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RESUMO

No contexto do desenvolvimento de software, projetos enfrentam problemas de ordem
gerencial, agravados em situacfes em que o desenvolvimento € distribuido, heterogéneo e
concorrente, isto é, quando ha varias pessoas, de culturas diferentes, desenvolvendo o
software a0 mesmo tempo. Em geral, todo software comeca com uma arquitetura bem
estruturada, a qual possui caracteristicas como modularidade, coesdo, facilidade de
manutencdo, etc. No entanto, em uma equipe heterogénea, as solugdes implementadas nem
sempre preservam essas caracteristicas a arquitetura. Para evitar a ocorréncia de situagdes
dificeis advindas da ndo preservacdo dessas caracteristicas, as equipes de desenvolvimento
tém a disposi¢do uma forma de ter uma percepcao a respeito do estado atual do produto em
construcdo através de métricas. Com elas, atribuem-se valores a caracteristicas do software
como modularidade, coesdo e facilidade de manutencéo, tornando-se possivel a realizacdo de
uma avaliagdo mais precisa acerca delas.

A percepcao do estado atual do software através da avaliacdo de valores de métricas,
como abordado previamente, evita problemas ao processo de desenvolvimento. Contudo, se a
andlise dos valores das métricas for feita tardiamente, isto €, muito depois do inicio do
projeto, ele pode ja estar em uma situacdo insustentavel, sendo necessaria a adocao de agdes
custosas ou extremas, como a refatoracdo ou até mesmo a sua finalizacdo. Mesmo sendo essa
analise realizada continuamente, de tempos em tempos, é possivel que os valores das
métricas, durante sua evolucdo com o passar do tempo, escondam uma tendéncia nédo
facilmente detectavel. Assim, conclui-se que embora a andlise continua dos valores atuais de
métricas ajude a evitar a ocorréncia de situac@es de desequilibrio em um projeto, é importante
que a evolucdo desses valores seja modelada, pois a observacdo do estado atual do software
pode ndo revelar tendéncias nessa evolucao. Através de técnicas de predicdo, essa modelagem
é realizada, podendo-se assim conhecer antecipadamente os valores que as métricas em
guestdo assumirdo em momentos futuros do projeto.

Muitas abordagens foram propostas na literatura com o objetivo de realizar predigdes
de valores de métricas de software. Essas abordagens implementam técnicas como
classificacéo, clusterizagéo, analise de séries temporais e redes neurais. Entretanto, atendendo
a uma demanda ainda ndo contemplada por essas abordagens, o presente trabalho tem como
objetivo apresentar um framework que auxilia a realizacdo de experimentos e a construcéo de
aplicacbes destinadas a realizar predicdes. Além do framework, este trabalho também

apresenta o0s resultados de experimentos executados através desse framework. Esses



experimentos utilizam dados extraidos de projetos como Ant, Tomcat e Maven-3 e avaliam 0
desempenho de técnicas tradicionais, como Regressdo Linear e Médias Mdveis, e de técnicas

novas, implementadas neste trabalho.

Palavras-chave: Predicdo, Série Temporal, Métrica, Framework.



ABSTRACT

In the context of software development, projects deal with managerial problems,
worsen by situations in which development is distributed, heterogeneous and concurrent, that
IS, when there are several people, from different cultures, developing the software at the same
time. Generally, every software begin with an well-structured architecture, which has
characteristics such as modularity, cohesion and easiness of maintenance. However, in a
heterogeneous team, implemented solutions does not always preserve these characteristics in
the architecture. In order to avoid the occurrence of difficult situations that come from not
preserving these characteristics, development teams rely on a way of having a perception
about the recent state of the product under development through metrics. With the aid of
them, values are assigned to software characteristics such as modularity, cohesion and
easiness of maintenance, what makes it possible to perform a more precise evaluation about
them.

The perception of the recent state of software through evaluation of metric values, as
approached before, avoids problems at development process. Nevertheless, if analysis of
metric values is late, that is, much time after the beginning of the project, it can already be in
a unsustainable situation, being necessary to take expensive or ultimate actions, such as
refactoring or even its conclusion. Even if this analysis is performed continually, it is possible
that metric values, during its evolution throughout the time, hide any tendency not easily
detectable. Thus, one can deduce that although continuous analysis of recent metric values
can help avoid the occurrence of instability situations in a project, it is important to model
evolution of these values, because looking-out recent state of software may not reveal
tendencies in this evolution. Through prediction techniques, this modeling is performed,
making it possible to know in advance the values that metrics will take in future stages of the
project.

Several approaches have been proposed in literature aiming to perform predictions of
software metric values. These approaches implement techniques as classification, clustering,
time series analysis and neural networks. However, meeting a demand not covered by these
approaches, this work aims to introduce a framework that aids to perform experiments and to
build applications that make predictions. In addition to the framework, this work also presents
the experiments’ results performed by this framework. These experiments use data extracted

from projects as Ant, Tomcat and Maven-3 and evaluate performance of traditional



techniques, such as Linear Regression and Moving Averages, and of new techniques,

implemented in this work.

Keywords: Prediction, Time Series, Metric, Framework.
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CAPITULO 1 — INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

No contexto do desenvolvimento de software, projetos enfrentam problemas de ordem
gerencial. Esses problemas sdo agravados em situacdes em que o desenvolvimento é
distribuido, heterogéneo e concorrente, isto &, quando ha vérias pessoas, de culturas
diferentes, desenvolvendo o software ao mesmo tempo, visto que se torna complexo o
gerenciamento de pessoas, custos, tempo e qualidade. Em geral, todo software comeca com
uma arquitetura bem estruturada, a qual possui caracteristicas como modularidade, coesao,
facilidade de manutencdo, etc. No entanto, em uma equipe heterogénea, as solucdes
implementadas nem sempre preservam essas caracteristicas a arquitetura. Dessa forma, por
ndo haver modularidade, por exemplo, torna-se dificil realizar manutenc¢des evolutivas ou
corretivas, ja que seré grande a probabilidade de que uma pequena modificagdo em uma parte
do software influencie o comportamento de outra ndo relacionada. Outro exemplo é a
dificuldade de compreender o software devido ao baixo grau de coesdo, de modo que um
mesmo componente possivelmente estard modelando conceitos de entidades diferentes do
dominio da aplicagdo. Esse tipo de dificuldade traz como principais consequéncias 0s atrasos
em entregas de solicitacdes e o aumento de custo (devido a necessidade de alocar mais
pessoas ao projeto).

Para evitar a ocorréncia de cenarios como aqueles descritos anteriormente, as equipes
de desenvolvimento tém a disposicdo uma forma de ter uma percepg¢do a respeito do estado
atual do produto em construcdo através de métricas. Com elas, atribuem-se valores a
caracteristicas do software como modularidade, coesdo e facilidade de manutencdo, tornando-
se possivel a realizacdo de uma avaliacdo mais precisa acerca delas. Segundo PRESSMAN
(2005), as métricas auxiliam a compreender, controlar e melhorar o processo de
desenvolvimento de software, e, por conseguinte, o préprio software. Assim, ao se verificar
objetivamente através das métricas que, por exemplo, a modularidade ou a coesdo do software
estd baixa, acdes podem ser tomadas apropriadamente para reverter essa situacdo. Uma
possivel acdo a ser tomada, baseada nos valores das métricas analisadas, € a completa
reestruturacdo da arquitetura (refatoracdo), de modo que a arquitetura ndo mais seja a
causadora dos problemas mencionados.

A percepcdo do estado atual do software através da avaliacdo de valores de métricas,

como abordado previamente, evita problemas ao processo de desenvolvimento. Contudo, se a
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andlise dos valores das métricas for feita tardiamente, isto €, muito depois do inicio do
projeto, ele pode ja estar em uma situagdo insustentavel, sendo necessaria a adogcéo de agdes
custosas ou extremas, como a refatoracdo ou até mesmo a sua finalizacdo. Mesmo sendo essa
analise realizada continuamente, de tempos em tempos, € possivel que os valores das
métricas, durante sua evolugdo com o passar do tempo, apresentem uma tendéncia nédo
facilmente detectavel. Por exemplo, o valor da métrica relativa & complexidade do codigo-
fonte pode estar evoluindo em tendéncia exponencial. Dessa forma, a analise do valor dessa
métrica em um momento inicial de sua evolucdo nédo revelaria o grande problema que estaria
para surgir apds alguns poucos momentos e as consequéncias ja levantadas seriam observadas
posteriormente.

Assim, conclui-se que embora a andlise continua dos valores atuais de métricas ajude a
evitar a ocorréncia de situacGes de desequilibrio em um projeto, é importante que a evolucao
desses valores seja modelada, pois a observacao do estado atual do software pode néao revelar
tendéncias nessa evolucdo. Através de técnicas de predicdo, essa modelagem é realizada,
podendo-se assim conhecer antecipadamente os valores que as métricas em gquestdo assumirao
em momentos futuros do projeto. Dessa forma, utilizando novamente o exemplo da métrica
cujo valor evolui em tendéncia exponencial, através de uma técnica de predicdo que
modelasse essa tendéncia, seria possivel saber antecipadamente que a complexidade atingiria
valores muito elevados, podendo-se adotar acdes preventivas.

1.2 OBJETIVOS

Como pode ser visto no Capitulo 3, muitas abordagens foram propostas na literatura
com o objetivo de realizar predi¢des de valores de métricas de software. Essas abordagens
implementam técnicas como classificacdo, clusterizacdo, analise de séries temporais e redes
neurais. Entretanto, atendendo a uma demanda ainda ndo contemplada por essas abordagens,
o0 presente trabalho tem como objetivo apresentar um framework que auxilia a realizacdo de
experimentos e a construcao de aplicacOes destinadas a realizar predicdes.

O framework proposto, denominado Peixe-Dipnoico’, possui como pontos de extenséo
as métricas e as técnicas de predigdo. Assim, ele promove as pesquisas sobre o tema predicdo,

visto que ele oferece um arcabougo para a implementacdo de novas técnicas e de novas

1 O nome da abordagem, Peixe-Dipnoico, é um neologismo. Esse termo é derivado do nome de uma
subclasse de peixes, a Dipnoi. Em matéria divulgada em meio televisivo, falou-se de uma pesquisa envolvendo
um peixe dessa subclasse, na qual tem-se observado que o animal, aproximadamente quatro dias antes da
ocorréncia de um terremoto, aumenta a frequéncia dos seus movimentos no aquario. Pesquisadores investigam se
o0 animal é capaz de realizar predi¢Ges sobre a ocorréncia desse fendmeno natural.
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métricas. Também sdo pontos de extensdo do framework o mddulo de obtencdo de medidas, o
qual permite a utilizacdo de diferentes fontes de dados (como repositorios dos Sistemas de
Controle de Versdes GIT e Subversion), e 0 modulo de geracdo de saidas, que permite a
visualizacdo dos resultados das predicbes e experimentos em diferentes formatos (como
gréaficos, histogramas e relatorios). Os dados para a predicdo sdo valores de métricas,
armazenados na forma de séries temporais, que sdo sequéncias de valores ordenados de

acordo com 0 momento de sua obtencéo, como explicado no Capitulo 2.

1.3 ORGANIZACAO

Essa dissertacdo esta organizada em seis capitulos. No Capitulo 2, sdo apresentados 0s
conceitos fundamentais para a compreensdo do trabalho, como os conceitos predigdo, série
temporal e métrica. No Capitulo 3, é apresentado um levantamento bibliografico de trabalhos
relacionados realizado por meio de uma Revisdo Sistematica da Literatura. No Capitulo 4, a
abordagem Peixe-Dipnoico é descrita e sdo apresentadas alguns exemplos de sua aplicaco.
No Capitulo 5, a abordagem é utilizada para gerenciar experimentos com o objetivo de
comparar os desempenhos das técnicas implementadas através do framework. Por fim, no
Capitulo 6 € apresentada a concluséo do trabalho, destacando-se as contribuicdes, limitacdes e

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 -PREDICAO DE VALORES DE METRICAS DE
SOFTWARE POR MEIO DE SERIES TEMPORAIS

2.1 INTRODUCAO

A predicdo é o resultado de um processo de elaboracdo de uma informacéo antecipada
sobre o acontecimento de um evento no futuro ou sobre a forma como ele ocorrerd
(“Prediction”, 2013). O ato de predizer é constante no dia a dia das pessoas. Planejam-se
atividades e eventos cotidianos com base em predicbes, mesmo que inconscientes, de
situacOes gque se espera que acontecam. Por exemplo, o planejamento da atividade de chegar
ao trabalho pode passar pela antecipacdo do fato de que o trafego do trajeto estard
congestionado, por se tratar do primeiro dia Gtil apds um feriado prolongado. Em outro
contexto, a decisdo de ir a praia no final de semana pode ser influenciada pela observacéo das
condicdes climaticas no final do dia anterior ao acontecimento do evento planejado, indicando
que provavelmente ira chover.

No campo cientifico, a predi¢do é alvo de estudo em diversas areas de conhecimento e
é aplicada para diversos fins. Ela é estudada em Economia (predicdo dos indices da Bolsa de
Valores), Geologia (predicdo do acontecimento de eventos da natureza, como chuvas, raios e
terremotos), Estatistica (modelos de regressdo numeérica) e Ciéncia da Computacdo. Dentro da
Ciéncia da Computacdo, a area de Engenharia de Software tem recebido grande atencdo de
pesquisadores no que se refere a predicdo. Predicdo em Engenharia de Software atua sobre
aspectos do software e de seu processo de construgdo, como custo, tempo, falhas, qualidade e
elementos relativos ao codigo-fonte dos programas (numero de linhas de cddigo,
complexidade, etc.), a ser detalhado no Capitulo 3. Tem-se percebido nessas pesquisas que a
predicdo no contexto do desenvolvimento de software pode reduzir custos e ajudar na
diminuicdo de riscos de atrasos e no aumento da produtividade. Por exemplo, predizer o
namero de falhas na préxima etapa do processo de desenvolvimento pode ajudar o gerente de
um projeto a evitar atrasos, criando uma melhor realocacdo de recursos humanos nas
atividades de manutencdo. Da mesma forma, predizer a complexidade de uma unidade de
programacédo pode indicar a necessidade de se realizar, no presente, uma reestruturacdo da
arquitetura do software para que seu aumento ndo reduza a produtividade do desenvolvimento
devido a dificuldades de compreensédo do cédigo.

Considerando a definicdo de predicdo dada no inicio da se¢do, no contexto deste
trabalho, a informacéo a ser predita é representada pelas medidas estruturais (Secéo 2.2),
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isto é, medidas que descrevem caracteristicas do software quanto a seu tamanho,
complexidade, elementos da linguagem de programacdo (numero de métodos e atributos),
dentre outros. O processo de elaboracdo de informacgdes é representado pelas técnicas de
predicao. Essas técnicas sdo apresentadas no Capitulo 4 e sdo baseadas naquelas apresentadas
na Secdo 2.4. Finalmente, ainda parafraseando a defini¢do de predicdo, o evento que ocorre
no futuro € a variacdo no valor de uma das caracteristicas estruturais do software. A predi¢cdo
assume a forma numeérica, isto é, obtém-se valores futuros, em contraste a forma categorica,
na qual a informacdo sobre o futuro € selecionada dentre um conjunto de valores
preestabelecidos. As medidas estruturais sdo armazenadas em conjuntos de valores
denominados séries temporais (Se¢do 2.3), as quais sdo utilizadas como entrada para as
técnicas de predicdo. O namero de valores futuros que essas técnicas predizem, relativos a
mesma meétrica que descreve os valores da série de entrada, pode ser escolhido pelo usuério,
sendo chamado de horizonte de predi¢gdo (MUELLER, 1996).

Este capitulo trata dos conceitos levantados nesta secdo introdutdria. Na Secéo 2.2,
estabelece-se a diferenca entre os conceitos de métrica, medida e medicdo, além de se
apresentarem as métricas usadas no trabalho e as classificacdes das métricas propostas na
literatura. Na Secdo 2.3, o conceito de série temporal, elemento fundamental da proposta desta
dissertacdo, é definido e sdo apresentados exemplos de sua utilizacdo. A Secdo 2.4 apresenta
as técnicas de predicdo tradicionais que utilizam como insumo os valores armazenados em

séries temporais. Por fim, a Secdo 2.5 apresenta as consideracdes finais.

2.2 METRICAS, MEDIDAS E MEDICOES

Segundo SOLIGEN e BERHOUT (1999), a medicdo € a atribuicdo de medidas, que
podem ser nimeros ou categorias, a atributos de entidades do mundo real, de modo a
descrevé-los de acordo com regras claramente definidas. Utilizando o exemplo pratico de um
supermercado, na pesagem de alimentos, que consiste em um processo de medicdo, a medida
denominada peso liquido é atribuida a informagdo sobre o atributo massa da entidade
alimento. A “regra claramente definida” é o algoritmo que a balanca segue para determinar o
valor da massa do produto, também chamada de métrica.

No campo de estudos da Engenharia de Software, as atividades de medigdo tém o
papel de definir e coletar dados relativos ao desenvolvimento de um software para
compreendé-lo, controla-lo e prover informacdes significativas para sua melhoria. A
informacdo gerada por esse processo é comumente chamada de medida, a qual é relacionada a
uma determinada métrica de software (PRESSMAN, 2005).
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Métricas de software podem ser classificadas sob varios aspectos, conforme observado

na literatura (KAN, 2002; MEIRELLES, 2008). As classificagdes existentes ndo se restringem

aquelas mostradas a seguir.

Quanto ao objeto: estabelece se a métrica se refere ao produto (software), ao processo,

a gestdo, aos recursos, aos clientes, ao projeto, etc.
Quanto & escala do valor: estabelece uma classificacdo hierarquica quanto a forma

como os valores de uma meétrica serdo considerados. Cada categoria tem todas as
caracteristicas de sua antecessora, exceto aquelas que essa categoria, a sucessora, em
posicdo mais elevada na hierarquia, modifica.

o Nominal: os valores retornados pela métrica ndo possuem ordenacdo, sdo
mutuamente exclusivos (cada atributo s6 pode ser caracterizado por uma e
somente uma categoria) e cobrem todos os possiveis valores para o atributo a
que se relaciona. Por exemplo, a métrica Linguagem de Programacao, cujos
possiveis valores sdo Java, C++, Ruby, etc.

o Ordinal: os valores retornados pela métrica possuem ordenacdo, entretanto ndo
é possivel mensurar a magnitude das diferencas entre seus valores. Assim
como a categoria Nominal, os valores sdo mutuamente exclusivos e cobrem
todos os possiveis estados do atributo a que se relaciona. Por exemplo, a
métrica Satisfacdo do Cliente, cujos possiveis valores sdo Totalmente
Satisfeito, Satisfeito, Neutro, Insatisfeito e Totalmente Insatisfeito.

o Intervalar: € possivel medir a diferenca numérica entre as medidas, no entanto
ndo é possivel definir um valor de origem (ponto zero). Por exemplo, as
temperaturas Celsius e Fahrenheit.

o Racional: é definido um ponto de origem (ponto zero). Por exemplo, a métrica
Numero de Linhas de Cadigo, cujo ponto de origem € o valor zero.

Quanto ao critério de avaliacdo: estabelece se a medida é avaliada objetivamente,

sempre da mesma forma, independentemente do instante, condi¢Ges ou individuos que
as determinam (por exemplo, Nimero de Linhas de Codigo) ou se a avaliacdo envolve
algum julgamento subjetivo (por exemplo, modelos de estimativa de custo que
dependem da classificacdo do tipo de software).

Quanto a composicédo: estabelece se a meétrica é simples, obtida diretamente de uma

fonte, ou composta, resultado da combinacao dos valores de outras métricas.

As métricas utilizadas na abordagem desta dissertacdo sdo referentes a produto,

racionais, objetivas e simples. Existem muitas métricas com essas classificacdes, como as
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métricas da suite de Chidamber-Kemerer (CHIDAMBER; KEMERER, 1994), que define
métricas como Depth of Inheritance, Coupling, Cohesion e Weighted-Method Per Class.
Além dessas, existem as métricas Numero de Linhas de Cédigo, Complexidade Ciclomatica e
Numero de Métodos Publicos, as quais, devido a sua relevancia para os experimentos, sdo

descritas em maiores detalhes nas se¢des seguintes.

2.2.1 NUMERO DE LINHAS DE CODIGO

Segundo KAN (2002), a métrica Numero de Linhas de Cddigo (LOC) conta o0 nimero
de linhas de cddigo existentes em um programa, porém ha ambiguidades com relacdo a
definicdo do que é uma linha de c6digo. Isso acontece porque nas linguagens de programacao
atuais, que trabalham em alto nivel de abstracdo, uma linha em um arquivo de cddigo-fonte
contendo uma instrucdo nem sempre corresponde, em linguagem de maquina, a uma unica
instrucdo, como acontecia com as linguagens de baixo nivel (como Assembly). Além disso,
instrucGes equivalentes de alta granularidade, comparadas entre duas linguagens de alto nivel,
podem corresponder a quantidades e tipos diferentes de instrucdes de baixa granularidade.

Existem diversas variacdes no processo de determinacdo do valor de LOC, dentre as
quais esto:

e Contagem apenas de linhas executaveis.
e Contagem de linhas executaveis e de definicdo de dados.
e Contagem de linhas executaveis, de definicdo de dados e de comentarios.

Nesta dissertacdo, a variacdo da métrica conta as linhas executaveis e de definicdo de
dados®>. Em outras palavras, sdo contados tokens relativos & declaracdo de pacote, &
importacdo de classes (import), a declaracdo de classes, de interfaces, de campos, de métodos,
de construtores, de labels (como case e default), a invocacdo de construtores e a comandos
(statements). Ndo sdo contados comandos ou blocos vazios ou ponto-e-virgula apés fecha-

parénteses. Tampouco sdo contados 0s comentarios.

2.2.2 COMPLEXIDADE CICLOMATICA

A métrica Complexidade Ciclomatica foi proposta por MCCABE (1976) para designar
a facilidade de desenvolver testes (testabilidade) e facilidade de compreensao
(compreensibilidade) de um programa. Baseada em teoria de grafos, essa métrica corresponde

ao numero de regides nessa estrutura de dados. No software, € o nimero de caminhos

? Essa variacdo da métrica foi utilizada por ser a que era oferecida pela ferramenta de medicéo
desenvolvida pelo grupo de pesquisa deste autor.
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linearmente independentes que compdem o fluxo de execucdo de um programa. Para
determinar os caminhos, o fluxo de execucdo do programa é representado como um grafo
fortemente conectado com pontos de entrada e saida Unicos. Em sua publicacdo, McCabe
também deduziu uma formula (1) para calcular a Complexidade Ciclomatica, na qual V(G) é
a Complexidade Ciclomética de um grafo G, e € o numero de arestas de G, n é o nimero de
vertices de G e p é o nimero de partes ndo conectadas de G.
M=V(G)=e—-n+2p 1)
Seja, por exemplo, o grafo apresentado na Figura 1, que representa um programa que
contém apenas dois comandos de decisdo. Contando arestas, vertices e partes desconectadas
do grafo, percebe-se que e =8, n =7 e p = 1. Substituindo na (1, obtém-se M = 3. No trabalho
de McCabe, também foi deduzido, como pode ser observado nesse exemplo, que a
Complexidade Ciclomatica corresponde ao namero de instrucdes de desvio (IF, WHILE,
FOR, etc.) ou booleanas (AND e OR) acrescido de uma unidade . No exemplo da Figura 1,

ha duas instrucbes de desvio (representadas pelos nds a e d), o que leva, portanto, a que a

OéO

Figura 1. Grafo de um programa com dois comandos de deciséo.

complexidade seja igual a trés.

® Na publicagfio de McCabe, define-se que a Complexidade Ciclomatica pode ser calculada com base no
ntmero de predicates acrescido de uma unidade.



25

2.2.3 NUMERO DE METODOS PUBLICOS

A métrica Numero de Métodos Pablicos é a mais simples de ser entendida e medida.
Constitui-se na contagem de todos os métodos que possuem o modificador de acesso public
em sua declaragdo. Assim, em uma classe como a apresentada na Figura 2, o Numero de

Métodos Publicos seria 3.

public class Exemplo {

public void metodol ()
{ ... 1}

public int metodo2 ()
{ ...}

public float metodo3 (int parametrol)

{ ... 1}

Figura 2. Classe Exemplo.
2.3 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal S é um conjunto de observagdes {Xi1, X2, X3, ..., Xn}, onde cada X;
(i € [1,00[) é o registro de uma dessas observacdes em determinado instante i. A ordem de
apresentacdo das observacOes determina a precedéncia temporal entre elas, de modo que
qualquer observacdo x; € mais antiga do que outra observacao Xi., sendo (t € [1, o[ ). Séries
temporais podem ser discretas ou continuas. Séries temporais discretas contém observacdes
obtidas em instantes de tempo definidos, equidistantes ou ndo. Nesse tipo de série, existem
intervalos de tempo entre os valores em que ndo se realizou a medicdo, por livre escolha ou
por inviabilidade. S8o exemplos desse tipo de série aquelas que representam o ndmero de
vendas de carros a cada més em uma concessionaria, ou que representam o numero de
assaltos a cada més em uma cidade. Quando as observacdes podem ser obtidas continuamente
ao longo de um intervalo de tempo, diz-se que a série temporal por elas formada é continua.
Essencialmente, a série continua pode ser considerada uma serie discreta cujos intervalos de
tempo sdo 0s menores com que O instrumento de medicdo utilizado consegue lidar. S&o
exemplos desse tipo de série aquelas que representam a velocidade instantdnea de um
automovel em um trajeto (BROCKWELL; DAVIS, 2002).

Como discutido anteriormente, séries temporais sdo utilizadas em varios campos do
conhecimento como Economia (precos diarios de acOes, taxa mensal de desemprego,

producdo industrial), Medicina (eletrocardiograma, eletroencefalograma), Epidemiologia
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(numero mensal de novos casos de meningite), Meteorologia (precipitacdo pluviométrica,
temperatura diaria, velocidade do vento), etc. Independentemente do campo de conhecimento,
geralmente os principais objetivos em se estudar séries temporais sdo os seguintes (EHLERS,
2009):

Descricdo. Descrever propriedades da série como o padrdo de tendéncia,
observacOes discrepantes (outliers), alteragdes estruturais (por exemplo,
mudancas no padréo de tendéncia de crescimento), etc.

e Explicacdo. Usar a variacdo em uma série para explicar a variagdo em outra
série.

e Predicdo. Predizer valores futuros com base em valores passados. Nesse caso,
assume-se que o futuro envolve incerteza, ou seja, as previsdes ndo séo
perfeitas.

e Controle. Controlar a qualidade de um processo a partir da analise dos dados
da série.

Nesta dissertacdo, uma série temporal S = {X1, X2, X3, ..., Xy} € um conjunto de
medidas estruturais extraidas das varias versdes do cddigo-fonte de um software. Nesse
conjunto, as medidas sdo sempre ordenadas da mais antiga para a mais recente. As series
temporais sdo discretas, ja que sdo obtidas de revisbes armazenadas em um Sistema de

Controle de Versoes.

2.4 TECNICAS DE PREDICAO UTILIZANDO SERIES TEMPORAIS

Como dito na sec¢do 2.3, um dos objetivos do estudo de séries temporais € encontrar
uma forma eficiente de utiliza-las para a predicdo. Através de técnicas de predicdo, inter-
relacionamentos entre caracteristicas de observacGes passadas, contidos nessas séries,
integram modelos que geram predigdes a partir da extrapolacdo dessas caracteristicas.
Segundo MUELLER (1996), a maioria das técnicas tem a premissa de que as observacdes
passadas contém todas as informagdes necessarias sobre o padrdo de comportamento da série
temporal, sendo esse padréo recorrente no tempo.

Embora quase todas as técnicas de predicdo analisem apenas as observacdes
armazenadas em uma série de interesse (entrada), algumas utilizam o comportamento de
outras séries para modelar o comportamento dessa série de interesse. Dessa forma, as técnicas
sdo classificadas como univariadas, funcdes de transferéncia e multivariadas (MUELLER,
1996). As técnicas univariadas consideram somente uma Unica serie (a entrada) para a

realizacéo das predicoes. J& fungdes de transferéncia € uma categoria de técnicas que utilizam
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ndo somente seus dados histéricos, mas também os dados de outras séries temporais ndo
correlatas entre si, com a ressalva de que seja conhecida a relagéo de causalidade entre essas
séries. Por fim, as técnicas multivariadas consideram mais de uma série temporal para a
realizacéo de predicao, tendo elas relacdo de causalidade ou néo entre si.

H& uma grande variedade de técnicas simples e avancadas de predicdo de séries
temporais (MORETTIN; TOLOI, 1981; MUELLER, 1996; BROCKWELL; DAVIS, 2002;
EHLERS, 2009). Algumas delas, por terem maior relevancia no contexto deste trabalho, séo
detalhadas nas subsecOes seguintes. Essas técnicas sdo usadas em areas de conhecimento
como Economia e Engenharia. Sdo as técnicas Médias Mdveis, Regressao Linear e Regressao
Quadratica, todas elas univariadas. Também é detalhada uma técnica multivariada, a k-NN,
baseada em uma técnica homoénima da area de aprendizagem de maquina, que figura neste

capitulo também devido a sua relevancia ao contexto deste trabalho.

2.4.1 MEDIAS MOVEIS

A técnica de Médias Mdveis compbe uma predicdo com a média aritmética das
observacOes passadas recentes. Segundo MORETTIN (1981), a predicdo para o primeiro
instante de tempo t apos a ultima observacao registrada, utilizando a Médias Moveis, é dada
por (2), onde n é o nimero de observacdes incluidas na média (também chamado de janela),
Yi+1 € 0 valor predito e y1, Y, ..., Yt Sa0 0s valores registrados na série temporal.

— yt + y'[,]_ +.o.+ yt—n (2)
yt+1 - n

Utiliza-se o termo média movel porque a média das observacbes é recalculada a
medida que a proxima observacdo se torna disponivel. A observacdo nova é incluida na
janela, em detrimento da observacdo mais antiga. Dessa forma, a inclusdo dos dados para o
calculo da média funciona como se a janela fosse deslocada a direita para englobar a nova
observacao, como € exemplificado na Figura 3, na Figura 4 e na Figura 5. Em cada figura, o
tamanho da janela, representada pelo retangulo preto, € 2. Os pontos interligados formam uma
série de entrada e os pontos desconexos sao 0s novos valores observados. Na Figura 3, as
ultimas duas observacGes, marcadas pelo retdngulo preto, compdem uma operacdo de
obtencdo de média. Na Figura 4, a janela se move para a direita e engloba o primeiro novo
valor, o qual é utilizado com o ultimo da entrada para gerar a nova predicdo. Ja na Figura 5,

os dois novos valores compdem a predicao.
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Figura 3. Janela em movimento para o calculo das médias: Instante 1.
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Figura 4. Janela em movimento para o calculo das médias: Instante 2.
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Figura 5. Janela em movimento para o calculo das médias: Instante 3.
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2.4.2 AJUSTE DE FUNCOES

Segundo CLAUDIO E MARINS (1994), técnicas de ajuste de fungdes sdo técnicas de
aproximacdo que, aplicadas a um conjunto de dados experimentais {(X1,y1), (X2,¥2), ...,
(Xn,Yn)}, obtém uma funcdo y = f(x) que relaciona x com y de modo a gerar 0 menor erro. A
partir dai, torna-se possivel calcular o valor de y relativo a um valor de x que ndo conste nos
dados experimentais. Realizando o ajuste de fungdes em um conjunto de dados experimentais
armazenados em uma série temporal, torna-se possivel obter informacdes de instantes de
tempo (variavel independente) que estdo alem do ultimo registrado, ou seja, predicdes.

Para encontrar a funcdo que melhor se ajuste aos dados experimentais (isto é, que gere
0 menor erro), utiliza-se a técnica de Aproximacdo por Minimos Quadrados (CLAUDIO;
MARINS, 1994). Sendo o erro R; de cada aproximacao f; com relacéo ao valor real y; igual a
f. —yi, a Aproximacdo por Minimos Quadrados tem o objetivo de minimizar ¥V, R?. A
partir dessa técnica, € deduzido um sistema de equacdes, que é utilizado para a obtencéo de
um conjunto de constantes (coeficientes ou parametros) c; de uma funcéo f'. Essa funcéo
aproxima uma funcdo desconhecida f (que gerou os dados experimentais) e possui a forma
mostrada em (3). Nessa equagdo, as constantes ¢j, 1 <j <N, sdo lineares.

£7(%) = Cyh (X) + Cofy (X} Cyhy (X) (3)

As fungdes ¢1, ¢2, ..., dn S80 escolhidas de acordo com a natureza dos dados
experimentais, ou seja, se os dados se comportam como se fosse regidos por uma funcao
linear, a funcdo ¢; é igual a x e ¢, é uma funcdo constante qualquer; se os dados assumem o
comportamento de uma parabola, ¢1 é X2, ¢, € X e ¢3 € uma fungdo constante qualquer; e assim
por diante. Ao final da deducdo matematica, chega-se ao sistema de equagdes mostrado na
Figura 6, onde A, = X; &;(x)Pr(x;), 1< j<n, 1< k< n, e n € 0 numero de termos da funcéo
f.

Para exemplificar, a Tabela 1 contém pares ordenados (x;,y;) de dados experimentais.
Xi 10,0 10,1 10,2 10,3 10,4 10,5
f; 1 1,20 1,25 1,267 1,268 1,274

Tabela 1. Dados experimentais.
Observando-se que os dados podem ser ajustados adequadamente a uma reta, cuja
expressdo é f'(x) = ag + a1x, segue-se que ¢1(X) = 1 e ¢o(x) = x. Assim, para n = 2, obtém-se

os coeficientes Ajx do sistema de equacdes a ser resolvido (Figura 6), como mostra a Figura 7.
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A1+ Appcy + o+ Ay = X di(x)fi

Az101 + Agpcy + -+ Agpcy = Z b2 (x) fi
i

ApiC1 + Apacy + o+ Appcy = z bn () fi
i
Figura 6. Sistema de equagdes para determinacao dos coeficientes de f .

A =X d1(x)d1(x) =X;1=6
Az = Ao = X b1 (x) P2 () = X x =61,5
Az = X b2 (x) b2 (x) = Xy x* = 630,55
Yip1(x)fi =Xi1 X f;=7,259
2i P2 (x)fi = Xix; X f; = 74,4843

Figura 7. Coeficientes do sistema de equacdes.

O sistema de equacdes resultante é mostrado na Figura 8.

6ap +61,5a; =7,259
6ag + 630,55a; = 74,4843

Figura 8. Sistema de equacdes.

A solucdo desse sistema é ap = — 3,449 e a; = 0,454. Assim, a funcéo f que oferece o
melhor ajuste aos dados experimentais é f (x) = — 3,449 + 0,454x. Para obter o valor da
funcgéo para o instante futuro x; = 10,6, basta utilizar esse valor como parametro da expresséo,
0 que levara ao valor 1,3634.

O sistema de equacdes parametrizavel da Figura 6 pode ser utilizado para qualquer
funcdo cujos coeficientes aparecam linearmente, ou seja, as fungdes ¢1, ¢z, ..., dn podem ser
de qualquer forma, como ¢1(X) = e, d2(Xx) = sen(x), etc., mas ndo podem ser do tipo ¢1(X) =
ae™, ,(x) = sen(ax) ou outras, onde os coeficientes desconhecidos néo aparecam linearmente.
Assim, abre-se a possibilidade de, através desse framework matematico, desenvolver outras
funcbes de aproximagédo, como a Regresséo Linear (aproximagédo por reta) e a Regressdo

Quadratica (aproximacdo por pardbola). Podem-se desenvolver tambem aproximagdes por
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polinémios de graus acima de 3, funcdes exponenciais, logaritmicas, dentre muitas outras

opcoes.

2.4.3 K-NN

As técnicas da area de aprendizagem de maquina tém o objetivo de simular o processo
de aprendizagem e, consequentemente, adquirir conhecimento automaticamente. Geralmente,
essas técnicas utilizam experiéncias anteriores para auxiliar no processo de obtencdo de
conhecimento e melhorar seu desempenho (FERRERO, 2009).

Em técnicas denominadas supervisionadas, essa experiéncia € representada por um
conjunto E de N exemplos (ou instancias) de treinamento E = {(X1,y1), (X2,¥2), ..., (Xn, YN)}-
Os valores y; sdo classes (ou categorias) que rotulam um vetor de valores discretos ou
continuos (Xiz,Xiz, ..., Xin) relacionados a um conjunto de atributos X = {Ay, A, ..., An). Em
outras palavras, x; denota o valor do atributo A; do exemplo i. A partir desse conjunto de
instancias de treinamento, a técnica constréi um modelo que é capaz de mapear um novo
vetor de valores de atributos (isto €, uma nova instancia) ndo classificado a uma das classes
gue constem nas instancias desse conjunto, realizando, assim, a predicdo da classe
desconhecida da nova instancia. Para valores nominais das classes, a técnica € denominada
classificacdo, enquanto que para valores numérico, a técnica € denominada regressao
(MAIMON; ROKACH, 2010).

A técnica supervisionada conhecida como k-NN, sigla para k-Nearest Neighbours,
prediz o valor da classe de uma nova instancia comparando-a com outras instancias cujas
classes sejam conhecidas e atribuindo a ela a classe predominante das k instancias mais
parecidas (FERRERO, 2009). A Figura 9 mostra um conjunto de instancias que podem
assumir duas possiveis classes: positivo e negativo. Na execuc¢do do k-NN, procurando k = 1
vizinho mais parecido, uma nova instancia E; seria rotulada com a mesma classe do seu
vizinho mais proximo, que €é positivo.

Para o seu funcionamento, o k-NN necessita da definig&o de trés variaveis, que s&o:

1. Conjunto de instancias de treinamento, com as quais a instancia nova sera
comparada.

2. Uma métrica que quantifique a similaridade entre a instancia nova e cada
instancia de treinamento. Em geral, a similaridade é calculada com base em
uma métrica de distancia. Considerando os atributos das instancias como
pontos no espaco multidimensional, existe uma métrica genérica, denominada

Métrica de Minkowsky (TAN, 2006), para calcular a distancia entre dois
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pontos no espaco n-dimensional de acordo com o pardmetro d, como é
mostrado em (4) (FERRERO, 2009), sendo E; e E; instancias. Nessa equagcéo,
quando d = 2, tem-se a Distancia Euclideana, uma das mais comumente
utilizadas. A partir de estudo de AGGARWAL et al. (2001), observou-se que d
menores produzem os melhores resultados.

O valor de k, que indica 0 nimero de vizinhos mais proximos que devem ser

considerados.

Figura 9. Exemplo de funcionamento do k-NN para a classificagdo de uma nova

instancia.

| n d @
dist(E;, E;) = Zl Xae = Xy |
k=1

Em FERRERO (2009), a abordagem tradicional do k-NN foi adaptada para realizar a

predigdo de valores continuos utilizando como entrada uma série temporal. A ideia em que se

baseia essa adaptacdo €, considerando os Ultimos w valores da série (input), encontrar

subsequéncias, na prépria série ou em outras, de tamanho w que apresentem comportamentos

similares. Com base nos valores contidos nessas subsequéncias, realiza-se a predicdo do

provavel préximo valor a constar na série. Para sua execucao, € necessario determinar:

1.

Tamanho w da janela para extrair as subsequéncias. Esse € o tamanho das
subsequéncias extraidas da série temporal.

Conjunto de séries de treinamento. Refere-se as subsequéncias que serdo
consideradas para constituir o conjunto de series de treinamento.

Métrica da similaridade. Quantifica a similaridade entre as subséries. Cada

subsequéncia é representada no espago w-dimensional, de modo que cada um
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de seus pontos € considerado como o valor de um atributo no célculo da
distancia (no k-NN tradicional). Além de calcular a similaridade através de uma
métrica de distancia, também é levada em consideracdo a distancia temporal
(em termos de ser mais antigo ou mais recente) entre a série de entrada e as
subsequéncias do conjunto de series de treinamento.

4. Cardinalidade do conjunto de séries similares. Define o nimero de (sub)séries
mais proximas que serdo consideradas para a composicao do valor futuro, isto
é, o valor de k.

5. Fungdo de predicdo. Determina como serdo utilizados os valores das
subsequéncias mais proximas para estimar o valor futuro. Essa estimativa pode
ser realizada, por exemplo, através da média dos valores subsequentes dessas
subsequéncias (considerando que, no contexto delas, sdo seus valores futuros).

A Figura 10 ilustra as varidveis apresentadas no paragrafo anterior. No exemplo da
figura, o tamanho da janela w é 4, correspondendo aos quatro Gltimos elementos da série
(pontos vermelhos). O conjunto de series de treinamento é composto por subsequéncias,
também de tamanho w, obtidas da mesma série de origem dos elementos contidos na janela.
Desse conjunto, sdo escolhidas as k = 3 subsequéncias (pontos verdes) que sejam mais
similares ao input, de acordo com a métrica de similaridade. Obtendo os valores subsequentes
as subsequéncias mais similares, calcula-se com eles o dado previsto (quadrado vermelho)

através de uma funcéo de previsdo (por exemplo, a média aritmética).

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

A predicdo é uma atividade constante no dia a dia das pessoas. Além de cotidiana, é
alvo de estudo em diversas &reas de conhecimento, inclusive na Engenharia de Software. O
Capitulo 3 mostra trabalhos relacionados a predicdo em software. Seus objetivos sdo a
reducdo de custos e diminuicao dos riscos através da predicdo de informacdes como o nimero
de falhas na proxima etapa do processo de desenvolvimento e a complexidade de uma
unidade de programacao.

Existem muitas abordagens para a realizacdo de predigOes. Muitas abordagens
utilizam como base para a predicdo as relagcdes de causalidade contidas em séries temporais
para modelar o comportamento das observacbes medidas. Obtido o modelo de
comportamento, essas abordagens conseguem estimar os valores que virdo em tempos
posteriores ao Ultimo em que houve medicdo. S8 exemplos dessas abordagens a Médias

Moveis, Ajuste de Funcdes e k-NN, descritas na Secdo 2.4.
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No Capitulo 3, como j& mencionado, serdo apresentados trabalhos relacionados a
predicdo de caracteristicas estruturais do software. Essas caracteristicas sdo representadas
pelas métricas estruturais, como as que foram descritas na Secdo 2.2. Utilizando diversas
técnicas, como Regressdo Linear, técnicas de clusterizacdo e de classificacdo e também
Anélise de Séries Temporais, esses trabalhos realizam predicGes relativas a falhas, custo e
qualidade, dentre outros aspectos.
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Figura 10. llustracéo das variaveis necessarias a execu¢do do k-NN (FERRERO, 2009).
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CAPITULO 3 - PREDICAO DE CARACTERISTICAS ESTRUTURAIS
DE SOFTWARE

3.1 INTRODUCAO

O capitulo de trabalhos relacionados desta dissertacdo foi elaborado sob os moldes de
um estudo baseado em Revisdo Sistematica da Literatura (MONTONI, 2007) com o objetivo
de identificar abordagens que realizem predicdo de caracteristicas estruturais de software.
Com esse estudo, pretende-se que a revisdo da literatura realizada nesta dissertacao
(considerando o tema central das contribuicGes deste trabalho) esteja menos exposta aos
riscos das revisdes informais, conforme descrito por BARRETO (2011). Para a sua realizacdo,
foi executado o processo de apoio a conducdo de estudos baseados em revisdo sistematica
definido por MONTONI (2007). A estrutura do texto desta se¢do foi moldada de forma
similar ao trabalho de BARRETO (2011).

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma. Na Secdo 3.2, sdo apresentados 0s
passos adotados para o planejamento e organizacdo do processo de pesquisa. Na Secgédo 3.3,
foi proposto um processo de teste e refinamento para se chegar a expressdo de busca utilizada
nas bibliotecas digitais de onde foram obtidas publicacGes sobre predicdo de caracteristicas
estruturais de software. A Secdo 3.4 descreve os procedimentos de selecdo de artigos obtidos
das bibliotecas digitais. A Secdo 3.5 descreve 0s procedimentos seguidos para a extracdo de
conhecimento das publicacbes obtidas. A Secdo 3.6 e a Secdo 3.7 apresentam,
respectivamente, andlises qualitativas e quantitativas das publicacbes, baseadas no
agrupamento de abordagens com caracteristicas semelhantes quanto a técnica utilizada,
propdsito, fonte de dados para a predicdo, dentre outras. Por fim, a Secdo 3.8 traz as

consideracdes finais.

3.2 DEFINICAO DO PROTOCOLO DE PESQUISA

A defini¢do de um protocolo de pesquisa €, em sintese, uma etapa de planejamento e
organizacdo do processo de pesquisa. Ela ajuda a aumentar a objetividade da atividade,
guiando o pesquisador a definir o escopo, a fonte de referéncias e a procurar elementos nas
referéncias que respondam concisamente a sua Questao de Pesquisa.

Assim, para este estudo baseado em revisdo sistematica da literatura, foi definido o
seguinte objetivo: examinar publicacBes cientificas que apresentem abordagens (técnicas,

algoritmos, metodologias, ferramentas) que analisem medidas estruturais de um projeto de
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software, fornecendo, a partir da analise de sua evolucéo ao longo do tempo, predi¢des sobre
seus valores futuros.

A fim de obter as informacdes desejadas, este estudo baseado em revisdo sistematica
possui uma questdo principal de pesquisa (QP) e algumas questdes secundarias (QS) definidas
a sequir.

QP: Como as abordagens existentes na literatura utilizam medidas estruturais de
software para construir predi¢Ges?

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a
predicdo?

QS3: Que tipos de medidas estruturais sdo usados?

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem
descrita?

QS7: Qual o desempenho aproximado das predi¢6es fornecidas pela abordagem?

QS8: Foi especificada a existéncia de apoio ferramental? Se sim, qual?

A fim de definir o escopo deste estudo, foram estabelecidos alguns critérios para
garantir de forma equilibrada a viabilidade da execucdo (custo, esforco e tempo),
acessibilidade aos dados e abrangéncia do estudo. A pesquisa deveria ser realizada a partir de
bibliotecas digitais através dos seus respectivos mecanismos de busca.

Para selecdo das bibliotecas digitais, foram adotados alguns critérios. Para serem
consideradas, as bibliotecas digitais deveriam:

e Possuir mecanismo de busca que permitisse 0 uso de expressdes l6gicas ou
mecanismo equivalente;

e Possuir mecanismo que permitisse a busca no texto completo ou em campos
especificos das publicagdes;

e Garantir resultados Unicos através da busca de um mesmo conjunto de
palavras-chave no mesmo momento de tempo;

e Pertencer a uma das editoras listadas no Portal de Periddicos da CAPES; e,

e Incluir em sua base publicacdes da area de exatas ou correlatas que possuissem

relacdo direta com o tema a ser pesquisado.
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Decidiu-se considerar publicacdes em lingua inglesa, pelo fato de a grande maioria
dos periddicos e conferéncias internacionais ter esse idioma definido como padrdo. As
bibliotecas digitais selecionadas foram:

e Scopus (em modo Advanced Search): <http://www.scopus.com>

e leeeXplore (IEEE) (em modo Command Search): <http://ieeexplore.ieee.org>

3.3 METODO DE BUSCA E TESTE DE PROTOCOLO

Para se chegar a expressdo de busca utilizada nas bibliotecas digitais, foi realizado um
processo de teste e refinamento. O primeiro passo foi determinar os parametros de populacéo,
intervencdo, comparacdo e saida.

(P) Populacdo (Population): Pesquisas relacionadas a abordagens que utilizam
medidas estruturais de software.

(1) Intervencéo (Intevention): Técnicas de predicao.

(C) Comparagdo (Comparison): Ndo héa, pois ndo se tem como objetivo comparar
abordagens, e sim, caracteriza-las.

(O) Saida (Output): Caracterizacbes, Abordagens, Métodos, Metodologias,
Procedimentos, Mecanismos, Experiéncias, Descobertas, Pesquisas, Estudos, Técnicas,
Conhecimentos, Ferramentas ou Resultados.

O segundo passo foi determinar as expressfes que instanciassem a populacédo, a
intervencdo e a saida. Dessa forma, apds alguns testes para determinar se as expressdes eram
abrangentes o suficiente, assim foram definidas:

(P): ("structural metric*" OR "structural characteristic*" OR "structural measure*" OR
"complexity measure*" OR "complexity metric*" OR "code measure*" OR ("source code"
AND measure*) OR "code metric*" OR ("source code” AND metric*) OR "code attribute*"
OR ("source code" AND attribute*))

(1): (predict* OR forecast)

(O): (characterization OR approach* OR method* OR methodolog* OR procedure*
OR mechanism* OR experience* OR finding* OR research* OR stud* OR technique* OR
knowledge OR tool* OR result*)

O terceiro passo foi determinar quais artigos seriam considerados como controle e
aperfeicoamento da expressao de busca. Esses artigos deveriam ser retornados pela busca.
Caso ndo estivessem presentes, a expressao de busca deveria ser refinada até que todos os
artigos de controle fossem retornados. Assim, pela semelhanga com o tema de interesse, 0s

seguintes artigos foram considerados relevantes para a pesquisa:
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e ZHOU, Y.; XU, B.; LEUNG, H. On the ability of complexity metrics to
predict fault-prone classes in object-oriented systems. Journal of Systems and
Software, v. 83, p. 660-674, abr. 2010.

e CAMARGO CRUZ, A. E. Exploratory study of a UML metric for fault
prediction. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON SOFTWARE
ENGINEERING, ICSE’10, Cape Town, South Africa: ACM, 2010. 361-364
p. V. 2.

e SHIN, Y.; BELL, R.; OSTRAND, T.; WEYUKER, E. Does calling structure
information improve the accuracy of fault prediction? In: INTERNATIONAL
WORKING CONFERENCE ON MINING SOFTWARE REPOSITORIES,
Vancouver, Canada: IEEE Computer Society Washington, 16 maio 2009. 61—
70 p.

e NAGAPPAN, N.; BALL, T.; ZELLER, A. Mining metrics to predict
component failures. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON SOFTWARE
ENGINEERING, Shanghai, China: ACM Press, 2006. 452-461 p.

e KNAB, P.; PINZGER, M.; BERNSTEIN, A. Predicting defect densities in
source code files with decision tree learners. In: INTERNATIONAL
WORKSHOP ON MINING SOFTWARE REPOSITORIES, Shanghai, China:
ACM Press, 2006. 119-125 p.

Ao final do processo descrito nesta secdo, as expressdes de busca foram elaboradas.
Independentemente das diferencas de sintaxe existentes, as expressdes foram compostas pela

conjuncdo dos pardmetros de populacgdo, intervencéo e saida, definidos anteriormente.

3.4 PROCEDIMENTOS DE SELECAO E CRITERIOS

Os procedimentos de selecdo dos artigos foram realizados em trés etapas:

12 Etapa — Selecdo e Catalogacdo Preliminar. Esta etapa foi realizada a partir da
utilizacdo da expressdo de busca nas bibliotecas selecionadas. Todas as publicacfes
retornadas foram catalogadas para analise posterior e aplicacdo dos filtros de excluséo.

2% Etapa - Selecdo das Publicacbes Relevantes (1° Filtro). A selecdo das
publicacdes através dos critérios de busca ndo garante que todas as publicacGes selecionadas
sejam Uteis no contexto da pesquisa, pois a aplicagdo dos critérios de busca é restrita ao
aspecto sintatico. Assim sendo, apoés a identificacdo das publicagcdes preliminares, 0s resumos

(abstracts) foram lidos e classificados de acordo com os Critérios de Exclusdo (CE) a seguir:
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e CEL: Publicacbes que ndo propdem tecnicas (metodologias, algoritmos,
ferramentas) de predicdo baseadas em medidas estruturais de software.

e CEZ2: PublicacBes que descrevem e/ou apresentam keynote speeches, tutoriais,
cursos, workshops, comentarios sobre publicagdes, descri¢cbes de proceedings,
e similares.

e CE3: Publicagdes ndo disponiveis para download em sua forma completa nas
bibliotecas digitais.

e CE4: Publicagbes que, mesmo tendo sido retornadas a partir da expressao de
busca, ndo estdo escritas em lingua inglesa.

Cada publicacdo foi selecionada para a proOxima etapa somente se ndo fosse
enquadrada em algum dos critérios de exclusdo descritos. Para diminuir o risco de que uma
publicacao fosse excluida prematuramente, em caso de ddvida a publicacdo ndo foi excluida.

3% Etapa — Selecdo das Publicactes Relevantes (2° Filtro). Apesar de limitar o
universo de busca, o filtro aplicado na 22 etapa ndo garante que todo o material coletado seja
atil no contexto da pesquisa, uma vez que a selecdo das publicacBes considerou a analise
apenas do resumo/abstract da publicacdo. Assim, as publicacdes selecionadas na 2?2 etapa
foram lidas e filtradas de acordo com os mesmos critérios de exclusdo definidos na etapa

anterior.

3.5 PROCEDIMENTOS PARA EXTRACAO E ARMAZENAMENTO DOS DADOS

Para cada publicacdo retornada pela expressdo de busca (12 etapa do procedimento
para selecdo das publicagdes), todos os dados disponiveis da publicacdo foram armazenados.

Cada publicacdo armazenada foi examinada e submetida aos filtros das duas etapas
seguintes. As publicacdes eliminadas na 2* ou 3" etapa foram identificadas com “CE[numero
do critério de exclusao ndo atendido]”. As que nao foram eliminadas foram identificadas com
"OK". A lista das publicacdes, com as indicacdes de exclusdo ou de aceitagdo (isto &,
marcagoes de “OK”), encontra-se no Apéndice B.

Para cada publicacdo selecionada na 3? etapa, foram registrados os dados completos da
referéncia, um resumo, observacGes e a resposta a cada uma das questdes secundarias,
considerando a publicacdo. Todas essas informacdes obtidas das 51 publicacdes selecionadas

na 3? etapa estdo no Apéndice A.
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3.6 ANALISE QUALITATIVA

A partir dos registros das informacdes obtidas das publicacbes selecionadas na 32
etapa, percebe-se que os artigos analisados trazem abordagens com visdes diferentes sobre
predicdo e utilizam técnicas diversas para alcangar propdésitos variados. Assim, nesta secao
diferengas e pontos em comum serdo levantados.

Muitos dos trabalhos encontrados propuseram uma técnica nova, diferente das
tradicionais tarefas de Classificacdo e de Regressdo e das técnicas como Redes Neurais, por
exemplo, dentre outras. Eles utilizam formulas e metodologias exclusivas para atingir o
propdsito de predi¢do desejado. Em CAPILUPPI et al. (2007), é apresentado um modelo para
predicdo de esforgo antirregressivo (esforco necessario para reduzir a complexidade do
software). A partir de medidas estruturais e do nimero de releases em que houve mudancas, €
construida uma lista em ordem decrescente com recomendacdes das funcdes as quais se
deverd dar maior atengdo durante o desenvolvimento da proxima release. SHARAFAT et al.
(2007) apresentam uma abordagem probabilistica para predicdo da ocorréncia de
modificacBes na proxima release de uma classe. E utilizada uma férmula composta pela
Probabilidade de Mudanca Interna (probabilidade de uma classe ser modificada devido a
mudangas originadas em sua estrutura) e pela Probabilidade de Propagacéo (probabilidade de
uma mudanca se propagar de uma classe a outra) cujo resultado é a probabilidade total de
mudanca para cada classe. Com esse resultado, prediz-se se determinada classe sera
modificada ou ndo. TAKAHASHI et al. (1989) propdem uma formula para a predi¢cdo do
tamanho do programa, formada por métricas de Halstead extraidas de diagramas de légica do
programa escritos em notagdo HCP. Em SHAW W. H. et al. (1989), é apresentada uma
abordagem para a predicdo do tempo de compilacdo para compiladores Ada. O modelo de
predicdo é uma formula composta por métricas de Halstead. Em PIGHIN et al. (2005), uma
medida de risco R;x de um mddulo j em sua k-ésima release, na verséo corrente do projeto, é
calculada como o produto entre sua Complexidade Ciclomatica de McCabe (C;) e o seu Fator
de Persisténcia (Fjx), relacionado a idade desse médulo. Os médulos sdo particionados em
duas classes: classe Alto Risco, se seu R;x for maior que um determinado valor (threshold),
ou Baixo Risco, se seu R;x for menor ou igual a esse mesmo valor. Em SHIN et al. (2012) e
em SHIN et al. (2009), propde-se um modelo para predicdo de falhas que utiliza medidas
estruturais denominadas “Calling Structure” (também proposta no artigo) combinadas com
métricas de cddigo comumente usadas. Esse modelo constitui-se de uma metodologia que

utiliza a técnica de regressdo Negative Binomial Regression.
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Duas abordagens utilizam a técnica Bayesian Belief Network (BBN). Em HADERER
et al. (2010), é apresentado o framework Squaner, o qual, além de detectar padrdes,
antipadrdes e anomalias de um projeto e realizar avaliagdes sobre a qualidade do software,
também realiza predicbes de falhas, utilizando BBN, na forma de probabilidades de
ocorréncia de falhas nos préximos seis meses. Em WANG et al. (2002), uma BBN foi
utilizada com a intencdo de predizer a data apropriada para a release de uma nova verséo de
um produto, de modo que ele possua qualidade equivalente a de versdes anteriores de
produtos semelhantes.

TONU et al. (2006) ndo especificam a técnica de predicdo utilizada. O artigo
apresenta um framework baseado em métricas para realizar a avaliagdo da estabilidade de
sistemas. A abordagem é conduzida em trés etapas: (1) Extracdo da arquitetura do sistema-
alvo a partir da andlise de seu cddigo-fonte; (2) Analise retrospectiva da evolucdo da
estabilidade do sistema ao longo do tempo; (3) Determinacdo (predi¢cdo) de um conjunto de
mudancas provaveis e de seu impacto ao serem aplicadas.

A técnica de Analise de Séries Temporais foi utilizada em KHOSHGOFTAAR et al.
(1995). O artigo mostra uma abordagem para a predicdo do numero de falhas da préxima
construgdo de um projeto. Foi utilizado o modelo de predicdo ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Averages), no qual se assume que predi¢fes sdo baseadas no histdrico,
armazenado em um série temporal (Secdo 2.3), de observa¢des (medidas) passadas.

Foram encontradas técnicas compostas, as quais escolhem, dentre algumas opcdes,
modelos de predicdo que apresentem, em uma fase de treinamento, o melhor desempenho
(técnicas dindmicas) ou combinam as funcionalidades dos modelos de predi¢do disponiveis
(técnicas hibridas). LI et al. (2011) mostram um método (referido como robusto) que
seleciona, em uma etapa inicial, de um conjunto predefinido, algoritmos de predicdo que se
mostraram mais qualificados e os integra, compondo um modelo de predi¢do hibrido. PI1ZZI
et al. (2006) apresentam uma abordagem para a predicdo do nivel de complexidade e
manutenibilidade que utiliza a técnica Fuzzy Aggregation, a qual possibilita a agregagédo de
varios algoritmos de predicdo, escolhendo o melhor deles para realizar a predigdo para a
entrada especificada. BRIAND e WUST (2001) apresentam uma abordagem para predicéo de
custos de desenvolvimento que utiliza um algoritmo hibrido formado pelos algoritmos
Poisson Regression e CART Regression Tree.

Em alguns trabalhos, técnicas de clusterizacdo foram utilizadas para predi¢cdo. Em
KAUR et al. (2010), descreve-se uma abordagem de predigéo da propenséo a falhas usando

uma evolugdo do algoritmo de clusterizagdo K-means. Nesse artigo, o K-means ¢ utilizado
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com outra fungéo de distancia (em vez da tradicionalmente usada Distancia Euclideana), a
distancia de Sorensen ou distancia de Bray Curtis, sendo referido como algoritmo de
clusterizacdo K-Sorensen-means. Em SANDHU et al. (2010), é apresentada uma metodologia
para a predicdo de propensdo a falhas (fault-proneness) que utiliza uma técnica de
clusterizacdo baseada em densidade (Density-based Clustering). Séo utilizadas métricas de
cédigo combinadas com métricas de requisitos. KAUR et al. (2010) e KAUR et al. (2009)
propbem uma metodologia semelhante a do artigo anterior, no entanto utilizam-se,
respectivamente, o algoritmo Fuzzy C Means Clustering e o algoritmo K-Means. Em
CHEATHAM et al. (1995), é apresentada uma abordagem para a predi¢cdo do tempo de um
teste de software. Essa abordagem utiliza o algoritmo de clusterizacdo COBWEB/3, que é
uma evolucéo do algoritmo COBWEB.

Técnicas hibridas de classificacdo e regressdo sdo utilizadas em alguns trabalhos. A
técnica Classification and Regression Tree (CART), que pode ser usada para fins de
classificacdo e de regressdo (“S-PLUS 7.0 Guide to Statistics”, 2005), aparece em trés
trabalhos. Em PIATTINI et al. (2001), um modelo de predi¢do baseado em um sistema de
regras fuzzy, denominado Fuzzy Classification and Regression Tree, é utilizado. Compdem
esse modelo métricas propostas pelo artigo para a avaliacdo da complexidade interna de
Diagramas de Entidade-Relacionamento (DER). GEGICK et al. (2008) propdem modelos
baseados em CART para a predicdo da propensdo a ataques (attack-proneness) em
componentes de software. KHOSHGOFTAAR et al. (1999) adaptam o CART para definir um
modelo que prediz se modulos estdo propensos (fault-proneness) a terem falhas ou ndo, apos
a entrega aos clientes. KUTLUBAY et al. (2007) ndo propdem uma abordagem baseada em
CART, porém utiliza um arranjo formado por um algoritmo de classificacdo e por um de
regressdo. O artigo apresenta uma abordagem de dois passos para predicdo de densidade de
defeitos. No primeiro passo, mddulos sdo classificados como defectivos e ndo defectivos. No
segundo passo, os dados dos modulos classificados como defectivos sdo utilizados em uma
analise de regressdo. Como resultado, a abordagem fornece uma estimativa das densidades de
defeitos em mddulos defectivos.

As técnicas de regressdo sdo tradicionalmente usadas na predicdo de valores
numéricos. A técnica de regressdao Multivariate Regression € utilizada em dois trabalhos. Em
DAVIDSSON et al. (2004), é apresentada uma ferramenta que calcula estimativas sobre a
confiabilidade do software através dessa técnica e quantifica o intervalo de confianca da
estimativa. KHOSHGOFTAAR et al. (1993) também a utilizam, entretanto propdem uma

abordagem que melhora seu desempenho através das técnicas Anélise de Componentes
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Principais e Analise de Cluster, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade das variaveis
independentes do modelo de predicdo. Em BHAT et al. (2008), é apresentada uma
ferramenta, Tempest, cuja finalidade é predizer, através de uma técnica de Regressdo
Estatistica, a propenséo a falhas de arquivos binarios. TARVO (2008) mostra um sistema para
predicdo de erros de regressdo (i.e., mudancas indesejadas no comportamento de
funcionalidades ja estabilizadas do software), o qual utiliza a técnica Stepwise Logistic
Regression e tem como entradas métricas de cddigo, de dependéncias e de modificagdes. Em
KAMIYA et al. (1999), propde-se um método para predizer a propensdo a falhas (fault-
proneness) de uma classe em qualquer fase do processo de desenvolvimento do projeto. Em
primeiro lugar, definem-se quatro checkpoints no processo de desenvolvimento de uma classe,
cada um deles correspondendo a uma etapa (ou a um conjunto delas) desse processo. Em
seguida, define-se um subconjunto de métricas convencionais aplicaveis ao que € produzido
na(s) etapa(s) de cada checkpoint. Finalmente, em cada checkpoint, estima-se a propensdo a
falhas da classe usando a técnica Multivariate Logistic Regression Analysis com as métricas
que se lhe aplicam.

Foram propostas abordagens que utilizam a técnica Redes Neurais para a predicéo.
KHOSHGOFTAAR et al. (1992), KHOSHGOFTAAR et al. (1994a) e KHOSHGOFTAAR et
al. (2000) tm em comum o fato de proporem preditores baseados em Redes Neurais.
KHOSHGOFTAAR et al. (1994b) exploram a aplicacdo da Anélise de Componentes
Principais a modelagem de Redes Neurais com vistas a melhorar sua capacidade preditiva.
Em KUMAR et al. (1998), essa combinacdo de Redes Neurais e Analise de Componentes
Principais também é explorada. THWIN et al. (2002) utilizam Redes Neurais (mais
especificamente, a técnica Rede de Warp, do tipo Backpropagation) para predi¢cdo do nimero
de falhas. Em QUAH et al. (2006), é mostrada uma abordagem para predicdo através de uma
Rede Neural que utiliza uma estratégia de treinamento baseada em algoritmos genéticos.

As abordagens que utilizam a classificagdo para predicdo sdo a maioria do total
encontrado. Algumas abordagens aplicam diretamente um algoritmo de classificacdo para
atingir o propdsito almejado, como é o caso de DANIEL et al. (2008), XING et al. (2005),
GRAY et al. (2009), CATAL et al. (2007), PING et al. (2000), TOSUN et al. (2009a) e
MARCHETTO et al. (2005), os quais utilizam para a predigdo, respectivamente, 0S
algoritmos C4.5, Support Vector Machine, Support Vector Machine, Artificial Immune
Recognition System, Mixture Model With Expectation-Maximum, Naive Bayes e k-Nearest
Neighbour. Deve-se incluir também SAHRAOQUI et al. (2000), que utilizam um algoritmo de
arvore de deciséo baseado em ldgica fuzzy, e JALBERT et al. (2012), que apresentam uma
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abordagem que usa o algoritmo Support Vector Machine para predizer a pontuagdo de
mutacdo® (mutation score) baseada na combinagdo de métricas de codigo e de testes da
unidade de compilacdo em analise. Em outros trabalhos, como os descritos nos paragrafos
seguintes, os algoritmos de classificacdo fazem parte de uma metodologia mais complexa do
que a aplicacdo de um algoritmo j& existente.

Em SANDHU et al. (2010), para determinar a propensdo a defeitos/falhas, a
abordagem realiza um pré-processamento para descobrir informacdes inexistentes sobre as
classes dos mddulos através do algoritmo de clusterizacdo K-Means, utilizando, apos a
concluséo desse passo, o algoritmo de classificacdo C4.5 para realizar a predicdo. Em TOTH
et al. (2011), sdo mostrados os resultados da utilizacdo de um framework (ndo detalhado nem
referenciado no texto) aplicado ao propdsito da predicdo da complexidade da modificacdo. A
abordagem proposta utiliza uma combinacdo de métricas de produto e de processo em
algoritmos de classificacdo tradicionais. BAISCH et al. (1997) apresentam uma abordagem
que utiliza um sistema Fuzzy para classificacdo, gerado com a ajuda de um algoritmo
genético. Em SAMI et al. (2010), propde-se um sistema de predicdo de defeitos que estima o
valor de métricas em nivel de projeto e dependéncias com base em meétricas de cddigo, todas
elas utilizadas como entrada para um Sistema de Classificacdo Fuzzy baseado em Regras
(Rule-based). Em TOSUN et al. (2009b), apresenta-se uma abordagem para a predicdo de
defeitos que utiliza o algoritmo Naive Bayes, incorporando, para melhorar seu desempenho, o
framework Call Graph Based Ranking, o qual gera para cada médulo um valor (rank) que é
multiplicado por todas as métricas da entrada para ajustar seus valores, de modo que reflitam
aspectos das interacGes intermodulares.

FERZUND et al. (2009) propdem uma nova opgdo de fonte de extragcdo de medidas.
No artigo, apresenta-se uma abordagem para a predicdo de defeitos que utiliza o algoritmo de
classificacdo Random Forest, utilizando métricas extraidas de deltas (hunks) de revisdes do
Sistema de Geréncia de Configuracdo. Outra inovacdo também é oferecida em TIAN et al.
(2008), no qual se descreve um método de classificagdo, chamado AODE, para a predi¢édo da
guantidade de defeitos, a qual é fornecida em categorias (zero defeitos, 1 a 10 defeitos e mais
de 10 defeitos).

Das abordagens encontradas pela pesquisa, algumas delas declaram ser framework,
como as apresentadas em TONU et al. (2006) e HADERER et al. (2010). Embora parecam

ser semelhantes a abordagem Peixe-Dipnoico, deve-se notar que o conceito de framework

* Pontuagdo de mutagdo é definida como a porcentagem de mutantes que sdo detectados pela suite de
testes.
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utilizado por essas abordagens ndo se assemelha ao utilizado nesta dissertacdo. Nas
referéncias encontradas, de acordo com as informagdes contidas no texto, o termo ndo se
refere a um “conjunto de classes [ou modulos] que compde um design abstrato para uma
familia de problemas relacionados” (BOSCH, 2000), como considera o Peixe-Dipnoico. Em
vez disso, referem-se a uma ferramenta que oferece muitas funcionalidades ao usuério, dentre
elas a predi¢do. No caso de TOTH et al. (2011), a leitura do texto faz alusdo a um conceito de
framework como o descrito por BOSCH (2000), contudo o artigo ndo o descreve nem indica

qualquer outra referéncia que viabilize sua analise.

3.7 ANALISE QUANTITATIVA

A partir dos registros das informacdes obtidas das publicacbes selecionadas na 32
etapa, também foram realizadas Analises Quantitativas das publicacbes, baseadas nas
questdes secundarias do estudo. Essas analises auxiliaram e subsidiaram consideragdes com o
intuito de discutir os resultados da busca com relagéo a questdo de pesquisa.

E importante ressaltar que, devido a variagdo nas nomenclaturas, as respostas a
algumas questdes secundarias obtidas das publicacdes foram agrupadas de acordo com suas
equivaléncias. Por exemplo, na questdo secundaria referente a finalidade da técnica (QS4),
respostas como Predi¢do de Propensédo a Falhas, Predicdo de Defeitos, Predicdo do Ndmero
de Erros, Predicdo do Numero de Falhas e similares passaram a ser referidas como Predicdo
de Defeitos/Falhas. Essa decisdo foi tomada para evitar que se gerassem estatisticas de baixo
valor significativo para respostas diferentes que se referissem a mesma entidade.

Considerando-se a primeira questdo secundaria do estudo (QS1: De onde sdo obtidos
0s dados para a predicdo?), os resultados foram agrupados de acordo com as fontes de
extracdo das medidas pelas técnicas. Cada agrupamento tem uma semantica especifica,
conforme descrito a seguir:

e Projeto de Software: a abordagem extraiu medidas a partir da analise de um

conjunto de unidades de compilagdo ndo submetido a gerenciamento de
configuracdo. Por exemplo, projetos compilados com Maven®, Ant® ou Make'.

e Bases de Medidas: a abordagem extraiu medidas a partir da analise de uma

base de dados contendo registros de modulos acompanhados dos valores de

® http://maven.apache.org/
® http://ant.apache.org/
" http://www.gnu.org/software/make/
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métricas calculados. Por exemplo, as bases de medidas do NASA Metric Data
Program 8(MDP).

e Sistema de Geréncia de Configuracdo: a abordagem extraiu medidas a partir da

andlise de um conjunto de unidades de compilagdo submetidas a
gerenciamento de configuracéo em sistemas como Subversion® e Git™.

e Diagrama: a abordagem extraiu medidas a partir da analise de diagramas
usados para representacdo conceitual ou estrutural do software. Por exemplo,
diagramas UML e Entidade-Relacionamento.

e Arquivos Binédrios: a abordagem extraiu medidas a partir da analise de

arquivos compilados e prontos para a execucdo em computadores.

e (Casos de Teste: a abordagem extraiu medidas a partir da analise de unidades de

compilacdo onde testes unitarios estdo codificados. Por exemplo, os casos de
testes desenvolvidos com o framework JUnit™.

Como pode ser observado na Figura 11, na maioria absoluta dos casos, em
aproximadamente 75% do total, os dados foram obtidos de Projetos de Software ou de Bases
de Medidas. Os trabalhos que mais se assemelham a abordagem proposta por essa dissertacao
em relacdo a QS1, isto é, cujos dados foram obtidos de um Sistema de Geréncia de

Configuracao, correspondem a apenas 7% do total.

QS1: De onde sdo obtidos os dados para a
predi¢éo?

M Projeto de software
1,96% 1,96%

T/

1,96%

M Bases de medidas
m Sistema de Geréncia de ConfiguracGes
B N3o é especificado
B Projeto de software e Bases de medidas
M Diagrama

Arquivos Bindrios

Projeto de software e Diagrama

Casos de teste

Figura 11. Respostas a primeira questdo secundaria de pesquisa (QS1).

& http://nasa-softwaredefectdatasets.wikispaces.com/
® http://subversion.apache.org/

19 http://git-scm.com/

Y http://junit.org/
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As respostas a segunda questao secundaria do estudo (QS2: Qual a granularidade dos
artefatos de software analisados para construir a predicdo?) estavam relacionadas a
granularidade dos artefatos de software dos quais as abordagens pesquisadas extrairam
medidas para uso em seus algoritmos de predicdo. Em outras palavras, buscou-se identificar
através dessa questdo secundaria qual o menor tipo de elemento de programacdo a que as
medidas utilizadas para a predi¢do se referem. Nos casos em que a resposta listava mais de
uma granularidade, foi considerada a menor. Por exemplo, se a resposta era “Classe,
M¢étodo”, escolheu-se “Método”.

Na maioria das respostas a QS2, o termo encontrado aparece nos artigos como um
conceito de senso comum, ndo sendo definido. E o caso dos termos modulo, classe,
método/funcdo e componente. E importante ressaltar que apesar de, segundo o Glossario
Padrdo de Terminologias de Engenharia de Software (IEEE, 1990), o termo componente ser
sinbnimo de modulo, ele foi mantido na anélise quantitativa, j& que no artigo onde aparece
ndo ¢ especificada a relagdo entre eles. A resposta “Delta (hunks) de revisdes do SGC” se
refere a uma unidade de modificacdo, gerada pela adi¢cdo ou remoc¢do de um conjunto de
linhas de cddigo (FERZUND; AHSAN; WOTAWA, 2009). A resposta “Entidade de
diagrama” se refere a elementos proprios de diagramas de projeto de software, como

entidades, classes e associagoes.

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de
software analisados para construir a
predigcdo?

1,96% ~1,96%

-

3,92% H Médulo

H Classe

H Método/Fungdo

B N3o é especificado

M Delta (hunks) de revisdes do SGC

B Entidade de diagrama

Componente

Figura 12. Respostas a segunda questéo secundaria de pesquisa (QS2).
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Observando a Figura 12, percebe-se que a maioria absoluta das abordagens obtém
medidas de caracteristicas estruturais em um nivel elevado de granularidade (Modulo ou
Classe), totalizando aproximadamente 75% dos casos. A abordagem proposta por esta
dissertacdo também esta focada nesse nivel.

As respostas a terceira questdo secundaria de pesquisa (QS3: Que tipos de medidas
estruturais sdo usados?) foram agrupadas nas seguintes categorias de métricas:

e Meétricas de Cddigo: métricas que analisam atributos e construc@es sintaticas

presentes em qualquer cddigo-fonte. Tais construcdes sdo, por exemplo, o
Numero de Operadores/Operandos, Numero de Instrucdes, Numero de Linhas
de Cadigo, Complexidade Ciclomatica (que analisa instrucdes de desvio do
fluxo de execucdo), Numero de Parametros, etc.

e Métricas OO: métricas que analisam atributos e construgdes sintaticas
presentes somente em cddigos-fontes escritos sob o paradigma de orientacdo a
objetos. Sdo exemplos dessa categoria: Depth of Inheritance,
LackOfCohesioninMethods, Numero de Métodos Sobrescritos, NUmero de
Descendentes, Numero de Atributos Publicos/Privados/Protegidos, Weighted
Method Count, entre outras.

e Métricas de Diagrama: métricas relacionadas a entidades préprias de

diagramas conceituais ou de implementacdo, como NUmero de Entidades,
Numero de Associagdes, etc.

e Meétricas Especificas: métricas nunca propostas na literatura, definidas no

contexto de um dos artigos lidos.

e Meétricas de Dependéncia: métricas que medem o nivel de dependéncia ou

acoplamento entre elementos de programacdo, como Fan-In, Fan-Out,
Acoplamento entre Objetos, Lack of Cohesion in Methods, NUmero de
Dependéncias Externas, Nimero de Dependéncias Internas, entre outras.

A Figura 13 traz um histograma com a contagem das categorias encontradas nas
respostas. As métricas de codigo sdo as mais utilizadas nos artigos analisados. Vale ressaltar
gue grande parte dos artigos utiliza mais de uma categoria de métrica, portanto em alguns
deles, por exemplo, somente as métricas de codigo séo utilizadas, enquanto em outros elas séo
utilizadas em conjunto com alguma(s) de outra(s) categoria(s). O Peixe-Dipnoico utiliza as
métricas fornecidas pela biblioteca Oceano (ver Capitulo 4), desenvolvida pelo Grupo de

Evolucdo e Manutencdo de Software (GEMS) da Universidade Federal Fluminense, a qual em
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sua versdao atual possui a implementagdo das categorias de métricas “Métricas de Codigo”
(NUmero de Linhas de Cddigo, Complexidade Ciclomatica, etc.), “Métricas OO” (Namero de
M¢étodos Publicos, Numero de Atributos Privados, etc.) e “Métricas de Dependéncia” (Lack of

Cohesion Among Methods, métricas do software de medicées Dependometer™, etc.).

QS3: Que tipos de medidas estruturais sdo
usados?
50
15 43
40 -
35
30
25 -
20
15 - 1
10 -
5 - 1 2
0 - : : — :
Métricas de Cédigo ~ Métricas de Métrica Especifica Métricas OO Métricas de
Diagramas Dependéncia
B Numero de Ocorréncias

Figura 13. Respostas a terceira questdo secundaria de pesquisa (QS3).

As respostas a quarta questdo secundaria de pesquisa do estudo (QS4: Para que
propdsito a abordagem é destinada?) revelam o que as abordagens encontradas se propdem a
predizer. Por exemplo, algumas se destinam a predizer informag6es sobre defeitos e falhas
(predicdo do numero de falhas, propensdo a falhas/defeitos), enquanto outras se destinam a
predizer informacdes sobre a qualidade do software (predicdo da confiabilidade ou da
manutenibilidade do software na proxima release). Nas legendas do grafico da Figura 14,
antes de todos os rotulos deve-se incluir a expressdo “predigdo de”, a qual, por restrigdes de
espaco no gréafico e para melhorar sua visualizacao, foi omitida.

O grafico da Figura 14 mostra que 0s principais objetivos dos trabalhos relacionados a
predicdo usando caracteristicas estruturais se dividem em Predicdo de Defeitos/Falhas
(propensdo a falhas, numero de defeitos, etc.) e em Predicdo de Qualidade (nivel de
manutenibilidade, testabilidade, confiabilidade, etc.), totalizando 65% dos casos. A

abordagem apresentada por esta dissertacdo se enquadra no objetivo de Predi¢do de Métricas

12 http://source.valtech.com/display/dpm/Dependometer



50

de Cddigo, o qual, no gréfico, figura em apenas 2% dos trabalhos obtidos na pesquisa

bibliografica.

1,96%

1,96% 1,96% m Defeitos/Falhas
1,96% 6% \ /[ .
\ M Qualidade

1,96%
5,88%

QS4: Para que propdosito a abordagem é
destinada?

® ModificagOes

B Outros

B Tempo

m Métricas de Cdodigo
Qualidade e Defeitos/Falhas
Defeitos/Falhas e Modificacdes e Tempo
Risco
Custos

Ataques

Figura 14. Respostas a quarta questdo secundaria de pesquisa (QS4)

As respostas a quinta questdo secundaria (QS5: Qual a técnica utilizada para construir a

predicdo?) do estudo identificam o nome da técnica de predicdo utilizada. Como 0s nomes

sdo muito variados, foram agrupados em categorias com a semantica descrita a seguir:

Classificacdo: abordagens que utilizam algoritmos de aprendizagem de
maquina que, a partir de atributos de uma instancia, determinam (ou predizem)
a que classe tal instancia pertence (MAIMON; ROKACH, 2010).
Clusterizacdo: abordagens que utilizam algoritmos de aprendizagem de
maquina que agrupa instancias com atributos similares (MAIMON; ROKACH,
2010).

Regressdo: abordagens que utilizam algoritmos que inferem o valor de um
atributo a partir da analise dos valores de outros atributos (GUJARATI, 2003).
Redes Neurais: algoritmos de aprendizagem de maéaquina que simulam o
funcionamento de neurénios biolégicos (MAIMON; ROKACH, 2010). Podem

ser usados para fins de classificagdo ou regressdo. Por aparecer em uma

quantidade significativa das abordagens pesquisadas, decidiu-se considera-lo

uma categoria a parte.
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Analise de Séries Temporais: conjunto de modelos de predicdo baseados em

séries temporais (sequéncias de valores registrados ao longo do tempo)
(GUJARATI, 2003).

Compostas: no contexto da pesquisa bibliografica realizada, sdo abordagens
compostas por mais de uma técnica, escolhendo para fornecer a predicdo
aquela que apresentar individualmente o melhor resultado (abordagem
dindmica) ou combinando as funcionalidades de todas as técnicas disponiveis
(abordagem hibrida). Uma abordagem desse tipo ndo é contabilizada na
categoria das técnicas que utiliza como base, isto €, se ela utiliza técnicas de
classificacdo e de regressdo, somente a contagem da categoria “Composta” é
incrementada, permanecendo as contagens das categorias “Classificacdo” e
“Regressdo” inalteradas.

Técnica Especifica: definidos no contexto da pesquisa bibliografica realizada,

sdo metodologias, algoritmos ou modelos de predigdo inovadores, néo
propostos anteriormente na literatura.

Outros: no contexto da pesquisa bibliogréfica realizada, sdo abordagens ja
propostas na literatura que ndo se encaixam em uma das categorias

anteriormente listadas.

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a

predi¢do?
3,92% 196% \1'96% H Classificagdo
5 8;7\ M Técnica Especifica
) (]

® Redes Neurais

B Regressdao

M Clusterizagdo

m Hibrido de Classificagdo e Regressdo
Composta
Outros
N&o é especificado

Andlise de Séries Temporais

Figura 15. Respostas a quinta questdo secundaria de pesquisa (QS5).
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A observacdo do grafico da Figura 15 revela que ndo existe uma hegemonia de uma
categoria de técnicas sobre as outras. Em 31% dos casos, a categoria de técnicas utilizada foi
a Classificacdo. Em seguida, esta a categoria Técnica Especifica com 14%, empatada com a
categoria Redes Neurais. A abordagem Peixe-Dipnoico se enquadra em mais de uma
categoria. Ela tem potencial para se enquadrar em qualquer categoria que se propuser, haja
vista o fato de ser um framework para implementacdo e experimentacdo de algoritmos de
predicdo, como explicado no Capitulo 4. Em sua versdo atual, dados os algoritmos ja
implementados tendo-o como base, ela pode ser incluida nas categorias Técnica Especifica,
Regressdo, Dindmica e Analise de Séries Temporais.

Para as respostas a sexta questdo secundaria de pesquisa (QS6: Quais métricas de
desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?), duas anélises foram realizadas. A
Figura 17 mostra a distribuicdo da frequéncia das métricas de desempenho de acordo com o
seu uso na QS7. E possivel observar que em 16% das publicacées analisadas n&o foi possivel
saber o desempenho da abordagem proposta, sendo esse valor composto pela soma das
porcentagens das categorias “Nao houve valida¢do experimental” e “Nao ¢ especificado”. Na
Figura 16, apresentam-se as frequéncias de uso de todas as métricas de desempenho
encontradas nas publicacdes. Em algumas publicaces, foi utilizada mais de uma métrica.
Dessa forma, observa-se que a métrica mais frequente é a Acurécia, seguida pela Cobertura e
pela Taxa de Falsos Positivos (comumente chamada de Taxa de Alarmes Falsos). A categoria
“Outros”, que aparece como uma das mais frequentes, refere-se, na verdade, a um conjunto de
métricas que individualmente possuem frequéncia de uso nos trabalhos muito baixa ou que
possuem uma semantica especifica. S8o exemplos dessa categoria o Coeficiente de Multipla
Determinagéo (R?) e o Coeficiente de Correlagéo (r) (GUJARATI, 2003).
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QS6: Quais métricas de desempenho foram
utilizadas para avaliar a abordagem?
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Figura 16. Respostas a sexta questao secundaria de pesquisa (QS6).

QS6: Quais métricas de desempenho foram
utilizadas para avaliar a abordagem?
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Figura 17. Distribuicdo da frequéncia das respostas a QS6 de acordo com o seu
uso na QS7.

Nas respostas a sétima questdo secundaria de pesquisa (QS7: Qual é o desempenho
aproximado das predicGes fornecidas pela abordagem?), como a maioria das abordagens
utiliza mais de uma métrica de desempenho e ndo ha métricas comuns a todos os trabalhos, as
métricas de desempenho a que se referem sdo diversas, ndo possibilitando uma comparagédo
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uniforme. Por esse motivo, sera apresentada a faixa de variacdo para cada métrica de
desempenho utilizada, acompanhada da média e desvio-padrdo dos valores, exceto para a
métrica Erro Absoluto, para a qual, devido ao alto desbalanceamento entre as magnitudes,
somente serdo listados os valores encontrados.
e Cobertura

o Faixa de valores: 50% a 100%

o Quantidade de amostras: 6

o Media: 89,66%

o Desvio-padrao: 19,9%

Acuracia

o Faixa de valores: 56% a 93%
o Quantidade de amostras: 10
o Media: 80,49%

o Desvio-padrdo: 11,59%

Precisdo
o Faixa de valores: 43% a 83%
o Quantidade de amostras: 3
o Media: 66,1%
o Desvio-padrao: 20,5%
Média dos Erros Relativos
o Faixa de valores: 9,9% a 39,8%
o Quantidade de amostras: 3
o Meédia: 24,27%
o Desvio-padrao: 13,9%
Média dos Erros Absolutos: 0,1656; 0,7873; 4,95; 5,1; 1965 e 10.000
As respostas a oitava questdo secundaria desse estudo (QS8: Oferece apoio

ferramental?) revelam se as abordagens apresentadas ofereciam apoio ferramental, isto é, se
ofereciam algum meio que facilitasse o uso da abordagem pelos usuarios. O oferecimento de
aplicativos e/ou frameworks que implementem a abordagem descrita é um desses meios. O
Peixe-Dipnoico oferece apoio ferramental, assim como o faz um pequeno grupo

correspondente a 13% das abordagens pesquisadas.
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3.8 CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo deste capitulo, foi delineado um processo de execugdo de um estudo baseado
em Revisdo Sistematica da Literatura. A partir de um protocolo de pesquisa que buscou o
méaximo equilibrio possivel entre precisdo (retorno de referéncias relevantes) e cobertura
(retorno das referéncias com potencial relevancia), o processo que se seguiu reduziu as
chances de que a pesquisa bibliogréfica fosse tendenciosa ou insuficiente. Além disso, a
descricdo dos passos tomados para a realizacdo desse estudo possibilita que outros
pesquisadores repliqguem os resultados obtidos.

Os resultados obtidos mostram que existem muitas abordagens e muitos estudos com
foco em obter o melhor desempenho possivel nas predigdes. A predi¢do relacionada a
aspectos do software € um tema de crescente importancia e notoriedade, haja vista 0s
beneficios que pode trazer aos processos de desenvolvimento, como a reducdo de custos e a
mitigacdo de riscos. Entretanto, apesar da quantidade de pesquisas nesse tema, ndo existe,
dentro do campo de visdo da pesquisa bibliogréafica realizada nesta dissertacdo, uma proposta
que ajude a melhorar a produtividade das pesquisas no tema predi¢cdo. Pouco ainda se fez com
0 objetivo de difundir entre os profissionais, através de ferramentas ou frameworks, as
capacidades alcancadas com as pesquisas ja publicadas. Dessa forma, uma proposta que
atenda a essas demandas levantadas anteriormente tem potencial para trazer uma significativa
contribuicdo nas pesquisas e no uso de predices no contexto do desenvolvimento de
software.

O Capitulo 4 desta dissertacdo traz a proposta de um framework que propicia a
experimentacdo tanto de técnicas de predicdo novas quanto de técnicas tradicionais. Através
de pontos de extensdo e de uma arquitetura reutilizavel, em sua versdo atual o framework
auxilia o processo de modelagem de novos algoritmos de predicdo, viabiliza a utilizacdo de
outros tipos de repositorios de software e permite a elaboracdo de outras formas de
experimento (além das que ja estdo implementadas). Além disso, possibilita a criacdo de
diversos tipos de aplicacdes na area de predicdo de software, como é mostrado no Capitulo 4.
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CAPITULO 4 — PEIXE-DIPNOICO

4.1 INTRODUCAO

No Capitulo 3, foram apresentados 51 trabalhos relacionados ao tema predicdo em
software com foco em suas caracteristicas estruturais. Todos visavam melhorar o desempenho
de predigdes através de novas abordagens ou do aprimoramento de abordagens preexistentes.
O capitulo também mostrou que a predicéo relacionada a aspectos do software é um tema de
crescente importancia e notoriedade, haja vista os beneficios que pode trazer aos processos de
desenvolvimento, como a reducdo de custos e a mitigagdo de riscos. Entretanto, devido a
auséncia de um padrdao nas metodologias e nas ferramentas adotadas, muito retrabalho é
realizado entre as pesquisas, como nos processos de obtencdo de medidas, na construcéo de
experimentos e na apresentacao de resultados. Todas essas atividades sdo comuns a esse tipo
de pesquisa, portanto esforcos que visem tratar o dominio de forma mais abstrata, oferecendo
mecanismos de reutilizacdo dos processos mencionados, poderiam oferecer produtividade a
essas pesquisas. Ndo ha, entretanto, de acordo com a revisdo da literatura realizada, uma
proposta que atenda a esses objetivos. Dessa forma, o presente capitulo traz a proposta de um
framework, o Peixe-Dipnoico, que propicia a experimentacdo tanto de técnicas de predicdo
novas quanto de abordagens tradicionais. Através de pontos de extensao e de uma arquitetura
reutilizavel, o framework auxilia na modelagem de técnicas de predicdo, na utilizacdo de
varios tipos de repositorios de software, na elaboracdo de experimentos para avaliar o
desempenho das técnicas modeladas e na geracdo de saidas para os resultados dos
experimentos.

De acordo com BOSCH (2000), um framework € um conjunto de classes que compde
uma arquitetura abstrata para a modelagem de solucBes que atendam a uma familia de
problemas relacionados. No Peixe-Dipnoico, sua arquitetura atende a problemas relacionados
ao tema predicdo em software. Seu projeto é abstrato, jA que oferece pontos de extensdo e
propicia a reutilizagdo de processos comuns ao dominio, o que o torna habilitado a ser Util a
varias aplicacdes, sendo uma delas a que € mostrada na Se¢éo 4.7.

A arquitetura do Peixe-Dipnoico possui 5 elementos principais: (1) Metamodelo, (2)
Controlador de Entrada, (3) Controlador de Saida, (4) Kernel e (5) Técnica de Predi¢do. Além
desses, outros elementos relacionados funcionam como pontos de extensdo, como é o caso de

Métrica, Sistema de Controle de VersGes e Formatos de Saida. Técnica de predicdo também é
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um ponto de extensdo, como mostrado nos pardgrafos seguintes. A Figura 18 mostra um

diagrama de componentes que representa o nucleo da arquitetura do Peixe-dipnoico.

Mercurial

Subversion
Sistema de Controle de Versdes X Hé@\rica
Controlador de Saida Kernel Metamodelo
R N HH B

Cindmico

GIT E Complexidade Cidomética Mimero de Linhas de Cédigo

Controlador de Entrada

Grafico de Séries

Formato|de Saida

AjusteDeFuncoes

@)

Técnica de Predigio Autorrearessao
g Histograma g Relatdrio

Figura 18. Arquitetura do framework Peixe-Dipnoico.

Na arquitetura do Peixe-Dipnoico existe um Kernel no centro, o qual orquestra sua
execucdo. O Kernel recebe do Controlador de Entrada séries temporais lidas de um
repositério de um sistema de controle de versdes. Cada série se refere a um artefato (classes
de um projeto de software) e é formada por valores resultantes de um processo de medicao de
cada revisdo desse artefato. Recebidas as séries, o Kernel as utiliza em experimentos ou
diretamente como entradas para técnicas de predicdo. No contexto desta dissertagdo, um
experimento é um processo de medi¢do do desempenho de uma técnica, no qual os resultados
das predicGes geradas para um conjunto de séries utilizadas como entrada para essa técnica
sdo comparados a valores medidos para cada uma dessas séries. Os resultados desses
experimentos ou das predi¢des geradas por essas técnicas de predi¢cdo sdo encaminhados pelo
Kernel ao Controlador de Saida para exibi¢cdo em um dos formatos que este disponibiliza.

Os pontos de extensdo do Peixe-Dipnoico sdo quatro: Técnica de Predicdo, Sistema de
Controle de Versdes, Métrica e Formato de Saida. Cada um deles é explicado a seguir.

e Técnica de Predigdo: representa as técnicas de predicdo que venham a ser

modeladas através do framework. Esse ponto de extensdo possibilita, através
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do mecanismo de heranga, que novas técnicas sejam incorporadas aos
experimentos e as aplicacBes previamente definidos sem a necessidade de
realizar modificacGes na estrutura do framework.

e Sistema de Controle de Versdes: auxilia na especializacdo do processo de
obtencdo de series, de modo que seja possivel, expressando mais
concretamente, extrair medidas de artefatos armazenados em diferentes
sistemas de geréncia de configuragéo, como GIT e Subversion.

e Meétrica: representa as métricas a serem usadas pelo framework. Através do
mecanismo de heranca, novos extratores de métricas podem ser implementados
para gerar dados sob novas perspectivas.

e Formato de Saida: auxilia na definicdo de novos formatos de visualizacdo dos
dados dos experimentos e das execugdes das técnicas.

O componente Controlador de Saida oferece formas diversificadas (ponto de extensao
Formato de Saida) de visualizar os resultados das predi¢cBes. Esse componente realiza a
geracdo de saida dos resultados dos experimentos, por meio de diferentes tipos de graficos,
como gréaficos de séries e histogramas, ou por meio de relatorio.

Neste capitulo, a Secdo 4.2 apresenta as entidades que compdem o0 metamodelo do
framework. Em seguida, séo apresentados as funcionalidades e os objetivos dos componentes
Controlador de Entrada (Secdo 4.3), Controlador de Saida (Secéo 4.4) e Kernel (Sec¢éo 4.5).
A Secdo 4.6 apresenta e descreve o funcionamento das técnicas de predicdo desenvolvidas
nessa versdo do framework, a qual disponibiliza os quatro tipos de técnicas mostrados na
Figura 18, que sdo: KNN, Autorregressdo, Ajuste de Funcdes e Dindmico. A Secdo 4.7
apresenta exemplos de utilizacdo préatica do Peixe-Dipnoico. Por fim, a Secdo 4.8 encerra o
capitulo fazendo uma andlise da proposta apresentada.

4.2 METAMODELO

No framework proposto, o pacote Metamodelo é composto por entidades passivas, que
primordialmente armazenam dados, servindo de base para todos os demais componentes da
arquitetura. Essas entidades representam o0s conceitos de Série Temporal, Experimento e
Resultado de experimento.

O conceito basico de Série Temporal é representado pela entidade Serie. No
framework, ela é uma classe contendo uma lista de valores (sequéncia). Alem dessa lista,

possui operagdes de manipulacdo dos dados para atender a algumas demandas da pesquisa,
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mostradas ao longo da secdo. A Figura 19 mostra em diagrama o conceito de Série Temporal
no contexto da dissertacao.

Revisdo
Classe
+nimero_revisdo
+tipo_alteracdo
+revisbes
Série Temporal Projeto
+sequéncia
Medida O
+valor Métrica

Figura 19 — Série Temporal.

O modelo de representacdo das séries possui identificacdes dos nimeros das revisdes
(numero_revisdo) e do tipo de modificacdo (tipo_alteracéo) realizado em cada commit (i.e.,
adicdo, remocdo, modificacdo, etc.), alem de informacbes sobre o nome do artefato, do
projeto de onde foi obtido e da métrica a que se referem seus valores. Esses registros séo
importantes para facilitar a obtencdo dessas informacdes durante a geracdo de saida (Secdo
4.4) e tornar as classes que lidam com essas informagdes mais coesas.

A menor granularidade das medidas armazenadas nas séries € a de classe. Essa decisdo
foi guiada por restricdes das ferramentas utilizadas para a medi¢do dos cddigos-fontes e dos
Sistemas de Controle de Versdo, que, em geral, gerenciam versdes de arquivos. Embora ja
exista uma abordagem que gerencia versfes de métodos, construtores e campos (HATA,
MIZUNO; KIKUNO, 2011), esta ainda ndo é difundida, ndo sendo viavel, portanto, realizar
medicdes em artefatos gerenciados por Sistema de Controle de Versdes que estejam nesse
nivel de granularidade.

O processo de obtencédo de séries, descrito na Secdo 4.3, é precedido pela atividade de
medicdo de atributos do software. Nessa atividade, revisdes das classes pertencentes a um
projeto de software s@o submetidas uma a uma a um algoritmo que calcula a dimenséo
(medida) de um desses atributos. A defini¢cdo dos atributos e a forma como suas dimensdes
sdo calculadas séo estabelecidas pelas métricas, mostradas na Secdo 2.2. Variadas metricas
podem ser implementadas e adicionadas ao framework, através do ponto de extensdo Métrica,

como pode ser visto na Segéo 4.3.
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Cada medida armazenada em uma série é a representagdo do valor resultante da
medicdo de uma determinada revisdo de uma classe. Dessa forma, a dimenséo tempo, comum
em séries temporais, nao foi modelada pelo framework. Essa decisao foi tomada para evitar a
ocorréncia de medidas repetidas nas series, 0 que facilmente acontece em classes com baixa
frequéncia de modificagcOes. O registro desses valores repetidos gera um volume massivo de
informagdes que poderiam se resumir apenas ao registro dos novos valores gerados. Além
disso, ndo é a passagem do tempo que modifica a medida do artefato armazenado no
repositorio, mas sim a efetivacdo de um commit. Para ilustrar a diferenca entre as duas formas
de representacdo do tempo explicadas neste paragrafo, a Figura 20 e a Figura 21 mostram a
representacdo de uma mesma série, a primeira baseada em commit e a segunda baseada em

tempo cronologico.

Série temporal

N -

=@="Série 1

Commit

Figura 20. Série temporal baseada em commit.

Sendo o Peixe-Dipnoico um framework com foco em experimentos, a modelagem de
experimentos tornou-se necessaria. A entidade Experimento representa a esséncia de um
experimento sob a ética da predicdo de séries temporais. Dessa forma, conforme mostrado
pela Figura 22, uma instancia dessa entidade se relaciona com todas as entidades do
metamodelo. Essa instancia também se relaciona com o componente Técnica de Predicéo,
registrando, no inicio de seu ciclo de vida, uma lista de séries temporais (series), usadas uma a

uma iterativamente em um processo, descrito a seguir, por uma técnica de predicao (técnica).



61

Série temporal
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Figura 21. Série temporal baseada em tempo cronolégico.
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Figura 22. Experimento.

No contexto das tecnicas de predicdo desta abordagem, um experimento, tendo a

disposicdo as séries, possui 0 seguinte fluxo de execucdo (Figura 23), presente no método

executarExperimento:

1. Obter a proxima série temporal.
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2. Dividir a série temporal em duas partes, sendo a primeira parte a entrada para a
técnica de predigdo e a segunda parte uma série composta de valores utilizados
para comparacao com os valores preditos, chamada de série efetiva. Os valores
da série efetiva sdo os ultimos da série principal e seu tamanho é definido pelo
horizonte de predicdo, que consiste no nimero de instantes futuros para os
quais se realizam predicGes. Por exemplo, para a série S = {1,2,3,4,5}, se 0
horizonte € 2, a série efetiva sera {4,5}.

3. Executar a técnica de predicdo com a entrada definida no passo 2.

4. Armazenar na entidade Resultado a série efetiva e a série composta pelos
valores preditos.

5. Se existirem mais séries a serem obtidas, voltar ao passo 1. Caso contrario,
encerrar 0 processo.

Como mostrado na Figura 23, os experimentos possuem resultados. Esses resultados
precisam ser guardados para que um pesquisador que utilize o framework possa analisar o
comportamento da sua técnica implementada e obter medidas de desempenho globais, com
base nos resultados individuais do experimento. Para suprir essa demanda, a entidade
Resultado armazena esses resultados (erro absoluto e erro relativo), as informagdes sobre o
experimento, 0 nome e 0s parametros da técnica de predicdo e informacdes sobre a série de
entrada. Essas informacdes sdo utilizadas pelo Controlador de Saida na geracao de relat6rios
e gréaficos. Por exemplo, a série predita e a série efetiva sdo exibidas nos graficos de série em
sobreposicdo a série de entrada utilizada na técnica, bem como os erros de cada predicéo,

exibidos nos relatérios também gerados pelo Controlador de Saida.

4.3 CONTROLADOR DE ENTRADA

O Controlador de Entrada € o componente responsavel pela obtencdo de séries
temporais para serem utilizadas pelas técnicas de predicdo e pelos experimentos. Esse
componente € constituido por dois dos pontos de extensdo do framework: a interface Sistema
de Controle de Versdo da Figura 18 e a interface Métrica. A primeira possibilita a
implementacdo de formas diferentes de obter as séries temporais e de selecionar as medidas
que venham a fazer parte delas. A segunda possibilita a implementacdo de varios tipos de
extratores de medidas, que definem o processo de medicdo de varias métricas conhecidas,
como Numero de Linhas de Codigo e Complexidade Ciclomética. A Figura 24 mostra a

estrutura desse componente.
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Figura 23. Fluxo de execucédo de um experimento.

O componente Controlador de Entrada utiliza a biblioteca Oceano, desenvolvida pelo
Grupo de Evolucdo e Manutengdo de Software®® (GEMS) da Universidade Federal
Fluminense. O Oceano fornece, dentre outras funcionalidades, a extracdo de medidas,
compilacdo de projetos Maven e operacOes basicas em repositorios de geréncia de

configuracgdo, como checkout e listagem de revisdes, as quais foram essenciais a este trabalho.

3 http://gems.ic.uff.br
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Através de bibliotecas de medicio de software, como JavaNCSS™, NDepend®™, BCEL™ e
Javaparser'’, o Oceano disponibiliza uma interface para a implementacdo de extratores que
lidam com o codigo-fonte e com arquivos binarios para obter as medidas LinesOfCode,
CyclomaticComplexity, NumberOfMethods, NumberOfAttributes, LackOfCohesionInMethods,
entre outras.

Projeto Serie
0=
+series
Controlador de Entrada SVN
Controlador de Entrada
+criterio; char
+obterSeries() i-] Controlador de Entrada GIT
+obterSerie()
+obfersenesbatase()
+HevisaoHahiltada()

BN
VN |
\I \ Oceano

\ o

Sistema de Controle de Versdo 'c::i'—________ SVH

Complexidade Ciclomatica

Extrator de medidas @ <}__———’
Métrica -::;L_____q_\

Humero de Linhas de Cadigo

Figura 24. ControladorDeEntrada.

O Oceano, em sua versdo atual, implementa entidades que realizam operacdes em
repositorios controlados pelos sistemas de controle de versdes GIT e SVN. Essas entidades
provéem, no presente, as fungdes basicas de checkout e listagem de revisdes e utilizam

bibliotecas de manipulagéo a esses repositorios, como JGit'® e SVNKit™.

Y http://www.kclee.de/clemens/javal/javancss/

' http://www.ndepend.com/

1 http://commons.apache.org/proper/commons-bcel/
7 http://code.google.com/pl/javaparser/

18 http://www.eclipse.org/jgit/

9 http://svnkit.com/
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Para obter séries compostas de medidas do software, realiza-se um percurso pelo
conjunto de revisdes registradas em um repositorio. Para cada revisdo encontrada, realiza-se
seu checkout e se obtém a lista de classes modificadas por ela. Cada classe dessa lista é
medida (isto €, a classe e seus atributos, como complexidade, tamanho, etc.) por um dos
algoritmos de medicdo. Esse processo se repete enquanto houver revisdo a analisar e, ao final,
estdo formadas as sequéncias de medidas (isto &, as séries temporais). Esse percurso e 0s
checkouts sdo realizados pelo método obterSeriesDaBase. A Figura 25 mostra o histérico de 3
classes ao longo de 5 commits realizados em determinado repositorio, na qual cada ponto
representa a ocorréncia de modificacdo de contetido sucedida em cada uma. O percurso pelas
revisdes obtém o primeiro commit, no qual todas as 3 classes foram modificadas. Assim, as
séries A, B e C recebem sua primeira medida, extraida com base no estado atual de cada
classe. Assim continua o processo até que todos os commits tenham sido analisados. E
importante notar que hd commits em que uma classe ndo é modificada. Nesse caso, 0 processo
simplesmente ndo realiza a medicdo nela e contempla as demais. A Figura 26 ilustra o

processo descrito neste paragrafo.

C

B n u |
# Classe A
M Classe B

Classe C
A + ¢ + ¢
0 1 2 3 4 5 B
Commit

Figura 25. Commits armazenados em um repositorio.

Durante a pesquisa, surgiu a demanda de aplicar restrices as revisfes a serem
medidas. S&o restricdes como: somente aceitar revisdes registradas antes/apos determinada
data ou antes/ap6s determinado nimero de reviséo. Elas sdo aplicadas no fluxo de execucéo
mostrado pela Figura 26, indicadas pelas condi¢des de guarda Revisdo Habilitada e Revisdo

N&do Habilitada. Durante o percurso pelas revisfes, através do método revisdoHabilitada,
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aquelas que ndo atendem a um determinado critério de aceitagdo, definido pelo usuério
através do atributo critério, sdo desconsideradas. Na versdo atual do framework, sdo dois 0s
critérios: Intervalo de Datas e Intervalo de Revisdes. O critério Intervalo de Datas determina
que sejam aceitas apenas as revisdes compreendidas entre uma data inicial e uma data final.
Essas datas séo definidas em termos de dia, més, ano, hora, minuto e segundo. Assim, quando
0 processo iterativo obtém uma nova revisdo para analisar, sdo verificadas tais informacGes
temporais. Caso essas informacdes ndo atendam ao critério, a revisdo ndo € utilizada. O
critério Intervalo de Revisbes tem significado similar ao anterior, no entanto se analisa se 0
ndmero da revisdo estd dentro do intervalo compreendido entre uma revisdo inicial e uma
revisao final.

Ao final do fluxo da Figura 26, as séries estdo prontas para serem utilizadas. Através
do método obterSeries, elas podem ser retornadas em uma lista. Esse método pode, ainda,
filtrar as séries que retorna de acordo com dois critérios: o tamanho das séries, verificando se
sdo maiores do que um tamanho minimo, ou a existéncia de revisfes cujo tipo de alteracdo
realizada seja a remoc&o do artefato. E possivel também, através do método obterSerie, obter

a série correspondente a um determinado artefato.
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(Obter lista de revisdes do reposibﬁrio}

[ Existem mais revisdes |

ﬂobh\ar proxima revisao da lista de revisﬁes}

[ Revisdio ndo habilitada ]

[ Revisdo habilitada ]

(Fazer checkout da revisdo obtida)

[ N&o hé& dasses modificadas na revisdo

Ha& dasses modificadas na revisdo ]

(Obter path local de dasse modificada na revisdo obtida)

(Medir dasse indicada pelo paﬂw)

(Armazenar medida na série correspondente a dasse medida)

[ M&o existem mais revisdes |

Figura 26. Fluxo de execucdo do processo de obtencdo de medidas.
4.4 CONTROLADOR DE SAIDA

O componente Controlador de Saida oferece formas diversificadas de visualizar os
resultados das predicdes. Ele permite a visualizacdo dos resultados por relatorios, graficos de
séries e histogramas.

Uma das funcionalidades desse componente é a transformacao dos dados oriundos de
experimentos, que estdo na forma textual, em formatos que visam auxiliar na interpretacéo de
seus resultados. Ele oferece métodos que buscam dados oriundos de experimentos através do
Gerenciador de Experimentos (apresentado na Sec¢éo 4.5) e os exibem em forma de texto. Um
deles retorna uma String formatada (Figura 27), contendo informagdes como o identificador

do experimento, a técnica executada, nomes do projeto, métrica e artefato, a série de entrada,
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a série de valores preditos, a série de valores efetivos e as medidas de avaliacdo de
desempenho de cada predigdo, como seré discutido no Capitulo 5. O outro gera um arquivo
CSV (Comma-Separate Values), contendo as mesmas informacgdes apresentadas pelo
primeiro, como pode ser visto na Figura 28. Um terceiro método gera uma sumarizacao dos
varios resultados de um experimento, atraves da métrica de desempenho Erro Relativo Médio
(também discutido no Capitulo 5), possibilitando a classificacdo de técnicas de predicdo em
razdo da proximidade (em média) de seus valores preditos com os valores reais. Essa
sumarizacdo, assim como informacdes como os nomes do projeto e da métrica, quantidade de
séries utilizadas no experimento e desvio-padrdo da média dos erros relativos, também é salva

em um arquivo CSV (Figura 29).

ID do Experimento: 20

Erro relativo médio: [0.003584367]

Desvio padrdo: [6.527749E-5]

Nome do algoritmo: MediasMoveis

Parametros do algoritmo: Window 1 Horizonte 1
Horizonte: 1

Figura 27. Exemplo de saida textual com dados do experimento.

O Controlador de Saida gera, além de informacGes textuais, graficos de séries
temporais e histogramas para auxilio nas analises dos resultados dos experimentos. Para isso,
utiliza o framework grafico JFreeChart’®. Todas essas representacdes visuais S&0
armazenadas em arquivos de imagem, no formato JPEG, nas dimensdes 1024 pixels x 1024

pixels, em um diretério especificado pelo usuério.

ID Exp [ Algoritmo Parametros Projeto Artefato Métrica Entrada | Predito | Efetivo | Erro Absoluto | Erro Relative
20[MediasMoveis | Window 1 Horizonte_1 |Apache Ant [Artefatol |Complexidade Ciclomética [[a.b.c.d] 3.98 3.98) 0 0
20|MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant |Arefato? [Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 3.16 3,14 0,02 0.01
2U|Med|asM0vE|s Window 1 Horizonte 1 |Apache Ant |Artefato3  |Complexidade Ciclomatica |[a,b.c.d] 5,03 5,03 0 0
20[MediasMoveis | Window 1 Horizonte 1 |Apache Ant [Artefatod |Complexidade Ciclomética [[a.b.c.d] 2,03 2.03 0 0
20|MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant [Artefato5 [Complexidade Ciclomatica [[a,b.c.d] 4,55 4.55 0 0
20[MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant |Arefatof  [Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 6,52 6,52 0 0
20|MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 |Apache_Ant [Artefato7 |Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 3.61 3,61 0 0
20[MediasMoveis | Window 1 Horizonte 1 |Apache Ant [Artefato8 |Complexidade Ciclomética [[a.b.c.d] 3.94 3,94 0 0
20[MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant |Artefata9 [Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 2.7] 2.7] 0 0
20|MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant |Artefata10 [Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 3.88 3.88) 0 0
20|MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 |Apache_Ant [Artefato11 |[Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 3,86 3,86 0 0
20[MediasMoveis | Window 1 Horizonte_1 |Apache_Ant [Artefato12 |[Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 244 244 0 0
20[MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant |Artefata13 [Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 232 2.32 0 0
2U|Med|asM0vE|s Window_1 Horizonte 1 |Apache Ant |Artefato14 |Complexidade Ciclomatica |[a,b,c.d] 244 2,44 0 0
20[MediasMoveis | Window 1 Horizonte 1 [Apache Ant [Artefato15 |[Complexidade Ciclomética [[a.b.c.d] 2,76 2.76 0 0
20|MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant [Artefato16 [Complexidade Ciclomatica [[a,b.c.d] 3.71 3.71 0 0
20[MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant |Arefata17 [Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 2.88 2.88 0 0
20|MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 |Apache_Ant [Artefato18 |[Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 3.43 3.43 0 0
20[MediasMoveis | Window 1 Horizonte 1 |Apache Ant [Artefato19 |[Complexidade Ciclomética [[a.b.c.d] 3.07 3,07 0 0
20[MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 [Apache_Ant |Artefato20 [Complexidade Ciclomatica [[a.b.c.d] 21 2.06 0.04 0,02

Figura 28. Exemplo de arquivo CSV contendo os resultados individuais da predicéo de
cada série.

2 http://www.jfree.org/jfreechart/
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ID Exp[ Algoritmo Pardmetros Qtd de Séries | Erro Relativo Médio 1 Desvio Padrao 1
20|MediasMoveis | Window_1_Horizonte_1 50 0,004 6,53E-005
21|KNN K_1 MetDist_euclideana_medidaTendCentral_mediana_horizonte_1 50 0,106 0,01
22|Regressaoliney K 1 MetDist_euclideana_medidaTendCentral_mediana_horizonte_1 50 0,025 0,02
23|RegressacQua¥ Horizonte 1 50 0,105 0,01
24|MediasMoveis | Horizonte_1 50 0.147] 0,02

Figura 29. Exemplo de arquivo CSV contendo os dados do experimento.

O grafico de série € a representacdo de um conjunto de coordenadas relativas aos
valores de uma série em um plano cartesiano. Na implementacao atual do Peixe-Dipnoico, o
eixo Y desse plano representa os valores das medidas das séries, enquanto o eixo X representa
o identificador ordinal (isto é, o nUmero 1 para o primeiro commit, 2 para 0 segundo, e assim
sucessivamente) do commit que gerou o valor do eixo Y. O Controlador de Saida oferece ao
usudrio a construcdo de graficos de séries. Transmite-se a esse método uma lista de séries que
serdo exibidas no arquivo de imagem gerado. Dessa forma, é possivel plotar mais de uma
série no mesmo grafico, possibilitando comparacfes. A Figura 30 mostra um exemplo de
gréfico de série gerado pelo framework. Nessa figura, € mostrada uma série que representa a
evolucdo dos valores da métrica Complexidade Ciclomatica ao longo de 53 commits.

Os histogramas representam em um gréafico de barras a contagem de valores (ou
intervalos de valores) assumidos por determinada varidvel dentro de uma amostra
experimental. No eixo X, sdo definidos que valores ou intervalos serdo contabilizados,
enguanto o eixo Y mostra sua contagem (ou frequéncia). Os histogramas sdo gerados com
base em trés varidveis, obtidas dos resultados dos experimentos: erro absoluto, erro relativo e
tamanho das séries. A Figura 31 mostra um exemplo de histograma gerado pela abordagem.
Nessa figura, € mostrado um histograma que representa a contagem do numero de séries em

um experimento contida em cada faixa de tamanho.
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Figura 30. Gréfico de série gerado pela abordagem.
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Figura 31. Histograma gerado pela abordagem.
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4.5 KERNEL

O componente Kernel é o centro do funcionamento do framework. O Kernel possui
dois modos de operacao: um de experimentagdo e outro de uso.

No modo de experimentacdo, O componente conta com a entidade
GerenciadorDeExperimentos, a qual se responsabiliza pelo controle da execucdo dos
experimentos, gerenciando-os desde sua criacdo até a sua apresentacdo ao usudrio. Para
cumprir esse objetivo, ela se associa com as entidades ControladorDeEntrada e
ControladorDeSaida, relacionadas, respectivamente, aos componentes Controlador de
Entrada e Controlador de Saida, como mostrado pela Figura 32. Como pode ser observado
nessa figura, GerenciadorDeExperimentos é capaz de gerenciar multiplas fontes de dados ao
mesmo tempo, possibilitando, por exemplo, a coexisténcia de experimentos com séries de

diferentes projetos.

| ControladorDeEntrada | ' asingleton»
- - | ControladorDe Saida |

-inputControllers

1 | -outputController

-expManager 0.1
. aSingletons

Experimento | GerenciadorDeExperimentos |

| -B¥ps

Figura 32. Entidades responsaveis pela execucdo de experimentos.

As entidades mostradas na Figura 32 constituem o fluxo do processo de execucdo de
experimentos. Esse fluxo, mostrado na Figura 33, transcorre da seguinte forma:

1. Adicionar um Controlador de Entrada. Outros podem ser adicionados,
conforme a necessidade.

2. Escolher um dos Controladores adicionados, obtendo dele as séries temporais a
serem utilizadas.

3. Adicionar um experimento, definindo seu conjunto de séries (obtido no Passo
2) e sua técnica de predicdo (ver Secdo 4.2). Outros experimentos podem ser
adicionados, conforme a necessidade.

4. Escolher um dos experimentos adicionados, executando-o0 em seguida.

5. Apos a execucdo do experimento, obter os resultados atraves de uma (ou mais)

das formas de visualizacdo, apresentadas na Secéo 4.4.
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Ja no modo de uso, o framework é utilizado por aplicagcbes que ndo estejam ligadas a
realizacdo de experimentos com técnicas de predicdo, portanto ndo é necessaria a existéncia
do orquestrador GerenciadorDeExperimentos. Dessa forma, o Kernel, nesse modo de uso,
relaciona os componentes do framework. Ele inicialmente acessa o Metamodelo para
obtencdo das séries temporais geradas pelo Controlador De Entrada. Em seguida, utiliza o
componente Técnica de Predicdo para a realizagdo da predicdo, encaminhando os resultados
ao Controlador De Saida ou simplesmente apresentando os valores preditos da série usada
como entrada.

Entretanto, quando o framework é utilizado por aplicacBes que ndo estejam ligadas a
realizacdo de experimentos com técnicas de predicdo, ndo € necesséria a existéncia do
orquestrador GerenciadorDeExperimentos. Dessa forma, o Kernel torna-se puramente
conceitual, relacionando os componentes do framework. Ele inicialmente acessa o
Metamodelo para obtencdo das séries temporais geradas pelo Controlador De Entrada. Em
seguida, utiliza o componente Técnica de Predicdo para a realizacdo da predicdo,
encaminhando os resultados ao Controlador De Saida ou simplesmente apresentando o0s

valores preditos da série usada como entrada.

& [ H& mais Controladores a adiconar ]

HAdianar Controlador de Entrau:la} >

[ N30 h& mais Controladores a adiconar ]

(:Ohter séries temporais do Contralador escalhidaHEscnlher Contraladar au:lin:in:-nau:ln:-:)

j/ / [ H& mais experimentos a adidonar ]

(:.ﬁ.diciu:unar Experimenm}

[ M&ni hd mais experimentos a adicionar ]

(:Executar experimento escolhido HEscnlher experimento adianadD)

l

(: Gerar Saida }‘ @

Figura 33. Fluxo do processo de execucao dos experimentos.
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4.6 TECNICA DE PREDICAO

Como discorrido anteriormente, o componente Técnica de Predi¢do (Figura 18) € um
ponto de extensdo do framework. Esse componente é um arcabougo para a modelagem de
técnicas de predicdo, possibilitando que sejam incorporados as aplicacbes previamente
definidas que fazem uso do framework sem a necessidade de realizar modificagcbes na
estrutura deste ultimo. Técnica de Predicdo € constituido pelas entidades mostradas pela

Figura 34.

1 #prediction \
Predictable
= #horizon
+predict()
#Hnput | 1 'fﬂ'f‘ﬁ'*ﬂ'lTLmi’f{:’

Figura 34. Estrutura do componente Técnica de Predicao.

A entidade abstrata Predictable define o horizonte de predi¢do (Capitulo 2). A partir
de uma série de entrada (entrada), uma técnica de predicdo baseada nessa entidade deve
realizar um processamento no método predizer e, entdo, gerar os valores preditos, que séo
armazenados em prediction. Essa técnica deve especificar, através do método
getTamanhoMinimo, o tamanho minimo de série com o qual consegue operar.

A versdo atual do Peixe-Dipnoico conta com quatro tipos de técnica de predi¢do, que
se baseiam em Predictable: (1) KNN, (2) Ajuste de Funcdes, (3) Autorregressdo e (4)
Dinamico. Nas subsecdes seguintes, todos esses tipos de técnica mencionados e as técnicas
que deles derivam serdo apresentados em detalhes. E importante ressaltar que os nomes
utilizados para as técnicas e seus tipos implementados neste trabalho ndo necessariamente séo
encontrados na literatura, mas fazem referéncia as suas particularidades, descritas nos

respectivos paragrafos.

4.6.1 KNN

As técnicas do tipo KNN séo inspiradas em uma técnica homodnima pertencente a area
de aprendizagem de maquina, como mostrado no Capitulo 2. Sua principal premissa € a de

que um comportamento passado, observado na variagdo dos valores de uma ou mais séries,
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tende a se repetir no futuro para séries similares. Elas necessitam de uma base de séries
temporais, onde procuram as k séries mais similares a série de entrada, considerando seus
valores absolutos, para compor a predicao.

Como dito anteriormente, as técnicas do tipo KNN demandam que sejam encontradas
séries similares entre si. Em se tratando de séries, uma forma de calcular essa similaridade é
através do calculo de distancias. Em outras palavras, quanto menor a distancia entre duas
séries, maior a similaridade entre elas, e vice-versa. Essa abordagem foi utilizada em
FERRERO (2009), como mostrado no Capitulo 2. A similaridade € calculada como a
distancia entre duas séries. As métricas de distancia utilizadas sdo baseadas nas tradicionais
Distancia Euclideana e Distancia de Manhatann, usadas no célculo de distancias vetoriais.
Nesse calculo, como explicado no Capitulo 2, os pontos da sequéncia de valores séo
considerados pontos no espaco n-dimensional, sendo tratados dessa forma pelas métricas.
Para duas séries Sy = {X1, X2, ..., Xn} € S2 = {y1, Y2, ..., ¥n}, definem-se a Distancia Euclideana
e a Distancia de Manhatann, como mostrado, respectivamente, por (5) e por (6).

D(S,,S5) = 3/(% = )7 + (% — V)7 .ot (X, — Y1)’ ©)

D(Sl,Sz):|x1—y1|+|x2—y2|+...+|x3—y3| (6)

Definido o conceito de similaridade, central ao KNN, é apresentado a seguir o fluxo de

execucao da técnica. Cada passo sera explicado em detalhes nos paragrafos seguintes.

1. Medir a similaridade (usando uma das métricas de distancia disponiveis) entre a
série de entrada e cada subsérie de cada série da base. Neste trabalho, uma subsérie
é o resultado do recorte de uma série, 0 qual comeca em determinada posicao e
termina em outra.

2. Procurar as k subséries cujas similaridades com a série de entrada, calculadas no
Passo 1, tenham sido as menores.

3. Obter as subséries que comporao a predi¢do, compreendidas do primeiro elemento
apos cada subsérie escolhida como a mais similar até o ultimo elemento da série
correspondente.

4. lgualar os tamanhos das subséries escolhidas para a predicdo (geradas no Passo 3).

5. Combinar elementos em posi¢Bes correspondentes usando média aritmética ou
mediana.

No Passo 1, percorrem-se as subséries de cada série da base, calculando para cada

uma sua similaridade com relacdo a série de entrada. A similaridade é armazenada em uma

estrutura de dados propria para essa finalidade, assim como as outras informacgdes que
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localizam cada subsérie, isto €, a identificacdo da subsequéncia e de sua sequéncia relacionada
(doravante chamada de InfoSimilaridade).

Cada série comparada a entrada tem um namero maximo de subséries que dela pode
ser obtido. Esse numero é calculado com base no tamanho da série, ja que toda subsérie deve
ter o mesmo tamanho que a entrada. O nimero maximo MAX de subséries sera dado por (7).
Por exemplo, se a entrada tem dois elementos e uma série da base tem trés elementos
(S = {s1, S2, S3}), € possivel ter no maximo 3 — 2 + 1 subséries, as quais serdo: {si, S;} €
{s2, S3}.

MAX (s) 5 s|—|entrada | +1 @)

Nem todas as subseries podem ser utilizadas no processamento, pois € preciso sobrar
elementos para compor a predicdo, de acordo com o horizonte. Portanto, as Gltimas subséries
sempre serdo desconsideradas. Utilizando o exemplo anterior, se o horizonte é 1, entdo é
preciso sobrar pelo menos um elemento para compor a predi¢cdo. Nesse caso, s6 sera possivel
utilizar uma subsérie das duas possiveis. Para cada série comparada a entrada, o nimero
méaximo N de subseéries que poderdo ser utilizadas no calculo de similaridade com a entrada é
dado por (8).

N (s) = MAX (s) — horizonte (8)

O Passo 1 considera trés possibilidades quanto ao tamanho da série da base para o
célculo das similaridades de suas subséries com a entrada:

e Se o tamanho da série da base € menor que o horizonte, ela ndo seré utilizada,
pois ndo sobrara elemento para compor a predicéo.

e Caso contrério, se 0 numero de elementos que sobram (dada a (8) € maior ou
igual a entrada, entdo a entrada inteira poderd ser utilizada no célculo de
similaridades (pois se garante que sobrara o nimero suficiente de elementos).

e (Caso contrario, a entrada serd podada nos seus elementos de menor posicdo
(mais antigos) até possuir um tamanho que possibilite a sobra de elementos
para compor a predic&o.

Para facilitar a compreenséo, sera apresentado a seguir como exemplo o resultado do
processamento do Passo 1. A Figura 35 contém séries em uma base ficticia. Considerando a
descri¢do do Passo 1 nos pardgrafos anteriores e supondo que o horizonte de predicdo seja 1,
seria criada a tabela de similaridade mostrada na Tabela 2. Na tabela, a coluna Entrada indica
a série da Figura 35 utilizada como entrada do KNN. A coluna Entrada Utilizada mostra o
resultado da poda realizada na entrada, caso tenha acontecido, ou, caso ndo tenha acontecido a

poda, mostra a série em sua totalidade, conforme indicada pela coluna Entrada. A coluna ID é
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a identificacdo da subsérie indicada pela coluna Subsérie. Por fim, a coluna Distancia indica a
distancia entre a Entrada Utilizada e a Subsérie, utilizando a Distancia de Manhatann.

60

50

40

30

20

10

=@=Série 1 =fll=Série 2 Série 3 ===Série 4

Figura 35. Conjunto ficticio de séries.

Tabela 2. Distancias entre as séries da Figura 35.

Entrada | Entrada utilizada | ID Subsérie Distancia
{2,3,4,5} 1 | {10,20,30,40} 86
Série 1 {2,3,4,5} 2 {1111} 10
{45} 3 {15,25} 31
{15,25,35} 4 {1,2,3} 69
{15,25,35} 5 {2,3,4} 66
Série 4 {15,25,35} 6 {10,20,30} 15
{15,25,35} 7 {20,30,40} 15
{15,25,35} 8 {11,1} 72
{15,25,35} 9 {1,1,1} 72

E importante observar que a poda de elementos da entrada gera o efeito de privilegiar
séries com tamanhos menores na escolha das mais similares. 1sso acontece porque as
formulas, como pode ser visto em (5) e em (6), sdo, em esséncia, um somatorio das diferencas
entre os pontos. Dessa forma, séries maiores tendem a gerar valores de distancia maiores.
Esse efeito pode ser observado no exemplo da Tabela 2, onde a subsérie 4 tem preferéncia

sobre a subserie 2, sendo perceptivel que essa Ultima esta mais perto. Para lidar com esse
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problema, os valores das distancias foram ponderados pelo tamanho da série (de entrada)
podada, gerando um valor que pode ser considerado como a distancia média entre cada par de
elementos das séries envolvidas. Apos esse ajuste nas distancias, os valores de similaridade na
Tabela 2 foram convertidos para aqueles apresentados na Tabela 3. No exemplo, por se tratar
de séries muito pequenas e com tamanhos muito proximos, o ajuste nas distancias nao
eliminou esse efeito. E possivel, entretanto, pensar em uma simples situacio em que exista
uma série de entrada Sg = {1,1,1,..,1}, com 1000 elementos, uma série
S: = {10,10,10,...,10}, com 100 elementos, e uma série S, = {2,2,2,...,2}, com 1000
elementos. Realizando o processo de poda originalmente proposto, a distancia (de
Manhatann) entre Sg e S; seria 900 e a distdncia entre Sg e S, seria 1000, o que €
perceptivelmente contraditério. Ajustando as distancias, os valores seriam 9, no primeiro
caso, e 1, no segundo, o0 que seria mais plausivel, haja vista os valores das séries envolvidas.

Tabela 3. Distancias entre as séries da Figura 35, ponderadas pelo tamanho da
série de entrada apds a poda.

Entrada | Entrada utilizada | ID Subsérie Distancia
{2,3,4,5} 1 | {10,20,30,40} 215
Série 1 {2,345} 2 {11,1,1} 2,5
{4,5} 3 {15,25} 15,5
{15,25,35} 4 {1,2,3} 23
{15,25,35} 5 {2,3,4} 22
Série 4 {15,25,35} 6 {10,20,30} 5
{15,25,35} 7 {20,30,40} 5
{15,25,35} 8 {11,1} 24
{15,25,35} 9 {11,1} 24

No Passo 2, procura-se na lista de InfoSimilaridades geradas no Passo 1 referéncias as
k séries mais similares. Ao final desse passo, € formada uma lista contendo tais referéncias,
sendo cada uma relacionada a uma série distinta. Em outras palavras, mesmo que haja na
mesma série mais de uma subsérie apontada como as mais similares, somente a primeira
encontrada (necessariamente a menor dentro da série) sera a utilizada. Considerando as series
da Figura 35, para k com valor igual a 2, seriam selecionadas da Tabela 2 as subséries 2 e 3,
caso a entrada fosse a Série 1, e as subséries 6 e 5, caso a entrada fosse a Série 4.

No Passo 3, as referéncias as k subséries mais similares (do Passo 2) séo utilizadas

para recuperar as séries das quais as subséries fazem parte. E retirado de cada série recuperada
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o fragmento que corresponda a continuacéo da subsérie mais similar, isto é, a subsérie que vai
do primeiro elemento ap6s o ultimo da subsérie mais similar até o final da série.
Considerando as séries da Figura 35, para o caso em que a entrada é a Série 1, sdo obtidos os
fragmentos {1} e {35}, e para o caso em que a entrada é a Série 4, sdo obtidos os fragmentos
{40,50} e {5}.

No Passo 4, obtém-se 0 menor tamanho de série dentre aquelas encontradas no Passo
3. Em seguida, as series séo recortadas, sendo consideradas somente as posi¢fes que véo de 0
(zero) até a posicao correspondente a esse menor tamanho encontrado. Considerando as séries
da Figura 35, os fragmentos obtidos no Passo 3 tornam-se {1} e {35}, quando a entrada é a
Série 1, e {40} e {5}, quando a entrada € a Série 4.

Por fim, no Passo 5 é obtida a média ou a mediana dos elementos situados em
posicBes correspondentes nos fragmentos obtidos no Passo 4, isto é, a média ou a mediana de
todos os elementos situados na primeira posicdo de cada um dos fragmentos € calculada,
gerando o primeiro valor predito, e assim por diante. Também sdo calculados os desvios-
padrdes referentes ao calculo das médias ou medianas. Considerando as séries da Figura 35 e
usando a média, para 0 caso em que a entrada é a Série 1, o valor predito € 18, e para 0 caso
em que a entrada é a Série 4, o valor predito é 22,5.

Durante o desenvolvimento do KNN, observando os erros de suas predicGes, percebeu-
se que a utilizacdo direta dos valores originais das séries ndo trazia bom desempenho as
predicdes. Esses resultados levaram a hipotese de que formas alternativas de representacdo
poderiam melhorar os resultados. Para lidar com esse problema, foram criadas duas
abordagens que implementam essas formas alternativas, chamadas de calculo de intervalos
relativos e calculo de intervalos absolutos. Ambas s&o explicadas no paréagrafo seguinte.

Em ambas as abordagens citadas anteriormente, € necessario calcular a diferenca entre
cada elemento da série e 0 seu antecessor, comecando pelo segundo. Essa diferenca entre
elementos é chamada de intervalo. O primeiro método divide cada diferenca pelo delta,
calculado como a diferenca entre 0 maior e 0 menor valor encontrado na serie. Por dividir
pelo valor do delta, cada intervalo calculado é relativo a amplitude da série, sendo, portanto,
chamado de intervalo relativo. No célculo do intervalo relativo, se o valor de delta for zero,
todos os elementos da série transformada serdo zeros, indicando que ndo ha variagdo entre
elementos consecutivos da série original. O segundo método transforma a serie utilizando
diretamente essas diferencas. Por ndo usar o valor do delta, cada intervalo calculado é
chamado de intervalo absoluto. E importante notar que, nos dois casos, a série transformada

tem um elemento a menos em relagédo a original. Por exemplo, seja a série S = {1,2,3,4,5},
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com cinco elementos. O primeiro método retornaria a série S” = {(2-1)/4, (3-2)/4, (4-3)/4, (5-
4)/4} = {0.25, 0.25, 0.25, 0.25}, com quatro elementos. J& o segundo método retornaria a
série S”’ = {(2-1),(3-2),(4-3),(5-4)} = {1,1,1,1}, com quatro elementos. Essas transformacoes
sdo utilizadas pelas técnicas KNN-IR (apresentado na Subsecdo 4.6.1.1) e KNN-IA
(apresentado na Subsecéo 4.6.1.2).

4.6.1.1 KNN-IR

A técnica KNN-IR (KNN com Intervalos Relativos) é uma evolugdo do ancestral KNN.
Ela realiza uma transformacdo nas séries da base e na entrada, aplicando a abordagem de
célculo de intervalos relativos. Assim, por exemplo, a Série 1 (Figura 35) torna-se
{(2-1)/(5-1), (3-2)/(5-1), (4-3)/(5-1), (5-4)/(5-1)} = {0.25, 0.25, 0.25, 0.25}.

Essa transformacdo nas representacfes das séries traz o beneficio de se detectar as
séries mais similares de acordo com sua forma, em vez de ter como parametro a proximidade
em relagdo a seus valores absolutos. Se a Série 1 for comparada visualmente com a Série 2, as
duas, que apresentam um comportamento crescente e constante, serdo consideradas similares.
No entanto, considerando o funcionamento do seu ancestral, o KNN, a Série 3 seria mais
similar a Série 1 do que a Série 2, apesar de possuir um comportamento totalmente diferente.

O funcionamento do KNN-IR €, em esséncia, semelhante ao do KNN do Passo 1 ao
Passo 4, devendo-se observar que nao sdo utilizados os valores absolutos das séries.
Entretanto, o Passo 5 é modificado, pois é preciso transformar a informacdo no formato de
intervalo relativo em valores absolutos. Dessa forma, o primeiro valor da sequéncia de
intervalos relativos (que € percentual), retornado do Passo 3, é somado a 1 (equivalente a
100%), resultando em um novo valor que representa percentualmente o aumento ou reducéo
(este dltimo no caso de intervalo relativo negativo) de um valor com relacdo ao seu
antecessor. Em seguida, essa soma é multiplicada inicialmente ao Gltimo valor da série de
entrada. O mesmo processo é repetido aos demais valores da sequéncia de intervalos relativos
com relagdo aos novos valores preditos.

Para ilustrar todo esse processo, sejam as series S; = {1,2,3,4} e a série similar
Ssm = {10,20,30,40,50,60}. Apds o célculo dos intervalos relativos, as séries sao
transformadas para S;” = {0.33, 0.33, 0.33} e Ssi,” = {0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2}. Apds o Passo 3,
o0 ultimo valor de S;, o valor 4, é multiplicado por 1 + 0.2 (primeiro valor da sequéncia de
intervalos relativos), isto €, 1.2. Dessa forma, o primeiro valor predito é 4.8. O segundo valor
predito é obtido com o uso do segundo valor da sequéncia de intervalos relativos somado com

1, sendo essa soma multiplicada ao primeiro valor predito, isto é, 4.8 * 1.2 = 5.76.
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4.6.1.2 KNN-IA

A técnica KNN-IA (KNN com Intervalos Absolutos) também é uma evolucdo do
ancestral KNN e, de modo parecido, realiza uma transformacdo nas séries da base e na
entrada, aplicando a abordagem calculo de intervalos absolutos. Assim, por exemplo, a Série
1 (Figura 35) torna-se {(2-1), (3-2), (4-3), (5-4)} = {1,1,1,1}. Assim como acontece a0 KNN-
IR, 0 KNN-IA consegue perceber similaridades quanto ao comportamento da série.

O funcionamento do KNN-IA ¢, em esséncia, semelhante ao do KNN do Passo 1 ao
Passo 4, devendo-se observar que ndo sdo utilizados os valores absolutos das séries.
Entretanto, o Passo 5 é modificado, pois é preciso transformar a informacéo no formato de
intervalo absoluto em valores absolutos. Dessa forma, o primeiro valor da sequéncia de
intervalos absolutos, retornado do Passo 3, € somado inicialmente ao ultimo valor da série de
entrada. O mesmo processo € repetido aos demais valores da sequéncia de intervalos
absolutos com relagéo aos novos valores preditos.

Para ilustrar todo esse processo, sejam as séries S; = {1,2,3,4} e a série similar
Ssim = {10,11,12,13,14,15}. Apds o calculo dos intervalos absolutos, as séries sao
transformadas para S;” = {1, 1, 1} e Ssim” = {1,1,1,1,1}. Ap0s o Passo 3, o ultimo valor de S;,
o valor 4, é somado com 1 (primeiro valor da sequéncia de intervalos absolutos). Dessa
forma, o primeiro valor predito € 5. O segundo valor predito é obtido com o uso do segundo
valor da sequéncia de intervalos absolutos somado com o primeiro valor predito, isto &,
5+1=6.

4.6.2 AUTORREGRESSAO

As técnicas do tipo Autorregressdo tentam extrair da propria série informacfes que
gerem predicOes. Essas informagdes sao formadas inicialmente pelos valores mais recentes da
série de entrada, isto €, os Ultimos. Os valores e a quantidade de elementos obtidos da série
sdo definidos por uma janela (window) de determinado tamanho. Assim, supondo-se a
entrada {a, b, c, d, e}, se o tamanho da janela é 3, entdo a janela serd a subsérie {c, d, e},
correspondente aos ultimos trés elementos da série de entrada. Deve-se ressaltar que o
tamanho da série de entrada deve ser menor ou igual ao valor de window, caso contrario a
predicdo ndo pode ser processada.

As tecnicas do tipo Autorregressao realizam combinacdes lineares entre os elementos
da janela para compor uma predi¢do, combinando-os através da aplicacdo de coeficientes
definidos por técnicas que descendem desse tipo. Cada coeficiente é multiplicado por um

elemento da janela, sendo o primeiro coeficiente combinado com o primeiro compreendido na
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janela (isto é, o mais antigo), e assim por diante. Supondo que a colecdo de coeficientes usada
seja {ci, dy, €1}, para uma entrada {a, b, c, d, e}, o valor predito f seria o resultado do calculo
Ci1*C + d;*d + er*e.

Os elementos da janela sdo atualizados a cada nova predicdo. Assim, a cada novo
valor predito obtido, a janela o engloba, como se o valor predito passasse a fazer parte da série
de entrada. Ao engloba-lo, o primeiro elemento da janela (isto é, 0 mais antigo) € descartado,
o0s restantes sdo deslocados a esquerda (isto é, o segundo torna-se o primeiro, e assim por
diante) e o valor predito é inserido como o ultimo elemento da janela. No exemplo do
paragrafo anterior, seria como considerar que a nova série de entrada passasse a ser
{a,b,c,d,e,f}. Assim, a nova janela seria composta por {d,e,f} (o elemento c foi eliminado). Os

coeficientes nunca sdo alterados.

4.6.2.1 MEDIAS MOVEIS

A técnica Médias Moveis é uma evolugdo do ancestral abstrato Autorregressdo. A
Médias Moveis faz a predicdo através da média aritmética dos elementos na janela. Todos 0s

coeficientes sdo definidos em nimero igual ao da janela window e possuem o valor

1/win dow Assim como acontece no funcionamento de toda técnica do tipo AutoRegressao,
todo novo valor predito substitui o valor mais antigo da janela, entrando no célculo da média

com os restantes.

4.6.3 AJUSTE DE FUNCOES

As técnicas do tipo Ajuste de Funcdes procuram encontrar as constantes que formam
uma curva gerada por uma funcdo polinomial (Polindmio), de modo que ela descreva
satisfatoriamente a série de entrada (amostra). Definida a funcdo, ela pode ser utilizada para
construir predi¢des dos N valores apds o ultimo medido na série. Para encontrar a curva de
melhor ajuste, é construido um sistema de equacdes baseado no objetivo de minimizar o erro
quadratico (Método dos Minimos Quadrados) (CLAUDIO; MARINS, 1994).

No processamento da predicdo, realiza-se a resolugdo do sistema de equacdes para
encontrar as constantes da fungdo. Encontradas essas constantes, o polinémio esta definido
para qualquer valor real usado como parametro. Usando como parametros da funcao
polinomial valores que extrapolem o tamanho da série de entrada, seu valor de retorno torna-
se a predicdo. Por exemplo, em uma série S = {S1,52,53,54,55}, com posicdes P =
{p1,P2,p3,p4,Ps}, para obter o valor predito sg utiliza-se como pardmetro para a fungéo

polinomial o valor ps.
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4.6.3.1 REGRESSAO LINEAR

A técnica Regressdo Linear é a evolucéo do ancestral abstrato Ajuste de Fungdes. Na
Regressdo Linear, a curva para a qual se calcula os valores das constantes é a gerada por uma
funcdo linear, isto é, uma reta. Seu objetivo é encontrar as constantes a e b da equacéo de reta

f(x) =ax + b.

4.6.3.2 REGRESSAO QUADRATICA

A técnica Regressao Quadratica ¢ a evolucdo do ancestral abstrato Ajuste de Funcdes.
Na Regressdo Quadratica, a curva para a qual se calcula os valores das constantes é a gerada
por uma fungdo quadratica, isto é, uma parabola. Seu objetivo é encontrar as constantes a, b e
¢ da equacdo de parabola f(x) = ax2 + bx + c.

4.6.4 DINAMICO

As técnicas de tipo Dindmico escolhem dinamicamente como técnica de predicdo
aquela, dentre as que para ele estdo disponiveis, que ofereca 0 melhor desempenho. Se uma
dessas técnicas possui parametros, eles sdo ajustados, isto €, procuram-se valores de
parametros que oferecam o melhor desempenho. Para realizar esse ajuste, utilizam-se a
prépria série de entrada e, no ajuste de técnicas da familia KNN, as demais séries da base de
medidas.

Inicialmente, antes de sua execuc¢do, a técnica dindmica precisa conhecer as técnicas
que ela ird calibrar. A versdo atual do Peixe-Dipnoico conta com as seguintes técnicas ja
apresentadas nas secdes anteriores: KNN, KNN2, KNN3, Médias Mdveis, Regressao Linear e
Regressdo Quadratica. Todas essas estdo habilitadas, assim como qualquer outra que venha a
ser implementada, a figurar na lista de técnicas. Se utilizadas, as técnicas do tipo KNN séo
definidas inicialmente com k = 1, utilizando, por gerarem em experimentos os melhores
desempenhos, a distancia Euclidiana como métrica de distancia e a mediana como medida de
tendéncia central. As técnicas do tipo Autorregressao sao definidas inicialmente com window
= 1, também por raz&o dos resultados em experimentos.

Na fase de calibragem, todas as técnicas candidatas a escolha sdo executadas, variando
seu respectivo parametro. Para as técnicas do tipo KNN, seu valor de k é incrementando
iterativamente em uma unidade, enquanto para as técnicas do tipo Autorregressdo, a variacdo
ocorre no valor de window, também incrementado iterativamente em uma unidade. As

técnicas do tipo AjusteDeFuncdes ndo sdo calibradas, pois ndo possuem parametros. Para
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cada tipo de técnica, um processo de calibragem especifico é utilizado, j& que as heuristicas

sdo diferentes.

Para a calibragem das técnicas do tipo KNN, o processo transcorre da seguinte forma:
Incrementa o valor de k enquanto houver melhora no desempenho.

A cada melhora, o valor de k que gerou tal resultado é armazenado.

Se o valor de k ndo oferecer melhora de desempenho apds N execucdes, a calibragem
é finalizada. O valor de N ¢ definido por: stopConditionKNNFamily X | series |, onde
stopConditionKNNFamily é um valor que representa o percentual do ndmero de
iteracbes em relacdo a quantidade de séries ( |series| ), até o qual o processo de
calibragem buscara o valor de k que melhore o desempenho. Por exemplo, se a base
possui 100 séries e o atributo stopConditionKNNFamily for 0,1 (10%), a calibragem é
finalizada ap6s 10 execucGes que ndo oferecam ganho de desempenho.

Se o valor de k alcancar o numero de séries da lista de séries (series), a calibragem é
finalizada.

Para a calibragem das técnicas do tipo Autorregressdo, 0 processo transcorre

iterativamente da seguinte forma:

1.
2.

Incrementa o valor de window enquanto houver melhora.

A cada melhora, o valor de window que gerou tal resultado é armazenado.

Assim que o valor de window utilizado ndo oferecer melhora de desempenho, a
calibragem é finalizada.

Se o tamanho da janela for maior que o tamanho da série de entrada, a calibragem é
finalizada.

Ao final dos dois processos de calibragem, obtém-se informag6es sobre o valor do

parametro (valor de k ou de window) que gerou o melhor resultado, bem como o valor da

métrica de desempenho obtida com o uso desse parametro. No caso das técnicas que nao

possuem parametros, € retornada apenas a indicacdo do desempenho obtido com sua

execucdo. Analisando tais informacdes e resultados, define-se a técnica a ser utilizada para a

predicdo. Essa técnica e, entdo, aplicada a entrada e gera os valores preditos, de acordo com o

horizonte de predicdo definido.

O protocolo para calibragem descrito nessa secéo € seguido nas variagfes descritas em

suas subsecdes. Entretanto, a forma como cada série é tratada por essas variacoes, as técnicas

utilizadas e a averiguacdo do desempenho diferem de uma para a outra. As Subsecdes 4.6.4.1

e 4.6.4.2 apresentam essas variagoes.
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4.6.4.1 DINAMICO LOCAL

A técnica Dindmico Local é uma variacdo da técnica dindmica. Nele, o desempenho
das técnicas é calculado localmente, utilizando valores da prépria série de entrada. Para
verificar o ganho ou a perda de desempenho, é separado da série de entrada um conjunto de
valores efetivos com tamanho igual ao horizonte de predicao definido pela técnica dindmica.
O remanescente da série de entrada, apds a retirada dos valores efetivos, é utilizado como
entrada da técnica em processo de calibragem. ApoOs a execucdo da técnica com a série de
entrada fornecida, o ultimo valor predito é comparado com o ultimo valor efetivo, sendo, em
seguida, tomada a decisdo de continuar ou ndo as iteragcdes em busca da melhor configuragédo
para a técnica em processo de ajuste.

Para exemplificar, considere-se o exemplo da Figura 36, supondo um horizonte de
predicdo igual a 1. Considere-se também, para simplificacdo do exemplo, que somente as
técnicas Regressdo Linear e Médias Moveis sdo candidatas a serem escolhidas como
preditoras. Na Série 1, a técnica separa o ultimo valor (valor efetivo), o nimero 5, e utiliza a
restante (isto é, a série {7,7,5,5}) no processo de calibragem. E fécil observar, pela
visualizacdo na figura, que a técnica Médias Moveis com tamanho de janela igual a 1 tem
desempenho ideal (erro nulo) ao realizar a predicdo com o remanescente da Série 1, pois o
valor predito também seria 5. A técnica Regressdo Linear teria desempenho inferior,
apresentando 4 como valor predito. Ja com relacdo a Série 2, o cenério seria o oposto, sendo a
Regressdo Linear a técnica que obteria 0 desempenho ideal para a série usada no processo de
calibragem, pois o valor predito seria 18. A Médias Moveis apresentaria o valor 16 como a

melhor predicdo (usando janela igual a 1).
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Figura 36. Séries ficticias utilizadas em uma execugdo da técnica Dinamico Local.
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4.6.4.2 DINAMICO GLOBAL

A técnica Dindmico Global é também uma variacdo da técnica dindmica. Nela, o
desempenho das técnicas é calculado globalmente, isto é, avalia-se qudo eficaz é a técnica
levando-se em consideracdo seu desempenho médio na predicdo de todas as séries da lista de
séries da técnica dinamica. Apos esse processo, o0 Erro Relativo Médio obtido € utilizado, em
fungéo de seu incremento ou decremento, para auxiliar na tomada de deciséo de continuar ou
ndo as iteragdes em busca da melhor configuracdo para a técnica em ajuste.

Para exemplificar, considere-se o exemplo da Figura 37, supondo um horizonte de
predicdo igual a 1. Considere-se também, para simplificacdo do exemplo, que somente as
técnicas Regressdo Linear e Médias Moveis sdo candidatas a serem escolhidas como
preditoras. Sendo a Série 1 a série de entrada, a técnica separa os ultimos valores das demais
séries (valores efetivos) e utiliza o remanescente de cada uma delas no processo de
calibragem. Utilizando como preditora a técnica Regressao Linear, os valores preditos para 0s
remanescentes das outras séries sdo 18 (Série 2) e 13 (Série 3), os quais geram erro nulo. Em
contraste, a técnica Médias Moveis com janela igual a 1 gera como valores preditos 16 e 12,
0s quais se afastam dos valores efetivos em 2 e 1 unidades, respectivamente. Assim, a técnica
Regressdo Linear é escolhida como preditora para a série de entrada, devido ao seu melhor
desempenho no caso geral, gerando como predigéo o valor 12.
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Figura 37. Séries ficticias utilizadas em uma execucgéo da técnica Dindmico Global.
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4.7 APLICACOES PRATICAS DO FRAMEWORK

Para demonstrar o uso do framework e suas funcionalidades, uma aplicagéo foi
desenvolvida. Essa aplicacdo € uma plataforma de experimentos, destinada a prover ao
usuario final uma interface, na forma de linha de comando e grafica, para criacdo e execucao
de experimentos. As versdes de linha de comando e gréafica da plataforma séo representadas,
respectivamente, pelas entidades ExperimentPlatformCLI e ExperimentPlatform.

ExperimentPlatformCLI possui como atributo uma instancia da entidade
GerenciadorDeExperimentosPeixeDipnoico. Essa entidade € uma extensdo de
GerenciadorDeExperimentos e atende a demandas especificas das técnicas de predicdo até
entdo desenvolvidas, ndo contempladas pelo processo de execucdo de experimentos de
GerenciadorDeExperimentos, mostrado na Secdo 4.5. Os métodos implementados nessa
extensdo oferecem novas funcionalidades aos métodos do ancestral, tendo-os como base.
Desse modo, hd& métodos que, por exemplo, configuram os parametros passados para o
Controlador de Saida de forma a incluir novas perspectivas aos graficos. Por exemplo,
possibilita-se a geracdo de graficos contendo as k séries mais similares encontradas pela
execucdo das técnicas da familia KNN, ou graficos contendo a série gerada pela funcdo de
ajuste juntamente com a série de entrada, no caso das técnicas do tipo Ajuste de Funcdes.
Além disso, possibilitam a inclusdo de implementacdes alternativas dos experimentos (isto &,
da entidade Experimento), como as que lidam com as técnicas do tipo KNN e do tipo
Dinamico.

As implementagdes alternativas dos experimentos, na versdo atual do framework,
modificam o fluxo de execugdo de experimentos descrito na Sec¢do 4.2 que lidam com as
técnicas da familia KNN e Dinamicas. Técnicas como as mencionadas anteriormente utilizam
uma lista de séries para sua execucdo. Portanto, é necessario definir essa lista em algum
momento antes do Passo 3 do fluxo de execucao de experimentos.

Para avaliar o desempenho de técnicas que se fundamentam em bases de dados (como
as do tipo KNN), é necessario usar técnicas de experimentacdo que reduzam a influéncia de
circunstancias muito favordveis ou muito desfavoraveis a obtengdo de um bom desempenho.
Assim, uma das implementacdes alternativas dos experimentos foi a que define a metodologia
de validagéo de experimentos Leave-one-out (TAN, 2006), a qual, dada uma amostra, separa
iterativamente um elemento para o teste do modelo e todos os outros para o treinamento do
mesmo. A cada nova iteracdo, o elemento de teste é transferido ao conjunto de treinamento, e

um elemento do conjunto de treinamento torna-se teste, desde que ainda nao tenha cumprido
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esse papel. Quando no papel de teste, a série serd a entrada da técnica e usara as demais
(treinamento) para compor a predi¢cdo. Em cada iteracdo, os desempenhos das predi¢des séo
calculados e, ao final do processo, esses valores sdo sumarizados atraves, por exemplo, da
média aritmética.

Além da técnica Leave-One-Out, a versdo atual do framework implementa uma
variacdo no fluxo de execucdo do experimento. Essa variacdo consiste em, apos realizar a
ordenacdo da lista de séries utilizada pelo experimento em ordem crescente de tamanho,
realizar o experimento utilizando como conjunto de teste uma porcentagem dessa lista
correspondente as primeiras posicdes, isto é, as de menor tamanho. Essa variacdo assemelha-
se a metodologia de validacdo de experimentos Holdout (TAN, 2006), diferenciando-se no
fato de realizar a ordenacéo das séries por tamanho.

A entidade ExperimentPlatformCLI pode ser usada na forma de linha de comando, o
que é Util para a execugdo de experimentos em lote. Existem opgOes para configurar
especificamente os parametros de cada técnica implementada, definir o projeto de origem, a
métrica e o horizonte de predicdo, gerar graficos e histogramas, entre muitas outras. Essas e
outras op¢Bes sdo listadas a seguir. E importante observar que um valor deve seguir cada uma
dessas opc¢0es, de modo a definir o atributo representado por ela.

e --repo-path: define 0 caminho onde o repositorio deve ser encontrado.

e --repo-type: define se o repositdrio analisado é GIT ou SVN.

e --horizon: define o horizonte de predicao.

e --metric: define a métrica utilizada para a medicdo de um projeto ou para a
realizacdo de um experimento. Entre os valores disponiveis para essa opcao
estdto  LinesOfCode,  CyclomaticComplexity,  ClassinterfaceSize e
NumberOfAttributes.

e --algorithm-pred: define a técnica de predicdo a ser utilizada no experimento.
Cada técnica possui seu conjunto de parametros associado, listados a seguir.

o k-NN: --k (nimero de series similares), --distMetric (métrica de
distancia a ser utilizada) e --centTendMeas (medida de tendéncia
central a ser utilizada, isto é, média ou mediana).

o Meédias Moveis: --window (tamanho da janela)

o Dinamicos: --stopConditionKNNFamily (porcentagem aplicada sobre o
numero de séries da base para definir o nimero de iteracbes em que a

técnica ira tentar obter melhor desempenho)
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--project: define o projeto de onde serdo obtidas medidas, tanto para a medicao
quanto para os experimentos. Se ndo for definido, serdo extraidas as medidas
do repositorio indicado por --repo-path e o projeto recebe o nome
“AnonymousProject”.

--data-inicial: define a data a partir da qual as medidas serdo obtidas do
repositorio. Se ndo for definida, sera considerada a data 1 de janeiro de 1970.
--data-final: define a data até a qual as medidas ser&o obtidas do repositorio. Se
ndo for definida, sera considerada a data atual.

--min-size: define o tamanho minimo das séries usadas no experimento. Se ndo
for definida, seréo considerados todos os tamanhos de série.

--output: define o diretério onde os experimentos serdo salvos. Se ndo for
definido, sera considerado o diretorio atual (isto é, aquele de onde se executou
a plataforma de experimentos).

--plot-experiment-graphics: define se serdo gerados graficos para o
experimento corrente. Os graficos contém a série de entrada, a série efetiva e a
série predita.

--plot-series-graphics: define se serdo gerados gréficos contendo as séries da
base, todas elas integras.

--plot-histogram: define se serd gerado um histograma relacionado ao tamanho
das series.

--execute: determina a execucdo dos experimentos com a configuracdo
definida pelas demais opcdes.

--extract: extrai medidas de acordo com as defini¢fes das opcdes citadas.

servir como front-end para ExperimentPlatformCLI, existe a entidade

ExperimentPlatform. Ela dispGe de recursos graficos para auxilio na insercdo de parametros

para as técnicas e experimentos, exibi¢do das saidas geradas e invocagdo de funcionalidades

disponiveis no framework, como a geracdo de graficos e histogramas. A Figura 38 mostra a

captura de tela da interface grafica da plataforma de experimentos.
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Peixe-Dipnoico

Repository Path /home/heronfant/ Experiment 1371955794224
N | Experiment 1371959794825
Replasitory Type | GIT | | Experiment 1371959794825

} Experiment 1371858794527
Metric | CyclomaticComplexity P

Project  apache ant

Algorithm | | ocal Dynamic Predictor _

Output  jhome/heronfoutput/
[ kMM Split

Algorithm parameters

Stop Condition KNN  Min Size L Execute ]| Build Graphics ] Reset J

0.02 50
| Build Statistics || Build Selected Graphic || Remove exp. |

Harizon

1 Experiment ID: 1371959794827 £
Mean relative error: [0.013207319]
Standard Deviation: [0.001075184]
Amount of Series: 73
Stop Condition KNN: 0.02 v
s — — JTTTTTTT 0.

Figura 38. Plataforma de experimentos.

Na figura, os componentes visuais de interagdo com o usudrio sao utilizados para levar
a aplicacdo os valores dos parametros identificados pelo rétulo localizado sobre eles. No
canto superior direito da janela da aplicacdo, ha uma lista onde as instancias dos experimentos
ficam representadas através de seus nimeros de identificacdo. A area branca localizada na
parte inferior da janela é uma area de texto destinada a exibir as saidas das execugdes dos
experimentos e mensagens de erro. HA& seis botbes que realizam chamadas a
ExperimentPlatformCLI. Um deles é o botdo Execute, que adiciona um experimento
utilizando como parametros os valores preenchidos na interface e em seguida o executa. Os
botdes Build Selected Graphic e Build Graphics coletam os resultados dos experimentos e
geram gréficos de séries para 0 experimento selecionado ou para todos os que estdo na lista de
executados. Ambos geram também histogramas. O botdo Build Statistics gera o relatdrio de
desempenho do experimento e o exibe na area de texto. O botdo Remove exp. remove 0
experimento selecionado na lista. Por fim, o botdo Reset remove todos 0s experimentos e
retorna 0s componentes visuais ao seu estado inicial (isto é, ao estado em que se encontravam
no inicio da execucéo da aplicagéo).

Em outras aplicacbes do Peixe-Dipnoico, valores oriundos de predi¢des geradas pelo
framework podem ser a entrada de abordagens relacionadas & mensuracdo da qualidade do
software que utilizem valores de métricas estruturais. MACIA et al. (2012) propdem uma
abordagem de deteccdo de anomalias que, a partir de condicdes logicas baseadas nos valores
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das métricas, determina se uma classe possui ou ndo anomalias. No referido artigo, define-se
uma anomalia de codigo como uma violagdo na arquitetura estabelecida para o sistema em
desenvolvimento. Uma das estratégias de detec¢do de anomalias dessa abordagem € mostrada
na Figura 39, na qual AFTD mede o nimero de acessos a atributos de outras classes, WMC
mede a complexidade estrutural de toda a classe e TCC é uma métrica de coesdo (Tight Class
Cohesion). Os thresholds mostrados na figura sdo ajustados para cada contexto de utilizag&o.
Utilizando valores preditos através do Peixe-Dipnoico e aplicando esses valores em uma
estratégia de deteccdo como a que foi mostrada na Figura 39, é possivel obter predicbes da

deteccdo de anomalias para um ou mais instantes futuros.

Acessa muitos atributos de outras
classes

[ armosa ]

N, v
4 Y
Complexidade & muito grande AND GOD CLASS ]
E WMC >=47 j
N ’
4 ™\

Baixa Coesdo

E TCC<0233 I

" o’

Figura 39. Estratégia de deteccédo de anomalias, adaptado de MACIA et al. (2012).
4.8 CONSIDERACOES FINAIS

O framework proposto objetiva oferecer a area de pesquisa sobre predicdo com
métricas de software uma base para a realizacdo de experimentos, obtencdo de medidas e
visualizacdo de resultados. Através de pontos de extensdo (hotspots), como a entidade
Predictable, a versdo atual do framework possibilita a inclusdo facilitada de novas técnicas.
Outras entidades, embora ndo sejam pontos de extensdo, sdo suscetiveis a serem
especializadas de modo a atender a demandas especificas de uma aplicagdo, como a demanda
por novas formas de realizar experimentos, conforme descrito na Secdo 4.7. Dessa forma, o
framework se torna util a variados propositos, como a predicdo de medidas (utilizando

diretamente as técnicas de predi¢do), gerenciamento de experimentos em predi¢do de medidas



91

e predicdo de anomalias (MACIA; ARCOVERDE; et al., 2012), conforme citado na Segao
4.7, dentre outros.
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CAPITULO 5 - AVALIACAO EXPERIMENTAL

5.1 INTRODUCAO

O Capitulo 4 apresentou a proposta de um framework que viabilize a implementacao
de novas técnicas de predicdo e auxilie na execucdo de experimentos. Esse framework visa
prover meios de obtencdo de dados para as séries temporais, de gerenciamento dos
experimentos e de visualizacao dos resultados obtidos com as técnicas desenvolvidas.

Neste capitulo, apresenta-se o resultado da utilizacdo do framework como suporte para
a realizagdo de experimentos com as técnicas apresentadas no Capitulo 4, como descrito na
Secdo 5.2. Os dados utilizados nesses experimentos sdo obtidos de projetos open-source
maduros e de alta popularidade, mostrados na Secdo 5.3. A Secdo 5.4 apresenta as métricas de
avaliacdo de desempenho, utilizadas para indicar a eficacia das técnicas implementadas, cujos
resultados sdo apresentados e analisados na Secdo 5.5. Na Secéo 5.6, realiza-se uma discusséo
sobre as ameacas a validade das conclusGes obtidas a partir dos resultados dos experimentos.

Por fim, a Secdo 5.7 apresenta as consideracdes finais.

5.2 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Os experimentos realizados comparam o0s desempenhos das técnicas novas,
desenvolvidas durante esta pesquisa (KNN e Dindmico), com as técnicas classicas de predicao
(Médias Moveis e Regressdo Linear), todas elas descritas no Capitulo 4. Para a execu¢do dos
experimentos, foram selecionados projetos open-source de alta popularidade. Esses projetos
sdo gerenciados pelo sistema de controle de versdes Git, o que possibilita maior velocidade na
coleta de medidas, por ser realizada em um clone local do repositorio. Por restricbes da
biblioteca Oceano (Capitulo 4), os projetos onde residem os artefatos submetidos a medicédo
devem ser gerenciados pelo sistema Maven e escritos na linguagem de programacao Java.

Antes do inicio dos experimentos, sucedeu-se uma fase de coleta de medidas, as quais
desempenham o papel de variaveis independentes das técnicas. Essa coleta foi realizada com
0 préprio Peixe-Dipnoico, conforme explicado no Capitulo 4. Algumas restricGes foram
aplicadas ao processo de coleta, de modo que somente codigo-fonte escrito até a versdo 1.6 da
linguagem Java fosse considerado. Isso foi necessario devido as limitagbes de algumas
ferramentas de medicéo, utilizadas pelo Oceano, em reconhecer sintaxes proprias da versdo

atual (1.7), o que estava gerando medidas incorretas. Por esse motivo, foram consideradas
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medidas obtidas de artefatos cujas datas das revises fossem anteriores ao dia 7 de julho de
2011, data de lancamento da verséo 1.7 da linguagem Java.

As variaveis independentes obtidas da fase de coleta sdo relativas a diversos tipos de
métricas estruturais. Foram escolhidas métricas com presenca marcante em pesquisas
relacionadas, como Complexidade Ciclomatica, Nimero de Linhas de Codigo e NUmero de
Métodos Publicos. Todas elas foram definidas no Capitulo 2.

Conforme ja explicado no Capitulo 4, em nivel de abstracdo diferente, a execucéo de
um experimento consiste em:

1. Obter um conjunto de séries temporais de um determinado projeto.

2. Executar uma técnica de predicdo sobre cada série temporal, configurada com
um conjunto de parametros definido pelo usuario. Cada série é dividida em
duas subséries: a parte contendo os valores mais recentes, de tamanho igual ao
horizonte de predicdo, chamada de série efetiva e a outra parte, chamada de
série de entrada. A subsérie usada como entrada para a técnica de predigdo é a
série de entrada, enquanto a série efetiva é comparada posteriormente a série
de valores preditos, para calculo dos erros de predi¢cdo, como é mostrado na
Secdo 5.4.

3. Calcular o erro global da técnica, utilizando os erros de predicdo calculados no
passo 2, como é mostrado na Se¢do 5.4.

A comparacdo entre valores efetivos e preditos, descrita no passo 2 do processo de
execucdo de um experimento, acontece entre valores correspondentes de ambas as subséries.
Por exemplo, seja a série S = {s1,52,53,54,55}. Considerando um horizonte de predicdo igual a
2, seriam geradas as SUDbSEries Seetiva = {S4,55} € a subsérie de entrada Sentrada = {S1,52,53} ApOs
a execucao da técnica de predicdo utilizando Senraga, S€ria gerada a série de valores preditos
Spredita = {S4°, S5} Assim, os erros contabilizados seriam aqueles entre s4 € S4’, considerado o
erro do primeiro valor predito, e entre ss e ss’, considerado o erro do segundo valor predito.

Os procedimentos para o calculo desses erros sao apresentados na Secéo 5.4.

5.3 PROJETOS DE SOFTWARE EM AVALIACAO

Conforme explicado na sec¢do 5.2, os experimentos foram executados com base em
projetos open-source de alta popularidade, gerenciados pelo sistema de controle de versdes
Git e escritos na linguagem de programacdo Java. Todos esses projetos estdo hospedados no
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repositorio Github?! e pertencem ao Apache Software Foundation. Sao eles: Maven 3%, Ant*®
e Tomcat®. Nos paragrafos seguintes, sdo apresentadas algumas informacdes sobre esses
projetos. As informagdes sdo obtidas dos sites oficiais desses projetos e do Ohloh®®, um
diretério de buscas online de informacgdes relacionadas a projetos open-source, como
popularidade, linguagens utilizadas, estatisticas de atividades (commits por tempo e por
desenvolvedor) e contagem de linhas de cédigo, linhas em branco e linhas de comentarios ao
longo do tempo.

O Maven € um sistema de gerenciamento de construcao (do inglés, build management
system) baseado no conceito de “modelo de objetos do projeto” (POM). Todas as informacoes
relativas a construcdo, a geracdo de relatérios e a documentacdo de um projeto sdo
gerenciadas por ele a partir de um ponto central, um arquivo XML que lista dependéncias,
repositorios onde as dependéncias podem ser encontradas, plug-ins de utilidades para o
processo de construcdo e configuragdes da construgdo. Segundo o site Ohloh, o projeto, em
sua terceira versdo, possui alto nivel de atividade. Com mais de 20 mil commits realizados por
mais de 80 contribuintes, o projeto totaliza aproximadamente 332 mil linhas de cddigo. E
predominantemente escrito em Java, estavel e mantido por uma equipe de desenvolvimento
grande.

O Ant é uma biblioteca Java que pode ser usada também como ferramenta de linha de
comando. Seu uso principal é também apoiar o gerenciamento de construcdo de aplicacbes
Java, facilitando sua compilacdo, montagem, teste e execucdo atraveés da descri¢cdo de
processos de construgdo em um arquivo XML. Ant também pode ser utilizada para construir
aplicacdes escritas em outras linguagens, como C/C++. Segundo o site Ohloh, o projeto
possui um nivel moderado de atividade. Com mais de 12 mil commits realizados por quase 50
contribuintes, totaliza aproximadamente 262 mil linhas de codigo. E predominantemente
escrito em Java, estavel e mantido por uma equipe de desenvolvimento grande.

O Tomcat é uma implementacdo de codigo aberto das especificacdes Java Servlet e
JavaServer Pages (JSP), ambas desenvolvidas sob a especificagio do programa de
padronizacdo para a tecnologia Java, o Java Community Process (JCP). Além de implementar
essas especificagdes, inclui também funcionalidades que ajudam no desenvolvimento e na

implantacdo de aplicacGes para a internet e web services. Segundo o site Ohloh, o projeto

2 https://github.com/

22 http://maven.apache.org/
% http://ant.apache.org/

% http://tomcat.apache.org/
% http://www.ohloh.net/
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possui um nivel muito elevado de atividade. Com mais de 26 mil commits realizados por mais
de 45 contribuintes, totaliza aproximadamente 4,8 milhdes de linhas de cddigo. E
predominantemente escrito em HTML (Java corresponde a 15%), estavel e mantido por uma

equipe de desenvolvimento grande.

5.4 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Toda predicdo possui associada a si um erro, o qual s6 pode ser averiguado com o
passar do tempo, quando o acontecimento predito se suceder de fato. Por exemplo, a predicao
da quantidade de chuvas para o dia seguinte pode indicar que na ocasido havera 10 mm de
precipitacdo. No entanto, somente no dia seguinte é que se podera averiguar se e 0 quanto a
predicdo do dia anterior errou. O resultado dessa averiguacdo indica a qualidade da predicéo
realizada no dia anterior, dependendo se houve erro e, em caso positivo, da magnitude desse
erro.

Em predigdes numéricas, é necessario encontrar formas de mensurar seu erro, para que
se conheca sua precisdo e a qualidade da técnica utilizada. A forma mais simples de obter essa
medida é através do Erro Absoluto. O Erro Absoluto é simplesmente a diferenca entre as
magnitudes do valor predito e do valor efetivo, isto €, valor que foi efetivamente medido na
mesma ocasido indicada pela predicdo. Usando o exemplo da predicdo da quantidade de
chuvas, se o valor predito for 10 mm e no dia seguinte se verificar que a quantidade real foi 8
mm, entdo o Erro Absoluto foi de 2 mm. E importante observar que o referencial desse tipo de
erro € o valor efetivo, isto &, seu objetivo € medir o quanto a predicdo se afastou do valor real,
tanto acima quanto abaixo. Portanto, a férmula do Erro Absoluto (EA) usada nessa
dissertacdo é dada por (9), onde x representa o valor efetivo e x’ representa o valor predito.

EA= x—X| ()

No contexto da predicdo de medidas estruturais, as disparidades nas magnitudes entre
valores efetivos, contidos na série temporal, e valores preditos tende a ser grande. Para valores
de uma mesma meétrica, obtidos de um determinado projeto ao longo das revisdes de suas
classes, e possivel obter séries com medidas de ordens de grandeza diferentes. Por exemplo,
pode-se obter uma série S; = {1,2,3,45} juntamente com uma Série S, =
{4996,4997,4998,4999,5000}, ambas constituidas de valores referentes a métrica NUmero de
Linhas de Codigo. Nesse caso, utilizar o Erro Absoluto pode levar a conclusdes equivocadas
sobre a qualidade das predigdes. Supondo que predicOes realizadas para o proximo valor das
séries S; e S, foram, respectivamente, 6 e 5001, e os valores efetivos foram, respectivamente,

7 e 5002, em ambos 0s casos 0 valor de EA foi 1, entretanto ndo € sensato dizer que as duas
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estimativas tém a mesma qualidade. A predicdo realizada para a primeira série teve um erro
de uma unidade em um contexto no qual as medidas variam em uma unidade, enquanto a que
foi realizada para a segunda série também teve um erro de uma unidade em um contexto no
qual as medidas variam em mil unidades. O impacto no primeiro caso € maior. Para tornar a
avaliacdo do erro insensivel a essas disparidades, existe 0 Erro Relativo ou Erro Percentual.
O Erro Relativo (ER) mede o percentual de afastamento do valor predito em relagéo ao valor
efetivo. O ER é dado por (10), onde x representa o valor efetivo ¢ x’ representa o valor

predito. Observe-se que o numerador de (10) é o Erro Absoluto (9). Usando o exemplo desse

paragrafo, o ER de S; foi |7_6|/7 = 0,1428 ou 14,28%, enquanto o ER de S, foi

15002 =5001]/ ' =0,0002 ou 0,02%.

| X=X
X (10)

Em (10), o denominador ¢ X, que é o valor efetivo. Quando x tende a zero, o valor de

ER =

ER tende a infinito. No entanto, é comum ter valores efetivos proximos ou iguais a zero.
Nesses casos, mesmo que a predicdo seja precisa, 0 ER seria muito alto. Para contornar esse
problema, inerente a construgdo da formula, utilizou-se uma variacdo de (10), baseada em
UBERHUBER (1997). Nessa variagdo, quando o valor efetivo é menor que 1 (um),
considera-se como ER somente o numerador de (10), isto é, | x —x” |.

Essas duas medidas (Erro Absoluto e Erro Relativo) sdo adequadas a mensuragdo do
desempenho de uma predicao especifica. Nessa dissertacdo, contudo, ha o interesse de avaliar
o desempenho de uma técnica aplicada a predizer valores de determinada métrica, extraidos
dos artefatos de determinado projeto. Nesse caso, a mensuracdo deve ter uma abrangéncia de
carater global. Para atender a essa demanda, utilizou-se, nessa dissertacdo, a média dos Erros
Relativos, ou Erro Relativo Médio (ERM). Para calcula-lo, sdo obtidos os erros relativos das
predi¢des que sdo realizadas em todas as series utilizadas em um experimento, como descrito
na se¢do 5.2. Em seguida, obtém-se a média aritmetica desses erros relativos, como mostra
(11), onde ER; é o erro relativo da predicdo em uma das N séries utilizadas em um
experimento.

ERM _LLER (1)
N
Quanto menor o valor de ERM, mais eficiente é a técnica avaliada, visto que em

média a qualidade das predi¢fes em relagdo ao erro relativo é alta, ou seja, o erro relativo de
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cada predicdo é, em média, baixo. Como acontece com toda média, o valor de ERM néao
reflete totalmente as caracteristicas da amostra de resultados de predic¢Ges, visto que amostras
com médias iguais podem ter seus valores em diferentes graus de dispersdo em relacdo a
média. Para medir esse grau de dispersdo, calcula-se o Desvio Padréo (DP), definido como
em (12), onde ERM ¢ o erro relativo médio, x; sdo os erros relativos da amostra de resultados

e N é o nimero de resultados da amostra.

(12)

Dp_z\/(xl—ERM )+ (X, —~ERM )? +...+ (X, — ERM )2
N -1

5.5 ANALISE DOS RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Nesta secdo, sdo apresentadas tabelas com os desempenhos das técnicas
implementadas e avaliadas através do framework. Nessas tabelas, os valores apresentados
correspondem aos valores da métrica Erro Relativo Médio (ERM)®, descrita na Seco 5.4,
obtidos dos resultados dos experimentos realizados para um determinado projeto, utilizando
valores de determinada métrica, para cada horizonte de predicéo, o qual varia entre 1 e 10. As
tabelas possuem a seguinte estrutura:

e Técnica: coluna que lista as dez técnicas submetidas a experimentos. Nas
tabelas, ndo serdo mostradas as parametrizacdes que geraram 0s ERMSs
relativos a cada uma dessas técnicas, contudo elas estardo presentes no
Apéndice C. Todas as técnicas apresentadas nessa coluna foram apresentadas
no Capitulo 4.

e Hj; — Hjo: colunas que representam 0 ERM dos experimentos realizados, em
valores percentuais, para cada horizonte de predigdo H;. Os valores contidos
nas células correspondentes a essas colunas € o menor ERM gerado para a
técnica referente, considerando o horizonte i. Por exemplo, o valor da célula
cuja linha é a técnica KNN-IR (apresentada no Capitulo 4) e a colunaé H, é 0
menor ERM encontrado nos experimentos realizados para a avaliacdo do
desempenho das predi¢cdes da técnica KNN-IR quando o horizonte de predigédo
é dois.

e Melhor: Contagem do nimero de vezes em que cada técnica obteve o melhor
desempenho entre todas as outras na tabela, considerando cada coluna. Por

exemplo, se uma técnica tem o valor de MELHOR igual a 5, ela teve o melhor

% Os Desvios Padrdes relacionados a cada ERM s&o apresentados no Apéndice A.
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desempenho nos experimentos para 5 dos 10 horizontes considerados nesta
pesquisa.

Na apresentacdo das tabelas, as técnicas estdo classificadas em ordem decrescente com
relacdo ao valor da coluna MELHOR. Em caso de empate, aparece em primeiro lugar aquela
que, dentre as empatadas, vence no horizonte mais distante. Se mesmo assim houver empate,
considera-se camped aquela que vence no horizonte imediatamente anterior ao mais distante,
repetindo-se o processo até que se encontre um vencedor. Persistindo o empate, ele é
assumido e se ordena 0 nome das técnicas em ordem crescente. Dessa forma, as primeiras
técnicas sdo aquelas que possuem maior poder preditivo no contexto da métrica e do projeto
em que foram aplicadas. Além disso, em cada coluna, o menor valor de ERM é destacado
com negrito (em caso de empate, todos os valores iguais sao destacados).

Observando os resultados apresentados nas tabelas desta secdo, pode-se notar a
relevancia de algumas técnicas sobre outras. Nas 8 comparacOes, as técnicas Regressdo
Linear, Regressdao Quadratica, Dindmico Local e KNN ndo s6 figuraram sempre entre as
ultimas posi¢des quanto ao ERM em todos os horizontes como também apresentaram, em
geral, valores de ERM muito maiores que os demais. O valor de MELHOR em todas as
tabelas para essas técnicas é zero. Da mesma forma, algumas técnicas sempre figuraram nas
primeiras posi¢fes quanto ao ERM em todos os horizontes. N&o houve uma técnica que
apresentasse o melhor desempenho em todas as tabelas e em todos os horizontes, no entanto
as técnicas KNN-IR, KNN-IA e Médias Moveis se revezam entre as técnicas com melhor

desempenho ao longo dos horizontes, como se percebe pelo valor de MELHOR.

Tabela 4 — Projeto: Apache Ant / Métrica: Namero de Métodos Publicos.

TECNICA H, H, H; H, Hs Hq H, Hg Ho Hy, MELHOR

KNN-IR 1,05 1,90 4,36 541 6,23 7,87 8,84 9,48 23,00 23,64 7
KNN-1A 1,05 1,90 4,36 5,38 6,25 7,96 8,89 9,57 2299 23,69 5
Méd. Méveis 1,05 1,90 4,39 5,42 6,25 7,96 8,89 9,58 23,07 23550 3
Local KNN 1,05 1,90 4,36 5,42 6,25 7,96 8,89 9,58 23,05 23,98 3
Global 1,05 1,90 4,39 5,43 6,25 8,01 8,93 9,73 2314 24,10 2
Global KNN 1,05 1,90 4,39 5,42 6,31 7,96 8,89 9,98 23,15 24,39 2
KNN 11,37 12223 16,89 1847 20,08 23,71 2430 27,28 29,86 30,08 0
Local 1,51 2,70 4,97 6,43 14,00 16,97 19,72 1152 30,15 26,85 0
Reg. Lin. 12,39 1393 1573 17,72 20,23 23,31 26,92 3146 37,53 38,72 0
Reg. Quad. 1367 17,75 2255 28,87 3122 3470 3490 29,03 54,49 59,92 0

Os resultados da Tabela 4 e da Tabela 5, referentes a métrica Nimero de Métodos
Publicos para os projetos Ant e Tomcat, respectivamente, apresentam um padrao similar em
termos dos valores de MELHOR e das técnicas campeds. Em ambos os casos, KNN-IR e
KNN-IA disputam entre si as primeiras posi¢oes, embora se perceba que KNN-IR predomina
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ao longo dos horizontes. Na coluna Hyo da Tabela 4, Médias Moveis vence, mas ndo se pode
dizer que as variantes de KNN ndo realizam boas predi¢des quando o horizonte é mais longo.
A analise dos arquivos de resultados dos experimentos referentes a essa coluna revela que, de
todas as 143 predices realizadas, Médias Moveis foi melhor que KNN-IR em apenas 8 casos.
A prevaléncia de Médias Modveis sobre KNN-IR deveu-se a um caso em que os valores da
série efetiva passam de 16 para O (zero). A técnica Médias Méveis, com janela igual a 8, gera
uma predicdo de valor menor do que o ultimo de uma determinada série (Figura 40), como é
natural a essa técnica ao realizar predicdes de séries crescentes como essa. Dessa forma, a
técnica ficou mais proxima de zero do que KNN-IR, que seguiu uma tendéncia constante,
como determinado pela anélise das séries similares escolhidas por esta Gltima. A diferenca de
ERM entre essas duas técnicas (Figura 40) foi de 2,61, isto é, 261% (ER de 1600% do KNN-
IR subtraido de ER de 1339% de Médias Moveis), o que prejudicou o desempenho de KNN-
IR em relacdo a Médias Mdveis. Se essa série S ndo estivesse presente, mesmo com 0s 7
casos favoraveis a Médias Moveis, 0 ERM do KNN-IR seria menor em uma magnitude de
aproximadamente 0,02, ou 2%. Situacdes similares a essa podem ser verificadas na coluna
Hio da Tabela 11, na coluna Hg da Tabela 5, na coluna Hig da Tabela 8 e nas coluna Hg € Hg
da Tabela 9, onde determinada técnica aparece isoladamente como a camped devido ao
melhor desempenho na predi¢do de algumas poucas séries.

Tabela 5 — Projeto: Apache Tomcat / Métrica: Numero de Métodos Publicos.

TECNICA H, H, H, H, Hs He H, Hg Hq Hy, MELHOR
KNN-IR 156 220 342 395 551 616 608 7,24 805 10,21 7
KNN-1A 156 220 341 395 549 616 611 726 811 10,25 5
Méd. Méveis 1,56 2,20 342 397 551 609 611 7,26 811 10,25 3
Local KNN 156 220 342 397 549 616 611 726 811 10,25 3
Global KNN 156 228 344 397 549 624 611 726 811 1031 2
Global 156 228 344 438 58 617 662 764 845 1035 1
KNN 1597 1646 18,60 19,89 2102 21,69 2284 2435 2572 26,08 0
Local 227 278 600 603 952 1029 1238 1268 1424 19,59 0
Reg. Lin. 30,32 3237 3451 3658 3867 40,64 4250 4444 4632 4832 0
Reg. Quad. 3560 4146 4801 5502 6279 7086 7982 8895 9811 107,8 0

Tabela 6 — Projeto: Apache Ant / Métrica: NUmero de Linhas de Codigo.

TECNICA H, H, H, H, Hs Hq H, Hg Hq Hy, MELHOR

KNN-1A 1,49 2,89 5,59 6,85 823 1091 1321 1443 1529 16,39 5
KNN-IR 1,53 2,94 5,64 6,88 8,28 10,88 13,08 14,26 1522 16,36 4
Global 1,52 2,90 5,65 7,07 831 1136 1307 1476 1581 16,86 1
Global KNN 1,52 2,90 5,65 7,02 8,31 11,04 13,27 1444 1557 16,44 0
KNN 10,59 12,16 13,98 1523 16,76 17,70 18,82 20,18 20,74 22,54 0
Local 3,16 4,68 7,90 987 1124 1295 17,13 16,87 19,99 20,60 0
Local KNN 1,51 2,90 5,65 6,87 831 10,89 1325 1445 1530 16,38 0
Méd. Moéveis 1,55 3,00 5,76 7,07 8,50 11,13 1342 1465 1557 16,69 0
Reg. Lin. 11,59 1294 1442 1584 1755 19,46 21,38 2327 2520 27,15 0
Reg. Quad. 12,67 1570 19,27 22,67 2629 31,17 36,31 4182 49,61 5798 0
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Figura 40 — Comparacéo da predicao realizada por Médias Moveis e KNN-IR para a
classe Cvs.

Tabela 7 — Projeto: Apache Maven-3 / Métrica: Namero de Linhas de Cédigo.

TECNICA H, H, H, H, Hs Hq H, Hg Hq Hy, MELHOR
Méd. Moveis 17,06 21,03 2492 2928 37,39 4240 4231 4568 57,60 63,76 4
Global 1706 21,03 2492 2928 37,61 4240 4231 4813 60,04 6421 3
KNN-1A 16,94 21,14 2478 2931 37,23 4396 4328 4578 57,13 6512 3
KNN-IR 17,03 20,93 24,79 2928 37,54 4349 4287 4568 57,41 64,36 2
Global KNN 17,19 2145 2549 30,09 3875 4559 4474 4671 57,08 66,55 1
Local KNN 17,72 2161 2550 29,96 38,72 4532 43,07 4560 57,59 6540 1
KNN 50,90 5348 56,15 57,64 6093 6368 6807 71,81 7745 76,39 0
Local 1946 2381 2749 3169 4568 4962 4687 50,24 5859 70,52 0
Reg. Lin. 5553 5872 6201 6546 6866 7091 7367 77,13 7968 82,08 0
Reg. Quad. 4322 4737 5118 5398 6066 6483 6592 7103 7883 87,76 0

Tabela 8 — Projeto:

Apache Tomcat / Métrica: Numero de Linhas de Codigo.

TECNICA H, H, Hs H, Hs Hs H-; Hg Hy Hyo MELHOR
KNN-IA 1,08 2,17 3,28 4,30 5,46 6,44 7,02 7,82 8,94 9,46 8
Local KNN 1,12 2,23 3,39 4,35 5,56 6,48 7,15 7,95 8,96 9,16 1
KNN-IR 1,10 2,19 3,26 4,32 5,54 6,49 7,14 7,92 9,11 9,72 1
Méd. Moéveis 1,08 2,19 3,33 4,39 5,72 6,58 7,21 8,02 9,20 9,85 1
Global 1,14 2,19 3,32 4,36 5,55 6,49 7,14 7,91 9,03 9,47 0
Global KNN 1,11 2,23 3,35 4,36 5,55 6,49 7,14 7,90 9,03 9,47 0
KNN 9,88 10,29 1098 1190 1231 13,07 13,71 1436 1499 16,22 0
Local 1,37 3,38 4,85 5,58 6,36 8,22 9,33 931 1151 11,66 0
Reg. Lin. 7,27 7,93 8,60 9,31 10,08 10,82 11,65 1247 1337 14,14 0
Reg. Quad. 7,47 899 10,58 1232 1433 16,25 1853 20,70 23,85 2574 0
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Os resultados da Tabela 6 e da Tabela 8, referentes a métrica Nimero de Linhas de
Cddigo, assim como 0s experimentos com os valores da métrica Nimero de Métodos
Publicos para os projetos Ant (Tabela 4) e Tomcat (Tabela 5), respectivamente, seguem um
padrdo de ter KNN-IR e KNN-IA como melhores técnicas em praticamente todos 0s
horizontes. Fogem a esse padrdo a coluna H; da Tabela 6 e a coluna Hjo da Tabela 8. No
primeiro caso, a técnica Dinamico Global apresentou os melhores resultados. Observando os
resultados dos experimentos realizados para o horizonte 7, KNN-IR, com K igual a 5 e com K
igual a 8 (ambos utilizando Distancia Euclidiana e Mediana), apresentou os melhores
resultados. Os resultados do experimento para o horizonte 7 com a técnica Dindmico Global
mostra que apenas foram escolhidas essas configuracdes do KNN-IR como preditoras. Devido
a isso, a técnica Dinamico Global teve melhor resultado que KNN-IR, pois escolheu
configuracbes do KNN-IR que tiveram os melhores desempenhos em seus respectivos
experimentos. Em outros casos, percebe-se que Dinamico Global escolhe configuragfes das
técnicas que ndo sdo campeds, 0 que aumenta a chance de que seu desempenho seja
prejudicado. No segundo caso, o desvio ocorre pelo mesmo motivo daqueles ocorridos nos
casos citados no paragrafo anterior, ou seja, devido ao melhor desempenho na predicdo de

algumas poucas series.

Tabela 9 — Projeto: Apache Ant/ Métrica: Complexidade Ciclomatica.

TECNICA H, H, H; H, Hs Hq H, Hg Ho Hy, MELHOR

KNN-IR 1,98 4,11 6,62 7,85 9,01 1046 1250 12,92 13,05 14,13 6
Global 1,99 4,11 6,62 7,89 9,01 1045 1252 13,06 13,10 14721 4
KNN-IA 2,03 4,14 6,67 7,83 9,03 10,50 12,50 12,92 13,07 14,11 3
Méd. Mdéveis 2,03 4,15 6,67 7,89 9,06 10,52 1253 12,85 13,07 14,13 1
Global KNN 2,03 4,15 6,67 8,00 9,06 10,51 12,53 12,94 13,08 14,16 0
KNN 903 1109 11,93 1316 1346 14,75 1585 1696 17,73 18,27 0
Local KNN 2,03 4,15 6,67 7,88 9,06 10,52 12,53 12,94 13,07 1413 0
Local 3,32 5,82 8,51 934 1091 1216 1389 1739 18,82 20,28 0
Reg. Lin. 14,05 1562 17,11 1855 20,00 2150 22,95 2434 2586 27,74 0

0

Reg. Quad. 12,63 1578 19,17 2256 26,13 30,48 3502 39,13 43,69 50,75

Tabela 10 — Projeto: Apache Maven-3 / Métrica: Complexidade Ciclomatica.

TECNICA Hy H, H, H, Hs He H, Hg Ho Hiw,  MELHOR
Méd. Méveis 945 10,85 17,85 20,92 27,48 2913 2978 3094 3106 30,25 5
KNN-1A 944 1081 17,81 20,88 27,46 29,74 2991 31,75 32,68 30,95 3
KNN-IR 944 1074 17,84 20,89 2748 2977 2990 31,73 32,90 30,91 2
Global KNN 9,66 11,30 1797 20,89 27,46 32,02 3006 31,72 3350 3203 1
Local KNN 953 10,88 17,80 2101 2747 2985 30,12 32,22 3282 30,56 1
Global 945 10,85 17,92 2102 2748 3144 3193 32,76 3135 30,75 0
KNN 2656 28,92 30,12 31,03 3229 3295 3314 3362 3325 33,18 0
Local 10,30 16,09 20,82 2546 30,65 3302 37,28 37,34 3528 35092 0
Reg. Lin. 30,97 33,36 36,12 3836 4047 4173 4284 4389 4412 4524 0
Reg. Quad. 2500 31,08 3832 4474 5115 5576 6116 6537 6519 64,74 0
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Tabela 11 — Projeto: Apache Tomcat / Métrica: Complexidade Ciclomatica.

TECNICA H, H, Hs H, Hs Hs H; Hs Hg Hyo MELHOR

KNN-IA 0,85 1,65 2,51 3,46 4,33 4,73 541 6,15 6,64 7,25 6
Local KNN 0,87 1,67 2,52 3,45 4,36 4,77 5,40 6,13 6,72 7,29 4
KNN-IR 0,85 1,66 2,51 3,47 4,37 4,77 541 6,15 6,66 7,37 2
Méd. Méveis 0,86 1,67 2,52 3,50 4,37 4,79 5,43 6,18 6,68 7,18 1
Global KNN 0,86 1,66 2,55 3,53 4,43 4,84 5,60 6,22 6,74 7,37 0
Global 0,86 1,68 2,56 3,53 4,43 4,84 5,55 6,22 6,74 7,21 0
KNN 7,24 7,76 8,54 9,02 9,18 946 10,06 10,37 10,91 11,06 0
Local 1,53 2,47 3,31 4,06 5,04 5,87 6,72 7,96 8,60 8,65 0
Reg. Lin. 7,35 8,00 8,70 939 10,04 10,74 1155 1226 13,00 13,68 0
Reg. Quad. 5,53 6,71 8,03 930 10,72 11,98 13,80 1578 17,60 2041 0

Os valores de ERM para a Tabela 7 e para a Tabela 10 se mostraram muito elevados.
Isso ndo significa, no entanto, que as técnicas tiveram desempenho ruim. Em algumas poucas
séries, houve em algum momento de sua histéria uma queda brusca no valor da métrica. A
Figura 41 ilustra essas quedas na historia de algumas classes como AssemblyMojo,
DefaultPluginManager, WarMojo, PomClassicTransformer e ModelUtils, todas elas
representadas por séries temporais. Devido a essas varia¢fes bruscas, o desempenho de todas
as técnicas fica prejudicado. As técnicas do tipo KNN tém potencial para modelar esse
comportamento, no entanto, para que o fagca de modo eficiente, é preciso que essa situacao de
gueda seja frequente no projeto. Entretanto, ela acontece em alguns poucos casos, nao
havendo casos similares que gerassem conhecimento para que as técnicas da familia KNN
realizassem uma boa predicéo (pois os valores efetivos ndo sdo usados na predigéo).

Na Tabela 7 e na Tabela 10, Médias Moveis predomina como técnica campea a partir
do horizonte 6. Analisando a evolucdo dos valores das medidas extraidas do projeto Maven-3,
percebe-se que aconteceram alguns casos de quedas bruscas nos ultimos valores de algumas
séries, como ja mostrado pela Figura 41. Por ser essa queda nos Gltimos valores, mesmo as
técnicas mais avangadas, como as da familia KNN, néo tiveram a oportunidade de modelar
esse comportamento. Dessa forma, as técnicas realizaram as predices com 0s dados em
momentos de estabilidade. A Médias Moveis, com sua tendéncia estacionaria, acabou
mantendo aproximadamente o Ultimo valor antes da queda, ficando sua predicdo mais
préxima do valor efetivo do que a familia KNN. Nos casos analisados, a familia KNN seguiu
sua tendéncia de crescimento, como determinado a partir da analise das séries similares. No
entanto, é importante observar que nenhuma das técnicas teve um bom desempenho nas

predicdes nesses dois casos, devido a essas quedas bruscas.
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Figura 41 — Quedas bruscas na métrica Numero de Linhas de Codigo, projeto Maven-3.

Considerando o comportamento esperado das predicdes da técnica Médias Moveis,
presume-se que ela tem os melhores desempenhos quando as séries evoluem de modo
constante e estacionario, isto €, quando o grafico dessas séries tem aspecto igual ou préximo
de uma reta horizontal (Figura 42). Pela sua concepcdo de ser a média das complexidades de
cada classe, as séries com valores da métrica Complexidade Ciclomatica sdo as que mais
predominantemente evoluem dessa forma. Os dados da Tabela 9, Tabela 10 e Tabela 11,
referentes a experimentos realizados com séries compostas por valores dessa meétrica,
reforcam essa hipdtese, visto que Médias Moveis aparece no maximo em terceiro lugar no
ranking de desempenhos de cada coluna H;. Em contraste as séries formadas por valores da
métrica Complexidade Ciclomatica, as que sdo formadas por valores das métricas Numero de
Linhas de Cddigo e Nimero de Métodos Publicos evoluem de modo crescente. No primeiro
caso, esse crescimento tem, em geral, aspectos de linearidade, isto €, as séries tendem a
assemelharem-se a retas (Figura 42). Mesmo em situacfes de instabilidade, nas quais 0s
valores sofrem um decréscimo brusco, a série volta a assumir o comportamento crescente. No
segundo caso, a evolugédo dos valores alterna estagios de estacionariedade e de crescimento
(Figura 42). Nos casos em que as series sdo formadas por valores das métricas Nimero de
Linhas de Cddigo e Numero de Métodos Publicos, observa-se que Médias Mdveis também
tem desempenho bom, semelhantemente figurando no méximo na terceira posi¢ao do ranking
de desempenhos, mesmo no horizonte mais longo (Horizonte 10). Embora esse resultado

pareca um contrassenso, deve-se considerar que os projetos de onde as medidas foram
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extraidas sdo projetos maduros possuem mais de 10 anos de duragdo. Por esse motivo, 0S
ultimos commits realizados sdo, em geral, de carater corretivo. Assim, conforme observado, as
alteracdes nos valores das métricas fazem com que eles tenham uma variacdo pequena,
gerando uma evolucdo com menos variacdes na historia recente das séries. Dessa forma,
Médias Moveis também obtem bom desempenho mesmo com métricas cujos valores evoluem

de modo crescente.
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Figura 42 — Comportamento de séries ficticias de acordo com a métrica de que €
composta.

5.6 AMEACAS A VALIDADE

Segundo WHOLIN et al. (2000), ameacas a validade sdo questbes que podem impactar
ou limitar a validade dos resultados de um estudo. Esta secdo apresenta as ameacas
identificadas na realizacdo dos experimentos, categorizando-as em ameacas a Vvalidade
interna, ameacas a validade externa, ameacas a validade de conclusdo e ameacas a validade de
construcdo, de acordo com definicdes desse mesmo autor.

As ameagcas a validade interna sdo influéncias que podem prejudicar o conhecimento
sobre o relacionamento de causa e efeito entre o tratamento (as técnicas de predicdo) e o
resultado. Por se tratarem de eventos ndo controlados pelo pesquisador, podem produzir
distor¢des no resultado esperado. Uma das ameacas a validade interna reside no fato de os
dados serem os dados das séries temporais extraidos de projetos de grande porte e externos ao
ambiente de trabalho do pesquisador deste trabalho. Dessa forma, ndo foi possivel estudar as

caracteristicas ambientais que causaram variagdes nos valores. A falta desse conhecimento
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dificultou a realizacdo das andlises apresentadas na Secéo 5.5, principalmente para 0s casos
em que havia um desvio nos padroes de desempenho de determinado conjunto de
experimentos. Outra ameaca interna é a granularidade das medidas obtidas, relacionada aos
commits, 0 que permitiu que os dados das séries representassem diferentes estilos de
desenvolvimento. Por exemplo, o commit de um desenvolvedor que o realiza ap6s todo o
trabalho do dia tem impacto diferente daquele de um desenvolvedor que o realiza a cada
pequena modificacdo concluida. Dessa forma, duas series de tamanho igual podem
representar evolugdes diferentes na geracdo de valor agregado. Tanto a abordagem quanto 0s
experimentos por ela realizados ndo levam em consideragéo esse fato.

As ameacas a validade externa limitam a generalizagdo dos resultados do estudo para
outros contextos fora do ambiente avaliado. Neste estudo, esse tipo de ameaca encontra-se em
limitacGes tecnoldgicas da abordagem, como a limitacdo a linguagem Java e a utilizacdo de
um sistema de controle de versbes pelo projeto analisado. Além dessas, também é ameaca a
validade externa a quantidade de métricas e a quantidade de projetos analisados, de modo que
ndo se podem generalizar conclusdes para outras situacdes com base apenas nos resultados
proporcionado por trés métricas extraidas de trés projetos. No entanto, é importante observar
que esta Ultima ameagca € atenuada pelo fato de esse framework ter como um de seus objetivos
a viabilizacdo de experimentos relacionados a predi¢do de medidas de qualquer software que
atenda aos requisitos da abordagem.

As ameacas a validade de conclusdo referem-se a fatos que prejudicam o
estabelecimento de relacionamentos estatisticos entre o tratamento e o resultado. Nesta
categoria, uma ameaca reside no fato de os valores de ERM gerados pelos experimentos
apresentarem diferencas muito pequenas entre si, ndo possuindo grande relevancia estatistica
para fundamentar conclusfes sobre a técnica mais eficiente ou sobre a métrica para a qual as
técnicas apresentam melhor desempenho. Ordenando os valores de ERM dos resultados dos
experimentos, percebe-se diferencas da ordem de 102 entre as técnicas com melhor
desempenho, isto &, diferencas da ordem de centésimos percentuais.

As ameagas relacionadas a validade de construcdo dizem respeito a eventos que
podem impedir que a configuragédo do experimento reflita adequadamente a constru¢do do
relacionamento de causa e efeito (entre o tratamento e o resultado) em estudo. Em outras
palavras, sdo eventos que podem prejudicar a medigé@o correta no estudo. Uma das ameacas
dessa categoria existe porque as técnicas do tipo Dinamico Local demandam que as séries de
entrada possuam um tamanho muito maior do que demandam as demais técnicas. Por

exemplo, para a realizagdo de um experimento com esse tipo de técnica neste trabalho, foi
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necessario que todas as séries de entrada tivessem ao menos 25 elementos. Essa restricdo
existe porque as tecnicas as técnicas do tipo Dindmico Local, assim como todas as outras,
necessitam de 10 elementos separados para comporem a série de valores efetivos e de um
nimero minimo de elementos na série de entrada requerido pelas técnicas que agrega
(aproximadamente 5 elementos). Somam-se a essa quantidade mais 10 elementos que elas
utilizam como valores efetivos para encontrar a melhor instancia de técnica de predicdo para
utilizar com a entrada, totalizando 25 elementos. Em contraste, além dos 10 elementos
separados para comporem a série de valores efetivos, as demais técnicas demandam
aproximadamente 5 elementos, totalizando 15 elementos. Dessa forma, a técnica Dindmico
Local impossibilitou as demais técnicas de explorar grande parte da informacdo histérica
contida nas séries (aproximadamente 10 elementos), prejudicando principalmente as técnicas
da familia KNN, que dependem da identificacdo de séries similares. Outra ameaca é devido
ao fato de as medidas que compdem as séries compreendem todo o histérico do projeto, de
seu primeiro commit no Sistema de Controle de Versfes até o Ultimo registrado antes do dia
do langcamento da versdo 1.7 da linguagem Java, como foi explicado na Secdo 5.2. Ndo se
considerou, portanto, a eficacia das técnicas em diferentes momentos da vida do software, o
que pode gerar resultados diferentes, ja que os valores das séries utilizados para a predicéo
pelas técnicas apresentam outros padrdes de evolucao, como ja foi levantado na Se¢éo 5.5.

5.7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, os resultados dos experimentos com as técnicas descritas no Capitulo 4
foram reunidos e avaliados de acordo com seu valor de ERM. Esses resultados foram
agrupados pela base de medidas de onde as séries obtiveram seus valores, isto é, por métrica e
por projeto. Dentro de cada agrupamento, os resultados foram classificados pela técnica
utilizada no experimento e, em seguida, pelo valor de ERM. Por exemplo, os resultados dos
experimentos com KNN foram agrupados e, em seguida, cada instancia da técnica foi
classificada pelo seu valor de ERM. O menor ERM de cada técnica, em cada horizonte, foi
obtido e registrado nas tabelas mostradas na Secdo 5.5. Além desses valores, também foi
incluida uma coluna, denominada MELHOR, que contém a contagem do namero de vezes
gue cada técnica teve o melhor desempenho ao longo dos 10 horizontes.

Diante dos resultados dos experimentos, observou-se, pela anélise de MELHOR, que
as técnicas Regressdo Linear, Regressdo Quadratica, Dindmico Local e KNN ndo possuem

grande poder preditivo no contexto das métricas e dos projetos em que foram aplicadas. Em
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contraste, KNN-IR, KNN-IA e Médias Moveis sdo as que apresentam maior poder preditivo,
ja que figuram como campeds em varios projetos ao longo dos horizontes.

Os resultados evidenciam uma predominancia de KNN-IR e KNN-IA sobre as demais
técnicas. Percebe-se que essas técnicas se adequaram a diferentes contextos, isto é, a
diferentes projetos e diferentes tipos de dados (métricas). No entanto, como discutido na
Secdo 5.6, ndo é possivel fundamentar conclusfes sobre o contexto para o qual cada técnica
apresenta os melhores desempenhos. Por exemplo, ndo € possivel estabelecer que determinada
técnica € a melhor escolha para realizar predicbes com séries compostas de valores de
determinada métrica ou obtidos de determinado projeto. Os valores de ERM diferem em
alguns poucos centésimos, em geral devido ao melhor desempenho de determinada técnica
sobre outra na predicdo de um pequeno conjunto de séries especificas. Em alguns casos, a
vitdria de uma técnica sobre outra foi devido ndo a sua capacidade preditiva, mas a um fator
aleatorio, como a ocorréncia de uma queda brusca no valor da métrica. S0 necessarios
estudos adicionais, como aqueles que serdo elencados como trabalhos futuros no Capitulo 6,
para obter um conhecimento mais aprofundado sobre o comportamento de cada técnica diante

dos dados com os quais realiza predicdes.
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CAPITULO 6 - CONCLUSAO

6.1 INTRODUCAO

A predicdo no contexto do desenvolvimento de software traz muitos beneficios ao
projeto que a utiliza, permitindo que a equipe trabalhe preventivamente ao invés de
reativamente. Métricas sdo utilizadas com o objetivo de oferecer uma percepcdo do estado
atual do software, entretanto ao sinalizarem algum problema, ele ja esta presente no software,
0 que pode levar um projeto a uma situacdo de alta instabilidade. Na literatura, ha muitos
trabalhos que objetivam estudar e propor soluc@es relacionadas a predicéo através de métricas
estruturais, como Numero de Linhas de Cddigo, Complexidade Ciclomatica e Nimero de
Métodos Publicos. Entretanto, atendendo a uma demanda ainda ndo contemplada por essas
abordagens, apos a realizacdo de uma Revisdo Sistematica da Literatura no Capitulo 3, o
presente trabalho tem como objetivo apresentar um framework que auxilia a realizagcdo de
experimentos e a construcao de aplicacOes destinadas a realizar predicdes.

O framework apresentado no Capitulo 4, denominado Peixe-Dipnoico, oferece
entidades que permitem o gerenciamento da execucdo de experimentos com varios tipos de
métricas e em varios projetos. Além disso, permitem a representacdo da evolucgdo dos valores
de métricas obtidas de uma classe ao longo de suas revisGes através de séries temporais, a
obtencdo de dados de diferentes fontes (Sistemas de Controle de Versdes) e a exibicdo das
saidas dos experimentos e das predi¢des sob diferentes formatos.

Utilizando os recursos oferecidos pelo framework, o Capitulo 5 apresentou 0s
resultados de experimentos realizados com séries temporais compostas de valores de métricas
extraidas de projetos open-source de grande relevancia e popularidade. Nesses experimentos,
a eficacia de técnicas novas e tradicionais de predi¢do foi comparada. A analise dos resultados
evidencia uma predominancia das técnicas KNN-IR e KNN-IA sobre as demais técnicas.
Percebeu-se que essas técnicas se adequaram a diferentes contextos, isto é, a diferentes
projetos e diferentes tipos de dados (métricas). Nao foi possivel fundamentar conclusdes sobre
0 contexto para o qual cada técnica apresenta os melhores desempenhos, visto que os valores
de ERM encontrados nos experimentos diferem em alguns poucos centésimos, em geral
devido ao melhor desempenho de determinada técnica sobre outra na predi¢do de um pequeno

conjunto de séries especificas.
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6.2 CONTRIBUICOES

Este trabalho deixa as seguintes contribuicdes:

e Um framework que auxilia a realizacdo de experimentos e a construcdo de
aplicagdes destinadas a realizar predicoes.

e Uma Revisdo Sistematica da Literatura, que faz um levantamento das
abordagens que realizam predi¢6es utilizando medidas estruturais de software.

e Um conjunto de experimentos que compara 0 desempenho tanto de técnicas
novas, implementadas no contexto deste trabalho, quanto de técnicas
tradicionais de predi¢do, o que permitiu o levantamento de algumas evidéncias
sobre seu funcionamento.

e Prototipos de aplicacbes para o0 gerenciamento de experimentos com oS
algoritmos de predicéo, desenvolvidos com a utilizagcdo do framework, com os

quais foram realizados os experimentos apresentados no Capitulo 5.

6.3 LIMITACOES

Uma das limitagcdes desta abordagem reside no fato de que durante a modelagem da
evolugdo das medidas, somente sdo considerados valores. Em outras palavras, a série
temporal contém apenas valores numéricos, o que ndo é suficiente para representar a realidade
do desenvolvimento. Nessa realidade, os valores das métricas mudam devido a fatores como
aqueles relacionados a acdo humana (cansacgo, impericia, desatencdo, etc.) e relacionados ao
projeto (tempo, requisitos novos, etc.). Considerar ndo sé as métricas de produto (as métricas
estruturais), mas também as métricas de processo, de gestdo, de pessoas e outras, bem como o
relacionamento entre elas, pode trazer novas perspectivas que ajudem a melhorar a
modelagem da evolucdo das métricas estruturais.

Outra limitacdo esta relacionada a granularidade das medicfes. A abordagem obtém e
utiliza medidas extraidas de classes. Entretanto, muitas vezes as modificacdes se concentram
em determinado método de uma classe. Nesses casos, com a granularidade em nivel de
método seria possivel estabelecer modelos de predi¢do mais precisos, pois seriam removidas
as interferéncias causadas por outros métodos. Além da granularidade das medicdes, ha
também a granularidade referente ao estilo do desenvolvedor, como explicado no Capitulo 5,
no qual o commit de um desenvolvedor nem sempre equivale, em termos de valor agregado,

ao commit de outro.
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6.4 TRABALHOS FUTUROS

Com base nas limitacGes listadas neste capitulo e nas ameacas a validade apresentadas

no Capitulo 5, podem ser identificadas as seguintes oportunidades de pesquisa sobre o tema

abordado neste trabalho:

Incluir no framework a modelagem da acdo de fatores que podem interferir
variacdo dos valores de métricas, como a¢do humana, por exemplo, de modo a
melhorar o desempenho das predicdes.

Implementar o suporte a predicdo utilizando valores em variados niveis de
granularidade.

Aplicar o framework na predicdo de anomalias de software, utilizando como
base o trabalho de MACIA (2012), conforme descrito no Capitulo 4.

Utilizando novos projetos e mais métricas, realizar um estudo mais
aprofundado de modo a obter conclusbes mais precisas a respeito do
desempenho e da adequacdo das técnicas em face a diferentes contextos, como
nivel de maturidade e/ou tamanho do projeto, métrica utilizada,
comportamento apresentado pelos valores das séries, dentre outros.

Expandir as funcionalidades do framework, de modo a torna-lo habilitado a

lidar com diferentes demandas relacionadas a predicdo de medidas de software.
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Resumo

A abordagem investiga se a combinagdo de métricas disponiveis em etapas iniciais do ciclo de vida do software (i.e., métricas de requisitos)
com meétricas disponiveis em etapas posteriores (i.e., métricas de cddigo) podem ser usadas para identificar modulos suscetiveis a falha.
Também traz a tona a possibilidade de haver casos em que o atributo de classificagdo (i.e., informagdo se o artefato de software tem defeito
ou n&o) ndo pode ser obtido. Para esses casos, a abordagem realiza um pré-processamento para descobrir a classe dos modulos através do
algoritmo de clusterizacdo K-Means. Obtido o atributo de classificacdo das instancias da base de dados, utiliza-se o algoritmo de

classificagdo C4.5 para realizar a predicéo.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predicio?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicédo de Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Classificacdo

Nome: C4.5

Descricéo:

A técnica proposta realiza uma clusterizagdo (K-means) para descobrir a classe das instancias da base de dados. Descobrindo essas

instancias, utiliza o algoritmo de classificagdo C4.5.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Cobertura, Taxa de Falsos Positivos

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Cobertura = 100%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo

Dados da Publicagao
Titulo Gert: An Empirical Reliability Estimation And Testing Feedback Tool
Autores Davidsson, M.; Zheng, J.; Nachiappan Nagappan; Williams, L.; Vouk, M.
Ano da publicacéo 2004
Conferéncia Software Reliability Engineering, 15th International Symposium on

Resumo

O artigo apresenta uma ferramenta que calcula estimativas sobre a confiabilidade do software e quantifica o intervalo de confianga da

estimativa. Para o célculo das estimativas, utiliza a técnica de regressdo Multivariate Regression.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Arquivos de cédigo-fonte abertos no Eclipse

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?
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Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cdédigo: NUimero de Linhas de Codigo de Teste, Namero de Linhas de Cddigo, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Qualidade: Confiabilidade do software

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Regressdo
Nome: Multivariate Regression

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS8: Oferece apoio ferramental?

Sim
Dados da Publicacao
Titulo A Novel Method For Early Software Quality Prediction Based On Support VVector Machine
Autores Fei Xing; Ping Guo; Lyu, M.R.
Ano da publicagéo 2005
Conferéncia Software Reliability Engineering, 16th IEEE International Symposium on

Resumo

O artigo propde um modelo de classificagdo baseado em SVM (Support Vector Machine) para realizar predi¢des sobre a propensdo a

ocorréncia de falhas (fault-proneness).

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Projeto de software: software de processamento de imagens médicas

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: Numero de linhas de Cddigo, Complexidade Ciclomatica, Tamanho do programa (Halstead e Jensen), etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicédo de Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Classificacdo
Nome: Transductive Support Vector Machine (TSVM)

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acurécia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Acuracia = 90.03%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacéo
Titulo A Metric-Based Approach For Predicting Conceptual Data Models Maintainability
Autores Piattini M., Genero M., Jimenez L.
Ano da publicagéo 2001
Conferéncia International Journal of Software Engineering and Knowledge Engineering

Resumo

O artigo propde métricas para avaliar a complexidade interna de Diagramas de Entidade-Relacionamento (DER) e as utiliza para compor o
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modelo de predicéo proposto. Esse modelo é baseado em um sistema de regras fuzzy denominado Fuzzy Classification and Regression Tree
(FCART).

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Diagrama: Diagramas Entidade-Relacionamento

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Entidade de diagrama

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Diagramas: NUmero de Entidades, Nimero de Atributos, Nimero de Relacionamentos, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Qualidade: Manutenibilidade

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Hibrido de Classificacdo e Regressao

Nome: Fuzzy Classification and Regression Tree (FCART)

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicagéo
Titulo An Artificial Immune System Approach For Fault Prediction In Object-Oriented Software
Autores Catal C., Diri B., Ozumut B.
Ano da publicagéo 2007
Conferéncia Proceedings of International Conference on Dependability of Computer Systems

Resumo

O artigo mostra uma evidéncia de relagdo entre propensdo a falhas (fault-proneness) e métricas de Chidamber-Kemerer e propde um

modelo de predicdo, o Artificial Immune Recognition Systems, utilizando métricas do paradigma orientado a objetos.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA PROMISE

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Classe, Método

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas OO: Weighted Methods per Class, Depth of Inheritance Tree, Percentage of Public/Protected Data

Métricas de Dependéncia: Fan-In, Lack of Cohesion in Methods

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicédo de Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Classificacdo

Nome: Artificial Immune Recognition Systems (AIRS)

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Precisdo, Cobertura, Acurécia

Outros: Taxa de Verdadeiros Negativos

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Acuracia = 72.4%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Nao
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Dados da Publicacgéo

Titulo On The Use Of Calling Structure Information To Improve Fault Prediction
Autores Shin Y., Bell R.M., Ostrand T.J., Weyuker E.J.
Ano da publicacéo 2012
Conferéncia Empirical Software Engineering
Resumo

O artigo propde um modelo para predi¢do de falhas que utiliza atributos de “Calling Structure” combinadas com métricas de codigo

comumente usadas. Esse modelo € uma metodologia que utiliza o algoritmo de regressdo Negative Binomial Regression.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Classe, Método

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cédigo: NUmero de Linhas de Cédigo
Especificas: Medidas das “Calling Structures”

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Técnica Especifica

Descricdo: A técnica Negative Binomial Regression é utilizada para calcular o nimero estimado de falhas das classes. As classes sdo
ordenadas em ordem decrescente do tamanho estimado para cada uma delas e a porcentagem de falhas corretamente preditas é calculada
para as primeiras 20% da lista ordenada. Para predizer falhas na Release N, constroem-se modelos usando os dados obtidos da Release 1 até

a Release N-1. Entdo, aplica-se o0 modelo aos dados coletados para a Release N.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Avaliacdo especifica: As estimativas foram ordenadas em ordem decrescente e foi calculada a Acurécia dos elementos do topo dessa lista
(20% do total).

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Avaliacéo especifica: Acuréacia = 78%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacéo
Titulo A Clustering Algorithm For Software Fault Prediction
Autores Kaur, D.; Kaur, A.; Gulati, S.; Aggarwal, M.
Ano da publicacédo 2010
Conferéncia Computer and Communication Technology (ICCCT), 2010 International Conference on

Resumo

O artigo descreve uma abordagem de predicdo de propenséo a falhas usando uma evolucéo do algoritmo de clusterizacdo K-means. Além

das métricas de cédigo-fonte, utiliza também métricas de requisitos.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Néo € especificado

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?
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Categoria: Clusterizagéo
Nome: K-Means-Sorensen
Descricéo: O algoritmo de clusterizacdo K-means é utilizado com outra fungéo de distancia, a distancia de Sorensen ou distancia de Bray

Curtis. O algoritmo modificado (abordagem) é referido como algoritmo de clusterizagdo K-Means-Sorensen.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Cobertura, Taxa de Falsos Positivos, Precisdo e Acuracia.

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Cobertura = 99%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacgéo
Titulo A Comparative Study Of Predictive Models For Program Changes During System Testing And
Maintenance
Autores Khoshgoftaar, T.M.; Munson, J.C.; Lanning, D.L.
Ano da publicagéo 1993
Conferéncia Software Maintenance ,1993. CSM-93, Proceedings., Conference on

Resumo

O artigo propde uma abordagem que melhora o desempenho das técnicas de predigéo que utilizam a técnica Multivariate Regression. Para
tal, utilizam-se técnicas como Andlise de Componentes Principais e Andlise de Cluster para reduzir a dimensionalidade das variaveis

independentes do modelo. Em seguida, 0 modelo de regressdo é construido e, posteriormente, utilizado.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Medical Imaging System

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cédigo: Numero de Linhas de Cédigo (com e sem comentérios), Caracteres, Comentarios, Caracteres nos Comentarios,
Caracteres no Cédigo; Complexidade Ciclomatica, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Modificagdes: Nimero de Mudangas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Regressao
Nome: Multivariate Regression

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Absoluto

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Meédia (Erro Absoluto) = 4,95

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o.
Dados da Publicacéo
Titulo A Density Based Clustering Approach For Early Detection Of Fault Prone Modules
Autores Sandhu, P.S.; Kaur, M.; Kaur, A.
Ano da publicagéo 2010
Conferéncia Electronics and Information Engineering (ICEIE), 2010 International Conference On

Resumo

O artigo apresenta uma metodologia para a predicdo de propenséo a falhas (fault proneness) que utiliza uma técnica de clusterizagdo

baseada em densidade (Density-based Clustering). Séo utilizadas métricas de c6digo combinadas com métricas de requisitos.
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QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢cao?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sao usados?

Métricas de Cddigo: Métricas de McCabe, de Halstead, de linhas de cddigo, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicédo de Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Clusterizagéo

Nome: Density-based cluster

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Cobertura, Taxa de Falsos Positivos, Precisdo e Acuracia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Acuracia = 92.8%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicagéo
Titulo A Model To Predict Anti-Regressive Effort In Open Source Software
Autores Capiluppi, A.; Fernandez-Ramil, J.
Ano da publicagéo 2007
Conferéncia Software Maintenance, 2007. ICSM 2007. IEEE International Conference on

Resumo

O artigo apresenta um modelo para predi¢do de esfor¢o antirregressivo (esforco de reducéo da complexidade do software). A partir de
medidas estruturais e do NUmero de Releases com Mudancas, é construida uma lista em ordem decrescente com recomendagdes das
funcdes as quais se devera dar maior atengdo durante o desenvolvimento da préxima release, com vistas a atingir o objetivo de diminuir sua

complexidade.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicdo?

Projeto de software: projetos open-source

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Método

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: Numero de Linhas de Codigo, Complexidade Ciclomatica

Métricas de Dependéncia: Acoplamento (contagem de chamadas de fungéo)

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de ModificacGes: recomendagéo de que fungdes sao as melhores candidatas para se realizar o controle de complexidade (esforgo

antirregressivo)

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Técnica Especifica

Nome: N&o possui

Descrigéo: As predicdes (ou sdo recomendacdes) sdo obtidas a partir de um ranqueamento das fungdes de acordo com suas complexidade
(tamanho, complexidade ciclomética ou acoplamento) e medida do Nimero de Releases com Mudangas (isto é, o namero de releases em
que uma determinada funcéo foi modificada). A aplicacdo de esforgos antirregressivos em fungdes no topo da lista trard os maiores

beneficios.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Avaliacéo Especifica: Utilizou-se a medida de avaliagdo definida como NUmero de Acertos (Hits): das recomendagdes geradas, séo obtidas

as 'q' primeiras, sendo esse 'q' correspondente ao nimero de fungdes em que realmente houve modificagdes para uma determinada release
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em estudo (chame-se essa lista de “comportamento observado”). E contado, entdo, dessas q recomendagdes, quantas estdo presente na lista

de “comportamento observado”. A taxa de acerto sera constituida por essa contagem dividida por 'q'.

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Avaliacdo Especifica: Taxa de Acertos = 70%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacao
Titulo A Neural Network Approach For Predicting Software Development Faults
Autores Khoshgoftaar, T.M.; Pandya, A.S.; More, H.B.
Ano da publicacéo 1992
Conferéncia Software Reliability Engineering, 1992. Proceedings., Third International Symposium on

Resumo

O artigo propde um preditor baseado em Redes Neurais e 0 compara a outro baseado em Regressdo Linear Multivariada.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Ambiente de Desenvolvimento ADA para Controle e Comando de um Sistema Militar de Comunicagdes (CCCS)

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métrica de Cédigo: Métricas de Halstead, Complexidade Ciclomatica de McCabe, Nimero de Linhas de Cddigo, Nimero de Linhas em

Branco, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Qualidade

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Redes Neurais

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Relativo

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predigdes fornecido pela abordagem?

Média (Erro Relativo) = 39,8%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacéo
Titulo A Probabilistic Approach To Predict Changes In Object-Oriented Software Systems
Autores Sharafat, Ali R.; Tahvildari, Ladan
Ano da publicagéo 2007
Conferéncia Software Maintenance and Reengineering, 2007. CSMR '07. 11th European Conference on

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem probabilistica para predicdo da ocorréncia de modificagdes na proxima release de uma classe. Essa

predigdo é baseada em probabilidades.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software
Diagrama: Diagramas UML

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Método

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Caodigo: Complexidade Cicloméatica, NUmero de Linhas de Cddigo, Nimero Méximo de Instru¢des de Desvio, Numero de

Variaveis Locais, Nimero de Pardmetros, Message Passing Coupling




124

Meétricas OO: Acesso a Dados Locais

Métricas de Dependéncia: Acesso a Dados Importados, Nimero de Classes Importadas

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Modificages: probabilidade de ocorréncia de modificagdes em uma classe na préxima release

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Técnica especifica

Nome: N&o possui

Descricéo: Para determinar que classes serdo modificadas em um sistema na proxima release, a abordagem probabilistica proposta usa o
codigo-fonte do sistema. E utilizada uma formula obtida a partir do teorema de Bayes. Essa formula é composta pela Probabilidade de
Mudanga Interna (probabilidade de que uma classe serd modificada devido a mudancas originadas na prdpria classe) e pela Probabilidade
de Propagacéo (probabilidade de que uma mudanca se propague de uma classe a outra). O resultado dessa formula é a probabilidade total de

mudanca para cada classe. Deve-se ressaltar que o calculo da Probabilidade de Mudanca Interna é baseado no valor de métricas estruturais.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Taxa de Falsos Positivos, Cobertura

Outros: Taxa de Falsos Negativos

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predigdes fornecido pela abordagem?

Cobertura = 50%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicacao
Titulo A Two-Step Model For Defect Density Estimation
Autores Kutlubay, O.; Turhan, B.; Bener, A.B.
Ano da publicagéo 2007
Conferéncia Software Engineering and Advanced Applications, 2007. 33rd EUROMICRO Conference on

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem de dois passos para predi¢do de densidade de defeitos. No primeiro passo, médulos séo classificados
como defectivos e ndo defectivos. No segundo passo, os dados dos médulos classificados como defectivos sdo utilizados em uma anélise de

regressdo. Como resultado, a abordagem fornece uma estimativa das densidades de defeitos em mddulos defectivos.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Meétricas de Codigo

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Falhas: densidade de defeitos em mddulos defectivos

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Hibrido de Classificacdo e Regressdo

Descricdo: Utilizacdo de Naive Bayes e Decision Tree na fase de classificacdo e Radial Basis Function e Regression Tree na fase de

regressao.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acurdcia, Taxa de Falsos Positivos, Cobertura
Outros: Raiz Quadrada da Média da Soma Residual de Quadrados (RMSE)

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: RMSE = 26,12

QS8: Oferece apoio ferramental?

Nao
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Dados da Publicagéo

Titulo Adding Process Metrics To Enhance Modification Complexity Prediction

Autores Toth, G.; Vegh, A.Z.; Beszedes, A.; Gyimothy, T.

Ano da publicacéo 2011

Conferéncia Program Comprehension (ICPC), 2011 IEEE 19th International Conference on
Resumo

O artigo mostra os resultados da utilizacdo de um framework (ndo detalhado nem referenciado no texto) aplicado para o propésito da
predicdo da complexidade da modificagdo. A abordagem proposta utiliza uma combinagdo de métricas de produto e de processo em

algoritmos de classificaco tradicionais.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Sistema de Geréncia de Configuracdo: Subversion

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sao usados?

Métricas de Cddigo: NUmero de Linhas de Codigo
Métricas OO: Depth of Inheritance Tree, Nimero de Filhos

Métricas de Dependéncia: Acoplamento entre Classes

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de ModificacBes: Complexidade de Modificacdo

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Classificacdo

Descricéo: Utilizagdo do framework com as técnicas J48, RBF e ClassificationViaRegression.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Precisdo, Cobertura

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Precisdo = 43,3%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Sim
Dados da Publicagao
Titulo An Empirical Approach For Software Fault Prediction
Autores Kaur, A.; Brar, A.S.; Sandhu, P.S.
Ano da publicagédo 2010
Conferéncia Industrial and Information Systems (ICIIS), 2010 International Conference on

Resumo

O artigo propde uma abordagem para predigédo de propensdo a falhas (fault-proneness) que utiliza um algoritmo de clusterizagdo. Séo
utilizadas métricas de cddigo em combinacéo com métricas de requisitos. Tal combinacéo é realizada através de uma operagao de inner join

entre os atributos de bases do repositério MDP.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?
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Categoria: Clusterizagéo

Nome: Fuzzy C Means Clustering

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Cobertura, Taxa de Falsos Positivos

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Cobertura = 100%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacgéo
Titulo Aode For Source Code Metrics For Improved Software Maintainability
Autores Yingjie T., Chuanliang C., Chunhua Z.
Ano da publicagéo 2008
Conferéncia Proceedings of the 4th International Conference on Semantics, Knowledge, and Grid, SKG 2008

Resumo

O artigo apresenta um novo método de classificagdo, chamado AODE, para a predi¢do da quantidade de defeitos (dada em categorias: zero
defeitos, 1 a 10 defeitos e mais de 10 defeitos). Antes de executar o0 AODE, é realizada uma selegéo de atributos relevantes através de um

método, também novo, chamado Symmetrical Uncertainty.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Projeto de software: Sistema General Electric's SIGNA

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: NUmero de Linhas de Cddigo, Nimero de Linhas Executaveis, Nimero Total de Caracteres, Nimero de Linhas de
Comentarios, Nimero de Halstead, Complexidade Ciclomatica de McCabe, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Falhas: Quantidade categérica de defeitos

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Classificacao

Nome: Aggregating One-Dependency Estimators

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: Média Ponderada das Precis0es, Média Ponderada das Coberturas

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predigdes fornecido pela abordagem?

Outros: Méaximo (Média Ponderada (Precisdo) ) = 79,33%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicagao
Titulo Application Of Neural Network For Predicting Software Development Faults Using Object-Oriented
Design Metrics
Autores Mie Mie Thet Thwin; Tong-Seng Quah
Ano da publicagéo 2002
Conferéncia Neural Information Processing, 2002. ICONIP '02. Proceedings of the 9th International Conference on

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem para predicdo do nimero de falhas através do uso de Redes Neurais. Mais especificamente, a técnica
utilizada foi a Rede de Warp (uma rede neural do tipo Backpropagation). As variaveis de entrada para a rede neural sdo métricas orientadas
a objeto.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?
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Projeto de software: Subsistemas de um sistema de Interface Homem-Maquina

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas OO: Depth of Inheritance Tree, Nimero de Filhos, Weighted Method Count, Complexidade Média dos métodos

Métricas de Dependéncia: Acoplamento entre Objetos, Acoplamento de Heranga, Acoplamento entre Métodos, Response for a Class

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Falhas: NUumero de falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Redes Neurais
Nome: Rede de Warp

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: Coeficiente de maltipla determinacéo, Coeficiente de correlagdo, Média da Soma Residual de Quadrados
Erro Absoluto

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Média (Erro Absoluto) = 0,787345

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicacao

Titulo Comparison Of Conventional Approaches And Soft-Computing Approaches For Software Quality
Prediction

Autores Baisch, E.; Liedtke, T.

Ano da publicagéo 1997

Conferéncia Systems, Man, and Cybernetics, 1997. Computational Cybernetics and Simulation., 1997 IEEE
International Conference on

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem que utiliza um sistema Fuzzy para classificagdo. Esse sistema é gerado com a ajuda de um algoritmo
genético.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Sistema Alcatel 1000 S12

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢éo?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: NUmero de comandos executaveis, Complexidade do comando, Complexidade da Expressdo, Complexidade dos
dados, Profundidade dos aninhamentos, etc.

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de ModificacGes

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Classificacdo
Nome: Fuzzy Expert-System

Descricéo: Fuzzy Expert-System gerado por algoritmos genético

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: NUmero de Verdadeiros Positivos, Nimero de Falsos Positivos, NUmero de Verdadeiros Negativos, Nimero de Falsos Negativos

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: Numero de Verdadeiros Positivos = 84%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Nao
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Dados da Publicacgéo

Titulo Design-Level Metrics Estimation Based On Code Metrics

Autores Sami A., Fakhrahmad S.M.

Ano da publicacéo 2010

Conferéncia Proceedings of the ACM Symposium on Applied Computing
Resumo

O uso de métricas de codigo e métricas em nivel de projeto (extraidas de diagramas) torna a predicdo através de classificadores mais
acurada. No entanto, obter medidas em nivel de projeto é desafiador e nem sempre é uma tarefa simples. Para contornar essa dificuldade, o
artigo propde um sistema de predicéo de defeitos que estima o valor de métricas em nivel de projeto e dependéncias com base em métricas
de codigo. Dessa forma, a quantidade de métricas a serem incluidas na entrada do sistema, bem como a dificuldade de obté-las, é reduzida.
O sistema ¢ dividido em trés partes: (1) Minerador de Dependéncias, que visa encontrar combinages entre métricas de cédigo que
descrevam métricas em nivel de projeto; (2) Subsistema Fuzzy de Construcdo de Estimativa, que utiliza sistemas de modelagem fuzzy para
estimar o valor da métrica em nivel de projeto a partir das métricas de codigo relacionadas (encontradas no passo 1); (3) Subsistema de

Classificagdo Fuzzy baseado em Regras (Rule-based), que realiza a predi¢do da propensao a falhas de determinado maédulo.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢éo?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: NUmero de comandos de decisdo, NUmero de operandos, NUmero de Linhas em branco, Nimero de Linhas de

Comentarios, Nimero de pardmetros, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Defeitos/Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Classificacao

Nome: Fuzzy Rule-based Classification System

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acuracia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Acuracia = 85%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Sim
Dados da Publicagao
Titulo Early Software Fault Prediction Using Real Time Defect Data
Autores Kaur, A.; Sandhu, P.S.; Bra, A.S.
Ano da publicacéo 2009
Conferéncia Machine Vision, 2009. ICMV '09. Second International Conference on

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem para predicéo de falhas através de um algoritmo de clusterizacéo.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sao usados?

Métricas de Cddigo

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?
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Predicéo de Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Clusterizagéo

Nome: K-Means

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Cobertura, Taxa de Falsos Positivos

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Cobertura = 100%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacgéo
Titulo Evaluating Architectural Stability Using A Metric-Based Approach
Autores Tonu S.A., Ashkan A., Tahvildari L.
Ano da publicagéo 2006
Conferéncia Proceedings of the European Conference on Software Maintenance and Reengineering, CSMR

Resumo

O artigo apresenta um framework baseado em métricas para realizar a avaliagdo da estabilidade de sistemas. A abordagem é conduzida em
3 etapas: 1- Extracdo da arquitetura do sistema-alvo a partir da andlise de seu codigo-fonte; 2- Andlise retrospectiva da evolugdo da
estabilidade do sistema ao longo do tempo; 3- Determinacdo (predigdo) de um conjunto de mudancas provaveis e de seu impacto ao serem

aplicadas.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Cadigos-fontes de releases sucessivas de um projeto

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Médulo, Subsistema

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: Numero de Linhas de Cédigo, Nimero de Funcdes, Nimero de Chamadas de Fungao (em/entre subsistemas)

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Outros: Avaliacdo da estabilidade arquitetural do cddigo-fonte (incluindo a Predi¢do de Mudangas e de seu impacto)

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Ndo é especificado

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS8: Oferece apoio ferramental?

Sim
Dados da Publicacéo
Titulo Evaluating Web Applications Testability By Combining Metrics And Analogies
Autores Marchetto, A.; Trentini, A.
Ano da publicacédo 2005
Conferéncia Information and Communications Technology, 2005. Enabling Technologies for the New Knowledge
Society: ITI 3rd International Conference on

Resumo

O artigo descreve um modelo baseado em métricas para ajudar o usuario a medir um sistema de software Web e analisar/predizer fatores
como testabilidade, confiabilidade, propens&o a erros e tolerancia a falhas. A predicéo é realizada através do algoritmo de classificacéo k-

Nearest Neighbour.
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QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Projeto de software: Aplicacdes Web de cddigo aberto

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢cao?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: NUmero de Linhas de Codigo, Numero de Modulo, Weighted Method Count, Nimero de Atributos do Mddulo

Métricas de Dependéncia: Nimero de Dependéncias Ciclicas, Acoplamento entre Componentes

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Qualidade: Testabilidade, Confiabilidade

Predicédo de Defeitos/Falhas: Propenséo a Erros, Tolerancia a Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Classificacdo

Nome: K-Nearest Neighbour

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Relativo
Avaliagdo especifica: PRED[X]: percentual dos elementos com erro relativo menor ou igual a X, em relagdo ao nimero total de instancias

do experimento

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Avaliacéo especifica: PRED[39] = 50%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicagéo
Titulo Improving Code Churn Predictions During The System Test And Maintenance Phases
Autores Khoshgoftaar, T.M.; Szabo, R.M.
Ano da publicagédo 1994
Conferéncia Software Maintenance, 1994. Proceedings., International Conference on

Resumo

O artigo prope o uso de Redes Neurais para melhorar o desempenho da predicdo de modificagdes.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Sistemas de interface entre o kernel e seu hardware

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Meétricas de Cddigo: Nimero de Operadores/Operandos Unicos, Ndmero Total de Operadores/Operandos, Nimero de Comandos
Executaveis, Complexidade Ciclomatica de McCabe,

Métricas de Dependéncia: Fan-In, Fan-Out, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Modificactes

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Redes Neurais

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Absoluto

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Média (Erro Absoluto) = 1965

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
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Dados da Publicagéo

Titulo Tempest: Towards Early Identification Of Failure-Prone Binaries

Autores Bhat, T.; Nagappan, N.

Ano da publicacéo 2008

Conferéncia Dependable Systems and Networks With FTCS and DCC, 2008. DSN 2008. IEEE International
Conference on

Resumo

O artigo apresenta uma ferramenta, Tempest, cuja finalidade é predizer a propensao a falhas de arquivos binarios e prover uma anélise das

métricas de complexidade de codigo baseada em dados histéricos.

QS1: De onde sdo obtidos os dados para a predi¢cdo?

Arquivos Binarios

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cédigo: Complexidade Ciclomatica, NUmero de Linhas de Cédigo, Numero de Varidveis Globais, Ndmero Total de Fungdes,
Nudmero de Linhas, Nimero de Parametros

Métricas de Dependéncia: Fan-In, Fan-Out

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicédo de Defeitos/Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Regressao
Nome: Regresséo Estatistica

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS8: Oferece apoio ferramental?

Sim

Dados da Publicacéo
Titulo Software Testing: A Machine Learning Experiment
Autores Cheatham Thomas J., Yoo Jungsoon P., Wahl Nancy J.
Ano da publicacédo 1995
Conferéncia Proceedings - ACM Computer Science Conference

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem para a predicdo do tempo de um teste de software. Essa abordagem utiliza para predicéo o algoritmo de

clusterizagdo COBWEB/3, que é uma evolugéo de um algoritmo existente, 0 COBWEB.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Néo é especificado

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Néo € especificado

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Coédigo: NUmero de Linhas de Cédigo N&do Comentadas, Nimero de Fungdes, Nivel de Aninhamento, NUimero de Instrucdes de
Deciséo, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Tempo: Tempo de teste

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Clusterizagéo
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Nome: COBWEB/3

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Né&o houve validagéo experimental

QS8: Oferece apoio ferramental?

N&o
Dados da Publicacao
Titulo Validation Of Network Measures As Indicators Of Defective Modules In Software Systems
Autores Tosun A., Turhan B., Bener A.
Ano da publicacéo 2009
Conferéncia ACM International Conference Proceeding Series

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem para a predicéo de defeitos que utiliza o algoritmo Naive Bayes. Para melhorar sua performance, foi
incorporado o Call Graph Based Ranking Framework, um framework que gera para cada médulo um valor (rank) que é multiplicado por
todas as métricas da entrada para ajustar seus valores, de modo que reflitam aspectos das interagdes intermodulares. Além de apresentar
uma nova abordagem, o artigo replica os experimentos realizados em outra pesquisa, utilizando fontes de dados diferentes daquelas

analisadas na pesquisa anterior.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Releases do Eclipse
Bases de medidas: NASA PROMISE

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢cao?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: Numero Total de Operadores/Operandos, NUmero de Linhas de Comentarios, Nimero de Linhas de Cédigo, métricas

de Halstead, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Classificacao
Nome: Naive Bayes

Descricédo: Naive Bayes usando Call Graph Based Ranking Framework

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Cobertura, Precisdo, Taxa de Falsos Positivos

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Precisdo = 72%

QS8: Oferece apoio ferramental?

N&o
Dados da Publicacéo
Titulo Utilizing Computational Intelligence In Estimating Software Readiness
Autores Tong Seng Quah; Mie Mie Thet Thwin
Ano da publicagéo 2006
Conferéncia Neural Networks, 2006. IJCNN '06. International Joint Conference on

Resumo

O artigo mostra uma abordagem para predicdo do NUumero de Falhas (Faults), do Numero de Linhas Modificadas por classe e do Tempo

Necessario para realizar modificagdes, usando uma Rede Neural combinada com uma estratégia de treinamento baseada nos algoritmos
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genéticos.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Aplicagdes Gerenciadoras de Warehouse e Sistema de Informag6es Hwafuh

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predicao?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas OO: NUimero de Atributos, Complexidade Ciclomética Média/Total

Métricas de Dependéncia: Acoplamento entre Objetos, Lack of Cohesion in Methods

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Defeitos/Falhas: Numero de Falhas (Faults)

Predicdo de Modificag6es: Nimero de Linhas Modificadas por classe

Predicdo de Tempo: Tempo Necesséario para realizar modificagdes

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Redes Neurais
Descricdo: Redes Neurais combinadas com uma estratégia de treinamento baseada nos algoritmos genéticos

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: Coeficiente de Multipla Determinaco (R?), Coeficiente de Correlagdo, Média da Soma de Erros Residuais, Raiz Quadrada da

Média da Soma de Erros Residuais

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: R2=0.65

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicacao
Titulo Using Statistical Models To Predict Software Regressions
Autores Tarvo, A.
Ano da publicagéo 2008
Conferéncia Software Reliability Engineering, 2008. ISSRE 2008. 19th International Symposium on

Resumo

O artigo mostra um sistema para predicdo de erros de regressao (i.e., mudangas indesejadas no comportamento de funcionalidades ja
estabilizadas do software), o qual utiliza a técnica Stepwise Logistic Regression e tem como entradas métricas de codigo, de dependéncias e

de modificagdes.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Windows XP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo, Método

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: NUimero de Pardmetros Globais, Tamanho do Componente
Métricas OO: NUimero de Classes no mddulo, Nimero de Métodos na Classe

Métricas de Dependéncia: Numero de Dependéncias Externas e Nimero de Dependéncias Internas

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Risco: Risco de erros de regressao

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Regressdo
Nome: Stepwise Logistic Regression

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Precisdo, Cobertura, Taxa de Falsos Positivos
Outros: Valor Médio (1) da Area Abaixo da Curva ROC
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QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: p= 0,77

QS8: Oferece apoio ferramental?

Sim
Dados da Publicacao
Titulo Squaner: A Framework For Monitoring The Quality Of Software Systems
Autores Haderer, N.; Khomh, F.; Antoniol, G.
Ano da publicacéo 2010
Conferéncia Software Maintenance (ICSM), 2010 IEEE International Conference on

Resumo

O artigo apresenta o framework Squaner. A cada commit feito por um desenvolvedor, o Squaner se conecta diretamente ao repositério SVN
de um projeto, extrai o cédigo-fonte, realiza deteccéo de padrdes de projeto, antipadrdes e anomalias, realiza avaliagdes sobre a qualidade

do software e predicOes de falhas (faults).

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Sistema de Geréncia de Configuracdo: Subversion

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cédigo: Complexidade Ciclomatica Média/Total

Métricas de Dependéncia: Acoplamento entre Objetos, Lack of Cohesion in Methads, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Falhas: Probabilidade de ocorréncia de falhas nos proximos 6 meses

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Outros

Nome: Bayesian Belief Network

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Néo houve validagao experimental

QS8: Oferece apoio ferramental?

Sim
Dados da Publicacéo
Titulo Statistically-Based Program Size Estimation
Autores Takahashi, M.; Miyake, T.; Hanata, S.
Ano da publicacéo 1989
Conferéncia Computer Software and Applications Conference, 1989. COMPSAC 89., Proceedings of the 13th Annual
International

Resumo

O artigo apresenta uma férmula para a predigdo do tamanho do programa. Essa formula é formada por métricas de Halstead extraidas de
diagramas de l6gica do programa escritos em notacdo HCP. Por utilizar os diagramas HCP como fonte de dados, a abordagem permite que

se conhega o tamanho que tera o programa antes da fase de implementagéo.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicdo?

Diagrama: Diagramas HCP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?
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Métricas de Cddigo: Nimero de Operadores (n;) e Operandos (n) distintos, Nimero Total de Operadores (N;) e Operandos (N,), Tamanho

do Programa (N = N; + N,) e Volume do Programa (V = N * log; (n; + ny))

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Métricas de Cédigo: Tamanho do programa

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Técnica Especifica

Nome: N&o possui

Descricéo: E utilizado o modelo:

S =ag + ar*f1 + Yjm1 2 (ayxfy)

Onde:

s : tamanho do programa (KLOC),

f1 : complexidade do software (medido com N;)

f2 : a j-ésima categoria de habilidade do programador, dentre duas possiveis (mais de 6 anos de experiéncia em programagéo e menos de 5
anos de experiéncia em programacao)

.81, & (j = 1,2,...) : pardmetros, definidos através da técnica de Analise de Regressdo Mdltipla.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Relativo

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Erro Relativo = 20%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicagao
Titulo Software Science Model Of Compile Time
Autores Shaw Jr. Wade H., Howatt James W., Maness Robert S., Miller Dennis M.
Ano da publicagéo 1992
Conferéncia IEEE Transactions on Software Engineering

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem para a predi¢do do tempo de compilagdo para compiladores Ada. O modelo de predigdo é uma férmula

composta por métricas de Halstead e é baseado no trabalho de ciéncia do software (software science metrics) desse mesmo autor.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Prototype Ada Compiler Evaluation Capability

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Modulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: Nimero de Operadores (n;) e Operandos (n;) distintos, Nimero Total de Operadores (N;) e Operandos (N,), Tamanho
do Programa (N = N; + N5), Volume do Programa (V = N * log, (n; + n,)) e Volume Potencial do Programa (V* = [2 + n",] * [loga(2 + n",)

D

OBS: n*; é 0 nimero de pardmetros de entrada/saida

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Tempo: Tempo de compilagdo

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Técnica especifica

Nome: N&o possui

Descricdo: E utilizado o seguinte modelo:
T = KV3(V*)P

onde:

K : taxa ou velocidade de compilacéo

V : volume do programa
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V* : volume potencial do programa

Para a execugdo dos experimentos, o0 modelo é linearizado para:
IN(T)=In(K)+a*In(V)+b*In(V™*)+error

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: Coeficiente de Multipla Determinagéao (R?)

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: R2=0,7179

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacgéo
Titulo Software Quality Prediction Using Mixture Models With Em Algorithm
Autores Ping Guo; Lyu, M.R.
Ano da publicagéo 2000
Conferéncia Quality Software, 2000. Proceedings. First Asia-Pacific Conference on

Resumo

O artigo mostra uma abordagem para a predicdo de propensdo a falhas (fault-proneness) que utiliza o algoritmo Mixture Model with

Expectation-Maximum.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Sistema Médico de Informagdes

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cédigo: Nimero Total de Linhas de Cédigo, Nimero de Linhas de Cédigo, Nimero de Caracteres, Nimero de Comentarios,

Métricas de Halstead e de Jansen, Complexidade Ciclomética de McCabe, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicédo de Defeitos/Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Classificacdo
Nome: Mixture Model with Expectation-Maximum

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Néo é especificado

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Néo é especificado

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacéo
Titulo Software Change Classification Using Hunk Metrics
Autores Ferzund J., Ahsan S.N., Wotawa F.
Ano da publicagéo 2009
Conferéncia IEEE International Conference on Software Maintenance, ICSM

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem para a predicéo de defeitos. Essa abordagem utiliza para a predic&o o algoritmo de classificacdo Random

Forest, utilizando métricas extraidas de deltas (hunks) de revisdes do Sistema de Geréncia de Configuragéo.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicdo?

Sistema de Geréncia de Configuracédo
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QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢cao?

Delta (hunks) de revisdes do SGC

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cédigo: Numero de Expressdes Condicionais (presentes em um delta), Nimero de Loops (em um delta), Nimero de
AtribuigcBes (em um delta), Namero de Operadores Relacionais (em um delta), Namero de Breaks (em um delta), NUmero de Classes (em

um delta), etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Classificacdo

Nome: Random Forest

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acurdcia, Precisdo, Cobertura, Outros

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predigdes fornecido pela abordagem?

Acuracia = 81%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicagéo
Titulo Release Date Prediction For Telecommunication Software Using Bayesian Belief Networks
Autores Ying Wang; Smith, M.
Ano da publicagéo 2002
Conferéncia Electrical and Computer Engineering, 2002. IEEE CCECE 2002. Canadian Conference on

Resumo

Neste artigo, dados de 5 produtos de software foram analisados com a intengdo de se usar a informacédo obtida para predizer a data de
apropriada para a release de uma nova versdo de produtos similares, de modo que possuam qualidade equivalente as de suas versdes

anteriores. A predicéo € realizada através do algoritmo Bayesian Belief Network.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Softwares de uma companhia de telecomunicagdes

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢io?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: NUmero de Linhas de Codigo, Nimero de Métodos, Complexidade Ciclomatica Total
Métricas de Dependéncia: Acoplamento entre Objetos, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Tempo: Data de release

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Outros

Nome: Bayesian Belief Network

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Néo € especificado

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Néo € especificado

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o

Dados da Publicagao

Titulo Does Calling Structure Information Improve The Accuracy Of Fault Prediction?
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Autores Shin Y., Bell R., Ostrand T., Weyuker E.
Ano da publicacéo 2009
Conferéncia Proceedings of the 2009 6th IEEE International Working Conference on Mining Software Repositories,
MSR 2009
Resumo

O artigo apresenta a vantagem de utilizar atributos de Calling Structure como insumo para a predicéo de falhas. Propde-se como modelo de

predi¢do é uma metodologia que utiliza a técnica de regressdo Negative Binomial Regression.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Projeto de software: Sistema de Manutencéo de Negécios

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢cao?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: Nimero de Linhas de Cédigo
Especifica: Medidas das Calling Structures

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Técnica Especifica

Descricdo: A técnica Negative Binomial Regression é utilizada para calcular o nimero estimado de falhas das classes. As classes séo
ordenadas em ordem decrescente do tamanho estimado para cada uma delas e a porcentagem de falhas corretamente preditas é calculada
para as primeiras 20% da lista ordenada. Para predizer falhas na Release N, constroem-se modelos usando os dados obtidos da Release 1 até
a Release N-1. Entdo, aplica-se 0 modelo aos dados coletados para a Release N.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Auvaliagdo especifica: As estimativas foram ordenadas em ordem decrescente e foi calculada a Acuracia dos elementos do topo dessa lista
(20% do total).

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predigdes fornecido pela abordagem?

Avaliacdo especifica: Acuracia = 78,29%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicagao
Titulo Improving Neural Network Predictions Of Software Quality Using Principal Components Analysis
Autores Khoshgoftaar Taghi M., Szabo Robert M.
Ano da publicacédo 1994
Conferéncia IEEE International Conference on Neural Networks - Conference Proceedings

Resumo

O artigo explora a aplicacdo da Anélise de Componentes Principais & modelagem de Redes Neurais com vistas a melhorar sua capacidade
preditiva.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicdo?

Projeto de software: Sistema de interface entre o kernel e o seu hardware

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: Nimero de Operadores/Operandos Unicos, Numero Total de Operadores/Operandos, Complexidade Ciclomatica de
McCabe

Métricas de Dependéncia: Fan-In, Fan-Out, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Qualidade
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QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Redes Neurais

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Absoluto

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Meédia (Erro Absoluto) = 10000

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacgéo
Titulo Investigating Arima Models Of Software System Quality
Autores Khoshgoftaar T.M., Szabo R.M.
Ano da publicagéo 1995
Conferéncia Software Quality Journal

Resumo

O artigo mostra uma abordagem para a predicdo do nimero de falhas da préxima construgéo. Foi utilizado o modelo de predicdo ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Averages), no qual se assume que predi¢des sdo baseadas no histérico (série temporal) de observagdes

(medidas) passadas.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Projeto de software: Sistema de interface entre o kernel e o seu hardware

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: Nimero Total de Operadores/Operandos, Complexidade Ciclomética de McCabe
Métricas de Dependéncia: Fan-In, Fan-Out, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Defeitos/Falhas: nimero de falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Anélise de Séries Temporais
Nome: Autoregressive Integrated Moving Averages (ARIMA)

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Absoluto

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predigdes fornecido pela abordagem?

Média (Erro Absoluto) = 5,1

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicagao
Titulo Mining Static Code Metrics For A Robust Prediction Of Software Defect-Proneness
Autores Lianfa Li; Leung, H.
Ano da publicagéo 2011
Conferéncia Empirical Software Engineering and Measurement (ESEM), 2011 International Symposium on

Resumo

O artigo mostra uma método (referido como Robusto) que seleciona, em uma etapa inicial, de um conjunto predefinido, algoritmos de

predicdo que se mostraram mais qualificados e os integra, compondo, em seguida, um modelo de predi¢&o hibrido.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?
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Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: Métricas de Halstead e Métricas de McCabe

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Defeitos/Falhas: Defect-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Composto

Nome: Integrative Meta-Learner

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: Area Sob a Curva (AUC) ROC

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: AUC =0,9

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicacao
Titulo Neural-Network Techniques For Software-Quality Evaluation
Autores Kumar, R.; Rai, S.; Trahan, J.L.
Ano da publicagéo 1998
Conferéncia Reliability and Maintainability Symposium, 1998. Proceedings., Annual

Resumo

O artigo mostra uma abordagem que utiliza Redes Neurais, com o auxilio da Anélise de Componentes Principais (PCA), para realizar

predicdo da propenséo a falhas. Métricas de complexidade sdo usadas como entrada para o algoritmo de predigdo.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Projeto de software: Sistema Militar de Comando e Comunicages de Controle

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de C6digo: Nimero de Operadores/Operandos Unicos, Numero Total de Operadores/Operandos, Complexidade Ciclomética de

McCabe, Complexidade Ciclomética Estendida, Ndmero de Linhas de Cédigo, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Defeitos/Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicéo?

Categoria: Redes Neurais

Descricéo: Redes Neurais, com auxilio da Analise de Componentes Principais (PCA)

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: Erro Tipo 1 (mddulo com baixo risco de defeitos classificado como de alto risco), Erro Tipo 2 (mddulo com alto risco de defeito

classificado como de baixo risco)

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: Erro Tipo 2 = 14,28%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacéo
Titulo Practical Considerations In Deploying Ai For Defect Prediction: A Case Study Within The Turkish
Telecommunication Industry
Autores Tosun A., Turhan B., Bener A.
Ano da publicacéo 2009
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Conferéncia ACM International Conference Proceeding Series

Resumo

O artigo mostra a execucdo de um projeto para realizar a analise e medicdo de um sistema de software de telecomunicagdes, a construcdo de
um modelo Naive Bayes para predi¢do de médulos propensos a defeitos antes da fase de teste e o armazenamento de um histérico de

versdes e bugs.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA PROMISE

Projeto de software: Sistema de informagdo de uma empresa de telecomunicagdes

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢ao?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: Métricas de McCabe, Métricas de Halstead, Nimero de Linhas de Cédigo Executaveis/Comentadas
Métricas OO: Métricas de Chidamber-Kemerer

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Classificacdo
Nome: Naive Bayes

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Cobetura, Taxa de Falsos Positivos

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Cobertura = 89%

QS8: Oferece apoio ferramental?

N&o
Dados da Publicacéo
Titulo Predicting Class Libraries Interface Evolution: An Investigation Into Machine Learning Approaches
Autores Sahraoui, H.A.; Boukadoum, A.M.; Lounis, H.; Etheve, F.
Ano da publicagéo 2000
Conferéncia Software Engineering Conference, 2000. APSEC 2000. Proceedings. Seventh Asia-Pacific

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem baseada em légica Fuzzy para construir um modelo de predicdo da estabilidade de interfaces de

bibliotecas de classe orientadas a objeto.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Versdes da biblioteca C++ chamada OSE

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas OO: Depth of Inheritance Tree, Nimero de descendentes, NUmero de Ancestrais, Nimero de Métodos, NUmero de métodos

herdados

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Qualidade: Estabilidade de interfaces de bibliotecas de classes

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Classificacdo
Descricdo: Arvore de Decisdo baseada em Légica Fuzzy

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acurécia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?
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Indisponivel

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacgéo
Titulo The Impact Of Design Properties On Development Cost In Object-Oriented Systems
Autores Briand, L.C.; Wust, J.
Ano da publicacéo 2001
Conferéncia Software Metrics Symposium, 2001. METRICS 2001. Proceedings. Seventh International

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem para predicdo de custos de desenvolvimento. Essa abordagem utiliza um algoritmo hibrido formado

pelos algoritmos Poisson Regression e CART (Classification and Regression Tree) Regression Tree.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Editor de musica LIOO

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas OO: NUimero de Métodos (Implementados, Herdados e Total), NUmero de Atributos Ndo Herdados, Ndmero de Parametros

Métricas de Dependéncia: Acoplamento entre Classes, Lack of Cohesion in Methods

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicédo de Custos: Custos de desenvolvimento

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Composta

Descricéo: Hibrido de Poisson Regression com Regression.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Relativo

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Meédia (Erro Relativo) = 13%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
Dados da Publicacéo
Titulo Predicting Effectiveness Of Automatic Testing Tools
Autores Daniel, B.; Boshernitsan, M.
Ano da publicacéo 2008
Conferéncia Automated Software Engineering, 2008. ASE 2008. 23rd IEEE/ACM International Conference on

Resumo

O artigo apresenta uma técnica que realiza, através do algoritmo C4.5, a predicéo da efetividade de uma ferramenta, medida em termos de

cobertura (de testes), usando métricas derivadas da estrutura do programa.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢ao?

Método

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: Método Publico [booleano], Método Privado [booleano], Complexidade Ciclomatica, Nimero de Referéncias a

Parametros, Nimero de Tipos nédo primitivos usados no método, Nimero de Acessos a Campos Estaticos

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Outros: Predicéo do nivel de cobertura de um método
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QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Classificacdo
Nome: C4.5

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acuracia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Acurécia = 85%

QS8: Oferece apoio ferramental?

N&o
Dados da Publicacao
Titulo Predicting Mutation Score Using Source Code And Test Suite Metrics
Autores Jalbert, K.; Bradbury, J.S.
Ano da publicagéo 2012
Conferéncia Realizing Artificial Intelligence Synergies in Software Engineering (RAISE), 2012 First International
Workshop on

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem que usa o0 algoritmo Support Vector Machine para predizer a pontuacdo de mutagdo (mutation score)
baseada na combinac&o de métricas de codigo e de testes da unidade de compilagédo em andlise. A pontuagdo de mutagéo é definida como a
porcentagem de mutantes que séo detectados pela suite de testes. A abordagem proposta visa aumentar o desempenho e diminuir o custo
dos processos de testes com uso de mutantes, ja que o nimero de mutantes gerados para um pequeno programa pode chegar & magnitude de

centenas ou milhares.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Casos de teste: Casos de teste JUnit

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢cao?

Classe, Método

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas OO: NUmero de Métodos Sobrescritos, Nimero de Atributos, Complexidade Ciclomatica Total, Nimero de Métodos, Ndmero de
Filhos, etc.

Métricas de Cddigo: Numero de Linhas de Cédigo em Método, Complexidade Ciclomatica, Profundidade de Aninhamento do Bloco,
NUmero de Parametros

Métricas de Dependéncia: Lack of Cohesion in Methods

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Outros: Predicédo da pontuacéo de mutagdo (mutation score)

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Classificacdo
Nome: Support Vector Machine

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acuracia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Acurécia = 56%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o

Dados da Publicacéo
Titulo Predicting Qualitative Assessments Using Fuzzy Aggregation
Autores Pizzi, N.J.; Pedrycz, W.

Ano da publicagéo 2006
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Conferéncia Fuzzy Information Processing Society, 2006. NAFIPS 2006. Annual meeting of the North American

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem para a predi¢do do nivel de complexidade e manutenibilidade. Utiliza a técnica Fuzzy Aggregation, a

qual possibilita a agregacéo de varios algoritmos de predicéo, escolhendo o melhor deles para realizar a predigdo da instancia requerida.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Projeto de software: Sistema de Analise de Dados Biomédicos Evident

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢ao?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cédigo: Numero Total de Linhas de Cédigo, Nimero Médio de Tokens por método, Nimero Médio de Decisdes por método,
Porcentagem de Membros Privados, Métricas de Halstead, Nimero de Métodos Sobrescritos

Métricas de Dependéncia: Lack of Cohesion in Methods

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Qualidade: nivel de Complexidade e Manutenibilidade

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Composto

Nome: Fuzzy Integral

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acuracia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Acuracia = 80%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicagao
Titulo Predicting Testability Of Program Modules Using A Neural Network
Autores Khoshgoftaar, T.M.; Allen, E.B.; Xu, Z.
Ano da publicacéo 2000
Conferéncia Application-Specific Systems and Software Engineering Technology, 2000. Proceedings. 3rd IEEE
Symposium on

Resumo

O artigo aplica Redes Neurais para a predi¢do do nivel de testabilidade (em valor numérico) a partir de métricas estaticas de software.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Sistema de piloto automatico do Boeing 737

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: Numero de Operadores/Operandos Distintos, Numero Total de Operadores/Operandos, Complexidade Ciclomatica de

McCabe, Nimero de Operadores Légicos, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Qualidade: Testabilidade

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predi¢gdo?

Categoria: Redes Neurais

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Erro Absoluto

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Erro Absoluto = 0,1656

QS8: Oferece apoio ferramental?
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Né&o
Dados da Publicagéo
Titulo Prediction Of Fault-Proneness At Early Phase In Object-Oriented Development
Autores Kamiya, T.; Kusumoto, S.; Inoue, K.
Ano da publicacéo 1999
Conferéncia Object-Oriented Real-Time Distributed Computing, 1999. (ISORC '99) Proceedings. 2nd I|EEE
International Symposium on

Resumo

O artigo propde um novo método para predizer a propenséo a falhas (fault-proneness) de uma classe em qualquer fase do processo de
desenvolvimento do projeto. Em primeiro lugar, definem-se quatro checkpoints no processo de desenvolvimento de uma classe, cada um
deles correspondendo a uma etapa (ou a um conjunto delas) desse processo. Em seguida, define-se um subconjunto de meétricas
convencionais aplicaveis ao que é produzido na(s) etapa(s) de cada checkpoint. Finalmente, em cada checkpoint, estima-se a propenséo a
falhas da classe usando a técnica de regressdo Multivariate Logistic Regression Analysis com as métricas que se Ihe aplicam. Dessa forma,

predicBes podem ser obtidas ao longo de todo o processo de desenvolvimento.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predi¢do?

Naéo é especificado

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢cao?

Classe

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sao usados?

Métricas OO: Complexidade Ciclomética Total, Ndmero de Variaveis de Instancia

Métricas de Dependéncia: Acoplamento entre Classes, Falta de Coesédo em Métodos

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Defeitos/Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Regressdo

Nome: Multivariate Logistic Regression Analysis

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Precisdo, Cobertura

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predigdes fornecido pela abordagem?

Precisdo = 83%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicagao
Titulo Prioritizing Software Security Fortification Through Code-Level Metrics
Autores Gegick M., Williams L., Osborne J., Vouk M.
Ano da publicacéo 2008
Conferéncia Proceedings of the ACM Conference on Computer and Communications Security

Resumo

O artigo propde modelos para a predi¢do da propensdo a ataques (attack-proneness) em componentes de software.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software: Sistema comercial de software de telecomunicacdes

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Componente

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sao usados?

Métricas de Codigo: Numero de Linhas de Codigo

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?
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Predicdo de Ataques: Attack-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Hibrido de Classificagdo e Regressdo

Nome: Classification And Regression Tree

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: Erro Tipo 1 (componente ndo propenso a ataques classificado como propenso a ataques), Erro Tipo 2 (compoenente propenso a

ataques classificado como ndo propenso a ataques), Coeficiente de Mdltipla Determinacéo

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: Erro Tipo 2 = 0%

QS8: Oferece apoio ferramental?

N&o
Dados da Publicagédo
Titulo Reducing Corrective Maintenance Effort Considering Module's History
Autores Pighin, M.; Marzona, A.
Ano da publicagéo 2005
Conferéncia Software Maintenance and Reengineering, 2005. CSMR 2005. Ninth European Conference on

Resumo

O artigo apresenta uma abordagem que utiliza a Complexidade Ciclomética de McCabe juntamente com um Fator de Persisténcia (derivado

da idade do mddulo) para predizer médulos como de Alto ou Baixo Risco (de causar falhas).

QS1: De onde sdo obtidos os dados para a predigdo?

Projeto de software: Sistema comercial de geréncia

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢cao?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cddigo: Complexidade Ciclomatica de McCabe

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Defeitos/Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicao?

Categoria: Técnica especifica

Descricéo: Uma medida de risco R;jx de um médulo j em sua k-ésima release, na verséo corrente do projeto, é calculada como o produto
entre sua Complexidade Ciclomatica de McCabe (C;) e o seu Fator de Persisténcia (Fjx). Os médulos sdo particionados em duas classes:
classe Alto Risco, se seu R;x for maior que um determinado valor (threshold), ou Baixo Risco, se seu R;x for menor ou igual a esse mesmo

valor.

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acurécia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predigdes fornecido pela abordagem?

Acuracia = 92,7%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo
Dados da Publicagao
Titulo Data Mining For Predictors Of Software Quality
Autores Khoshgoftaar T.M., Allen E.B., Jones W.D., Hudepohl J.P.
Ano da publicagéo 1999
Conferéncia International Journal of Software Engineering and Knowledge Engineering

Resumo

O artigo apresenta diretrizes para a extragdo de métricas de processo inovadoras das bases de dados de Geréncia de Configuracéo e
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Geréncia de Modificagdes durante a fase de pré-processamento (data-reduction) dos dados no processo de KDD. Também o artigo adapta o
algoritmo Classification And Regression Tree, resultando em um modelo que prediz se mddulos estdo propensos (fault-proneness) a terem

falhas ou néo, ap6s a entrega aos clientes.

QS1: De onde sao obtidos os dados para a predicao?

Projeto de software

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predi¢do?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Codigo: NUimero de Linhas de Cdigo, Nimero de Comandos de Controle, Nimero de Variaveis Globais, Nimero de Variaveis

Distintas, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicéo de Defeitos/Falhas: Fault-proneness

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predigdo?

Categoria: Hibrido de Classificagdo e Regressdo
Nome: Classification And Regression Tree

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Outros: Erro Tipo 1, Erro Tipo 2

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Outros: Erro Tipo 2 = 28%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Néo

Dados da Publicagéo

Titulo Using The Support Vector Machine As A Classification Method For Software Defect Prediction With
Static Code Metrics

Autores Gray D., Bowes D., Davey N., Sun Y., Christianson B.

Ano da publicagéo 2009

Conferéncia Communications in Computer and Information Science
Resumo

A secdo do livro apresenta uma abordagem que utiliza o algoritmo Support Vector Machine para a predigdo de falhas de um conjunto de

modulos contidos em bases de dados da NASA.

QS1: De onde séo obtidos os dados para a predicao?

Bases de medidas: NASA MDP

QS2: Qual a granularidade dos artefatos de software analisados para construir a predigdo?

Médulo

QS3: Que tipos de caracteristicas estruturais sdo usados?

Métricas de Cdédigo: Complexidade Ciclomatica, Nimero de Operadores/Operandos, Nimero de Linhas de Cédigo, etc

QS4: Para que proposito a abordagem é destinada?

Predicdo de Falhas

QS5: Qual a técnica utilizada para construir a predicdo?

Categoria: Classificacdo
Nome: Support Vector Machine (SVM)

QS6: Quais métricas de desempenho foram utilizadas para avaliar a abordagem?

Acurécia

QS7: Qual é o desempenho aproximado das predicdes fornecido pela abordagem?

Acuracia = 70%

QS8: Oferece apoio ferramental?

Né&o
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APENDICE B - LISTA COMPLETA DAS PUBLICACOES
RETORNADAS PELA

EXPRESSAO DE BUSCA
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[¢]

Title Authors Year Publication Title filtro | filtro
Computer and Communication

A Clustering Algorithm For Kaur, D.; Kaur, A.; Gulati, S.; Technology (ICCCT), 2010

Software Fault Prediction Aggarwal, M. 2010 | International Conference on OK OK

A Comparative Study Of Predictive

Models For Program Changes

During System Testing And Khoshgoftaar, T.M.; Software Maintenance ,1993. CSM-

Maintenance Munson, J.C.; Lanning, D.L. 1993 | 93, Proceedings., Conference on oK OK

A Density Based Clustering Electronics and Information

Approach For Early Detection Of Sandhu, P.S.; Kaur, M.; Engineering (ICEIE), 2010

Fault Prone Modules Kaur, A. 2010 | International Conference On OK OK

A Metric-Based Approach For International Journal of Software

Predicting Conceptual Data Piattini M., Genero M., Engineering and Knowledge

Models Maintainability Jimenez L. 2001 | Engineering OK OK
2010 The 2nd International

A Model For Early Prediction Of Sandhu P.S., Brar A.S., Goel Conference on Computer and

Faults In Software Systems R., KaurJ.,, Anand S. 2010 | Automation Engineering, ICCAE 2010 | OK oK

A Model To Predict Anti- Software Maintenance, 2007. ICSM

Regressive Effort In Open Source Capiluppi, A.; Fernandez- 2007. IEEE International Conference

Software Ramil, J. 2007 | on OK OK

A Neural Network Approach For Software Reliability Engineering,

Predicting Software Development | Khoshgoftaar, T.M.; Pandya, 1992. Proceedings., Third

Faults A.S.; More, H.B. 1992 | International Symposium on oK oK

A Novel Method For Early Software Reliability Engineering,

Software Quality Prediction Based | Fei Xing; Ping Guo; Lyu, 2005. ISSRE 2005. 16th IEEE

On Support Vector Machine M.R. 2005 | International Symposium on OK OK

A Probabilistic Approach To Software Maintenance and

Predict Changes In Object- Sharafat, Ali R.; Tahvildari, Reengineering, 2007. CSMR '07. 11th

Oriented Software Systems Ladan 2007 | European Conference on OK OK
Software Engineering and Advanced

A Two-Step Model For Defect Kutlubay, O.; Turhan, B.; Applications, 2007. 33rd

Density Estimation Bener, A.B. 2007 | EUROMICRO Conference on OK OK

Adding Process Metrics To Program Comprehension (ICPC),

Enhance Modification Complexity | Toth, G.; Vegh, A.Z.; 2011 IEEE 19th International

Prediction Beszedes, A.; Gyimothy, T. 2011 | Conference on OK oK
Proceedings - International

An Artificial Immune System Conference on Dependability of

Approach For Fault Prediction In Computer Systems, DepCoS -

Object-Oriented Software Cata C., Diri B., Ozumut B. 2007 | RELCOMEX 2007 OK OK
Industrial and Information Systems

An Empirical Approach For Kaur, A.; Brar, A.S.; Sandhu, (ICl1S), 2010 International

Software Fault Prediction P.S. 2010 | Conference on OK OK
Proceedings of the 4th International

Aode For Source Code Metrics For | Yingjie T., Chuanliang C., Conference on Semantics,

Improved Software Maintainability | Chunhua Z. 2008 | Knowledge, and Grid, SKG 2008 OK OK

Application Of Neural Network For

Predicting Software Development Neural Information Processing,

Faults Using Object-Oriented Mie Mie Thet Thwin; Tong- 2002. ICONIP '02. Proceedings of the

Design Metrics Seng Quah 2002 | 9th International Conference on OK OK

Automated Knowledge Acquisition Automated Software Engineering,

And Application For Software 1998. Proceedings. 13th IEEE

Development Projects27 Baisch, E.; Liedtke, T. 1998 | International Conference on OK oK

Change Prediction In Object-

Oriented Software Systems: A

Probabilistic Approach® Sharafat A.R., Tahvildari L. 2008 | Journal of Software OK OK
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27 Trabalho similar a “Comparison Of Conventional Approaches And Soft-Computing Approaches For

Software Quality Prediction”. N&o foi contabilizado.



Comparison Of Conventional
Approaches And Soft-Computing
Approaches For Software Quality

Systems, Man, and Cybernetics,
1997. Computational Cybernetics
and Simulation., 1997 IEEE

Prediction Baisch, E.; Liedtke, T. 1997 | International Conference on OK oK

Design-Level Metrics Estimation Proceedings of the ACM Symposium

Based On Code Metrics Sami A., Fakhrahmad S.M. 2010 | on Applied Computing OK OK
Proceedings of the 2009 6th IEEE

Does Calling Structure Information International Working Conference

Improve The Accuracy Of Fault ShinY., Bell R., Ostrand T., on Mining Software Repositories,

Prediction? Weyuker E. 2009 | MSR 2009 OK OK

Early Software Fault Prediction Kaur, A.; Sandhu, P.S.; Bra, Machine Vision, 2009. ICMV '09.

Using Real Time Defect Data A.S. 2009 | Second International Conference on | OK OK
Proceedings of the European
Conference on Software

Evaluating Architectural Stability Tonu S.A., Ashkan A., Maintenance and Reengineering,

Using A Metric-Based Approach Tahvildari L. 2006 | CSMR OK OK
Information and Communications
Technology, 2005. Enabling

Evaluating Web Applications Technologies for the New

Testability By Combining Metrics Knowledge Society: ITI 3rd

And Analogies Marchetto, A.; Trentini, A. 2005 | International Conference on OK OK

Gert: An Empirical Reliability Davidsson, M.; Zheng, J.; Software Reliability Engineering,

Estimation And Testing Feedback Nachiappan Nagappan; 2004. ISSRE 2004. 15th International

Tool Williams, L.; Vouk, M. 2004 | Symposium on oK oK

Improving Code Churn Predictions Software Maintenance, 1994.

During The System Test And Khoshgoftaar, T.M.; Szabo, Proceedings., International

Maintenance Phases R.M. 1994 | Conference on OK OK

Improving Neural Network

Predictions Of Software Quality IEEE International Conference on

Using Principal Components Khoshgoftaar Taghi M., Neural Networks - Conference

Analysis Szabo Robert M. 1994 | Proceedings OK OK

Investigating Arima Models Of Khoshgoftaar T.M., Szabo

Software System Quality R.M. 1995 | Software Quality Journal OK OK

Mining Static Code Metrics For A Empirical Software Engineering and

Robust Prediction Of Software Measurement (ESEM), 2011

Defect-Proneness Lianfa Li; Leung, H. 2011 | International Symposium on oK OK
Reliability and Maintainability

Neural-Network Techniques For Kumar, R.; Rai, S.; Trahan, Symposium, 1998. Proceedings.,

Software-Quality Evaluation J.L. 1998 | Annual OK OK

On The Use Of Calling Structure

Information To Improve Fault Shin Y., Bell R.M., Ostrand

Prediction T.J., Weyuker E.J. 2012 | Empirical Software Engineering OK OK

Practical Considerations In

Deploying Ai For Defect Prediction:

A Case Study Within The Turkish Tosun A., Turhan B., Bener ACM International Conference

Telecommunication Industry A. 2009 | Proceeding Series OK OK

Practical Considerations In

Deploying Statistical Methods For

Defect Prediction: A Case Study

Within The Turkish Tosun A., Bener A., Turhan Information and Software

Telecommunications Industry® B., Menzies T. 2010 | Technology OK OK

Predicting Class Libraries Interface Software Engineering Conference,

Evolution: An Investigation Into Sahraoui, H.A.; Boukadoum, 2000. APSEC 2000. Proceedings.

Machine Learning Approaches A.M.; Lounis, H.; Etheve, F. 2000 | Seventh Asia-Pacific OK OK

The Impact Of Design Properties Software Metrics Symposium, 2001.

On Development Cost In Object- METRICS 2001. Proceedings.

Oriented Systems Briand, L.C.; Wust, J. 2001 | Seventh International oK oK
Automated Software Engineering,

Predicting Effectiveness Of 2008. ASE 2008. 23rd IEEE/ACM

Automatic Testing Tools Daniel, B.; Boshernitsan, M. 2008 | International Conference on oK oK
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28 Trabalho similar a “A Probabilistic Approach To Predict Changes In Object-Oriented Software

Systems”. Nao foi contabilizado.

29 Trabalho similar a “Practical Considerations In Deploying Ai For Defect Prediction: A Case Study

Within The Turkish Telecommunication Industry”. N&o foi contabilizado.



Predicting Mutation Score Using
Source Code And Test Suite

Realizing Artificial Intelligence
Synergies in Software Engineering
(RAISE), 2012 First International

Metrics Jalbert, K.; Bradbury, J.S. 2012 | Workshop on OK oK
Fuzzy Information Processing

Predicting Qualitative Assessments Society, 2006. NAFIPS 2006. Annual

Using Fuzzy Aggregation Pizzi, N.J.; Pedrycz, W. 2006 | meeting of the North American OK OK
Application-Specific Systems and
Software Engineering Technology,

Predicting Testability Of Program Khoshgoftaar, T.M.; Allen, 2000. Proceedings. 3rd IEEE

Modules Using A Neural Network | E.B.; Xu, Z. 2000 | Symposium on OK OK
Object-Oriented Real-Time

Prediction Of Fault-Proneness At Distributed Computing, 1999. (ISORC

Early Phase In Object-Oriented Kamiya, T.; Kusumoto, S.; '99) Proceedings. 2nd IEEE

Development Inoue, K. 1999 | International Symposium on OK OK

Prioritizing Software Security Proceedings of the ACM Conference

Fortification Through Code-Level Gegick M., Williams L., on Computer and Communications

Metrics Osborne J., Vouk M. 2008 | Security OK OK

Reducing Corrective Maintenance Software Maintenance and

Effort Considering Module's Reengineering, 2005. CSMR 2005.

History Pighin, M.; Marzona, A. 2005 | Ninth European Conference on OK OK

Release Date Prediction For Electrical and Computer Engineering,

Telecommunication Software 2002. IEEE CCECE 2002. Canadian

Using Bayesian Belief Networks Ying Wang; Smith, M. 2002 | Conference on OK OK

Software Change Classification Ferzund J., Ahsan S.N., IEEE International Conference on

Using Hunk Metrics Wotawa F. 2009 | Software Maintenance, ICSM OK OK

Software Quality Prediction Using

Mixture Models With Em Quiality Software, 2000. Proceedings.

Algorithm Ping Guo; Lyu, M.R. 2000 | First Asia-Pacific Conference on OK OK

Shaw Jr. Wade H., Howatt

Software Science Model Of James W., Maness Robert IEEE Transactions on Software

Compile Time S., Miller Dennis M. 1992 | Engineering OK OK

Squaner: A Framework For

Monitoring The Quality Of Haderer, N.; Khomh, F.; Software Maintenance (ICSM), 2010

Software Systems Antoniol, G. 2010 | IEEE International Conference on oK oK
Computer Software and Applications
Conference, 1989. COMPSAC 89.,

Statistically-Based Program Size Takahashi, M.; Miyake, T.; Proceedings of the 13th Annual

Estimation Hanata, S. 1989 | International OK OK
Software Reliability Engineering,

Using Statistical Models To Predict 2008. ISSRE 2008. 19th International

Software Regressions Tarvo, A. 2008 | Symposium on OK OK

Utilizing Computational

Intelligence In Estimating Software | Tong Seng Quah; Mie Mie Neural Networks, 2006. IJCNN '06.

Readiness Thet Thwin 2006 | International Joint Conference on OK OK

Validation Of Network Measures

As Indicators Of Defective Modules | Tosun A., Turhan B., Bener ACM International Conference

In Software Systems A. 2009 | Proceeding Series OK OK

Software Testing: A Machine Cheatham Thomas J., Yoo Proceedings - ACM Computer

Learning Experiment Jungsoon P., Wahl Nancy J. 1995 | Science Conference OK OK

Tempest: Towards Early Dependable Systems and Networks

Identification Of Failure-Prone With FTCS and DCC, 2008. DSN 2008.

Binaries Bhat, T.; Nagappan, N. 2008 | IEEE International Conference on OK OK

Khoshgoftaar T.M., Allen International Journal of Software

Data Mining For Predictors Of E.B., Jones W.D., Hudepohl Engineering and Knowledge

Software Quality J.P. 1999 | Engineering OK OK

Using The Support Vector Machine

As A Classification Method For

Software Defect Prediction With Gray D., Bowes D., Davey Communications in Computer and

Static Code Metrics N., Sun Y., Christianson B. 2009 | Information Science OK OK

Estimation Of Program Reverse

Semantic Traceability Influence At

Program Reliability With Vladimirovich R.V., 2009 5th Central and Eastern

Assistance Of Object-Oriented Vladimirovich T.A., European Software Engineering

Metrics Dmitrievich K.A. 2009 | Conference in Russia, CEE-SECR 2009 | OK CE4

A Uml Approximation Of Three

Chidamber-Kemerer Metrics And

Their Ability To Predict Faulty Code | Camargo Cruz A.E., IEICE Transactions on Information

Across Software Projects Ochimizu K. 2010 | and Systems OK CE3
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Association Of Program Size With

Indicators Of Complexity Davis J.Steve 1988 | Cybernetics and Systems OK CE3

Bug Forecast: A Method For Communications in Computer and

Automatic Bug Prediction Ferenc R. 2010 | Information Science OK CE3
Proceedings of the 21st

Prest: An Intelligent Software Kocaguneli E., Tosun A., International Conference on

Metrics Extraction, Analysis And Bener A., Turhan B., Cglayan Software Engineering and

Defect Prediction Tool B. 2009 | Knowledge Engineering, SEKE 2009 OK CE3
ICSOFT 2008 - Proceedings of the 3rd

Refactoring Prediction Using Class | Kosker Y., Turhan B., Bener International Conference on

Complexity Metrics A. 2008 | Software and Data Technologies OK CE3

Application Of Neural Networks Software Maintenance, 2003. ICSM

For Software Quality Prediction Tong-Seng Quah; Mie Mie 2003. Proceedings. International

Using Object-Oriented Metrics Thet Thwin 2003 | Conference on OK CE2
Software Measurement, 2011 Joint
Conference of the 21st Int'l
Workshop on and 6th Int'l

A Proposal Of Nhpp-Based Method Conference on Software Process and

For Predicting Code Change In Product Measurement (IWSM-

Open Source Development Aman, H. 2011 | MENSURA) OK CE1

A Change Impact Dependency Proceedings - International

Measure For Predicting The Computer Software and Applications

Maintainability Of Source Code Xia F., Srikanth P. 2004 | Conference oK CE1
Secure Software Integration &
Reliability Improvement Companion

A Reliability Model For Complex Schneidewind, N.; Hinchey, (SSIRI-C), 2011 5th International

Systems M. 2011 | Conference on OK CE1
Software Reliability Engineering,

Schneidewind, N.; Hinchey, 20009. ISSRE '09. 20th International

A Complexity Reliability Model M. 2009 | Symposium on OK CE1

A Comparative Analysis Of The

Efficiency Of Change Metrics And Software Engineering, 2008. ICSE

Static Code Attributes For Defect Moser, R.; Pedrycz, W.; '08. ACM/IEEE 30th International

Prediction Succi, G. 2008 | Conference on oK CE1

A Comparison Between Software

Design And Code Metrics For The

Prediction Of Software Fault Zhao M., Wohlin C., Ohlsson Information and Software

Content N., Xie M. 1998 | Technology OK CE1

A Critique Of Software Defect IEEE Transactions on Software

Prediction Models Benton N.E., Neil M. 1999 | Engineering OK CE1

A Metrics-Based Decision Support

Tool For Software Module

Interfacing Technique Selection To Software Metrics Symposium, 1999.

Lower Maintenance Cost Bitman, W.R. 1999 | Proceedings. Sixth International OK CE1

A Multivariate Analysis Of Static

Code Attributes For Defect Quality Software, 2007. QSIC '07.

Prediction Turhan, B.; Bener, A. 2007 | Seventh International Conference on | OK CE1l

An Empirical Validation Of Object-

Oriented Class Complexity Metrics

And Their Ability To Predict Error- | Olague H.M., Etzkorn L.H.,

Prone Classes In Highly Iterative, Messimer S.L., Delugach Journal of Software Maintenance

Or Agile, Software: A Case Study H.S. 2008 | and Evolution OK CE1

An Investigation Of The

Relationships Between Lines Of IEEE International Conference on

Code And Defects Zhang H. 2009 | Software Maintenance, ICSM OK CE1

Applying Design Metrics To Predict

Fault-Proneness: A Case Study On | Wong W.E., Horgan J.R.,

A Large-Scale Software System Syring M., Zage W., Zage D. 2000 | Software - Practice and Experience OK CE1

Assessing Software Complexity Computational Cybernetics, 2004.

From Uml Using Fractal V. Podgorelec; M. Herieko; ICCC 2004. Second IEEE International

Complexity Measure M.B. Juric 2004 | Conference on OK CE1l

Assessing The Capability Of

Internal Metrics As Early Indicators

Of Maintenance Effort Through Bocco M.G., Moody D.L., Journal of Software Maintenance

Experimentation Piattini M. 2005 | and Evolution OK CE1

Assessing The Maintainability Of

Software Product Line Feature

Models Using Structural Metrics Bagheri E., Gasevic D. 2011 | Software Quality Journal OK CE1

Assessing Uml Design Metrics For | Nugroho A., Chaudron Proceedings - International

Predicting Fault-Prone Classes In A | M.R.V., Arisholm E. 2010 | Conference on Software Engineering | OK CE1
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Java System

Behavioral Dependency
Measurement For Change-
Proneness Prediction In Uml 2.0

Han A.-R., Jeon S.-U., Bae

Proceedings - International
Computer Software and Applications

Design Models D.-H., Hong J.-E. 2008 | Conference OK CE1
Can Traditional Fault Prediction
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APENDICE C - PARAMETRIZACOES E DESVIOS PADROES DOS
ERROS RELATIVOS MEDIOS APRESENTADOS NO CAPITULO 5

Neste apéndice, sdo apresentados os Desvios PadrBes dos Erros Relativos Médios
apresentados no Capitulo 5 e os parametros utilizados em cada técnica que geraram tais
valores. Para facilitar a correspondéncia com os valores das tabelas do capitulo, os valores de
Desvio Padrdo estdo na mesma ordem em que os valores de Erro Relativo Médio aparecem.

Por questdes de espaco, as informacgdes foram abreviadas. Assim, P; representa as
parametrizacOes relativas a cada horizonte H;, W representa a janela utilizada pela técnica
Médias Mdveis, SC é a condicdo de parada utilizada pelas técnicas do tipo Dinamico, K é o
valor de k das técnicas da familia KNN, Euc representa a distancia Euclidiana, Mht representa

a distdncia de Manhatann, Avg representa a Média e Med representa a mediana.
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Técnica P1 H1 P2 H2 P3 H3 P4 H4 P5 H5 P6 H6 P7 H7 P8 H8 P9 H9 P10 H10
Médias Méveis | W=9 [ 9,99 | W=9 [999 |W=9 [999 |W=9 |999 |W=9 |999 |W=9 |999 |W=9 |999 |W=9 |999 |WwW=9 [999 |WwW=9 |999
Local KNN SC= 9,99 SC= 9,99 SC= 9,99 SC= 9,99 SC= 9,99 SC= 9,99 SC= 9,99 SC= 9,99 SC= 9,99 SC= 9,99

0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Global KNN SC= 999 |[SC= [999 |[SC= [999 [SC= [999 |[SC= [999 |[SC= |999 |SC= |999 |SC= |999 |SC= |999 |SC= |99
0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Reg. Lin. N/A 999 | NA |999 | NA |99 | NA |99 | NA |99 |NA |99 |NA [99 |NA [99 |[NA |99 | NA |999
Reg. Quad. N/A 999 | NA |999 | NA |99 | NA |99 | NA |99 |NA |99 |NA 99 |NA |99 |[NA |99 | NA |999
Local SC= 999 |[SC= [999 |[SC= [999 [SC= [999 |[SC= [999 |[SC= |999 |SC= |999 |SC= |999 |SC= |999 |SC= |99
0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
Global SC= 999 |[SC= [999 |[SC= [999 [SC= [999 [SC= [999 |[SC= |999 |SC= |999 |SC= |999 |SC= |999 |SC= |99
0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
KNN K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99
Euc Mht Euc Mth Euc Mht Euc Mth Euc Euc
Avg. Avg. Med. Med. Avg. Avg. Med. Med. Avg. Avg.
KNN-IR K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99 K=99 | 9,99
Euc Mht Euc Mth Euc Mht Euc Mth Euc Euc
Avg. Avg. Med. Med. Avg. Avg. Med. Med. Avg. Avg.
KNN-IA K=99 | 999 | K=99 | 9,99 | K=99 | 9,99 | K=99 | 9,99 | K=99 | 9,99 | K=99 | 999 | K=99 | 999 | K=99 [999 |K=99 |999 | K=99 | 9,99
Euc Mht Euc Mth Euc Mht Euc Mth Euc Euc
Avg. Avg. Med. Med. Avg. Avg. Med. Med. Avg. Avg.




