
—inimo nos demais [IEE90]. J4 a reusabilidade estéd relacionada com a capacidade de reutilizar
-omponentes de softwares existentes em outros sistemas [IEE90].

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

Os participantes possuem diferentes caracteristicas que determinam a qualidade do artefato

~-oduzido por eles. Tomando como exemplo os desenvolvedores, sdo exemplos de caracteristicas:




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

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

As caracteristicas dos participantes podem ser classificadas em estiticas e dinamicas. As
aracteristicas estaticas ndo se alteram. Sdo exemplos de caracteristicas estaticas: e-mail,
-ompeténcias, habilidades em tecnologias, tempo de servigo, metas e preferéncias. As dindmicas se
modificam com o passar do tempo e com o ganho de experiéncia. Um participante pode comegar
~om pouca experiéncia em uma categoria, mas, com a pratica diaria ¢ a troca de informagées com
»s mais experientes, pode adquirir caracteristicas de participante dito Sénior.

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

Para o caso dos participantes desenvolvedores, existem métricas para avaliar a
-omplexidade 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
“.1DD, 1994) [HEN96] e Robert C. Martin [MAR94].

As caracteristicas de um participante podem ser representadas em um perfil, chamado
~enericamente de modelo do usuério. Os modelos de usudrios sdo abordagens que relacionam uma
-rande variedade de conhecimentos sobre usudrios [RIC83]. Eles podem ser utilizados para
-epresentar as caracteristicas que os participantes do processo de desenvolvimento de software vdo
»dquirindo e modificando ao longo do tempo. Neste caso sdo chamados de modelos ou perfis
Zmmamicos [ZHO11].

Para manter o perfil dindmico atualizado pode-se acompanhar os participantes em seus
~abalhos diarios e coletar automaticamente (em tempo real) as métricas de qualidade para o perfil.
“ara isso sdo necessarias ferramentas de coleta de dados ligadas as ferramentas utilizadas na
construgdo dos artefatos (IDEs, Ferramentas para Modelagem de Sistemas, Gerenciamento de
Zequisitos 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,

~ossuem esse tipo de sensor [JOHO3].




\Motivacio

O perfil dinimico dos desenvolvedores pode ser uma ferramenta 1til para as equipes de
“=senvolvimento colaborativo de software preocupadas com a complexidade e a manutenibilidade
2o software construido por seus desenvolvedores. Desta forma, ¢ importante conhecer as
aracteristicas dos desenvolvedores para acompanhar a complexidade e a manutenibilidade do
«oftware que esta sendo desenvolvido.

Os gestores de projetos podem utilizar o perfil dindmico dos desenvolvedores para organizar
== suas equipes e direcionar atividades mais complexas para os desenvolvedores mais experientes

»u eficientes em fungdo de critérios que podem ser estabelecidos).

Na programacio em pares, da metodologia agil Extreme Programming (XP) [PADO3]. por
=xemplo, dois programadores colaboram na construgdo de codigo-fonte em um unico computador
-om objetivo de produzir sistemas com menos defeitos e com maior qualidade. Enquanto um
~creve o codigo-fonte, o outro revisa em busca de problemas [MUJO05]. Aiken [AIK04] relata que a
~rogramagio em par promove a aprendizagem reforcada entre as duplas, ou seja, os parceiros
sorendem um com o outro por meio de compartilhamento de conhecimentos. Desta forma, €
«uzerido que as duplas sejam “rotacionadas” e que sejam formadas por integrantes com
=«periéncias diferentes. Para que isso acontega, ¢ necessario conhecer as caracteristicas de cada
Zzsenvolvedor para poder formar uma dupla colaborativa produtiva. Para casos como este, 0
—odelo pode ser utilizado para classificar os desenvolvedores e orientar na formacdo das duplas.

O beneficio mais importante que o perfil dinamico do desenvolvedor pode proporcionar € a
“lassificacdo do desenvolvedor de acordo com suas caracteristicas. A classificacdo pode ser
wilizada para orientar treinamentos e suporte para ajudar os desenvolvedores a aperfeicoarem as
wuas caracteristicas.

Desta forma, o presente trabalho apresenta um método para a construcdo do perfil dinamico

o desenvolvedor com base em caracteristicas identificadas no codigo-fonte.

Objetivos

O objetivo principal deste trabalho ¢ definir, implementar ¢ avaliar um método para
~onstruir o perfil dindmico do participante desenvolvedor em um projeto de desenvolvimento
=olaborativo de software, a partir de caracteristicas obtidas do cédigo-fonte.

_jetivos especificos:

e Identificar as caracteristicas do coédigo-fonte que podem ser utilizadas para caracterizar o




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

e Construir uma base com dados historicos sobre o trabalho de codificagdo 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 sdo:
i.  “E possivel construir um perfil dindmico do desenvolvedor com dados obtidos do
codigo-fonte produzido por ele?”’
ii. “Com o perfil dinamico do desenvolvedor é possivel classificar os desenvolvedores em

diferentes perfis? "

Contribuicdo Cientifica

A principal contribuigdo cientifica deste trabalho ¢ disponibilizar um método para a
construgdo do perfil dindmico que pode ser utilizado para fazer a classificagdo dos desenvolvedores
=m diferentes perfis. Outra contribui¢do € a lista de caracteristicas do desenvolvedor utilizada para
compor o perfil dindmico.

Uma outra contribui¢do, ndo menos importante, ¢ uma base com dados coletados durante o
rabalho de codificagdo dos desenvolvedores que sera disponibilizada e podera ser utilizada por

utros pesquisadores.

Escopo

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

-odigo € desenvolvido utilizando-se o paradigma orientado a objetos.

Organizaciio do Documento

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos. Este € o primeiro e contém as consideracbes




‘niciais, a motivagao, objetivos, hipdteses de trabalho, contribui¢des cientificas e escopo.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo tedrica que aborda 4 topicos principais necessarios
para o entendimento deste trabalho. Sao eles: A Modelagem do Usuério (2.1), Coleta de Dados para
2 Aquisigdo do Modelo (2.2), Aprendizado do Modelo: Classificacdo (2.3) e Métricas de Codigo-
‘onte Orientado a Objetos (2.4).

O Capitulos 3 apresenta alguns trabalhos relacionados organizados nas seguintes segdes:
Modelagem de Usuério na Engenharia de Software (3.1), Sensores para Coleta de Dados sobre os
Desenvolvedores de Software (3.2), Ferramentas para a Obtengdo de Métricas de Cddigo-Fonte
13.3) e Aprendizagem de Maquina na Engenharia de Software (3.4).

O Capitulo 4 descreve o método proposto para a construgdo do perfil dindmico do
desenvolvedor. O método ¢ detalhado em 4 topicos: Aquisicdo dos Perfis (4.1), Modelo de
Classificacdo (4.2), Utilizagdo do Modelo (4.3) e Manutencdo do Modelo (4.4).

O Capitulo 5 apresenta o protétipo computacional devMODEL utilizado para avaliar o
metodo de construgdo 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

enconfradas 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 classificagdo dos desenvolvedores apresentada sob a forma
de um método no Capitulo 4.

Inicialmente é apresentada a modelagem de usuério. Entender a modelagem de usuarios €
rundamental para compreender o perfil dindmico proposto.

Na segdo 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 é um plugin para coletar métricas de codigo-fonte. Conhecer estas ferramentas €
:mportante para entender a forma como os dados para o modelo sdo coletados.

Na secdo 2.3 é apresentada a classificagdo, uma tarefa de Aprendizagem de Maquina
"MIT97]. Para aprender o perfil dindmico do desenvolvedor podem ser aplicados algoritmos de
Aprendizagem de Maquina para classificag@o, por isso, ¢ fundamental conhecer a tarefa e suas
stapas.

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

representar as respectivas no perfil dindmico.

2.1. A Modelagem do Usuario

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

-onhecimentos sobre usudrios. De modo geral, pode ser interpretada como uma representacdo de




~onhecimentos e preferéncias de usudrios que eles vdo adquirido e modificando ao longo do tempo
BIS11].

Existem diferentes padrdoes de design para modelagem de usuario. O modelo (ou perfil)
~statico é composto por caracteristicas estaticas que ndo se alteram ao longo do tempo. As
—odificagdes neste modelo sdo feitas por meio da edigdo do perfil. E o perfil dindmico, onde as
aracteristicas do usudrio se modificam ao longo do tempo, conforme as interagdes do usudrio com
» sistema evoluem [WAN12].

Um exemplo de perfil estéatico de usuario pode ser um site de uma livraria que identifica as
~-eferéncias do usuario por determinadas categorias de livros com base em indicacdo explicita do
=esmo. Caso o usudrio queira modificar uma das suas preferéncias, ele necessita edita-la. Um
=xemplo de perfil dinamico é o perfil do desenvolvedor proposto neste trabalho. Este perfil ¢
-onstruido a partir de dados colhidos sobre o trabalho de programacdo do desenvolvedor, sem a
~=cessidade dele editar seu perfil. As modificagdes sdo capturadas por sensores de coleta implicita
sue segue o desenvolvedor durante o seu trabalho diario para atualizar o perfil automaticamente.

O processo de construgdo de modelos de usuérios envolve uma série de etapas. O processo
soresentado em [BAR10] € bastante interessante, pois organiza a construgdo dos modelos em etapas
sem definidas. Sdo elas: Composi¢do do Modelo, Representa¢do, Aquisicdo, Aprendizado e
“lanuten¢do do modelo. Em cada uma das etapas sdo aplicadas técnicas e métodos conforme

Zescrito a seguir,

2.1.1. Composi¢cao do modelo

O primeiro passo para a criagdo de um modelo de usuério ¢ a identificagdo dos campos
caracteristicas, preferéncias, interesses, conhecimentos, etc.) que irdo compor o modelo. Estes
-ampos sdo definidos de acordo com a utilizagdo do modelo. Se 0 modelo de usuario sera utilizado

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

2.1.2. Representacio do modelo

Esta etapa consiste na aplicagdo de técnicas para representagdo do modelo. O modelo de
wsuario pode ser representado por diversas formas. Barth em [BAR10] descreve e relaciona
=xemplos das representagdes baseadas em dados historicos, vetores e conjunto de regras.

As representagdes baseadas em dados historicos utilizam dados historicos sobre os usuarios
~ara representar o modelo. Estes dados podem ser listas de itens consultados, listas de compras

=ietuadas e historicos de navegacdo. Nas representagdes baseadas em vetores, o modelo €




~zpresentado por um vetor formado por caracteristicas, onde cada caracteristica possui um valor
zssociado que representa a sua importincia para o usuario. Os modelos baseados em conjunto de
~=gras, podem ser representados por Arvores de Decisio [WEB02] ou por regras em Prolog
CLOO03].

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

A Listagem 1 mostra um exemplo de modelo de usuario representado em formato XML.
Trata-se do modelo estatico de um usuario apreciador de filmes. O modelo possui elementos sobre
zsneros de filmes, onde para cada género existe um valor associado que € o valor de interesse para
» apreciador. Estes valores podem ser modificados a qualquer momento pelo proprio usuario por

meio da edi¢do do seu perfil.

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

<APRECIADOR_FILME=

<l-- Géneros de filmes e valores de interesse para o Apreciador-=
<NOME>=JOAO DA SILVA DO BRASIL=/NOME =
=ACAD=4=/ACAQ=
=DRAMA=1=/DRAMA=
=AVENTURA=3</AVENTURA=
=ROMANCE=2</ROMANCE=
<TERROR=0</TERROR=

=/APRECIADOR_FILME=

Analisando o modelo da Listagem 1, para o apreciador Jodo da Silva do Brasil o género
“cdo tem valor maior, portanto, é o género de maior interesse para ele. Este modelo poderia ser
ulizado por um sistema de recomendacdo para indicar filmes do género A¢do para o Jodo da Silva
20 Brasil.

A Figura 1 mostra um exemplo de modelo de usuério representado em Arvores de Decisdo,
-5udo de Barth (2010, v.6, p.62) [BAR10]. Nesta arvore, o autor destaca a seguinte regra que pode

w=r observada em um de seus ramos:

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




SE dia = sexta

E urgente = sim

E periodo = manha

ENTAO Sim

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

p.61).
Segun da—f?/ Sexta-feira
Quarta-feira
Manh3 Tarde e Sim

MNoite

Manh3

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

O modelo de usuario representado na Figura | poderia ser utilizado por um sistema de
zzendamento 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

:m agendamento.

1.1.3. Aquisicido do Modelo

Esta etapa corresponde a aplicacdo de métodos para aquisicao dos modelos. Os modelos de
ssudrios podem ser adquiridos por meio de métodos implicitos ou explicitos [PAPO1]. No método
=xplicito as dados estaticos sdo fornecidos pelo usuario por meio de formularios ou questionarios.
o método implicito, os dados dindmicos sd3o obtidos automaticamente por meio de sensores de
coletas ndo invasiva como o Framework HACKYSTAT e o Plugin METRICS que serdo descritos
na proxima se¢do 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.
~ as sdo utilizadas quando se quer separar em classes (ou perfis) os usudrios [SCHO02]. Por
swemplo, em um sistema de recomendagdo de filmes, os usuarios sdo separados em classes
“Apreciador” ou “Nao apreciador” de tipos de filmes. Os algoritmos de Aprendizagem de Maquina
worendem (ou induzem) o modelo do usuario a partir de um conjunto de exemplos com dados sobre
= filmes apreciados ou nado apreciados pelo usuario. Desta forma, quando um novo filme ¢
“sponibilizado para um usuario, o modelo ird classificd-lo em uma das classes “Apreciador” ou
“3o Apreciador” e com base neste resultado, vai indicar ou néo o filme a ele.

Arvores de Decisdo e SVM [NGU09], Naijve Bayes [WENOS] e Redes Neurais Artificiais
CHE91], sao alguns exemplos de técnicas de classifica¢do que podem ser utilizadas no

sorendizado do modelo do usudrio.

1.1.5. Manuteng¢io do Modelo

As caracteristicas, interesses, preferéncias e habilidades dos usuarios se modificam ao longo
o tempo, sendo necessario fazer a manuten¢do do modelo do usuario. A manuten¢@o € realizada
~zra manter 0 modelo com os dados atualizados.

Para a manutengdo do modelo, podem ser utilizados dois tipos de métodos: explicito ¢ o
-mplicito. No método explicito o proprio usuario pode fazer as alteracdes em seus dados por meio
2z edicdo do perfil. Este método ndo ¢ muito interessante porque exige esforco e disposi¢do do
ssuario para atualizar o seu perfil. Além disso, ele pode atualizar o perfil com dados incorretos.

No método implicito, € o sistema que faz de forma automatica a manuten¢do do modelo,
com base no monitoramento ¢ observagdes sobre as ag¢des do usuario.

A manuten¢do dos modelos dinamicos envolve o treinamento constante dos algoritmos de
“prendizagem de Maquina. Como as caracteristicas e preferéncias do usuario se modificam, tanto
=m nivel de valores quanto a adicdo de novos atributos, os algoritmos precisam ser novamente

=inados para manter o modelo atualizado.

Para a constru¢do de modelos dindmicos de usuarios. pode-se utilizar o0 método implicito
“znto para a aquisi¢do do modelo quanto para a manutencdo. Desta forma, serdo apresentados o

~ramework HACKYSTAT e o Plugin METRICS, ambas ferramentas para coleta de dados implicita.
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1.2. Coleta de Dados para Aquisi¢do do Modelo

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

“iferentes dos que serdo apresentados a seguir.

2.2.1 Framework HACKYSTAT

O framework HACKYSTAT é uma ferramenta de codigo aberto para coleta ¢ andlise de
Zados referentes ao processo de desenvolvimento de software. Ele monitora, captura ¢ armazena
sutomaticamente os dados por meio de sensores ligados as ferramentas como o IDE ECLIPSE".

O processo de coleta se dé por meio de um sensor ligado ao IDE de forma ndo mvasiva.
Uma sériec de eventos gerados durante a utilizagdo do ambiente, denominadas instancias
SensorData, sdo enviados a um servigo web chamado de Semsorbase para armazenamentio em
“rmato XML. A Figura 2 mostra o processo de coleta do HACKYSTAT utilizando um sensor para
: ferramenta ECLIPSE, o HACKYSTAT SENSOR ECLIPSE”.

- — - |

.

L:'H:\_f‘ — iEdipg = 'Hackystat Sensor Eclipse
= !_ =19 )

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

De acordo com a documentacio do HACKYSTAT, cada instincia € composta de sete
campos: Timestamp, Resource, Runtime, SensorDataType, Owner, Tool e Properties, sendo os seis
~-imeiros campos obrigatorios e o sétimo (Properties) formado por uma lista de pares chave-valor
sue fornece dados de tipos especificos. A partir da Tabela 1 ¢ possivel relaciona os campos

“brigatorios de uma instancia SensorData.

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 Obrigatérios de uma Instancia SensorData ([HAC12b]).

Campo Descricéio

~imestamp Momento (tempo) em que os dados foram coletados, em xs: DareTime 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.

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

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

wer A conta do usudrio. 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

ztilizado. 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

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

=ventos coletados.

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

Tool | SensorDataType | Type | Subtype Descricio

“clipse | DevEvent Edit OpenFile Gerado quando um novo arquivo ¢é aberto.

“clipse | DevEvent Edit StateChange Gerado quando o arquivo ativo mudou.

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

=clipse | DevEvent Edit CloseFile Gerado quando o arquivo corrente ¢ fechado.

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

cclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Add) Gerado quando ¢ adicionado 4 uma unidade de
programa, uma declarag@o de importagéo, classe,
campo ou método.

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

=clipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Remove) | Gerado quando uma importagdo, classe, campo ou
método é removido.

=clipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Move) Gerado quando uma importagao, classe, campo ou
método é movido de um loc .l para outro.

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

Zclipse | DevEvent Debug | Breakpoint(set/unset) Gerado quando um Breakpoint ¢
inserido/removido. e

“clipse | DevEvent Debug | Start Gerado quando ¢ iniciada uma sessdo de Debug.

Eclipse | DevEvent Debug | Steplnto Gerado quando, em um sessdo de Debug, entra em
um bloco de codigo. |

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

Eclipse | DevEvent Debu Terminate Gerada quando a sessdo de Debug é finalizada.
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O HACKYSTAT vem sendo utilizado tanto em projetos académicos quanto em ambito
~rofissional. No meio académico ¢ utilizado na drea de Engenharia de Software como uma
“=ramenta de apoio para estudos em métricas de software e Geréncia de Projetos [SOM11]. Na érea

~rofissional, ¢ integrado a estrutura de desenvolvimento e fornece dados tUteis para apoiar o

=lanejamento de projetos, geréncia de recursos e processos de garantia de qualidade [HAC12a].

2.2.2 Plugin METRICS

O Plugin METRICS [MET13] € um projeto sob licenca EPL® (do inglés, Eclipse Public
_icense) para o IDE ECLIPSE. O Plugin calcula métricas de qualidade de codigo-fonte Java,
“»mecendo 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,
=m formato de arvore, onde os niveis podem ser expandidos em nivel de pacote e classes. A Figura

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

% Problems @ Javadec (&, Declaration [ Metrics - MyBMI - McCabe Cyclomatic Complesity (avg/max per method) %

Metric Tetal Mean  5td. Dev. Resource causing Maximum
McCabe Cyclomatic Complexity (avg/max per 1,667 1,434 /MyBMI/src/IMC java
| » Number of Parameters (avg/max per method) 1,167 0,687 /MyBMi/src/IMC java
i Nested Block Depth (avg/max per method) 1,25 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
Normalized Distance (avg/max per packageFra 0,167 0,167 /MyBMI/src/bd
Depth of Inheritance Tree (avg/max per type) 0,833 0373 /MyBMI/src/IMC java
Weighted methods per Class (avg/max per typ 20 3333 2,055 /MyBMI/sr¢/IMC java
Number of Children (avg/max per type) 1 0167 0373 /MyBMI/src/bd/Connect.java
Number of Overridden Methods (avg/max per 0 0 0 /MyBMI/src/IMC java
Lack of Cohesion of Methods (avg/max per tyg 0,222 0314 /MyBMI/src/IMC java
~ Number of Attributes (avg/max per type) 6 1 1414 /MyBMI/src/IMC.java
MNumber of Static Attributes (avg/max per type 3 0,5 1,118 /MyBMI/src/Util java
Number of Methods (avg/max per type) 8 133 1,374 /MyBMV/src/bd/Inicializa.java
Number of Static Methods (avg/max per type) 4 0,667 1,106 /MyBMI/src/Util java
i Specialization Index (avg/max per type) 0 0 /MyBMI/src/IMC java
- Number of Classes (avg/max per packageFrag 6 3 0 /MyBMi/src
Number of Interfaces (avg/max per packageFr: 1 0,5 05 /MyBMl/src/bd
Number of Packages 2
4 Total Lines of Code 89
4 sIC 89
4 (default package) 61
IMC java 25
Util.java
Mainjava 13
bd
Method Lines of Code (avg/max per method) 38 3,167 3,848 /MyBMI/src/IMC java

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

~ Maiores informagdes em: < http://opensource.org/licenses/EPL-1.0>

e
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O plugin oferece uma op¢ao para exportar as métricas calculadas para um arquivo XML. O
arquivo XML segue a estrutura da arvore de visualizagdo. A op¢do para exportar as métricas fica
localizada na guia de visualizagdo e pode ser acessada pelo botdo "Exporr XML"

Por ser um software open source, o METRICS foi estendido para exportar automaticamente
s métricas 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 mudanga em qualquer uma das métricas monitoradas. ndo sendo
necessario a intervengdo do desenvolvedor para coletar os dados. Este arquivo € salvo em um
diretério configurado manualmente nas preferéncias do Plugin.

O METRICS ¢ uma ferramenta que vem sendo usada pela comunidade cientifica da
engenharia de software, na investiga¢do 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
restabilidade das classes de um sistema Java. Outro exemplo € o trabalho de [COR10] que utiliza o
olugin para coletar métricas orientadas a objetos para correlaciona-las com métricas fisicas de
sistemas embarcados, para orientar os projetistas na busca de solugdes de qualidade tanto em

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

Nesta se¢do, 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 aquisigdo do
perfil dindmico do desenvolvedor. Além da etapa de aquisi¢do, existe a etapa de aprendizado do
modelo. Em um perfil dindmico, os dados se modificam ao longo do tempo. sendo necessaria a
aplicagdo de algoritmos de Aprendizagem de Maquina para aprender o modelo. Desta forma, na
proxima segdo, sera apresentada a Classificagdo, uma tarefa de Aprendizagem de Maquina que pode

ser utilizada no aprendizado do modelo [BAR10].

2.3. Aprendizado do Modelo: Classificaciio

A Classifica¢do consiste em associar um determinado objeto a uma categoria de objetos com
hase na similaridade entre ele e os objetos da categoria. Cada objeto é representado por um vetor de
valores de atributos (caracteristicas) e um roétulo (classe) associado [REZ05]. Os vetores formam
um conjunto de registros (ou instancias) que € utilizado como entrada para a tarefa de classificacdo.

Este conjunto também € chamado de base de dados.
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A classificagdo consiste em aprender uma fungdo alvo f (modelo de classificagdo) para
=apear cada conjunto de atributos em uma classe predefinida. E uma abordagem sistematica que
aliza como entrada um conjunto de dados rotulados para aprender um modelo de classificagio.
“ara aprender o modelo utiliza técnicas de classificagdo que fazem o uso de algoritmos de
“prendizagem de Maquina (AM) para inferir o modelo adequado para os dados apresentados
"TANO09]. O objetivo da classificagdo é encontrar um modelo que adapte-se bem aos dados de
=ntrada e que possa prever corretamente o rotulo para instancias desconhecidas (conjunto de teste)
FACI1]. O conjunto de teste é aplicado ap6s a construgdo do modelo para avaliar o desempenho do
modelo gerado.

Os rotulos sdo utilizados durante o processo de treinamento para aprender a descri¢do da
mstancia associada. A este processo dé-se o nome de aprendizado supervisionado [WEBO2].

A Figura 4 mostra um diagrama para a tarefa de classificagdo. Uma abordagem geral ¢

spresentada.

Figura 4- Abordagem geral para a tarefa de classificag@o (Fonte: Adaptado de [TANO9]).

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

1.3.1. Conjunto de Treinamento

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

Os dados devem ser pré-processados antes de serem apresentados ao algoritmos de AM. A
sualidade dos dados influencia no desempenho dos algoritmos. Existem técnicas que sdo utilizadas
sara melhorar a qualidade dos dados. S3o técnicas para limpeza de dados, reducdo da

Z:mensionalidade, transformacio e integracdo de dados [WITO05].
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A limpeza dos dados é necessaria porque os dados podem conter ruidos (distor¢des de
valores ou erro aleatorio em valor gerado), outliers (valores aberrantes ou muito afastados dos
“mites aceitaveis), valores faltantes (auséncia de valor) ou valores duplicados.

A reducdo da dimensionalidade ¢ aplicada quando a quantidade de atributos € muito grande,
onsiste em selecionar os atributos discriminantes que melhor diferenciam os objetos de diferentes
-lasses e minimizam as diferenc¢as entre objetos da mesma classe.

A transformacdo de dados consiste na conversdo de tipos ou normalizacdo de dados para
“cilitar o uso por diferentes algoritmos. Existem algoritmos que trabalham melhor com atributos
discretos, outros com atributos continuos [TANO09]. Atributos discretos armazenam valores finitos
-u 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 situagdes em que os dados sdo obtidos de diversas fontes (arquivos, textos, tabelas
Je 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
sodem ser aplicadas. Estas técnicas sdo categorizadas em: baseadas em instdncia, bayesianas,
~aseadas em arvores de decisdo, baseadas em otimizagdio e baseadas na aprendizagem estatistica
MIT97].

O algoritmo 4-NN pertence & categoria das técnicas baseadas em instancia. Ele classifica um
=ovo objeto com base nos k exemplos do conjunto de treinamento que sdo proximos a ele. Este
zlgoritmo nfio constréi modelos, apenas memoriza os dados de treinamento. Isto faz com que seja
chamado de algoritmo lazy (“preguigoso™). Para classificar um novo objeto € necessario calcular a
distancia dele em relagdo a todos os outros objetos do conjunto de treinamento. O treinamento €
simples, porém a classificagdo pode ser custosa para um conjunto de treinamento com um numero
srande de objetos [FACI11].

O classificador Naive Bayes é um classificador probabilistico que faz parte das técnicas
savesianas. Considera “ingenuamente” cada atributo e rotulo de classe como variavel independente
aleatoria), o que faz com que seu calculo seja simplificado. A classificacdo consiste em: dado um
sovo exemplo (desconhecido), calcular a probabilidade deste pertencer a cada possivel classe e,

ientre estas, prever a classe mais provavel [MIT97].




E )

A técnica baseada em Arvores de Decisdo ¢ uma das mais utilizadas em Aprendizagem de
aquina. Elas utilizam a estratégia dividir para conquistar. Um problema complexo é dividido em
«bproblemas menores. As solugdes dos subproblemas sdo representadas em uma arvore de decisio.
~ma arvore de decisdo ¢ formada por um conjunto de nos. Existe o no raiz que identifica o topo da
ivore, nds internos que contém um teste condicional para um atributo e os nés folhas que
~=presentam as classes [FAC11]. O processo de classificagdo ocorre de cima para baixo, um atributo
¢ testado em cada nd, iniciando do nb raiz, até encontrar um n6 folha que determina a sua classe
DUDO02].

As Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o sistemas computacionais distribuidos inspirados na
=strutura cerebral humana. Fazem parte das técnicas baseadas em otimizagdo. A RNA ¢ formada por
wcurdnios artificiais interconectados que processam fungdes matematicas. Os neurdnios de uma
“NA podem estar distribuidos em uma ou mais camadas. As RNAs com uma camada sio chamadas
“erceptron de camada Unica e as com mais de uma camada sdo chamadas de Multilayer Perceptron
MLP). As redes Perceptron de camada tunica s3o utilizadas em problemas de classificacdo
mearmente separaveis. J4 as redes MLP sdo para problemas ndo linearmente separaveis. O
s'zoritmo de treinamento mais comum das MLP ¢ o Back-propagation, baseado em aprendizagem
~or correcdo e erro [HAYO1]. RNAs sdo técnicas com grande capacidade de generalizagdo, sdo
wbustas a erros e ruidos em dados de treinamento. Uma rede pode levar muito tempo para ser
weinada, porém, depois de treinada, o processo de classificagdo de um novo exemplo é bastante
=pido [MIT97].

As Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines, SVM) [COR95] sdo técnicas
“c Aprendizagem de Maquina baseadas na teoria da aprendizagem estatistica. O SVM ¢é bem aceito
~<la comunidade cientifica porque vém apresentando bons resultados em diversas aplicagdes como,
~or exemplo, a categorizacdo de textos. Esta técnica utiliza um subconjunto de exemplos de
reinamento para representar a fronteira (ou limite) de deciséo. Séo os chamados vetores de suporte.
Sasicamente, o0 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,
== mapeia os dados para um novo espago de alta-dimensionalidade, chamado de espago de
caracteristicas, para que a fronteira de decisdo se torne linear. Para isso, utiliza fun¢des de kernel
‘HAYO01] [TANO9].

No SVM, os kernels mais empregados sdo os Polinomiais, os Gaussianos ou RBF (Radial-
Zasis Function) e os Sigmoidais. Cada kernel possui parametros que devem ser configurados pelo
=suario afim de aumentar a precisdo do classificador, o kernel mais utilizado ¢ o RBF [LOR03].

Além dos classificadores &-NN, Naive Bayes, Arvores de Decisdo, RNA e SVM. existem
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~utros que podem ser encontrados em [DUDO02] e [MIT97].

Independente do algoritmo de AM selecionado, ele ¢ utilizado com o conjunto de
einamento para gerar um modelo de classificacdo. A avaliagdo do desempenho do algoritmo
-lassificador) pode ser feita utilizando diversos métodos. Neste trabalho serdo abordados os
~étodos Validagdo Cruzada e Holdout.

No método Holdout o conjunto de dados é particionado em dois conjuntos diferentes, 0
-onjunto de treinamento e o conjunto de teste. O conjunto de treinamento ¢ utilizado para treinar
- classificador. O modelo de classificaco inferido tem o seu desempenho avaliado no conjunto de
-=ste. Geralmente se utiliza 2/3 dos dados para treinamento e 1/3 para teste. A propor¢ao 50-50
~»mbém é aceita. Uma desvantagem deste método € a diminui¢do de registros para treinamento, ja
sue parte deles sdo separados para o teste [TANO9].

O método Validacdo Cruzada consiste em dividir o conjunto de dados em n partes de
=manho igual. No treinamento, durante cada execucdo, uma parte ¢ selecionada para teste € as
“emais sdo utilizadas para o treinamento. Este processo ¢ repetido n vezes até que todas as n partes
<=jam usadas uma vez para teste. Uma vantagem deste método € que ele visa utilizar a0 maximos 0s

dados para treinamento [TANO9].

2.3.3. Modelo

Um modelo de classificacio é gerado apos o treinamento de um algoritmo de AM. Um bom
modelo de classificagio deve se adaptar bem aos dados de entrada e ter boa capacidade de
seneralizagdo, ou seja, prever corretamente 0s rotulos para instancias desconhecidas com a menor
taxa de erro possivel.

Para avaliar o desempenho de um modelo aplica-se o conjunto de teste. O seu desempenho
pode ser visualizado em uma Matriz de Confusdo que mostra o nimero de acertos e erros em cada
classe. A Matriz de Confusdo exibe, de forma tabular, o nimero de classificacdes corretas €
incorretas de cada classe de um conjunto de dados [FACI1].

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

classe.

L L o S A IR T
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Classe Predita

a1p a1

Figura 5 - Matriz de Confusio Classica para 2 classes (Fonte: adaptado de [TANO9]).

Analisando a Matriz de Confusao da
Figura 5, os valores que se encontram na diagonal principal referem-se as classificacOes corretas
nara as classes 0 e 1. J& os valores acima e abaixo da diagonal principal, referem-se as
“lassificagdes incorretas tanto para a classe 0 quanto para a classe 1. O total de predigdes corretas
“itas por um modelo pode ser encontrado por meio da soma das classificagdes corretas da diagonal
arincipal (ago + a). O total de predigdes incorretas pela soma das classificagdes incorretas (agp; +
2710)-

Existem outras duas medidas que podem ser deduzidas a partir dos valores da Mairiz de
“onfusdo: a Acurdcia (Equagdo 2.1) e a Taxa de Erro (Equagio 2.2). Ambas podem ser utilizadas
~ara avaliar o desempenho de modelos diferentes. O melhor modelo pode ser considerado aquele
-ue apresenta a maior Acurdcia (ou menor Taxa de Erro) quando submetido a um conjunto de teste

com instancias desconhecidas [TANO9].

Ago + Q11 (2.1)
ago + @11 + apy + ago

Acuracia =

ap1t Q1o
Agpt a1+ agatago (2'2)

Taxa de Erro =

Para problemas com conjuntos de dados desbalanceados, ou seja, conjuntos onde o numero
‘- instancias de diferentes classes sdo desproporcionais, existem outras medidas no nivel de classe
sue podem ser utilizadas para avaliar o desempenho de modelos diferentes. Sdo exemplos:
Srecision, Recall e F-Measure [TAN09]. Para entender como estas medidas sdo calculadas.

-onsidera-se a Matriz de Confusdo da Figura 6.
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Verdadeiro Positivo Falso Positivo

: fvp) {FN)
; Falso Negativo Verdadeiro Negativo
: {FP) (VN)

VP - Numero de exemplos positivos classificados corretamente como positivos.

FP- Numero de exemplos negativos classificados incorretamente como positivos.
FN - Nirmero de exemplos positivos classificedos incorretamente como negativos.
VM - Numero de exemplos negativos classificados corretamente come negatives.

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

A Precision representa o percentual de exemplos positivos classificados corretamente como
«=ndo da classe positiva (Equagdo 2.3). A Recall é o percentual de exemplos positivos classificados
-orretamente pelo modelo (Equagdo 2.4). A F-Measure leva em consideragdo as medidas Precision

= Recall. Ela faz a média harmonica destas (Equagdo 2.5) [TANO9].

Boowiatan VP (2.3)
recision = 5 op
oo Sk VP (2.4)
T VPEFN
F — Measure = ﬁ—l , Sendo R = Recall e P = Precision. (2.5)
R P

2.3.3. Conjunto de Teste

Consiste em um conjunto de dados com instdncias desconhecidas ao modelo de
-lassificacdo. O objetivo deste conjunto é avaliar o desempenho do modelo em classificar instancias

movas, que ainda ndo foram apresentadas a ele. E a partir deste conjunto de dados que é possivel

svaliar a capacidade de generalizagdo do modelo.

Nesta se¢do, a tarefa de classificagio foi apresentada. A classificagdo pode ser utilizada para

» aprendizado do perfil dinamico do desenvolvedor.

A etapa de aprendizado do perfil é tio importante quanto as demais etapas do processo do




serfil dindmico do desenvolvedor: representacao, aquisicdo e manutengdo. Porém, a scle¢do das
_aracteristicas para compor o perfil € o passo inicial.

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

spresentadas na proxima segdo.

2.4. Métricas de Cédigo-fonte Orientado a Objetos

A qualidade do codigo-fonte pode ser medida por métricas de software voltadas a
-omplexidade e a manutenibilidade. Estas medidas procuram gerenciar e reduzir a complexidade
ias estruturas, melhorar a manutenibilidade e o desenvolvimento dos coédigos-fonte ¢
-onsequentemente o proprio software [YU10].

A seguir, sdo apresentadas métricas de codigo-fonte bastante conhecidas pela comunidade
i desenvolvimento de software orientado a objetos. Estas medidas foram agrupadas nas seguintes
-ategorias: complexidade, heranga, tamanho e agrupamento. Cada grupo ¢ apresentado em
siferentes tabelas que exibem a defini¢do e a formula para cada métrica. E importante salientar que
» agrupamento adotado neste trabalho ¢ somente para fins de apresentagdo. 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 manutengdo e o teste do software. Estas medidas podem ser utilizadas

sara medir qudo complexo esta o software no nivel de cddigo-fonte.

Tabela 3- Defini¢des e Férmulas de Métricas de Complexidade (Fonte: Autor).

Métrica Defini¢do Formula
Complexidade Mede a quantidade de caminhos logicos, linearmente V(G) e mt
Ciclomatica de independentes, de um cédigo-fonte. Em que a estrutura de um

McCabe (CCM) programa ¢é representada por um grafo V(G), com n vértices e

IMCC76] com e arestas. Onde vértices sdo os comandos e as arestas

conectam os comandos que podem ser executados um
imediatamente apds o outro.
Métodos Ponderados | Mede a complexidade de uma classe levando em consideragao

por Classe (WMC) a complexidade de seus métodos. E o somatério das SN
[CHI91] complexidades de cada método de uma classe. A WMC= Z Ci
complexidade dos métodos pode ser calculada utilizando &
CCM. Onde, 7 = n° de métodos e
Ci = complexidade dos
métodos.
Falta de Coesdoem | Mede a coesdo entre os métodos de uma classe. «
Métodos (LCOM*) | Uma classe coesa representa apenas um conceito. Caso isso LCOM* =
[HEN96] ndio ocorra, a classe deve ser dividida em classes menores. i
Classes que executam mais de uma fungdo sdo mais ' 2 m Ai))—m

complexas e dificeis de serem compreendidas e testadas e

Continua.
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[HORO4]. " Onde, m(4i) é o n° de
Uma classe € considerada coesa quando todos os seus | métodos que acessam cada
métodos acessam todos os atributos (LCOM* = 0). | atributo.
LCOM* proximo de 0 = coesao; '
LCOM* préoximo de 1 = falta de coesdo; '
LCOM* > 1 = problemas sérios de coesdo. ‘
Profundidade de Calcula a profundidade de blocos de instrugdes aninhados. -
Blocos Aninhados Esta medida ¢ utilizada para avaliar a complexidade do NBD=bd
(NBD) codigo. P .
'MARO02] Um valor alto de NBD indica codigo complexo dificil de ser Ouic, bd € a_prorun‘dldade
: ; de blocos aninhados.
compreendido e mantido.

Em Apéndice B, sdo apresentados exemplos de aplicagdes de algumas das meincas de

complexidades apresentadas, as mais dificeis de serem compreendidas.

As proximas métricas a serem apresentadas sdo as métricas de heranga. Estas medidas s3o

‘mportantes porque podem indicar problemas de abstragdo e manutengio de software.

< sdo apresentadas as defini¢des e formulas para as métricas de heranca.

Na Tabela

Tabela 4- Definigoes e Formulas de Métricas de Heranga (Fonte: Autor).

Métrica Defini¢do Formula
Profundidade da Mede a quantidade de classes ancestrais que antecedem uma
Arvore de Heranga | classe numa arvore de heranga. DIT=n

(DIT)
'CHI9N]

Uma classe com DIT alto significa que ela herda muitos
meétodos de superclasses o que torna sua manutengao mais dificil
[HENO6].

Onde, n = n°® de classes
ancestrais.

Numero de Filhos

Mede o numero de subclasses imediatas de uma classe em uma

INOC) arvore de heranga. NOC=n
[CHI?1] Uma classe com muitos filhos (subclasses) pode indicar reuso, .

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

imediatas.

Métodos Mede o niimero 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, € que a A :
(HENDERSON- subclasse crie novos métodos em vez de sobrescrever os iﬁ:’s::ﬁoeso Soxo
SELLERS 1996 métodos da superclasse. ;
apud LORENZ e
KIDD, 1994)
"HENOG]
Indice de Calcula o indice de especializagdo de cada subclasse. SIX — NorwpIT
Especializacdo Um nimero alto de SIX pode indicar problemas de abstragéo, T SETNOM
(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)
THENO96]

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

métricas podem indicar problemas de compreensdo, manutengdo e reuso. O grupo € apresentado na
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Tabela 5.
Tabela 5- Definigdes e Formulas de Métricas de Tamanho (Fontc: Autor
\étrica Definigao Formula =]
_inhas de Cddigo Calcula o niimero de linhas de codigo de métodos. MLOC=n
~or Métodos desconsiderando linhas de comentarios e linhas em branco. = g
MLOC) Métodos com MLOC alto sdo mais dificeis de serem mantidos. © | Onde = =n° _de linhas de
HEN96] aumento de MLOC torna o método mais complexo. codigo do método.
“amero de Refere-se a contagem de atributos de uma classe. .
“iributos por Classe | Um niimero grande de atributos pode dificultar a compreensao ¢ NAC=n
NAC) a manuten¢do de uma classe. Onde. #=8" de atvibutos
PRE(2] da chulie
“umero de Calcula a quantidade de atributos estaticos de uma classe. E
“iributos Estaticos Campos estaticos dificultam o entendimento e a manutengéo do NSF=ns

;%?0 " i, Onde, ms = =" de amribuios
estaticos da classe.
“umero de Métodos | Calcula a quantidade de métodos estaticos de uma classe.
“staticos (NSM) Os atributos e métodos estaticos podem ser chamados NSM=sm
HORO04] diretamente sem necessidade de criar um objeto da classe. Apesar =l
de eles melhorarem a performance de um sistema, eles devem ser Or'nde_. o -
usados para fins especificos. métodos estaticos.
Métodos estaticos em excesso podem indicar programagao
procedural e ndo OO.
Numero de Calcula a quantidade de pardmetros passados em um método. e
“zrametros (PAR) Uma classe com um ntimero muito grande de pardmetros pode PAR=np
HOR04] indicar que ela executa mais de uma fungdo e precisa ser dividida | Onde, np é 0 n° de
em subclasses. parimetros.
Namero de Refere-se a quantidade de interfaces. As interfaces promovem o :
‘nterfaces (NOI) reuso, pois declaram um conjunto de métodos e suas assinaturas, NOI=i
HORO04] sem implementagdes, deixando a cargo das classes que as

implementam definir as implementagdes dos métodos.
Interfaces reduzem o acoplamento entre as classes.

Onde, i = n° de interfaces.

“umero 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 utilitirias que podem ser compartilhadas
cOm outros programas.

Os pacotes promovem o reuso ¢ facilitam a manutencao.

NOP = p

Onde, p = n° de pacotes.

O forte acoplamento em software inviabiliza o resuo e dificulta a manutenc¢do. Na Tabela 6

<30 apresentadas algumas métricas de acoplamento.

Tabela 6- DefinicSes e Férmulas de Métricas de Acoplamento (Fonte: Autor).

\étrica Defini¢ao Férmula

“coplamento E o numero de classes de outros pacotes que dependem de classes e

+ferente (Ca) de um pacote considerado. 45 .
MAR94] Um software que apresenta seus pacotes fortemente acoplados (ou | Onde, né 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.

fr

Continua_
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“coplamento E o numero de classes de um pacote que dependem de classes de
Eferente (Ce) outros pacotes. Ce=n
MAR94] Um software que apresenta seus pacotes fortemente acoplados (0u | Onde, n ¢ 0 n° de classes
dependentes) é mais dificil de ser mantido, modificado e de um pacote que
reutilizado. dependem de classes de
oulros pacotes.
‘nstabilidade (I) Um pacote ¢ instavel quando ele depende de muitos outros pacotes. Ce
MAR94] Quando menor a dependéncia, mais estavel ele ¢, indicando I= (Ca+Ce)
condigdes de reuso.
Tem como resultado valores entre o intervalo [0.1]. Valores
proximos de zero, indicam estabilidade e valores proximos de um,
instabilidade.
sbstragdo (A) Mede o niimero de classes abstratas e interfaces, dividido pelo N
MAR94] numero total de tipos em um pacote. A = ‘\la
Um pacote concreto inviabiliza a sua extensdo porque suas classes s
ndio sio abstratas. Ao mesmo tempo em que um pacote concretoe | Onde. Na € on® de
instavel dificulta a manutengdo. Pacotes abstratos sio ideais porque | classes abstratas € Ncéo
suas classes abstratas podem ser estendidas sem necessidade de n° de classes concretas
modificagdo. do pacote.
Resulta em um valor entre o intervalo [0,1], onde um valor
proximo de zero indica um pacote concreto, ou seja, um pacote
onde a maioria das classes sdo concretas. Valor préximo de I,
indica pacote abstrato, formado na sua maior parte de classes
abstratas.
Distancia Esta relacionada com a Abstragio e a Instabilidade. A Sequéncia

Nommalizada a partir
Ze Sequéncia
Principal (Dn)
‘MAR9%4]

Principal representa os valores de equilibrio entre a Instabilidade ¢
a Abstragdo.

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

Martin [MAR94] utiliza um grafico para demonstrar esta relagao
(Figura 7), onde, o eixo X representa a Instabilidadee o eixo Y a
Abstracdo, ambos com valores variando entre o intervalo [0,1]:
com uma reta perpendicular tragada pelas coordenadas (0.1) e (1.0)
que ¢ a chamada Sequéncia Principal.

Dn= A+1-1]

Onde, A4 é o valor de
Abstracdo e I o valor de
Instabilidade.

A Figura 7 mostra o Gréfico da Abstracao 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: /=0 e A=1 (pacote estdvel ¢ abstrato) ¢ / = 1 e A = 0 (instavel e concreto).

Y1 on

Abstragdo

Instapilicade ~

Figura 7- Grafico Abstragao X Instabilidade (Fonte: adaptado de [MAR94]).
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A localizagdo ideal de um pacote na Sequéncia Principal ¢ uma das extremidades da

Sequéncia [MAR94].

1.5. Consideracoes 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 composicio,
representagdo, aquisi¢do, aprendizado e manutengdo do modelo de usuério foram apresentadas.

Na se¢do 2.2 foram apresentados duas ferramentas para a coleta de dados implicita ndo
mvasiva: 0 Framework HACKYSTAT e o Plugin METRICS. Ambas foram utilizadas para coleta de
“ados para o perfil dinamico do desenvolvedor proposto.

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

Na se¢do 2.4 diversas métricas de qualidade de software para medir a qualidade de codigo-
‘onte foram apresentadas. Foram apresentadas métricas para softwares orientados a objetos para
complexidade, heranga, tamanho e acoplamento. As métricas apresentadas estdo relacionadas com

2s caracteristicas do modelo do desenvolvedor.

ST
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sio 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 usuario para desenvolvedores de software, que aplicam sensores para
coleta implicita de dados do codigo-fonte, ferramentas para obten¢ao de métricas a partir do
codigo-fonte e trabalhos que aplicam a Aprendizagem de Maquina (AM) na Engenharia de
Software.

Para uma melhor apresentacio, 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 Obtengdo de Métricas de
Codigo-Fonte (segdo 3.3) e Aprendizagem de Maquina na Engenharia de Software (segado
3.4).

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

pesquisa proposto. Esses trabalhos sdo descritos nas proximas segoes.

3.1. Modelagem de Usuério na Engenharia de Software

A modelagem do usuério vem sendo aplicada em diversas areas como: sistemas de
recomendacdo [LIUO7] sistemas de hipermidia adaptativa e sistemas inteligentes de tutoria

[KAVO00]. Na 4rea da engenharia de software, até o presente momento, foi encontrado apenas
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um trabalho (MODUS-SD) com a aplicagdo da modelagem de usuario.

O MODUS-SD (User Modelling in Cooperative Software Development) ¢ um modulo
integrado a arquitetura CSCW-SD para modelagem de usuarios proposto em [WANI2]. 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) € 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 Mulsi-
Agent System) que integra diferentes ferramentas que sdo disponibilizadas aos usuanos por
meio de uma interface unica fornecida por um Agente Pessoal (PA, do inglés Personal dgent)
[FREO09].

O MODUS-SD aplica os padrdes de design estatico e dindmico. Utiliza o framework
HACKYSTAT para coletar os dados referentes ao tempo dedicado ao desenvolvimento de
software durante a constru¢do do cddigo-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 construgdo de cada classe por desenvolvedor, o nimero de linhas
codificadas por desenvolvedor e, por fim, o desenvolvedor mais produtivo [WANI12].

Um aditivo para 0 MODUS-SD foi apresentado em [GAL13]. Uma arquitetura para a
modelagem dindmica dos usuarios do MODUS-SD utilizando Mapas de Kohonens [HAY01].
O objetivo desta arquitetura é aplicar um algoritmo de Aprendizagem de Maquina sobre os
dados coletados por um sensor HACKYSTAT integrado ao MODUS-SD e criar um perfil
dinamico do usuario. O modelo é uma rede SOM treinada e que representa um tipo de usuario
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 [GAIL13] ndo € possivel
diferenciar os desenvolvedores entre si.

Considerando 0 MODUS-SD, o que o diferencia deste trabalho, ¢ que ele € voltado
aos dados de produtividade do desenvolvedor e ndo modela dados relacionados com a
qualidade do codigo-fonte produzido, além de ndo fazer a classificacdo dos desenvolvedores

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

A arquitetura eXTaDEi € uma arquitetura para identificar agies exccutadas por um
ator (desenvolvedor, analista, arquiteto, gerente, dentre outros) em um contexto de
desenvolvimento de software. As agdes 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 € reconhecer as atividades executadas. dentre outras, por
um desenvolvedor durante a codificagdo do codigo-fonte. O reconhecimento € feito com base
em dados coletados pelos sensores que sdo armazenados em sequéncias temporais. A parir
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 € 2
utilizacdo de sensores de coletas de dados para capturar dados sobre como os desenvolvedores
constroem os codigos-fonte. A arquitetura eXTaDEi utiliza os dados para represenmtar
sequéncias de agdes dos desenvolvedores e o presente trabalho utiliza para a construcdo de

perfis dinamicos dos desenvolvedores [SOU12].

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

Sonar ¢ uma ferramenta baseada na web open source para gerenciamento de qualidade
de codigo-fonte. Esta ferramenta cobre mais de 20 linguagens de programagdo, dentre elas o
Java. Sonar se propde a cobrir sete eixos da qualidade de codigo: 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) é uma ferramenta para coleta e andlise de métricas de
software. A coleta dos dados é 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 [SIL03].

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 [DUO02].

Em [BRUO9] 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 o seus status, ou seja, se ainda estio em
progresso ou ja foram finalizados. Os artefatos possuem um conjunto de atributos que sido
informados manualmente pelos desenvolvedores. Estes atributos sdo referentes a descricdo do
artefato, nome, data de criagdo, prazo para finalizagdo, atividade, status, desenvolvedor (ou
equipe) que criou o artefato, link para outros artefatos e anotagdes (e.g. requisitos de
software). A classificagdo automatica tem como objetivo orientar os desenvolvedores a
informar a atividade e o status do artefato.

Em [CHE11] ¢ apresentada uma abordagem para avaliagdo de processo de software
usando técnicas de AM. Os algoritmos de AM sdo utilizados para aprender sequéncias de
execugdes de processos rotuladas como normal ou anormal. Uma sequéncia de execugdo é
normal quando atende os padrdes organizacionais para processos. As sequéncias de
execucOes de processos representam as evolugdes de artefatos ou atividades nos processos,
em ordem temporal. Um exemplo de sequéncia de execu¢do de processo é a mudanga 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 ¢ 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 limitagoes do método de avaliagdo tradicional que € feito manualmente por usuéarios que
avaliam as execucdes dos processos e verificam se estdo de acordo com os padroes
organizacionais.

Em [JON13] uma abordagem € descrita para aumentar a eficiéncia da manipulagdo de
relatérios de bugs, ou 4Anomaly Reports (ARs), em grandes organizagdes aplicando técnicas
de AM. Um AR quando chega até uma organizagdo geralmente é direcionada para equipe que
analisa onde esta localizada a falha na estrutura do sistema. Dependendo da localizacdo
(componente) da falha, o 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 classificagdo feita por algoritmos de AM. O objetivo da classificagdo € classificar ARs
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recém-chegados para uma Classe AR. A classe AR ird 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 combinagdo dos classificadores Naive Bayes, SVM,

Redes Bayesianas, k-NN e Arvore de Decisio.

3.5. Consideracdes Finais

Neste Capitulo foram apresentados alguns trabalhos que possuem algum tipo de
relagdo com o método proposto. Na se¢do 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 €, 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. J4 na se¢do 3.4, foram apresentados trabalhos que aplicam algoritmos de
Aprendizagem de Méaquina 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 Dinimico | Engenharia de | Sensores  para | Aprendizagem de Miquina
do Usudrio Software coleta de dados - Classificacio
[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 ([WANI2] e
[GAL13]) sio os que mais se aproximam do método proposto, porém, nenhum dos dois
propdem algoritmos de AM para fazer a classificagdo de desenvolvedores.

O préximo Capitulo apresenta o método proposto para a construgdo do perfil dinamico

do participante desenvolvedor do desenvolvimento colaborativo de software.
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Capitulo 4

Método Proposto

Neste capitulo ¢ apresentado um método para a construgdo do perfil dindmico do
desenvolvedor. Como ja foi discutido na introducio deste trabalho, tanto a complexidade
quanto a manutenibilidade de software possuem origens nos desenvolvedores. Elas sio
determinadas pela habilidade (ou experiéncia) deles em construir codigos-fonte [YU10].

Neste trabalho os dados que podem significar a qualidade dos desenvolvedores sdo
representados no perfil dindmico do usuario. Defendemos a hipétese de que o perfil dinamico
de um desenvolvedor é um conjunto estruturado de caracteristicas obtidas dos codigos-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 codigo-fonte para formar a
lista de caracteristicas: WMC, LCOM* e NBD (métricas de complexidade); DIT, NOC,
NORM e SIX (métricas de heranga); MLOC, NAC, NSF, NSM, PAR, NOI, NOP (métricas de
tamanho); e, I, A e Dn (métricas de acoplamento).

A seleciio deste conjunto de métricas se deu pelas seguintes razoes: 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], sdo 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 revisao
da métrica LCOM de CK: as métricas de acoplamento (I, A ¢ 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 codigo-fonte, foram utilizadas as caracteristicas Debug,
Breakpoint, Refactoring, Cédigo de Erros e Quantidade do Erro. A caracteristica Debug €
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 ndo, refatoracdo, ou seja, se
foi renomeado, removido ou movido um método, atributo ou classe. A caracteristica Codigo
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 € apresentada na Tabela 8.
Esta lista foi obtida apés 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 descricdio para cada métrica da lista encontra-se em Métricas de Qualidade de

Codigo-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 Heranga
NOC - Numero de Filhos

NORM - Numero de Métodos sobrescritos

SIX - Indice de Especializagdo
MLOC - Linhas de Cédigo de Métodos
NAC - Numeros de Atributos da Classe

NSF - Numero 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

I —Instabilidade

A —Abstracio

Dn - Distancia Normalizada

Debug - Utilizagdo, ou ndo, do mecanismo de debug

Breakpoint - Utilizagdo, ou néo, do recurso breakpoint

Refactoring - Realizagdo, ou ndo, de refactoring

Codigo do Erro - codigo de erro

Quantidade do Erro - quantidade de erros

Um perfil de usudrio deve ser representado em algum formato. Uma boa opgdo € o
formato XML. Ele é uma representagdo simples e de facil interpretacio, tanto humana quanto
computacional. A outra motivagdo para sua escolha € a portabilidade, ja que € 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, o0 modelo apresenta outras informagGes como a data da obtencdo do modelo.
hora e minuto. Também apresenta a informagdo da classe (ou rotulo) do desenvolvedor e o

projeto do qual foram coletados os dados.

LN - -

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

<2xml version="1.0" encoding="UTF-8"2>

<Modelo Dindmico>
<Developer>devmodel . p4005</Developer>
<Data>06-11-2013</Data><!~--Data da obtengdo, ou coleta, do IM—>
<Hora>20</Hora><!--Hora da obtengic, ou coleta, do TM—>
<Minuto>37</Minuto><!--Minuto da cbtengdo, ou coleta, do TM—>
<WMC>5.667</WMC><!--Métodos ponderados por classe-->
<LCOM*>0.444</LCOM*><!--Falta de coesdo entre métodos-->
<NBD>1.065</NBD»<!--Profundidade de blocos aninhados-—->
<DIT>3.667</DIT><!--Profundidade da drvore de heranga-->
<NOC>3</NOC><!—-Mimerc de filhoa-->
<NORM>0 . 667</NHORM><!--Nimero de métodos scbrescritos-->»
<SIX>0.667</5IX><!-—Indice de especializaclo-->
<MLOC>1.806</MLOC><!--Linhas de cédige de métodog——>
<NAC>3.667</NAC><!--Nimerc de atributos—-->
<NSF>0.667</NSF><!~--Nimerc de atributos estiaticos-->
<N5M>0.333</NSM><!--Numerc de métodos estiticos-->
<PADR>0.677</PAR><!--Nimerc de pardmetros de métodos-->
<NOI>0</NOI><!-—-Nimerc de interfaces——>
<NOP>2</NOP><!—-Nimero de pacotes-->
<I»1</I><i--Instabilidade-->
<A>0.167</A><!--Abstragio-->
<Dn>0.167</Dn»<!--Distdncia neormalizada——>
<Debug>0</Debug><!-- Utilizagdo do debug-->
<Breakpoint>0</Breakpoint»<!-- Utilizagdo do breakpoint-->
<Refactoring»0</Refactoring><!-- Realizacdo de refatoragdo de cédige-->
<CodError0</CodErro><!—--Cdédige do errc cometido—->
<gtdeErro>0</qtdeErro»<!--Quantidade do erroc cometido-->
<projeto>MyBMI</projeto><!--Projete do gual foram cobtidos oz dados para o UM-->
<classe>P4000</classer»<!--Classe que pode ser P2000, P4000 ou PEJOO-——>

</Modelo_Dinamico>

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 retdngulos tracejados. A primeira etapa corresponde a Aquisi¢do dos
Perfis ¢ a formagio de uma base. A segunda, refere-se a geragio de um Modelo de
Classificagdo, a terceira corresponde a utilizagdo do Modelo gerado e, quarta etapa a

manutenc¢do do Modelo. Na sequéncia, cada etapa € descrita.
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Figura 8- Etapas do Método Proposto (Fonte: Autor).

4.1. Aquisicdo dos Perfis

A etapa de Aquisi¢do dos Perfis refere-se a coleta de dados para adquins os pertis dos
desenvolvedores. Os perfis sdo adquiridos ao longo do trabalho de codificacdo formands sma
base historica de perfis.

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

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

A construgdo da base de perfis é necessaria porque para construir o perfil dinfmico &o
desenvolvedor proposto neste trabalho é necessaria uma base com dados coletados sobee ©
desenvolvimento de software realizado por diferentes desenvolvedores Java. Este tipo ¢ base
ndo esta disponivel publicamente, por isso, deve ser construida.

A base histérica de perfis (ou somente Base Histérica) armazena instancias de dados,
onde, cada instancia corresponde a um perfil de um desenvolvedor que foi coletado 20 lonzo
do tempo.

As instancias de dados sio compostas pelos seguintes campos: developer, datz. hora,
minuto, WMC, LCOM, NBD, DIT, NOC, NORM, SIX, MLOC, NAC, NSF. NSM. PAR.
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NOIL, NOP, I, A, Dn, Debug, Breakpoint, Refactoring, CodErro, gideErro, projeto e a classe. A

Tabela 9 apresenta o dicionario de varidveis de uma instancia da Base Historica.

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

Campo Descricio Tipo

Developer Nome do desenvolvedor. Texto

Data Data em formato DD:MM:AAAA, onde DD —dia. MM —mss Numero
AAAA —ano com 4 digitos.

Hora Hora em formato HH. Numero

Minuto Minuto em formato MM. Nuamero

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

LCOM* Valor Médio de Falta de Coesdo entre Métodos do projeto &0 Namero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

NBD Valor Médio de Profundidade de Blocos Aninhados de NSD &0 NammeTo
projeto do desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

DIT Valor Médio de Profundidade da Arvore de Heranca do projese &0 Namerm
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

NOC Valor Médio de Numero de Filhos do projeto do desenvolvedor ma e
Data/Hora/Minuto.

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

SIX Valor Médio de Indice de Especializagdo do projeto do Namcre
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

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

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

NSF Valor Médio de Ntiimero de Atributos Estaticos de uma Classe &0 N
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.

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

PAR Valor Médio de Numero de Pardmetros do desenvolvedor na Nameso
Data/Hora/Minuto.

NOI Valor Médio de Ntmero de Interfaces do desenvolvedor na Nammero
Data/Hora/Minuto.

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

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

A Valor Médio de Abstracdo do projeto do desenvolvedor na Numere
Data/Hora/Minuto.

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

Debug Valor de Utilizagio do mecanismo de debug do projeto do Nuamero
desenvolvedor na Data/Hora/Minuto.
Debug = 0 --> uso do debug;
Debug = 1 --> n#@o uso do debug. .

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

Refactoring Valor de realizagdo de refactoring do projeto do desenvolvedor na | Namero

Continua
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Data/Hora/Minuto.

Refactoring = 0 --> uso do refactoring:
Refactoring = 1 --> ndo uso do refactoring.
codErro Cédigo do Erro. E um nimero que identifica o erro cometido no Numero
projeto do desenvolvedor na Data'HoraMinuto. Caso ndo ocorreu
erro no instante de tempo. assume valor 0.

gtdeErro Quantidade do erro cometido. E um némero 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 Histérica, deverdo ser coletados dados de
desenvolvedores com experiéncia na linguagem Java diferentes. Os desenvolvedores deverdo
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 o processo de coleta de dados pelos sensores enquanto os

desenvolvedores utilizam um IDE.

Desenvolvedor 2 Desenvolvedor n

ryey

—.591 =

_L_“_,

Integrar dados §

i

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 Histdrica.

As instancias da Base Historica serdo utilizadas para treinar algoritmos de AM para
gerar um modelo de classificagdo. 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 gual 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 rotulacio das instancias da Base Historica. onde. um especialista usa as
classes "Pouco Experiente", "Experiente” e "Muito Experiente” para rotular os
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.

Figura 10- Rotulagdo dos Dados por um Especialista (Fonte: Autor).

Quando utilizado um grupo de especialistas para a rotulacdo dos dados, cada
especialista deve atribuir um rétulo 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 observagdes para cada par de
especialistas e em seguida, aplicar a Equacgdo 5.1. Esta equacdo mede o grau de concordancia
entre os especialistas.

L awa (5.1)
N —Pa




Onde, Po ¢ a propor¢do de unidades que os especialistas classificaram nas mesmas
classes, Pa a proporcdo de unidades classificadas pelos especialistas nas mesmas classes por
mera coincidéncia e N o nimero de observagdes [FONO7].

A Tabela 10 mostra um exemplo de matriz de observagdes 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 observagoes(Fonte: adaptado de [FONOT]).
Especialista 1

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

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

colunas correspondentes divididas por N:

Po=3+4+4=11

_13+5] [6+5] [6+5]

Pa 1s G Ic =14+24+2=5
N=15
Aplicando a Equagdo 5.1:
- PHPNEh s
roESer Bontdlos o

Embora nfo 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. os

valores de propostos em Fleiss [FLE81] apresentados na Tabela 11:
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Tabela 11- Valores de concordancia Kappa propostos por [FLES1] (Fenie: adaptado de [FON07]).

Valor do Kappa Grau de concordidncia F
<0.40 baixo !
0.40 a 0.75 satisfatério 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 concordéncia entre os especialistas sanstaririo a bom.

O processo de Aquisigio de Perfis é dinamico. comforme © 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 wtimos 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 antian.

A proxima etapa do método corresponde ao Modelo de Classificacio. Nestz ctapa.
algoritmos de AM sdo utilizados para aprender um modelo para classficar os
desenvolvedores de acordo com as classes atribuidas pelo especialista. Esta fase ¢ spresentada

na se¢ao seguinte.

4.2. Modelo de Classificacdo

Nesta etapa uma tarefa de classificagio € utilizada para construir um modeln 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 testadn
O algoritmo que apresentar melhor desempenho dentre os candidatos deve ser o escolbuda

Os classificadores utilizados pelo método proposto sdo: o algoritme &NN. o
classificador Naive Bayes, Arvore de Decisdo, as Redes Neurais Artificiais e 0 SVA Estes
classificadores foram sclecionados porque sdo difundidos e aceitcs pela comumdade
cientifica. Também s@o os mais conhecidos dentre os classificadores dos métodos aos guais
eles pertencem e por representarem diferentes paradigmas de AM.

Para o treinamento dos classificadores € sugerida a Validagido Cruzada e para analisar
os resultados dos desempenhos, a Matriz de Confusdo, Acurdcia e F-Measure.

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

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

os classificadores forem treinados e avaliados.

Classificadores:
K-NN, :
. Naive Bayes, | -

Arvore de Decisdo,

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

Apés 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 utilizi¢cdo do modelo. Esta

etapa ¢ apresentada na se¢do seguinte.

4.3. Utilizacio 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 sio adicionados & Base Historica, este plugin seria aplicado sobre estas
novas instancias para classificar o desenvolvedor. Com a classificacdo, 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 /niciante, 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 codigo com erro,
procure ler as dicas que o proprio 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 codigo complexo.
Procure melhorar sua légica de programacdo, assim vocé ira construir codigos mais simples,
faceis de manter e de testar. Desenvolvedores mais experientes podem ajuda-lo a melhor sua
légica de programacdo. "

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 c6digo.

A Figura 12 mostra o fluxo da utilizagdo do modelo.

Figura 12 - Fluxo da Utilizagdo do Perfil Dindmico (Fonte: Autor). |

H
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O perfil dinamico, 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 Manutengdo do Modelo. A Etapa 4 € apresentada na sequéncia.

4.4. Manutenc¢ao do Modelo

Com o passar do tempo e como ganho de experiéncia, os desenvolvedores mudam o
seu perfil. Por isso, o 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 nove modelo

atualizado.

4.5. Consideracgdes Finais

O método para a construgdo 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 o mendo
para outros participantes € desenvolver sensores para cada ferramenta utilizada no processo de
desenvolvimento de software.

No proximo capitulo, uma ferramenta denominada devMODEL ¢ apresentads com o

intuito de avaliar o método proposto.
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Capitulo 5

Protétipo Computacional: devMODEL

Este capitulo apresenta o desenvolvimento de um protétipo computacional para avaliar
o método de construcdo do perfil dinimico do desenvolvedor proposto neste trabalho. Este
prototipo chama-se devMODEL. Ele ¢ formado por um conjunto de ferramentas e cobre as
etapasl (Aquisi¢do dos Perfis) e 2 (Modelo de Classifica¢do) 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; € 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 configuragio 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 mudanga em um dos atributos monitorados
(métricas de codigo-fonte) e armazena em arquivos XML em disco.

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

razio para se criar este repositério é para facilitar a sele¢do dos dados para formar as

> APACHE DERBY - Maiores informagdes em: < db.apache.org/derby/>.
2 MYSQL - Maiores Informagdes em: < www.mysqgl.com>.
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instdncias da Base Histérica. 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 codificacio. que
podem ser de diferentes tipos. Para simplificar os erros resolveu-se agrupa-los. Para tal. foi
convidado um especialista em linguagem de programagio Java para analisar os erros ¢ definir
0s grupos (tipos).

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

Com o repositério dos sensores formado, a integragio leva em consideracio as
informagdes de data, hora, minuto, projeto e desenvolvedor de cada registro do HACKYSTAT
e do METRICS. Os registros sdo unidos levando em consideragdo estes campos. A wmido dos
dados formam as instancias da Base Historica. A Base Historica ¢ armazenada em wma hase
MYSQL.

O moédulo que integra os dados dos sensores e forma a Base Historica possus tambem
uma op¢do para gerar automaticamente a base Treinamento em formato .arff . Esta base &
usada na ferramenta WEKA [WEK 3] para treinamento dos classificadores.

Os algoritmos treinados foram o IBK, J48, Naive Bayes, MultilaverPerceptron ¢
LibSVM, disponiveis na ferramenta WEKA versdo 3.7. Estes algoritmos foram escolhudos
porque sdo os mais conhecidos e utilizados dentre os algoritmos de aprendizasem
supervisionada disponiveis no WEKA. Para avaliar o desempenho dos modelos foram
utilizadas a Matriz de Confusdao, Acurdcia e F-Measure.

A Figura 13 mostra o fluxo do prot6tipo computacional devMODEL para 2 aguisicio

dos perfis e formag@o da Base Historica.

7 Formato dos arquivos de dados aceitos pela ferramenta WEKA.
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Figura 13- Fluxo do Protétipo para a Aquisicdo de Perfis (Fonte: Autor).

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

Classificagao.
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Figura 14- Fluxo do Prototipo para o Modelo de Classifica¢io (Fonte: Autor).




Os resultados da aplicagdo do protdtipo computacional sdo apresentados no proximo
Capitulo.

5.1. Consideracdes Finais

O protétipo devMODEL utiliza um conjunto de ferramentas para avaliar o mectodo
proposto. O protdtipo implementa as etapas 1 (Aquisicdo de Perfis) ¢ 2 (Modelo de
Classifica¢do) do método. As etapas 3 (Utilizagdo do Modelo) e 4 (Manutencio do Maodelo)
serdo contempladas em implementagdes futuras.

O proximo capitulo apresenta os resultados obtidos com os experimentos realizados

utilizando o prototipo computacional.
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Capitulo 6

Experimentos Realizados e Analise dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados a Base Histérica 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 construgio do perfil dindmico do

desenvolvedor € a classificagdo em diferentes perfis propostos nesta pesquisa.

6.1. Formacgdao da Base Historica

Para formar a Base Histérica, 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 cenério. Os participantes foram alunos do curso
Bacharelado em Sistema de Informagdo (BSI) da Pontificia Universidade Catélica do Parana
(PUC-PR). Participaram 26 alunos matriculados na disciplina de Programacio 11 (PROG 11).
21 alunos matriculados na disciplina de Programagéo [V (PROG.IV) e 24 alunos na disciplina
de Programagio VI (PROG.VI). A disciplina PROG.II é ministrada no segundo semestre do
curso, a disciplina de PROG.IV no quarto € a PROG.VI, no sexto semestre. Todas utilizam 2
linguagem de programacéo Java.

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

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

Durante o processo de formacdo da Base Historica, foi realizado o pré-processamento
dos dados e foi constatado que, por algum motivo técnico para alguns desenvolvedores. um
dos sensores falhou e n3o realizou a coleta. Neste caso foram 7 desenvolvedores. sendo 2
desenvolvedores da turma de PROG.IV e 5 da turma de PROG.VL. Os 7 foram
desconsiderados. Além disso, registros duplicados ou com dados zerados foram
desconsiderados também.

Apés obter a Base Historica, os registros dos voluntanios foram rofulados por um
especialista que utilizou como critério a turma de programac@o na gual os volunianos 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 VL
como P6000. A classe P2000 representa os alunos pouco experientes. com ai¢ | ano de
experiéncia na linguagem Java. A classe P4000 concentra alunos com | 2 2 amos de
experiéncia na linguagem. A categoria P6000 concentra os alunos mais expenentes. com

conhecimento na linguagem Java de 3 a 4 anos.

6.2. Formagio do Conjunto de Dados para Treinamento dos Classificadores

Apoés 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 PA000 ¢ 19 da
classe P6000) que formam a Base Histérica, 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 ¢

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

para o conjunto de treinamento (train.arff).

Tabela 12- Distribuigao 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 os
desenvolvedores geraram nimeros de registros diferentes entre eles. Alguns produziram mais
registros que outros. Isto depende muito de como eles desenvolvem. Foi observado gue
alguns desenvolvedores leram todo o cendrio e depois comegaram a implementacao. 12 outros.
a medida que faziam a leitura, implementavam os requisitos do cendrio. A velocidade de
codificagdo 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 secio.

6.3. Treinamento dos Classificadores e Avalia¢io do Desempenho

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

Os classificadores possuem um conjunto de parimetros 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 excegdo do parametro ANN
(numero de vizinhos) do IBK que foi alterado para 3 e o pardmetro unpruned(poda) do 148
que foi modificado para false.

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

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

Classificador Acuracia
48 90,96%
[MLP 86,44%
IBK (KNN=3) 85,08%
SVM 79,37%
Naive Bayes 65,91%

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

s F-Measure
Classificador =
PZ2000 P4000 P6000 Meédia Pond.
j48 G,899 0,934 0,890 0,910
MLP 0,857 0,879 0,854 0,865
IBK (KNN=3) 0,838 0,872 0,837 0,851
SVM 0,806 0,785 0,791 0,783
Naive Bayes 0,726 0,553 0,666 0,634

Na Tabela 13 pode-se observar o modelo J48 obteve melhor Acurdcia de 90.96% e
com melhor F-Measure igual 0,910 (Tabela 14) , em relagdo aos outros. Seguido pelo MLP
com Acurdcia = 86,44% e F-Measure = 0,865 (Tabela 14) e IBK com Acurdcia = 85.08% e
F-Measure = 0,851 (Tabela 14). O SVM e o Naive Bayes tiveram desempenhos inferiores.

Analisando as matrizes de confusdo dos trés classificadores com melhor desempenho
(J48, MLP ¢ IBK) na Tabela 15, percebe-se que a classe P2000 apresenta o menor erro de
classificagdo. J4 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 classificagdes incorretas da classe P4000 como P2000. Da mesma forma
ocorre com os alunos da PROG.V], onde existem alguns alunos que reprovaram na disciplina
PROG.IV e estdo cursando a PROG. VI, o que pode justificar as classificagdes incorretas da
classe P6000 como P4000.

Em relagdo as confusdes 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 avan¢ada na linguagem Java, alguns fazem iniciacio
cientifica onde trabalham em projetos que utilizam a linguagem Java e outros trahalham

profissionalmente com desenvolvimento. A turma PROG.II também possui alguns alunos com
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experiéncia em desenvolvimento, inclusive alguns ja atuam como estagidrnios. o gue pode

justificar as classificagdes incorretas da classe P2000 como classe P6000.

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

J48 MLP IBK (KNN=3)
me= Confusion Matrix === ==e Confusicn Matrix === === Confusion Matrix ===
84 b ¢ <-- classified az & b c <=- classified as 2 o C «-- classified as
£i4 1% 35 | a = P2000 801 33 31 1 a = P2000 580 50 35 | a = P2006
34 780 33 | b = P4000 71 728 48 | b = B4O0C §2 732 53 | b = F4O00
53 27 899 | e = P8OOD 65 49 565 | c = PEOOO T8 49 552 | c = PE00O

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

tempos maiores de duracdo. Este experimento ¢ descrito na secdo seguinte.

6.4. Avaliaciio da Viabilidade da Aplicagiio de Novos Cendrios

Para avaliar a viabilidade da aplica¢do de novos cenarios com tempo de duracio
maiores, foi realizado um experimento onde, o conjunto de treinamento foi inicialmente
ordenado. A ordenagdo 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.

Apds a ordenagdo, o conjunto foi dividido em 3 subconjuntos de treinamento. O
primeiro subconjunto possui os registros iniciais, aqueles que foram coletados nos primeiros
minutos da execugdo do cenario. O segundo subconjunto possui os registros intermedianos ¢
o terceiro o registros gerados no final do experimento.

De posse dos subconjuntos de dados, eles foram submetidos ao grupe de
classificadores candidatos. No treinamento foi utilizado Valida¢do Cruzada k = 10. Foram
mantidos os mesmo pardmetros 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- Acurdcia Subconjunto Parie 1 (Fonte: Autor).

Parte 1 - Subcenjunto dos
Registros Iniciais
Classificador Acurdcia
Jag 77.07%
MLE T1L17%
IBK {(KNN=3) 65,80%
SVM 65,40%
Naive Bayes 47,56%

Tabela 17- Acuracia Subconjunto Parte 2 (Fomt= Assor)

Parte 2 - Subconjunto dos

Registros Intermediarios
Classificador Acuradia
143 96,77%
MLP S4,54%
IBK (KNN=3) 90,86%
SVM 82,42%
Naive Bayes 73,42%

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

Parte 3 - Subconjunto dos
Registros Finais
Classificador Acurdcia
|Ja8 97,01%
MLP 96,75%
IBK (KNN=3) 93,76%
SVM 86,35%
Naive Bayes 73,73%

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

Parte 1 - Subconjunto dos Registros Iniciais
Classificador P
P2000  |P4000  |P6000  |Média Pond.
148 0,752 0,808 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
Naive Bayes 0,582 03471 o431 0,453
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Tabela 20- F-Measure Subconjunto Parte 2 (Fonte: Autor).

Parte 2 - Subconjunto dos Registros Intermediarios
Classificador S——
P2000 P4000 P&00O0 Méedia Pond.
48 0,981 0,968 0,954 0,968
MLP 0,356 0,939 0,357 0,243
IBK (KNN=3) 0,905 0,907 0,915 0,209
SVM 0,858 0,820 0,755 0,824
Naive Bayes 0,746 0,694 0,770| 0,733

Tabela 21- F-Measure Subconjunto Parte 3 (Fonte: Amor)

Parte 3 - Subconjunto dos Registros Finais
Classificador A
P2000 P4000 P6000 Média Pond.
j48 0,574 0,970 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 0,872 0,843 0,878 0,263
Naive Bayes 0,817 0,637 0,740 0,724

Podemos observar nas tabelas de resultados (Tabela 16, Tabela 17, Tabela 18 Tabels
19, Tabela 20 e Tabela 21) que tanto a Acurdcia quanto a F-Measure tiveram wma melhors
crescente do conjunto Parte 1 para o conjunto Parte 3. Tomando como exemplo o classiScador
J48, que obteve o melhor desempenho, esta melhora pode ser visualizada nos grafices shaino

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

Acuréacia J48 (Partes1, 2 e 3)

120,00%
96,77% 97,01%

100,00%
' 77,07%

80,00%

60,00% —
BAcuracia

40,00%

20,00%

0,00%

J48 (Parte 1) J48 (Parte 2] 148 (Parte 3)

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




F-Measure J48 (Partes 1, 2 e 3)

1,200

0,968 0,970

1,000

0,800

0,600
B F-Measure

0,400

0,200

0,000

148 (Parte 1) J48 (Parte 2) JAB {Parte 3}

Grifico 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 aplicagdo de novos cendrios com tempo de

duragdo maior que 01h30min € viavel.

6.5. Consideracdes Finais

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

No proximo Capitulo € apresentado um fechamento deste trabalho. Conclusies.

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

DD
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Conclusao

Este trabalho propds um método para a construc@o 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 composi¢do do perfil dindmico proposto pelo método, foram utilizadas como
caracteristicas do desenvolvedor: métricas de complexidade (WMC, LCOM* e NBD),
métricas de heran¢a (DIT, NOC, NORM e SIX), métricas de tamanho (MLOC, NAC, NSF,
NSM, PAR, NOI e NOP), métricas de acoplamento (I, A e Dn), utilizagdo de Debug,
utilizagdo de Breakpoint, utilizagdo de Refactoring, codigos de erros cometidos e quantidades.

A motivagdo maior para a escolha deste conjunto de caracteristicas partiu da ideia que
a complexidade e manutenibilidade de software sdo dois fatores importantes que influenciam
diretamente a qualidade do codigo-fonte, e que estes dois fatores tem origem nos
desenvolvedores. Os desenvolvedores possuem diferentes caracteristicas que determinam a
qualidade do cédigo-fonte produzido por eles. Estas caracteristicas podem ser obtidas do
cddigo-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 composi¢do dos perfis e os
representa em perfis em formato XML. Para a aquisicdo dos perfis utiliza os sensores
HACKYSTAT e METRICS ligados ao IDE ECLIPSE. Constré6i uma base com dados
histéricos sobre o trabalho dos desenvolvedores, chamada de Base Histérica. Esta hase ¢
utilizada para construir modelos de classificacdo. Os algoritmos IEBEK. J48. Naive Bayes,
Multilayer Perceptron ¢ LibSVM sio treinados com os dados da base histérica utilizando
Validacdo Cruzada. Os resultados dos desempenhos dos algoritmos sdo avaliados pela Mamiz
de Confusdo, Acuracia e F-Measure.

A partir de estudos e experimentos realizados chegou-se a conclusio gue € 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 programagio. Os
classificadores que foram treinados com um conjunto de dados obtidos pelos sensores,
apresentaram resultados promissores que indicam possibilidade de classificacio 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 secunddrio mostrou que ¢ viavel a coleta de dados por mais tempo para aumentar
o conjunto de dados de treinamento para melhorar o desempenho dos classificadores.

Este método pode orientar o processo de construgio do perfil dindmico do
desenvolvedor de software. Além disso, a classificacio do desenvolvedor fomecida pelo
sistema pode orientar tanto a geréncia de projetos quanto as equipes de desenvolvimento na
identificagdo dos perfis de seus desenvolvedores e assim fornecer treinamentos e suportes.
Dar dicas com base na classificagdo para ajudar os desenvolvedores a melhorar suas
caracteristicas. Orientar a formagdo de equipes de duplas de programacio. Finalmente, que a
base historica 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 cenérios com tempo de duracio maior
para coletar uma quantidade maior e mais significativa de dados tambén: é um trabalho futuro
a ser realizado.

Além disto, para melhorar o desempenho dos classificadores, pode-se avaliar
diferentes valores de parametros, fazer selegdo de atributos e aplicar técnicas de Normalizacio
e Discretizac@o de dados.

As etapas Utilizacdo e Manutengdo do Modelo ndo foram avaliadas neste wahalho.

portanto deve-se estender o prototipo devMODEL para que estas ctapas possam ser avaliadas.




Em relagdo a etapa de Utilizagdo do Modelo, realizar estudos ¢ experimentos para
investigar 0 momento certo para chamar 0 modelo em uma utilizagdo real. Por exemplo,
quando um desenvolvedor esta realizando suas atividades de programacio e o modelo esta
acoplado ao seu IDE, apés quanto tempo o modelo pode classificar o desenvolvedor? Ap6s
atingir um determinado numero de registros coletados? Ou apds 30 minutos? Experimentos
deverdo ser realizados para identificar qual o melhor momento para executar o modelo para
realizar a classificagdo.

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

Implementar o perfil dindmico do desenvolvedor em formato de um plugin para IDE
ECLIPSE, para fazer classificagdo em tempo real é 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 participagdo 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 numero suficiente de voluntarios nesta
configura¢do. Quando se buscou a participagdo 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 n#o participar. Em fun¢do desta dificuldade buscou-se
voluntarios no meio académico.

Como se tratou de uma pesquisa que envolveu a participagdo de seres humanos (os
desenvolvedores) houve uma preocupagdo em preservar a privacidade dos voluntirios Foi
tomado todo o cuidado para ndo disponibilizar qualquer tipo de informagio que pudesse
identificar qualquer voluntario. Desta forma, tiveram que ser utilizadas denominaces 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 relagdo as tecnologias de sensores de coleta de dados néo
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, o METRICS, teve que ser estendido para fazer a coleta e armazenamento dos dados

automaticamente.




Referéncias Bibliograficas

[AIK04] AIKEN, J. Technical and human perspectives on pair programming. SIGSOFT Software
Engineering Notes, v. 29, n.5, p.1-14, Sept. 2004.

[BAR10] BARTH, F. J. Modelando o perfil do usuirio para a comstrucdo de sistemas de
recomendagdo: um estudo tedrico ¢ estado da arte. Revista de Sistemas de Informacio, v.6.
p.59-71, 2010.

%
:
i

[BIS11] BISWAS, P.; ROBINSON, P. A brief survey on user modelling in HCL In Bwelligen:
Techniques for Speech, Image and Language Processing. 2011.

[BRUO9] BRUEGGE, B.; DAVID, J.; HELMING, J.; KOEGEL, M. Classification of tasks ssing
machine learning. In Proceedings of the 5th International Conference on Predictor Moadels in
Software Engineering (PROMISE '09). ACM, New York, NY, USA, Article 12. 1] pages.
2009.

[BRUO4] BRUNTINK, M.; van DEURSEN, A. Predicting class testability using object-onented
metrics. Source Code Analysis and Manipulation, 2004. Fourth [EEE Intemational Workshop
on, p.136-145, 15-16 Sept. 2004.

[CHE11] CHEN, N.; HOI, S.C.H.; XIAO, X. Software process evaluation: A machine lcammng
approach. Automated Software Engineering (ASE), 2011 26th IEEE/ACM Imiermationa!
Conference on , p.333,342, 6-10 Nov. 2011.

e kg el P

[CHE91] CHEN, Q.; NORCIO, A.F. A neural network approach for user modeling. Systems San
and Cybernetics, 1991. 'Decision Aiding for Complex Systems, Conference Proceedings.
1991 IEEE International Conference on , vol.2, p.1429-1434, 1991.

At i

[CHI91] CHIDAMBER, R. S.; KEMERER, C. F. Towards a metrics suite for object-omented
design. In: Proceedings of the OOPSLA 91 Conference, p. 197-211, 1991.

e R g T e o T RSPy e R L o R W g ot A BV S IS RO LT " . N Sk POV A L ~ sy o




S N i e e R R R e e e D et e T A iy S 5

[CLO03] CLOCKSIN, W. F.; MELLISH, C. S. Programming in PROLOG. 5™ ed, Springer, 2003.

[COH60] COHEN, J. A coefficient of agreement for nominal scales. Educational and Psychological
Measurement, 20, 37-46, 1960.

[COR10] CORREA, U.B.; LAMB, L.; CARRO, L.; BRISOLARA, L.: MATTOS, J., Towards
Estimating Physical Properties of Embedded Systems wusing Software Quality
Metrics. Computer and Information Technology (CIT). 2010 IEEE 10th International
Conference on , p.2381,2386, June 29 2010-July 1 2010.

[COR95] CORTES, C; VAPNIK, V. Support Vector Networks. Machine Leaming, 1995.
[DUD02] DUDA, R.; HART, P.; STORK, D. Pattern Classification. 2ed. Willey Interscience, 2002.

[FAC11] FACELI K.; LORENA, A.C.; GAMA, J.; De CARVALHO, A. C. P. L F. Inichencia
Artificial: Uma abordagem de Aprendizagem de Maguina. Rio de Janeiro: LCT. 2011

[FLE81] FLEISS, J. Statistical methods for rates and proportions. 2 ed.. New York: Jobhn Wiley &
Sons, 1981.

[FON07] FONSECA, R. SILVA, P. SILVA, R. Acordo inter-juizes: O caso do Coeficicnic Kappa
Laboratoério de Psicologia, I.S.P.A. 5(1): 81-90, 2007.

[FRE09] FREDDO, A. R.; TACLA, C. A.; SATO, G. Y.; PARAISO, E. C.; CAMPAGNOLO. 5.
RAMOS, M. P. Supporting Small Teams in Cooperative Software Development with = Muin-
agent Architecture. SBSC, pp.178-183, 2009 Simpdsio Brasileiro de Sistemas Colsborstives,
2009.

[GAL13] GALETE, L.; RAMOS, M. P.; NIEVOLA, J.C.; PARAISO, E.C. Dynamically modciing
users with MODUS-SD and Kohonen's map, Computer Supported Cooperative Work in

Design (CSCWD), 2013 IEEE 17th International Conference on , pp.17.22, 27-2% June 2013.

[GRU94] GRUDIN, J. Computer-supported cooperative work: history and focus. Compuser. vol.27,
no.5, p.19,26, May 1994.

[HAC12a] HACKYSTAT. Disponivel em: <http://code.google.com/p/hackystat’>. Acesso em: 24




jun. 2012.

HAC12b] HACKYSTAT SensorDataTypeSpecification. Disponivel em:
<http://code.google.com/p/hackystat/wiki/sensordatatypespecifications>. Acesso Em: 10 set.
2012.

'HAY01] HAYKIN, S. Redes Neurais: principios e praticas. 2 ed. Porto Alegre: Bookman, 2001.

(HEN96] HENDERSON-SELLERS, Brian. Object-Oriented Metrics: Measures of Complexity.
Prentice-Hall, Inc., Upper Saddle River, NJ, USA, 1996.

[HON09] HONGLEI, T.; WEIL S.; YANAN, Z.. The Research on Software Metrics and Software
Complexity Metrics. Computer Science-Technology and Applications, 2009. IFCST4 09,
International Forum on, p.131,136, 25-27 Dec. 2009.

'HORO04] HORSTMANN, Cay. Big Java. PortoAlegre: Bookman, 2004.

(IEE90] IEEE. IEEE Standard Glossary of Software Engineering Terminology. IEEE Std 610.12-
1990, pp.1, 1990.

[JOHO3] JOHNSON, P. M.; KOU, H; AGUSTIN, J.; CHAN, C.; MOORE, C.; MIGLANI. J.:
ZHEN, S; DOANE, W. E. J. Beyond the Personal Software Process: metrics collection and
analysis for the differently disciplined. In Proceedings of the 25th International Conference
on Software Engineering (ICSE '03). IEEE Computer Society, Washington, DC, USA, p. 641-
646, 2003.

JONI3] JONSSON, L., Increasing anomaly handling efficiency in large organizations using
applied machine learning. Software Engineering (ICSE), 2013 35th International Conference
on, p.1361,1364, 18-26 May 2013.

[KAV00] KAVCIC, A., The role of user models in adaptive hypermedia systems. Electrotechnical
Conference, 2000. MELECON 2000. 10th Mediterranean , vol.1, p-119,122, 2000.

[LIUO7] LIU, K.; CHEN, W.; BU, J.; CHEN, C.; ZHANG, L. User Modeling for Recommendation
in Blogspace. In Proceedings of the 2007 IEEE/WIC/ACM International Conferences on Web




Intelligence and Intelligent Agent Technology - Workshops (WI-IATW '07). IEEE Computer
Society, Washington, DC, USA, p.79-82, 2007.

(LORO3] LORENA, A. C.; CARVALHO, A. C. P. L. E. de. Introdugdo as Maquinas de Vetores

Suporte (Support Vector Machines). Technical Report n® 192. Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computagiio da USP, 2003.

‘MAR94] MARTIN, R. OO Design Quality Metrics: An Analysis of Dependencies. October 28,

1994. Disponivel em: <http:f;’www.objectmentor.convresoummiclm.’oodmetrc-pdf>.
Acesso em: 28/08/2013.

[MARO2] MARTIN, R. C. Agile Software Development: Principles, Pattens, and Practices.
Prentice Hall, 2002.

'MCC76] MCCABE, T., A Complexity Measure. Software Engineering, IEEE Transactions on
vol.SE-2, no.4, p. 308- 320, Dec. 1976.

?

'MET13] METRICS. Disponivel em: < http://metrics2.sourceforge.net/ >. Acesso em: 28/08/2013.

‘MUJO5] MUJEEB-U-REHMAN, M.; YANG, X; DONG, J.: GHAFOOR, M. A. Heterogeneous

and homogenous pairs in pair programming: an empirical analysis. Electrical and Computer

Engineering, 2005. Canadian Conference on, p.1116,1119, 1-4 May 2005.

‘MIT97] MITCHELL T. Machine Learning. WCB McGraw-Hill, 1997.

NGUO9] NGUYEN, L. A Proposal of Discovering User Interest by Support Vector Machine and
Decision Tree on Document Classification. Computational Science and Engineering, 2009.

CSE '09. International Conference on , vol.4, p-809,814, 29-31 Aug. 200¢.

PAP01] PAPATHEODOROU, C. Machine Learning in User Modeling. In: Machine Learning and
Its Applications, Advanced Lectures. Springer-Verlag, London, UK, UK, p- 286-294, 2001.

'PADO3] PADBERG, F.; MULLER, M.M. Analyzing the cost and benefit of pair programming.

Software Metrics Symposium, 2003. Proceedings. Ninth International, p. 166- 177, 3-3 Sept.
2003.




PUCPR - Bibliteca Centra!

[PLO10] PLOSCH. R.; GRUBER, H.; KORNER, C.: SAFT. M., A Method for Continuous Code
Quality Management Using Static Analysis. Quality of Information and Communications
Technology (QUATIC), 2010 Seventh International Conference on the, p.370,375, Sept. 29
2010-Oct. 2 2010.

AN, R.S. Engenharia de Software. ed. Rio de Janeiro: McGraw-Hill, :
[PREO2] PRESSMAN, R.S. Engenharia de Softw 5% ed. Rio de Janei Gr Hill, 2002

[PRE10] PRESSMAN, R.S. Software engineering: a practitioner's approach. 7" ed. McGraw-Hill
Higher Education, 2010.

[REZ05] REZENDE, S. O. Sistemas Inteligentes: fundamentos e aplicagdes. Barueri, SP: Manole,
2005.

[RIC83] RICH, E. Users are individuals- Individualizing user models. International Juornal of
Man-Machine Studies, vol. 18, p. 199-214, 1983.

[ROS99] ROSENBERG, L.; RUTH, D.; GALLO, S. A. Risk-based Object Oriented Testing. In:
Proceedings of the 24 th annual Software Engineering Workshop, NASA, Software
Engineering Laboratory, 1999. Disponivel em:
<http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.10.7509&rep=rep1 &type=pd{>.
Acesso em: 26/08/2013. |

[SCHO2] SCHWAB, I.; KOBSA, A. Adaptivity through Unobstrusive Learning. Special Issue on
Adaptivity and User Modeling. K1, vol. 16, no. 3, p. 5-9, 2002.

[SIL03] SILLITTI, A.; JANES, A.; SUCCI, G.; VERNAZZA, T. Collecting, integrating and
analyzing software metrics and personal software process data. Euromi<ro Conferemce. 2005

Proceedings. 29Th , p.336,342, 1-6 Sept. 2003.
[SOL10] SOLIMAN, T.H.A.; EL-SWESY, A.; AHMED, S.H. Utilizing CK metncs swie to UML
models: A case study of Microarray MIDAS software. Informatics and Systems (INFOS),

2010 The 7th International Conference on , p.1,6, 28-30 March 2010,

[SOM11] SOMMERVILLE, I. Engenharia de software. Sdo Paulo: Pearson Prentice Hall. 2011




T BRI T e e oy et N T et ey SRS SO T b L e L o L g

[SON13a] SONAR. Disponivel em: <http://www.sonarsource.org’>. Acesso em: 12/04/2013.

[SON13b] SONAR. Documentacdo do Sonar. Disponivel em:
<http://docs.codehaus.org/display/SONAR/Metric+definitions>. Acesso em: 12/04/2013.

[SOU12] SOUZA, J.P. De; LUGO, G.A.G.; TACLA, C.A. Inferring activities of an actor by means
of context ontologies. Informatica (CLEI), 2012 XXXVIII Conferencia Latinoamericana En ,
p-1,10, 1-5 Oct. 2012.

[TANO09] TAN, Pang-Ning; STEINBACH, Michael; KUMAR, Vipin. Introducdo ao DATAMINING
Minerac¢do de Dados. Rio de Janeiro: Editora Ciéncia Moderna Ltda., 2009.

[USE13] USER GUIDE ECLIPSE SENSOR. Disponivel em:
<https://code.google.com/p/hackystat-sensor-eclipse/wiki/UserGuide>. Acesso em:
18/12/2013.

[WAN12] WANDERLEY, G. M. P.; RAMOS, M. P.; TACLA, C. A.; SATO, G. Y.; da SILVA, E. J.
PARAISO, E. C. MODUS-SD: User modeling in collaborative software development.
CSCWD 2012: p.372-378, 2012.

[WIT05] WITTEN, LH.; FRANK, E. Data mining: practical machine learming tools and
techniques. 2 ed, Morgan Kaufmann, 2005.

[WEB02] WEBB, A. Statistical Pattern Recognition. 2nd edition, John Wiley & Sons, Inc., 2002.

[WENO08] WEN, H.; FANG, L.; GUAN, L. Modelling an individual’s Web search interests by
utilizing navigational data. Multimedia Signal Processing, 2008 IEEE 10th Workshop on .
p.691,695, 8-10 Oct. 2008.

[WEK13] WEKA. Disponivel em: <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/documentation htmi>.
Acesso em: 09 abr. 2013. .

[YU10] YU, S.; ZHOU, S. A survey on metric of software complexity. Information Management
and Engineering (ICIME), 2010 The 2nd IEEE International Conference on . p 332356, 16-
18 April 2010.




[DU02] Du Zhang; Tsai, J.J.-P. Machine leaming and software engineering, Tools with
Artificial Intelligence, 2002. (ICTAI 2002). Proceedings. 14th IEEE International
Conference on , pp.22,29, 2002.

[ZHO11] ZHOU, B.; ZHANG, B.; LIU, Y.; XING, K. User Model Evoluti gorithm: Forgetting
and Reenergizing User Preference. Internet of Things (iThings € ) 011 International

Conference on and 4th International Conference on Cyvber. P
p.444,447, 19-22 Oct. 2011.

o T o 2
L S R R

-
e



Apéndice A

HACKYSTAT

Neste apéndice, a Tabela 2 (Capitulo 2)

Exemplos de Eventos Coletados pelo Sensor

¢ reapresentada (Tabela 22) com exemplos para

cada um dos eventos coletados pelo HACKYSTAT SENSOR ECLIPSE de um arguivo Java ativo.

Tabela 22- Exemplos de Eventos Coletados pelo HACKYSTAT SENSOR ECLIPSE (Adaptado de [USE13] 1

Tool SensorDataType | Type Subtype Descricdo
Eclipse | DevEvent Edit OpenFile Gerado quando um novo arquive € aberto.
Exemplo:
g e = ——
devmodel p2001 2013-10-11T18:2537.71603.00 2013-10-11T18:25.37.71603.00 Eclipse DevEvert  fle/Cu/Java/Ecipse/Ecipse_indgo/wokapace/MyBM/src/ Tesie va | Sutmyme Coee
devmodel p2001 2013-10-11T18:25:37. 716-03.00 20013-10-11T18:25:37 716-03.00 Eclipse DevEvent file-/C./Java/Ecipse/Ecipse_Indigo/wokspace/MyBM|/src/ Teste java Type =
devmodel 22001 2013-10-11T18:25:37.71603.00 2013-10-11T18:25:37.716-03:00 Eciipse DevEvent file-/C /Java/Ecipse/Eclipse_indigo/workspace/MyBMLU/sre. Teste java Uni-Type e
devmodel p2001 2013-10-11T18:25:37.716-03.00 2013-10-11T18:25:37.716-03.00 Eclipse DevEvent file_/C-/Java/Eclipse/Ecipse_indigo/workspace/MyBMU src/ Teste java Unit-Name Teme mva
Eclipse | DevEvent I Edit [ StateChange | Gerado quando o arquivo ativo mudou.
Exemplo:

davmodel p2001 2013-10-11T18:26:07. 764-03:00 2013-10-11T18:26:07. 764-03.00 Eciipse DevEvent StataChange
devmodel p2001 2013-10-11T18:26:07.764-03:00 2013-10-11T18:26.07.764-03.00 Ecipse DevEvent Eda
devmodel p2001 2013-10-11718:26:07. 764-03:00 2013-10-11T18:26:07.764-03.00 Eclipse DevEvent fi:/C /Java/Ecipse/Eclipse_indigo/workspace/MyBMi/src/ Tasta java  Cument-Size 17
devmodel p2001 201310-11T18:26.07.764-03.00 2013-10-11718:26:07.764-03-00 Ecipse DevEvent file-/C_/Java/Echpss/Eclipse_indigo/workspace/MyBMI/sre/ Tegtejava  Class-Name Teste
devmodel p2001 2013-10-11T18:26:07 764-03:00 2013-10-11T18:26:07.764-03:00 Eclpse DevEvert file-/C./Java/Eciipse/Eclipse_Indigo/workzpaca /NyBM|/src/ Teste java Curent-Statements 1
devmodel p2001 2013-10-11T18:26:07 764-03:00 2013-10-11T18:26:07 7840300 Ecipss DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_indigo./ workspaca/MyBM\/sre. Teste java Curent-Methods 1
Eclipse | DevEvent | Edit | SaveFile | Gerado quando o arquive corrente ¢ salvo.
Exemplo:

devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12577-0300 2013-10-11T13:44:1257703:00 Eclpse DevEvent fite:/C.:/Java/Ecipse/Eclipse_Indigo /MyBMI/src/Medico java  Subtype Save
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12577-03.00 2013-10-11T13:44:12.577-03:00 Ecipee DevEvent fiia:/C./Java/Ecipss/Eclipes_Indigoworkepace/MyBM|/erc/Medico java  Type =
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12577-03.00 2013-10-11T183:44:12577-03:00 Eclipse DevEvent fie:/C:/Java/Eclipse/Eclipse_indigo.workspace/MyBMI/src/Medicojava  Cument-Size 5
devmodel p2001 2013-10-11T18:4412577-03:00 2013-10-11T18:44:12577-03:00 Eclipse DevEvent file:/C_/lava/Eclipse Eciipee_indigo/workapace/ MyBMLU/src/Medicojava  Language e
devmodel p2001 2013-10-11T18:44:12577-03:00 2013-10-11T18:44:12577-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipss/Ecipss_indigo/ workepace/MyBMUsrc/Medicojava  Unit-Type .
devmodel p2001 201310-11T18:44:12577-03:00 2013-10-11T18:44:12577-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Edlipse/Ecipse_indigo/workspace/MyBMLUsre /Medico java  Clzss-Name Mo
devmodel p2001 201310-11T18:44:12577-03:00 2013-10-11718:44:12577-03:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Eclipse/Ecipse_lndigo/workspace/MyBMi/sc/Madico java  Curert-Sstemerts
devmodel 22001 201310-11T18:44:1257703.00 2013-10-11T18:44:12577-03:00 Eclipse DevEvert file:/C./Java/Eciipse/Eclipss_Indigo/workspace/MyBMI/src/Medico java  Curent-Mathods o

Eclipse | DevEvent

| Edit | CloseFile

| Gerado quando o arquivo corrente é fechado.

Exemplo:

Continua.




devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.17603:00 2013-10-11T18:45:35.176-03.00 Ecipse DevEvent fie /T _/Java/Ecipse. Toipse_indige. wonapace. WyEML src Madico java
fie /C/Java/Ecicse. Eoiome_rdige. e sace WML/ Medco java

devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 2013-10-11T18:45.35.176-03.00 Ecipse DevE:

devmode p2001 2013-10-11T18:45:3517603:00 2013-10-11T18:45:35176-03:00 Eclipse DevEvert
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.176-03:00 2013-10-11T18:45:35 175-03:00 Eclpse DevEvert
devmodel p2001 2013-10-11T18:45:35.17603:00 2013-10-11T18:45:35.176-03.00 Ecipse DevEvent

fie T /lava Ecipes Toipee_ndige. ‘woscapace. WeEML 'z Medico jave
fie: /T /Jeva Ecipse Toipse _indige. wosapace. MyEML s Medco @va
fie /T s lave/Ecipee Soipee_rdige. woscrace WML o Mesico java

Eclipse | DevEvent Edit

Exit

Gerado quando se sai do Eclipse.

Eclipse | DevEvent Edit

ProgramUnit(Add)

campo ou metodo.

Gerado quando ¢ adicionado 2 uma unidade de
programa, uma declarac3o de importacio, classe,

Exemplo de adi¢io de um método:

S;RT.“__ S rurtime j Tﬂi sensordatatype  resource - e
devmodel p2001 201310-11T19:35:47 469-03:00 2013-10-11719:3547 4690300 Ecpse DevEvent [ T e ———— I S—Ty
devmodel p2001 2013-10-11719:35:47.465-03:00 2013-10-11T19:3547.46903:00 Eclipse DevEvent file/C ./ Java/Ecipse Toiose_indee sotcpece WSl o Wedcs, o= =
devmodel p2001 2013-10-11T719:35:47.469-03:00 2013-10-11T19:35:47 46503:00 Eciipse DevEvent fle/C/java/Ecipse Ecipee_ndge ‘sotcpace WSl o= Nescs.  _rguace -
devmodel p2001 201310-11719:35:47.463-03:00 2013-10-11T19:3547.465-03:00 Eclipss DevEvent fieC_java Ecipse. Eoipe_rdge wotcrace Wikl w- Wede= . e Tee Lo
devmodel p2001 2013-10-11T19:35:47 463-03:00 2013-10-11T19:35:47 4650300 Ecipss DevEvent file /C./lava/Ecipse,/ Fripss _indge ‘wotcpace NSl gr Wetscs,  ri-Sans L ==
devmodel p2001 2013-10-11T19:35:47 463-03:00 2013-10-11T19:35.47 4650300 Eclpse DevEvent fie./C./Java/Ecipse/Ecipse_inGoo ‘woscpace WyShl oo Wedcs.  Suomamee r
Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Rename) | Gerado quando um classe. campo ou metodo &

renomeado.

Exemplo de renomeacio de campo:

Ower _tmesamp _ooine Wl wenugo mewes =il
devmodel p2002 2013-10-11T12:451685303.00 2013-10-11T1845:16.853-03.00 Eclpse DevEvent file:/C/lava/Echipse/Ecipss_Indigo/workspace /MyBMUse Lisane;  Submew Copen.m
devmodel p2002 2013-10-11T18:45:168530300 2013-10-11T18:45:16.853-03:00 Ecipss  DevEvent file:/C/lava/Ecipse,/Edlipse_indigo wodspaca/MyBMlec/Usuaie,  Tipe E '
devmodel p2002 2013-10-11T18:45:16.85303:00 2013-10-11T18:45:16.853-03-00 Eclpes  DevEvert fie:/C /Java/Ecipes/Edipse_indigo workepace/ MyBMLsc/Usuase | Langusge - ;
davmodsl p2002 2013-10-11T18:45:16.853-03:00 2013-10-11T18:45:16.853-03.00 Ecipse  DevEvent fide/C /Java/Ecipse/Edipse_indign/wordcapace/MyBMUsc/Usuane}  Une Tage: = !
devmodel p2002 2013-10-11T18:45:16.853:03:00 2013-10-11T18:45:16 8530300 Ecipss DevEvent file:/C /ava/Ecipse/Ecipse_indigo/workspace/MyBMUsc/Usuado | Te-lnt-fame  Simg bcamedics |
devmodel p2002 201310-11T18 45168530300 20131011718 45,16 8530300 Eclpse DevEvent fie/C-/ava/Ecipee/Ecipse_indgo/wokspace/MyBMUse/Usuaso]  Srom-Unt Seme csl i
devmodel 02002 2013-10-11T18:45:16.853-03:00 2013-10-11T128:45:16.353-03.00 Ecipse DevEvent file:/C-/Java/Ecipse/Ecipss_indigo/wodkzpace/MyBMi/src/Unade | . Subsinoe S |
Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Remove) | Gerado quando uma importacdo, classe. campo ou

método € removido.

Exemplo de remocéo de um campo:

Owner timestamp nuntime key [
devmodslp2001 2013-10-11T18:49:3542803:00 2013-10-11T18:49.35428-03.00 Ecipse  DevEvent file:/C/Java/Ecipse/Ecipse_indiga/workspace/MyBM\/src/Medica | Subtype o e
devmodel p2001 2013-10-11718:49:35.428-03.00 201310-11T18:49:35.428-03:00 Sclpse  DevEvent file:/C-/Java/Eclipse./Eclipse_Indigo/workspace/MyBML/src/Medico | Type = 3
devmodelp2001 2013-10-11T18:49:35428-03:00 2013-10-11T18:43:35.428-03:00 Ecipse DevEvent fite:/C./Java/Eclipse/Ecipse _ndigo, workspace/MyBML/sc/Medico ... Language aa
devmodel p2001 2013-10-11T18:43:3542803:00 2013-10-11T18:49:35.428-03-00 Ecipse DevEvent fila./C:/Java/Eclipss/Eclipsa_indigo./work /MyBMi/src/Madica ... Unit-Type Feld
devmodel p2001 2013-10-11T18:49:35.42803:00 2013-10-11T18:49:35.428-03:00 Eclipse DevEvent file/C./Java/Eclipse/Eclipse_indigoworkspace/MyBMI/src/Medicoj...  Unit-Name caioraghlats
devmodel p2001 2013-10-11T18:49:35.42803.00 2013-10-11718:49:35.42803:00 Eclipse DevEvent file:/C:/Java/Echpse/Eclipse_indigo /MyEMI/src/Macico | Remove
Eclipse | DevEvent Edit ProgramUnit(Move) Gerado quando uma importacio, classe, campo ou

método € movido de um local para outro.

Exemplo de remocio de método:

timestamp nurtime

Owner

dovmodelp2003 2013-10-11T18.47:23.669-03.00 2013-10-11T18:47.23.669-03.00 Ecipsa
devmodel p2003 2013-10-11T18:47:23.669-03:00 2013-10-11T18:47:23.669-03:00 Ecipse
devmodelp2003 2013-10-11T18:47:23 66303:00 201310-11T18:47:23.669-0300 Ecipse
devmodel p2003 2013-10-11T18:47.23.669.03.00 201310-11T18:47:23.663.0300 Ecipse
devmodel p2003 2013-10-11T18:4723.66303:00 2013-10-11T18:47-23 66303:00 Eclpee
davmodel p2003 2013-10-11T18:4723 6630300 2013-10-11T18:47:23 6690300 Eclpse
devmodelp2003 2013-10-11T18:47.23.669-03.00 201310-11T18:47-23.669.03:00 Ecpse

DavEvent

DevEvent
DevEvert
DevEvent

file:/C-/Java/Eclipse/Ecipse_indigo/workspace/MyBMU/src/1 suaric ...
il T/ Jmva/Ecipss/Ecipse_Indigo/workspace/MyBM\/are/ Usuana ...
file:/C./Java/Ecipse./Eclipse_indigo/werkspaca/MyBM|/src/Usuara ..
file:/C:/Java/Ecipse/Ecipse_Indigo/workspace/MyBMI/src/Usuaria
fia-/C:/Java/Ecipss /Edipse _indigo iwarkspaca/MyBMI/sre/Ususria ] .
file-/C-/larva/Ecipse/Ecipse _lndigo werkspace/MyBMU/src/Ususrio...

Edt

java
Unit-Type Method
Te-Unit-Nama class Usanc
From-Unit-Name  ciass Madcs
Subsubtype Mcve

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

Exemplo:

Continua.




cevmodal p2022 2013-10-11719:04:20.40503:00 2013-10-11T19.04:20 40503.00 Eclpss  DevEvent fie/C./Java/Ecipse /Ecipse_rdge ‘wotcace Sl w= Mer 22 Sutmee  3ae
devmodel p2022 2013-10-11T19:04:20 40503:00 2013-10-11T19:04:2040503:00 Echpse  DevEvent fie/C:/ Java/Ecipse/Ecinse_indge ‘wotcmace. WSl e Nems ez Toe S

Orwner runtime ool sensorCatanoe  mesourTs i ey walus NS
devmodelp2003 2013-10-11T1847:37.093-0300 201310-11T1847.37.09302.00 Ecipe DevEvert fieC./Jeva/Eckose Eckes_ndgo mokapace/MyBMUs/Uniao], Subtype Compie :
devmodel p2003 2013-10-11T1847.37.093-03.00 2013-10-11T1847:37.093.03:00 Ecipse DevEvent fie~C/leva/Ecioss/Ecipes_indign wordksnace/MyEMUere/Usuario | Type Build
devmodeln2003 201310-11T1847.37.08303.00 2013-10-11T1847:37.0830300 Eclpse DevEvert  fieuC/isva/Ecioss Exipus indige fwodepace /MyBM Lo/ Usuari). Success false

devmodel p2003 2013-10-11T18:47:37.083-03:00 2013-10-11T18:47-37.083-03.00 Ecipse DevEvent fie /C./Jzva /Bciose. Eoipes_indige. ‘wodcpace. MyEML/sre/\suano j.. Emor Syntax emor on token...
Eclipse | DevEvent Debug | Breakpoint(set/unset) Gerado guando um Breakpoint ¢

inserido/removido.
Exemplo:

M timestamp funtime tool ! resourTe key 13 o
davmodel 02019 2013-10-11T19:21:40.014-03.00 2013-10-11T19:21:40.01403:00 Ecipss DevEvert fie-/C-/lava/Ecipes /Ecioee._indgs wotcmace MySll o= Cacasr Subtype SreakPaint
devmodal p2018 2013-10-11T19:21:40 014-03:00 2013-10-11T19:2140014-03:00 Ecipse DevEvert fle T Jrva Ecipes Tripse_rde. wosopace. WEM 3= Tacam Type Dabug
devmodel 2019 2013-10-11T19:21:40.014-03:00 2013-10-11T19:21:40.014-03.00 Ecipee  DevEvert fie/C/lava/Scipee Eoipes_nogs wotmece WMEML A= Casee Sa et
devmodel 52019 2013-10-117192140 0140300 201310-11T19:21:40.0140300 Echpss  DevEvent fle/C/lava/Eripen Erives_rdige woicmace WSl o Cadesr Lre 2
Eclipse | DevEvent | Debug | Start | Gerado quando ¢ iniciada uma sesso de Debug.
Exemplo:

Eclipse | DevEvent Debug | StepInto Gerado quando, em um sess3o de Debug. entrz em
um bloco de cédigo.

Exemplo:

devmodel p4021 2013-11-06T20:28:35.15802:00 2013-11-06T20:28:35.158-02:00 Eclipse DevEvant fle:/C:/Java/Ecipse /Ecipse Indiga./work MyEMUscmodel M, Sctmoe Seprm
devmodelp4021 2013-1106T20:28:35.1580200 2013-11-06T20:28:35.158-02:00 Eclipse DevEvert file:/C:/Java/Eclipse/Ecipse_indigo /workspaca MyBMUscimodei Mar;  Tise  Deng

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

Exemplo:

devmodel p4021 2013-11-06T20:28:25 816-02.00 2013-11-06T20:28:25 216-02:00 Eclipse  DevEvent file:/C./Java/Eclipse/Eciipse_Indigo/warkspace/MyBMI/src/model/Man ; Sutnpe  Sep over
devmodel p4021 2013-11-06T20:28:25.816-02-00 2013-11-06T20:28:25.816-02:00 Eciipss  DevEvent fila/C./Java/Ecipse/Ecipsa_indigo/wor MyBM|/erc/model/Man | . Type Deingy
Eclipse | DevEvent | Debug | Terminate | Gerada quando a sessdo de Debug € finalizada.
Exemplo:

o S ; -~ e —

devmodel p2022 2013-10-11T19:03:28.543-03.00 2013-10-11T19:03:28 543.03:00 Ecipse DevEvent fie:/C:/Java/Ecipse/Ecipse_indigo/workspacs/MyBML/src/Menujava Subtyps  Terminate
devmodel p2022 2013-10-11T19.03:28.549-03:00 201310-11T19:03:28.54903.00 Eclpse DevEvent file:/C-/Java/Eclpse/Ecipse_indigo/workspace/MyBMI/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 métricas (tamanho. beranca e
acoplamento) ndo foram apresentados exemplos porque foram consideradas de facil entendimento.

A.1. Exemplo de Calculo da CCM:

A Figura 15 mostra um exemplo de aplicagio da métrica CCM em um pequeno programa
escrito em linguagem JAVA que imprime na tela os niimeros 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( 1% 2 ==0) (9
System.out.print(i); (5)
lelse{
System.out.print(”, *); ()

} i”i (7) .

} (8) n=8
e=9

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

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

Analisando a Figura 15 pode-se ver uma estrutura de cddigo-fonte representada num grafo
com 8 nos e 9 arestas. No cédigo-fonte, cada linha contém o niimero do né correspondente do grafo,




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

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

complexidade dos métodos.

ie ss IMC {
V(G1) L

private double peso:

private double altura: a e=2 n=3
private double imc; V(61)=2-3+2=1
publie IMC({double peas, double altura){ (1) ° e=17 n=13
this.pesc = pasg;
this.altura = altura; 9 V(62)=17-13+2=6
this.imc = peso / Math.pow(this.altuzra, 2): @
1(3) WMC=1+6

3 public void interpretalMC(double ime){ (1)

if(ime <= 18.5){ (2)
System.out.princln("Abaixe do pesc.”):(3)
telse if (ime < 24.9){ (9
System.out.println(®Peso normal.”):(5)
Jelse if (ime < 29.9){(6)
System.out.println("Sobrepesc.”); (7)
lelse if (imc < 34.9){ (8)
System.out.println("Obesidade grau I.7): (9)
telse if (imc < 39.9)¢{ (10)
System.out.println(“Cbesidade grau II."): (11)
lelse(
System.out.println("Cbesidade grau III."): (12) o
}

Y (13)

Figura 16- Exemplo de calculo da WMC utilizando CCM (Fonte: Autor).

A aplicagdo da formula no cédigo-fonte da Figura 16, resulta um valor de WMC igual a 7.

A.3. Exemplo de Célculo da LCOM*:

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

similaridade ¢ diferente de zero (Q) (Equagdo 2.6):
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LCOM = P - Q,quandoP > Q,senioLCOM = 0 e

Onde, P ¢ 0 nimero de pares de métodos que nao compartilham atributos: O ¢ o numero 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,Ade
A5. O método M2 utiliza os atributos Al e A2 e, 0 método M3 utilizz os atobutos A4 e A5. O
relacionamento entre um método e os atributos utilizados por ele & representado por um conjunto Ii.
Neste caso, os conjuntos sdo: I1 = {A1,A2,A3}, I2= {A1LA2} e I3={A4,A5}. Onde, 11 € o conjunto
dos atributos utilizados pelo M1, 12 o conjunto de atributos utilizados M2 & 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- Intersecgao de pares de métodos (Fonte: Autor).

Mi~M2={Al,LA2}=0
MI~M3I=0
M2AM3=0

Apos obter as intersecgdes, pode-se calcular P e Q, Para calcular P, conta-se o numero de
intersecgdes de pares de métodos que resultaram um conjunto vazio (@), neste caso o resultado é
igual a 2. Para calcular O, conta-se o nimero de intersecgOes diferentes de vazio, neste caso, o
resultado € igual a 1.

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

A métrica LCOM passou por revisdes para corrigir algumas falhas, uma das revisdes ¢ a de
[HEN96] chamada de LCOM* apresentada no Capitulo 2 deste trabalho. A nova revisdo 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 2

classe (b) tem alta coesdo.




= Classe (a) I1={Al} I2={AlLA2] DB=[A3] H={A4] I5=]AS)

MIAM2={Al} #0 MIAMS=0

MIAM3I=@ MinMS=0 .

MInM4=0 P=92 Q-1

MIAMS=0 LCOM=9-1=8
M2nM3I=0 (fraca coesdo, baixo
M2AM4=0 compartilhamento de
M2ZAMS=0 atributos entre os
M3AME=0 métodes).

11={AL,A3,A5} D={A2] DB={A2A3] H={A3 Ad4] 5=({A4AS)
16={A5. A6} IT={A6.AT| I8={A] AR)

MiAaM2Z=0 M3 M4 ={A3] Mé A M7 ={AS)]
MIAM3I={A3} M3InMsi=0 M6 ME=0
MinM4={A3} MinMé6é=0 MIAME=0

MIAMS={AS}] M3inM7=0
MIAM6={AS! MIAMI=0
MIAM7=0 M4 A MS={A4}

MIAMS={Al] MIAM6=0 P-18 Q=10
M2AMI={A2} M4nM7=0 LcOM-18-10-8
M2AMI=0 MiAME=0

(classe coesa).
M2ZAMS=0 M5 N M6={A5)
M2AM6=0 MinM7I=0
M2AMT=0 MSAME=0
M2AME=0 ]

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

Outro problema levantado por Henderson-Sellers [HEN96] ¢ que nem sempre um valor de
LCOM igual a zero ¢ um indicador de boa coesdo. Desta forma o autor propds a LCOM*, onde uma
classe € 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 coesdo, onde
certamente a classe devera ser subdivida em outras classes.

A LCOM* ¢ calculada da seguinte forma: dada uma classe C, com um conjunto de métodos
IMi} (M1, M2,..Mn) que acessam um conjunto de atributos {Ai}(Al,A2,...An), calcula-se o
nimero de métodos que acessam cada atributo, representado por m(Ai), na sequéncia faz-se a média
de m(Ai) para todos os atributos e subtrai-se 0 niimero de métodos (m), o resultado ¢ dividido por
(1-m).
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A.4. Exemplo de Cilculo da NBD:

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

public static void mai(String(] args) |
int 4 = Q;

)]
while (1 <= 20) { bd=3

Lt(itz—ml NBD
(3) | Syscem.out.princ(1): =N
1} else {

| System.out.print(”, "):

IJ
14+

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

Grupos de Erros

Neste Apéndice sdo apresentados os grupos de erros levantados por um especialista em
linguagem de programagdo Java ao analisar os erros coletados pelo sensor HACKYSTAT (Tabela
23).

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

Cédigo do Grupo | Descrigiio

Erro de sintaxe

Elemento nao declarado

Problema com referéncia estatica para elemento ndo estatico
Problema com construtor

Elemento duplicado

Problema com retornos

Problema com métodos

Problema com tipo de dado

Problema com modificadores de acesso
10 Problema de atribuicao

11 Codigo inacessivel

12 Problema com operadores

MO o =[O [ n | [ D =

O Cbdigo do grupo ¢ utilizado na caracteristica codErro do perfil dindmico do
desenvolvedor. Os grupos foram criados para simplificar a grande quantidade de erros que sdo

cometidos pelos desenvolvedores enquanto codificam.




Apéndice D

Cenario : MyBMI

A mudanga nos habitos de vida e, consequentemente, das questdes alimentares sio o centro
da aten¢do do cotidiano de muitas pessoas. Estratégias alternativas a formas de tratamento nio
farmacolégico da obesidade sdo necessarias nos dias atuais. Como apontado pela pesquisa
VIGITEL 2012 [POR12] o numero de pessoas com excesso de peso € obesas vem crescendo muito.
o0 percentual de pessoas com excesso de peso supera mais da metade da populagio brasileira. Cresce
tambem a preocupagdo, por parte de muitas pessoas, para manter um peso saudavel. Uma pratica
conhecida e adequada € a vigilancia do peso e da ingestdo diaria de calorias, além da pratica de
exercicios fisicos e alimentagdo balanceada. A motivagdo para a escolha do tema vem da publicacio
dos resultados da pesquisa de Vigilancia de Fatores de Risco e Prote¢do para Doengas Cronicas por
Inquérito Telefonico - VIGITEL 2012, promovida pelo Ministério da saude, divulgada em agosto
deste ano. A pesquisa aponta que a propor¢do de pessoas (acima de 18 anos) acima do peso no
Brasil avancou de 42,7%, em 2006, para 51% em 2012. Entre os homens, o 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 rela¢éo ao excesso de peso, os numeros passaram de 43,7% para
51,6%. Para a pesquisa, foram entrevistados 45,4 mil pessoas em todas as capitais € 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, € proposto a implementacgao de uma aplicagdo em Java para auxiliar pessoas
interessadas em manter um peso saudével através de um programa que exibe informacgies
relevantes € sintetizadas para acompanhamento e monitoramento de peso e de ingestdo didna de
calorias. O sistema deve registrar dados como: sexo, altura, peso, idade, peso e calorias ingerdas
um cada uma das refei¢des do dia, por um usuario. Além disso, deve registrar 0 peso meta que o

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




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

Tabela 24- Historias de Usuério (Fonte: Autor).

HISTORIAS DE USUARIO

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

ganhar peso ¢ atingir o peso meta.

| Histéria 2: apos obter os dados da Histdria 1, o sistema deve apresentar um menu para o wsuirio

| selecionar as seguintes op¢des: calcular IMC (Indice de Massa Corporal), calcular GEB (Gasto
Energético Basal), lancar calorias ingeridas em cada uma das refeicdes (Café. Lanche da Manha
Almogo, Lanche da Tarde, Janta e Ceia) do dia, e visualizar informacdes para acompanhamento de peso
e de ingestdo de calorias. Cada uma das opgdes do menu serdo descritas nas histérias a seguir.

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

peso
IMC=-——3p
altura

Onde, peso é em quilogramas e altura em metros.

O resultado do IMC deve ser apresentado para o usuério e seu resultado deve ser interpretado utilizando
a Tabela Comparativa da ABESO [ABE12]:

! Categoria IMC

' Abaixo do peso Abaixo de 18,5
Peso Normal 18,5-249
Sobrepeso 25,0-299
Obesidade Grau 1 30,0-349

Obesidade Grau 2 35,0-399

5 Obesidade Grau 3 40,0 e acima

Adaptado de [ABE12].

[ A interpretagdo deve ser apresentada na forma de mensagem.

Historia 4: calcular o GEB (Gasto Energético Basal) utilizando a formula 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 sdo apresentadas a seguir:

Homens = 66,5 + (13,7 = Peso) + (5 = Altura)- (6,8 * 1dade)

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 usuério juntamente com a mensagem a seguir:

GEB é a quantidade de calorias gasta pelo organismo para manter as fungées vitais em
funcionamento, estando o individuo acordado e em repouso completo. Sdo exemplo: de
Jungaes vitais: circulagdo sanguinea, respiragio e manutencéo 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 acompanhamenio médico, por isso, antes inicid-la.

Histoéria 5: o langamento de calorias ingeridas em uma refeigdo consiste em informar a refeicdo (cafe da
manhad, lanche da manha, almogo, lanche da tarde, janta ou ceia) e quantidade de calorias ingeridas nela.
O sistema deve permitir a0 usudrio informar as calorias para as refeigdes que ele fez num dia. Os valores
ndo precisam ser armazenados em banco de dados. Podem ser armazenados em uma lista de refeicies do
| dia, por exemplo. Nao deve ser permitido langar a mesma refeicio duas vezes.

Histéria 6: permitir ao usudrio visualizar informagdes para acompanhamento de peso ¢ de ingestdo de
calorias. Visualizar o peso atual do usuério, o peso meta e mostrar a diferenca. De acordo com 2

diferen¢a, mostrar uma mensagem de adverténcia caso ainda nio tenha atingido a meta, ou mensagem de |
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felicitagdo caso contrario. Em relagéo as informagdes de calorias ingeridas, calcular as calorias ingeridas
em cada uma das refei¢des e totalizar. A totalizacdo deve ser apresentada juntamente com a guantidade
de calorias meta. Realizar a diferenca entre elas e mostrar uma mensagem de adverténcia ou felicitacdo,

seguindo o exemplo do peso.

Para ajudar a entender o que se pede nas histérias, a seguir sdo apresentadas prototipos de

telas.

A Figura 19 mostra dois protdtipos de telas diferentes para lancamento dos dados do

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

usudrio que é médico.

MyBMI

Dados sobre o usudrio:
Informe o nome; Joana da Silva Brasil
Informe sua ddade: Curitina

E médico? (5-sim ou N-na); N
Informe suaProfiss3o: Bancéria
Informe seu CPF: 993.99%.999-59

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

Informe sua altura em metros: 1,62

Informe suaidade em anos: 34

Informe seu peso meta em kg: 52

Informe a quantidade de calonas didrias meta: 2200

MyBMI

Dados sobre o usuario:
Inforne o nome: Joana da Silva Brasl
Informe sua ddade: Curitiba

E médico? (S-sim ou N-nfo): 5

Espedalidade: Cardicloga

Informe seu CRM: 9382 77¢-9

Hospital ou dinica de trabalho: Clinica do Coragac

Informe seu sexo (F-feminino, M-mascuino): =
Informe seu peso atual em Kg: 48

Informe 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 Usudrio (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 usuario: ndo médico (a) e médico (b).

MyBMI
Calcular IMC:
MC= 1829
Interpretagdo; Abaixo do peso

MyBMI

Calcular IMC:
IMC= 1829

(b)

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

A Figura 21 mostra o GEB calculado com base nos dados de um usuério nio médico.

e L T




MyBMI

Calcular GEB:
GEB 973,454

GEB & a quantidade de calorias gasta pelo organismo
para manter as fungdes vitais em funcionamento, estando
0 individuo acordado e em repouso completo.

S3o exemplos de funges vitais: circulagao sanguinea.
respiracdo e manuteng3o da temperatura corporal.

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

Lemborando que toda dieta deve ter acompanhamento
médico, por iss0, antes inicid-la consulte um médico.

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

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

protdtipo de tela para langamento de calorias.

MyBMI

Langar calorias:

Informe a refeicdo (1 - café da manna, 2 - lanche da manhi),
3-almoco, 4 - lanche datarde, 5 - janta ou 6 - ceia) 2

Informe a quantidade de calorias: 1300

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

A Figura 23 mostra um prot6tipo de tela das informacdes de acompanhamento, tanto de peso quanto /
de calorias.

MyBMI

Informagoes para acompanhamento:

!

Peso '
Peso atual: 48
Pesometa: 52

Atencao! Vocé precisa engordar 4Kg para atingir o peso meta.

Calorias:

Calorias ingeridas: 1300 i
Calorias maeta: 2200
Atencdo! Voo ingeniu 900 calorias 3 menos que a meta |

Figura 23- Tela de informagdes de Acompanhamento (Fonte: Autor).
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i, nome: :
, ldade: ___ anos, estago ohvil
,  EROETEGD (MU,
cidade’UF & complemenio) ; =
RG: . Bsiou sendo conmvidado @ panicipar de um estudo

genominado CevMODEL: Uma Ferramenta para a Construgdo ¢o Modeio Dindmice do
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Esta bass serm wiizaga no tehamento de um algortmo 22 cassficacio. A
classificagdo & Importanie pars auxiiar @ gersncla de projelns € as eguipss de
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amblente ser: instaladc e configwado pel pesguisator sendo o= minha
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ciasses consifukias, NOMe d8 ZUDUDS, FOMED O Mo compiEmdaos
ciclomatica ge McCabe, i), Informagies sobre 3 compiiagio (RCESSD Ou Com
racassn) 0o programa, a3 uiizacdo (ou nao) do depWador oS COSgO € OS 2mDs 08
sintaxs comeidos. Estou clenie qus o5 dados colelados serd0 ulizados pars
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indireios, 1@s como: a2 definigde d= wm Meodo C3paZ de ciasslicar de foma
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ANmMAlca 05 OSSAMVDIVEOOTEs, & 36SIM poaer rEceber conssings (por pans @
goftware) 02 Doas praticas de programagdo.

Recedl, por owtro 1ado, 06 esciarecimenios necessarios s0Dre 0§ possihes
desconforios 2 rscos gecomames do esludo, Bvando-52 em conla gque € uma
pesquisa, & as rasultagos postlvos ou negatlvos samente serdo obtlzas 3008 3 sua
reallzagan. Asskm, 250w ciente gue o empo despenaido nesle expenmanto poderd ser
&m Wiz, YIsto que 3 peequisa pods nio ravelar resuUliados SiQnifieativos.

Estou ciente de que mihha privacidade sera regpeitada, ou 583, Med nome ou
qualguer cutro dado ou slemento Que possa, de Quaiguer foama, me |dentificar, sers
mantido em sigia.

Tambam ful informado de que posst me recusar 3 paticipar do estudo, ou refimar
meu consantimento 3 guakjuer momanto, Sem precisar JusiMoar, @ de, por deseiar sair
da pesquisa, ndo sofrersl qualguer prejulzo & aselstdncla que venho racsbendo.

Os pesquisadores snvolvidos com © referido projeto sap Prof. Dr. Ememson
Cabrera Paralso professor responsavel pela pesquisa e mMemoro permanenie do
Programa de Pos-Graguagdo em Informatics da PUCPR e Franclelz Beal aluna de
mesirago do Programa fe Pos-Graduzgdo em Informatica 2a PUCPR, & com ales
podersi maniesr contato pelo teiefone {41) 3271-157E D (46) 9921-8238.

E assegurada a assisténcla durante toda pesquisa, bem como me & gasntido o
fivre 3cess0 3 indas as Informachss e escarecimentos adizionals sobre o esfudo &
Su3s COMsequUencias, entm, Ao o que U QuUela 53Def anies, durame e depols da

minha participagdo.
Enfim, t2ntio sldo oreniado quanto 3o ieor de ipdo 0 3gu mencionado e

compreendids 2 natureza & O objgtwo D0 Ja referido estudo, maniesto meu lvre
consentiments em particioar, estando lotalments cients de gue ndo hd nenhum valor
S0ONOMICD, 3 FECEDEl 0U 3 PAJar, por miaha panicipagdo.

Em caso de reclamacdo ou qualquer tpo de dendnaia sobre este estudo deve
ligar para o CEP PUCPR (41) 3271-2292 ou mandar wm emaf para nep@pucpr.r

cuniba, ae de 2013.

Partcipante Francieie Beal

Praf. Dr. Emerson Cabrers Paralse
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DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: DevMODEL: Uma Ferramenta para a Constru¢gdo do Modelo Dindmico do
Desenvolvedor

Pesquisador: Franciele Beal

Area Temética:

Versdo: 1

CAAE: 18200313.6.0000.0020

Instituicdo Proponente: Pontificia Universidade Catélica 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

Situagdo da Notificagdo: Parecer Consubstanciado Emitido
DADOS DO PARECER

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

Apresentacao da Notificacdo:

Este relatério apresenta o resultado da participagdo voluntaria de desenvolvedores

JAVA para a construgdo de uma base com dados historicos sobre o frabalho dos mesmos.

Objetivo da Notificacdo:

Apresentar relatorio final.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Contemplados.

Comentérios e Consideragdes sobre a Notificacdo:

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

| Enderego: Rua Imaculada Conceiggo 1155 (\
| Bairro: Prado Velho CEP: 80.215-901 -

| UF: PR Municipio: CURITIBA 9)
| Telefone: (41)3271-2292 Fax: (41)3271-2292 E-mail: nep@pucpr.br &
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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 Deciséo (J48), Rede
Neural Artificial (Multilayer Perceptron) e SVM (libSVM).O classificador que apresentou melhor desempenho
foi a Arvore de Decis@o com

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

Consideragées sobre os Termos de apresentagio obrigatéria:

Relatério contempla todo periodo da pesquisa e esta de acordo com a resolucdo 466/12
Recomendacgées:

Sem recomendacdes

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:

Aprovado

Situagdo do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciacdo da CONEP:

Né&o

Consideragées Finais a critério do CEP:
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