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Abstract: Following and register all the produced artifacts along the

software development with the source code metrics and commits
messages can be a hard task as the software grows in size and
complexity. Data Mining tools, such as the Knowledge Discovery in
Database (KDD), can be a helpful resource to detect patterns,
characteristics and aspects of the development process and team.
This paper presents the use of Association Rules in source code
metrics with the goal to extract knowledge of source code
repositories to identify important features in software's
development. A model based on KDD described and a prototype
implementing this model was developed. The prototype is
characterized as a primary study relative to the application of the
model in an example. This study was conducted aiming to
characterize the use of the model in a specific context and serves as
proof of concept. Various Apache Foundation’s projects evaluated
to extract generalizable patterns of the developers and the impacts
in the software product. Based on the outcomes of this tool, project
managers can easily identify when the development process is in
unwanted way and decide new strategies to put it on the right way.
With this, it is concluded that knowledge extraction in source code
repositories can be a helpful tool to support the decision-making on
the software development.

Keywords: Software Engineering; Knowledge engineering in
software; Software development process management; Source code
metrics.

I. INTRODUCAO

O processo de produgdo de um software pode ser dividido em
trés etapas: defini¢do, desenvolvimento e manutengdo [1]. A
Gltima etapa, a manutencao, €é critica e seus custos correspondem
de 50 a 90% do custo do projeto [2]. Quanto maior a qualidade
do software, menor o numero de manutencbes corretivas
necessarias, aumentando a evolugdo do mesmo [3].

Para melhorar a qualidade de um produto é fundamental que o
processo de producdo do mesmo seja monitorado [4]. As
métricas sdo utilizadas constantemente para descrever a
qualidade de objetos [3] e sdo importantes para qualquer
disciplina da Engenharia de Software [1].

Dessa forma, é necessario que o gerente do projeto acompanhe

a evolugdo do software e seja capaz de intervir antes que um
problema possa ocorrer. Além disso, é de suma importancia
conhecer cada membro da sua equipe, para que possa assumir
novos desafios e novos projetos. Porém, compreender essa
evolucdo € uma tarefa ardua [5]. Para conseguir captar essa
evolucdo é necessario realizar um registro de todos os artefatos
gerados durante o processo de desenvolvimento do software, para
essa finalidade pode-se utilizar um Sistema de Controle de
Versdo (SCV) [6], também conhecidos como repositérios de
cddigo fonte.

O volume de artefatos produzidos durante o desenvolvimento
de um projeto de software é elevado [7]. Dessa forma, é
importante que os dados sejam filtrados de maneira que possam
produzir alguma informagao Util para um gerente de projeto de
software.

Para essa finalidade a utilizagdo de técnicas de mineracdo de
dados pode ser uma boa estratégia, visto que possuem como
principal objetivo extrair informacfes de bases de dados,
viabilizando melhor conhecimento dos dados para dar suporte a
tomada de deciséo [8].

Estudos desenvolvidos nessa area revelam informacéo util ao
desenvolvimento de um projeto [5], além de possibilitar a
identificacdo de padrdes que podem ser generalizaveis para
outros softwares. Essas técnicas podem ser utilizadas para
encontrar mudangas que introduzam erros no software [9], para
descobrir quais artefatos devem ser modificados quando ocorre
alguma alteracdo no software [10], para analise de redes sociais
entre desenvolvedores e para analise de tendéncias e hotspots
[11].

O presente artigo esta organizado em quatro se¢des além desta
introdutéria. Na Secdo Il tem-se a fundamentacdo tedrica. Na
Secdo |1l é descrito o desenvolvimento do modelo baseado no
processo KDD. A Secéo IV apresenta os resultados obtidos. Por
fim, na Secdo V sdo realizadas as consideracOes finais,
destacando as contribuicdes e trabalhos futuros.

Il. FUNDAMENTACAO TEORICA

O processo de Descoberta de Conhecimento, do inglés,
Knowledge Discovery in Database (KDD) [12], possui como
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objetivo principal extrair informagdes de uma base de dados,
viabilizando melhor conhecimento para dar suporte a tomada de
deciséo [8]. Esse processo envolve as seguintes etapas:

. Selecdo: primeira etapa do sistema onde se escolhe um
conjunto de dados que se deseja explorar;

. Pré-processamento: como os dados podem possuir
diversos formatos e vir de diferentes formas é necessario
um processamento para padronizé-los, verificando,
também, dados redundantes e inconsistentes;

. Transformacdo: os dados necessitam ser armazenados
e formatados de acordo com os algoritmos que serdo
executados;

. Mineracdo de Dados: consiste na exploracdo e andlise
dos dados transformados, esse processo pode ser
automatico ou semiautomatico. Essa etapa normalmente
€ a mais custosa de todo o processo, nela sao definidas
as tarefas e as técnicas que serdo utilizadas;

o Andlise: nesta etapa é realizada a analise dos dados
fornecidos pela etapa anterior, podendo ser realizada de
forma manual ou entdo utilizar técnicas de Inteligéncia
Acrtificial (1A).

A tarefa no processo de mineracdo de dados consiste na
especificacdo do que se quer extrair dos dados, diferente das
técnicas que sdo métodos que ddo suporte para descobrir 0s
padrdes que se quer extrair [13].

Ha diferentes tarefas de mineragdo de dados, entre elas:
Regras de Associagdo, Padrdes Sequenciais, Modelos de
Classificacdo, Agrupamento dos Dados, entre outros [13].

As Regras de Associagdo mostram relacBes que existem entre
itens no dominio que possuem ocorréncia significativa. As regras
de associacdo sdo determinadas com um certo grau de certeza,
que podem ser definidos por dois indices: fator de suporte e fator
de confianca [9]. A utilizacdo de Regras de Associacdo no
contexto de Mineracdo de Dados em repositorios de codigo fonte
traz bons resultados [3][5][14].

O processo de Regra de Associagdo € formalizado da seguinte
maneira: Seja I = {I,.l,.d5,- .3 um conjunto de atributos
binérios chamados de itens e seja T uma base de dados de
transacBes onde cada ¢ é representada por um vetor binario, com
t[kl =1 se t indica a compra do item I, e £[k] =0, caso
contrario. Existe uma tupla na base de dados para cada transagao.
Seja ¥ um conjunto de itens em 1. E dito que a transacio #
satisfaz ¥ se, para todos itens I, em X, £[k] = 1. Uma regra de
associacdo € uma implicagdo da forma X = ¥, onde
XYcl, YcocleXn¥ =g AregraX = ¥ évalidano conjunto
de transacBes T, com grau de confianga ¢, se ¢% das transacdes
em T que contém X também contém ¥. A regra ¥ = ¥ tem
suporte s em T, se s%g das transacBes em T contém X U ¥. Se as
condicdes forem satisfeitas, ¢ representara o fator de confianca
e 544 o fator de suporte [15][16].

As técnicas de Mineracdo de Dados sdo divididas em:

aprendizado supervisionado (preditivo) e ndo supervisionado
(descritivo) [17]. As técnicas ndo-supervisionadas ndo precisam
de uma pré-categorizacdo dos dados, ou seja, ndo é necessario
um atributo alvo [18]. As técnicas supervisionadas necessitam de
uma especificagdo para cada exemplo.

Dentre as diversas técnicas destaca-se: Redes Neurais, Arvore
de Decisdo, Ldgica Nebulosa, Estatistica e Apriori.

A técnica Apriori é a mais conhecida para Mineragdo por
Regras de Associagdo [18] e formalmente explicada por meio do
algoritmo Apriori, que possui trés fases principais: geracdo, poda
e validacdo [13]. A fase de geragdo e poda acontece na memoria
principal, sem a necessidade de vasculhar toda a base de dados
utilizada. Nestas etapas sdo realizadas uma busca em
profundidade gerando conjunto de itens candidatos e a poda dos
conjuntos que ndo sao tdo frequentes na base de dados. Por fim, é
realizada uma validacdo dos conjuntos restantes, verificando se
eles atendem a confianca e suporte desejados.

As métricas de cddigo fonte e Mineracdo de Dados podem ser
utilizadas conjuntamente com a finalidade de ajudar a Engenharia
de Software a melhorar a qualidade do produto envolvido [3].
Essas métricas sdo utilizadas para mensurar propriedades de um
sistema que serd analisado [5].

As métricas podem ser mapeadas em Simples e Compostas
[3]. As métricas simples sdo as que podem ser extraidas
diretamente do codigo fonte. J4 as compostas sdo calculadas a
partir das simples ou até mesmo de outras compostas. As
métricas utilizadas nesse experimento séo:

. Simples:

a. Complexidade Ciclomatica (ACC): Mede o
namero de caminhos linearmente independentes
de um mddulo do programa [19]. Essa métrica
estd diretamente relacionada & facilidade de
manutencéo [20];

b. NOmero de Métodos (NOM): contabiliza a
quantidade de métodos do software;

c. Linhas de Cddigo (LOC): Efetua a contagem da
quantidade de linhas de cddigos existentes no
cddigo fonte do software [21];

d. Meétricas de Acesso a Dados (DAM): contabiliza
a razao entre a quantidade de métodos privados e
o total de métodos da Classe. Para utilizar essa
métrica é realizada uma média de todas as classes
do projeto;

e. Tamanho da Interface da Classe (CIS):
contabiliza a quantidade de métodos publicos de
uma classe, para tal é calculada a média de todas
as classes do projeto.

. Compostas:

f. Densidade de Linhas por método: Calcula a
quantidade média de linhas por método, essa
métrica é composta pois utiliza valores extraidos
de LOC (linhas de cddigo) e NOM (nimero de
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métodos). Essa métrica é definida pela seguinte

~ LC
expressao: —.
NEM

I1l. METODO E DESENVOLVIMENTO

A elaboracdo do modelo para extracdo de conhecimento em
repositorios de codigo fonte foi pautada nos passos do KDD:
Selecdo, Pré-Processamento, Transformacdo, Mineragdo de
Dados e Andlise [12].

Na fase de Selecdo foram definidos os atributos a serem
coletados da base de dados. A Fig.1 ilustra o diagrama de classes
dessa etapa, contendo todos os dados coletados. A Classe Project
além de um identificador Unico (id), armazena 0 nome do projeto
(name), a URI (Uniform Resource ldentifier) e o caminho que se
encontra o projeto no servidor (absolutePath). A Classe Commit
contém um identificador Gnico (id), o cddigo sha (secure hash
algorithm) que define unicamente o commit no projeto,
informacdes do autor (author), data (date) e mensagem utilizada
(message). Por fim, a Classe File contém um identificador Unico,
as informacgdes das métricas utilizadas nesse trabalho, além do
caminho do arquivo no servidor (path). Todos esses dados séo
selecionados e extraidos do Projeto.

pkgSelection J

File

Commit -id: Long

-acc: Double
-nom : Integer
-loc : Integer
1.» | -dam: Double
- cis: Integer

Project

-id: Long
-sha: String

- author: String
- date : Date 1
- message : String

-id: Long

-name : String
- absolutePath : String 1 1.0
- uri : String

-avgLocNom : Double
- path : String

Figura 1. Diagrama de classes da fase de selecédo.

Na fase de Pré-processamento foi realizada a padronizagio
dos dados, retirando os dados inconsistentes. As métricas
extraidas na etapa de sele¢do sao medidas absolutas das classes e
ndo medem alteracOes realizadas ao longo da evolucdo do
sistema.

Para obter uma medida que avalie o quanto o software
evoluiu com uma nova versdo € realizado um céalculo delta para
cada métrica de software. Esse delta corresponde a diferenca
entre o valor atual e o valor anterior. Entende-se por valor
anterior a UGltima vez que houve alguma alteragdo em
determinado arquivo (ndo o valor da Gltima versdo em si). Isso,
porque um arquivo pode ser criado em uma versdo e ser
modificado somente depois de varias versdes. Quando um
arquivo é adicionado ao repositorio, o valor do delta é o valor
absoluto da métrica e quando um arquivo € removido, o valor
delta é 0 oposto da sua Ultima andlise.

Além dos valores delta das métricas de codigo fonte, nesta
etapa também ¢é analisada qual a caracteristica da revisao, essa
pode ser um commit de refatoracdo, ou seja, reescrita ou
reestruturacdo do codigo para melhorar o desempenho ou a
escrita do algoritmo ou pode ser de correcdo de bugs ou outro

tipo de commit. Essa andlise se d& por meio da jun¢do de padrdes
com a mensagem utilizada pelo desenvolvedor no momento do
commit [22]. Por fim é extraido o autor da verséo e a quantidade
de classes que foram alteradas nessa versdo. A Fig. 2 exibe a
classe que comporta todas as propriedades da fase de pre-
processamento.

pkgPreprocessing J

PreprocessingCommit

-id:Long

- author ; String

-type : String

- numberClass : Integer

- dettaAcc: Double

- deltaNom : Integer

- deltaL.oc : Integer

- deftaDam : Double

- deltaCis : Integer

- deltaAvgLocNom : Double

Figura 2. Classe da fase de pré-processamento.

Apos a realizagdo da selecdo e pré-processamento dos dados,
ocorreu a fase de Transformacdo, em que os dados foram
formatados adequadamente para aplicar a fase de Mineracdo de
Dados. Devido a natureza do algoritmo Apriori permitir somente
atributos categéricos, € necessario realizar a discretizagdo dos
dados obtidos [23]. Para os atributos continuos foi utilizada a
Técnica de Bucket, categorizacdo ou utilizacdo de todos os
valores como elementos de um conjunto. Nesta técnica sdo
criados diversos baldes com limitantes diferentes. Apds a criagao
desses baldes, cada valor de delta é adequado com a média do
balde no qual ele se encaixa.

A técnica de categorizacdo avalia o delta e atribui um valor
Up para valores de delta maiores que zero, Down para valores
menores que zero e Estable para valores iguais a zero.

Os atributos ndo continuos, como autor e tipo do commit sdo
utilizados como conjunto.

Na fase de Mineragdo de Dados foi utilizado o algoritmo
Apriori, que conta com um conjunto de atributos configuraveis,
dentre eles: quantidade de regras, confianga minima, limites
superior e inferior para suporte minimo. Dessa forma é possivel
alterar a maneira com que sdo extraidas as regras de associagao.

Ao executar o Apriori, 0 mesmo retorna um conjunto de
regras de associacdo encontradas para o conjunto de dados
utilizados. Essas regras contém medidas de interesse que sao
Uteis para a interpretacdo de resultados, esses valores sdo:
suporte, confianca e lift. Suporte é a fracdo das transacBes que
ocorrem entre os itens precedentes e consequentes. Confianca
mede a frequéncia com que o0s itens consequentes aparecem nas
transacBes que contém os precedentes. E lift é o valor da
confianca da regra dividido pelo suporte do consequente.

A (ltima fase trata da Anélise, ou seja, deve-se interpretar as
regras de associacdo extraidas do conjunto de dados para retirar
informacfes importantes entre os atributos, servindo de apoio
para tomada de decisdo. Cada regra de associacgao € formada por
dois grupos de itens (precedentes e consequentes) e as medidas

61

Revista de Sistemas e Computagéo, Salvador, v. 7, n. 1, p. 59-66, jan./jun. 2017
http://www.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



de interesse. Para exibicdo desses dados em formato de gréfico
ou tabela é necessario um processamento textual, extraindo das
regras alguns dados importantes para serem plotados ou
tabelados.

IV.RESULTADOS

Para consolidar e validar o modelo apresentado na Secéo I,
foi desenvolvido um protétipo em plataforma Web que
implementa todas as etapas do processo KDD. O prototipo,
caracteriza-se como um estudo primario relativo a aplicacdo do
modelo em um exemplo. Esse estudo foi conduzido visando
caracterizar o uso do modelo em um contexto especifico e serve
como prova de conceito [24]. A fonte de dados foi Apache
Software Foundation e unidade de andlise formada por 10
projetos [25].

O fluxo do programa inicia no cadastro do projeto que sera
analisado, em seguida os dados sao selecionados, pré-
processados e transformados para entdo serem salvos em um
arquivo no padrédo aceito pelo Weka [26] com suas diretivas e
formato especifico. Em seguida € aplicada a Mineragdo de Dados
utilizando Regras de Associacdo, essa execugdo se da por meio
da utilizacdo da APl (Application Programming Interface) do
Weka. Apds a execucdo do algoritmo, sdo apresentadas as
informacOes por meio de graficos e/ou tabelas.

O sistema proposto € baseado no modelo Cliente-Servidor. A
comunicacdo entre o cliente e o servidor € realizada utilizando o
protocolo HTTP (HyperText Transfer Protocol) em sua versdo
1.1. AFig. 3 destaca a viséo arquitetural do sistema.

Servidor

SGBD
MysQL™

Apache Tomcat™

Sistema Cliente

Navegador

HTTP 1.1

Figura 3. Visdo arquitetura do prot6tipo.

O Servidor foi construido utilizando o modelo MVVC (Model-
View-Controller) que é baseado em camadas. Na camada Model
estdo todas as classes que sdo persistidas no Sistema de
gerenciamento de Banco de Dados (SGBD). A camada View
contém as interfaces com o usuario da aplicagdo. A camada
Controller é responsavel por ligar a View com a Model.

O cliente, por meio do navegador, solicita ou envia
informacfes para um dos controladores, que processa a
informacdo, consulta a camada Model, se necessario, e responde
ao usuario por meio da camada View. Exceto o modulo de visdo,
todos os demais mddulos que serdo explanados nas secOes
seguintes estdo implementados na camada Model.

A estrutura do Servidor é constituida de duas partes: 0 SGBD
e o servidor da aplicagcdo. Como SGBD utilizou-se 0 MySQL que
¢ responsavel pela persisténcia dos dados. J& como servidor de

aplicacdo utilizou-se o Apache Tomcat. O Tomcat é responsavel
por capturar e encaminhar as requisicGes da rede para suas
aplicaces, optou-se utilizar o Tomcat devido a sua simplicidade
de manutencdo em relacdo as especificacfes Java EE. Em cada
uma das camadas do Modelo MVC, as seguintes tecnologias
foram utilizadas:
. Model: utilizou-se classes Java para especificacdo dos
dados. A persisténcia dos dados é feita por meio do
DAO (Data Access Object). O DAO utiliza a
implementagdo do EclipeLink e EasyCriteria, dois
frameworks que seguem a especificacdo Java
Persistence API (JPA).
. Controller: implementada com Java Servlets, que é
uma classe de linguagem Java que dinamicamente
processa requisicbes e respostas no servidor da
aplicacéo.
. View: implementada com Java Server Pages (JSP),
sendo esta uma pagina HTML (HyperText Markup
Language) com cddigos Java embutidos para fornecer
um conteddo dindmico.
O Cliente foi desenvolvido utilizando HTML em sua verséo
5. O HTML é utilizado com a finalidade de estruturar e organizar
informaces. Para a apresentacdo e estilizacdo das informacdes
estruturadas pelo HTML utilizou-se o CSS (Cascade Style
Sheets), em sua versdo 3 por meio da biblioteca Bootstrap. Para
uma melhor interagdo com o usuério, utilizou-se também
JavaScript por meio da biblioteca JQuery.

Quando o usudrio do sistema preenche o formulario ilustrado
na Fig. 4, essa informacdo é enviada ao Servidor que repassa a
solicitacdo a0 modulo de Selecdo. No mddulo de Selecdo é
efetuado um clone do projeto e extraido todos os dados definidos
no modelo proposto.
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Project analisar  Resutado  Sobre

Projeto

Projeto

URI

Métricas de cédigo fonte
Complexidade Giclomatica de McCabe
Nimero de Métodos
Linhas de Cédigo
Métricas de Acesso a Dados
Tamanho da Interface da Classe
Densidade de Linhas por Método

Discretizaggo: (@) Nenhuma (0) Baldes () Categorias

Parametros do Apriori

Delta:
Lower Bound;

Metric Type:  Confidence bl

Min Metric
Num Rules
significance Level

Upper Bound:

Figura 4. Formulario de cadastro de projeto.

Durante a etapa de pré-processamento sao analisados todos 0s
commits, verificando os arquivos alterados nesta revisdo e
calcula-se o delta de cada atributo. Além do calculo é
armazenado um identificador do desenvolvedor (por meio de um
apelido Unico afim de preservar a identidade do mesmo), a
quantidade de classes alteradas na reviséo e o tipo do commit.

O tipo do commit é avaliado utilizando a jungdo de padrdes no
texto da mensagem escrita pelo desenvolvedor. A Tabela |
apresenta alguns padrdes utilizados na identificacdo do commit.
Os padrfes seguem o padrdo sugerido pela comunidade de
software livre. Nesta juncdo de padrdes € ignorada a diferenca de
letras maiGsculas e mindsculas (case insensitive). O simbolo
asterisco (*) é um caractere curinga que significa qualquer
quantidade de caracteres ao fim da palavra.

i TABELAI _
PADROES DE IDENTIFICAGAO DE COMMIT

Identificagéo Padrdes Descrigao

bug bug | fix* |
resolve™ | issue

Procura na mensagem as palavras
bug, fix (e qualquer derivagédo
dela tais como: fixed, fixes,
fixing), resolve (e qualquer
derivacdo dela tais como:
resolves, resolved) e issue.

refactor refactor* Procura na mensagem a palavra
refactor e qualquer derivacao dela
tais como: refactoring,
refactorings.

other - Classifica como outro

automaticamente quando ndo é
encontrado nenhum padrdo pré
estabelecido.

Apo6s os dados serem pré-processados, eles sdo transformados
aplicando-se a técnica de discretizacdo dos dados (buckets ou
categorizacdo), de acordo com parametros informados pelo
usuario na solicitacdo da mineragdo. Caso o usudrio deseje, ele
pode realizar a Mineragdo de Dados utilizando todos os valores
possiveis para cada atributo.

Assim que a transformacdo dos dados é concluida, é gerado
um arquivo no formato ARFF (Attribute-Relation File Format)
que serd utilizado no mddulo de mineracao.

O modulo de Mineragéo de Dados é implementado utilizando
0 Weka, uma biblioteca desenvolvida em Java que conta com
diversos algoritmos de aprendizado de maquina, os algoritmos
podem ser rodados utilizando a plataforma gréafica ou executados
de uma aplicacéo Java.

A camada de apresentacdo foi desenvolvida com o auxilio da
biblioteca Google Chats, desenvolvida em JavaScript e HTML 5
para a construcdo de graficos. Os gréaficos exibidos sdo: evolucéo
da complexidade Ciclomatica de McCabe e commits por
desenvolvedor. A Fig. 5 mostra a tela de resultados contendo as
informac0es do projeto e os graficos.

Além dos graficos que sdo exibidos na tela, é disponibilizado
ao usudrio da aplicagdo a op¢édo de download do arquivo ARFF
gerado para utilizacdo do Weka e do arquivo de resultados das
regras de associacao.
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Analisar Resultado Sobre

Project

Apache OFBiz - Resultado

Total de Commits do Projeto: 23440 GRS L ST

Total de Commits do Processados: 16523 DOWNLOAD ARFF

Total de Arquivos Processados: 33278
DOWNLOAD RULES

Complexidade Ciclomdtica de McCabe
50,000

37,500

25,000

12,500

3,000 6,000 9.000 12,000 15,000

Maiores contribuidores

1,600 . Qu

1,200

3 3 2 L] ] ) 1 Al 9 W
W gt o et 0 @0 @ e
OESE OE'SE o Gse Oage o Eg% oag?a oagl’a DE%B ngi’a OZEE(‘

Figura 5. Interface de resultados.

Para avaliacdo do protétipo foram analisados 10 projetos da
Apache Software Foundation. Ao todo foram processados
113.819 commits e 418.724 arquivos. A Tabela Il exibe o nome
do projeto, a quantidade de commits e o total de arquivos
processados para cada projeto.

TABELA I
PROJETOS ANALISADOS
Projeto Total de Total de Arquivos

Commits Processados
Apache OFBiz 23.440 33.278
Apache Tomcat 17.225 42.932
Apache Hadoop 13.839 117.091
Apache Ant 13.342 42.792
Apache Felix 13.031 43.597
Apache CXF 12.058 51.810
Apache Maven 10.319 24.428
Apache Derby 8.111 39.229
Apache Abdera 1.498 6.436
Apache Harmony 956 17.131

Os projetos foram executados com diversos parametros
diferentes, tais como quantidade de métricas de codigo fonte e
diferentes técnicas de discretizacdo. Para 0s resultados
apresentados, foram utilizados os valores padrGes do Weka,
sendo eles:

o delta: 1

. lowerBoundMinSupport: 0,1

. metricType: confidence

o minMetric: 0,5

o numRules: 10

. significanceLevel: -1

. upperBoundMinSupport: 1

Para avaliar a aplicacdo do modelo detalhado em extrair
conhecimento de repositérios de cédigo fonte, a Tabela Ill
apresenta trés regras: as duas primeiras com caracteristicas do
desenvolvedor e a Gltima com caracteristicas gerais do projeto.
Destas informagdes duas tem como peculiaridade padrdes
generalizaveis e uma com impacto de mudangas, conforme

apresentado por [11].
TABELA Il
REGRAS EXTRAIDAS

Regra Confianca
Quando o desenvolvedor 4 do Projeto Apache Derby 0.95
realiza alteracdo, entdo a modificagdo é para corrigir bug.

Quando o desenvolvedor 2 do Projeto Apache Tomcat 0.81
realiza alteracdo, entdo a modificacgdo é de refatoracdo.

Quando o commit é do tipo bug, a complexidade 0.56
Ciclomatica sobe.

Utilizando todas as métricas de cddigo fonte e nenhuma
técnica de discretizacdo foi possivel extrair do projeto Apache
Derby uma informacdo que pode vir a ser importante para o
gerente da equipe. O desenvolvedor 4 (omitido seu nome por
questBes de privacidade) realiza uma grande quantidade de
mensagem de corre¢do de bug, revelando que tal desenvolvedor
pode ser um membro experiente e importante para a equipe. Essa
informac&o pode ser observada na Fig. 6.

authors=Desenvolvedor 4 401 ==> type=bug 379
<conf:(0.95)> lift:(1.01) lev:(0) [2] conv:(1.06)

Figura 6. Regra extraida do projeto Apache Derby

Ainda com os mesmos parametros de execucdo foi possivel
extrair do projeto Apache Tomcat a informagdo de que o
Desenvolvedor 2 realiza commits de refatoracdo de cddigo,
ilustrado na Fig. 7. Isso pode ser justificado por ele ser o
desenvolvedor que realizou mais da metade dos commits e,
portanto, tem experiéncia e conhecimento sobre todo o projeto
para realizar diversas refatoracdes. Conhecer os desenvolvedores
da equipe e ter ciéncia de quais sdo 0s mais experientes permite a
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uma instituicdo escolher novos lideres e representantes para
novos projetos.

authors=Desenvolvedor 2 232 ==> type=refactor 188
<conf:(0.81)> 1lift:(1.12) lev:(0.01) [20] conv:(1.44)

Figura 7. Regra extraida do projeto Apache Tomcat

As duas Regras podem ser verificadas por meio dos exemplos
exibidos na Fig.8 e Fig. 9, onde sdo apresentadas mensagens de
commit do proprio repositorio no GitHub.

DERBY-6856: Fix more deprecation warnings when Derby is compiled with...

DERBY-6854: Fix the tests so that they run on the early access build ... -

100 of Java 9; tests ran cleanly for me on derby-6854- fixFor9-ea.diff

os/asf/db/derby/code/trunk@l725139

Figura 8. Gabarito para regra do projeto Apache Derby

Na Fig. 8, é importante destacar que o projeto Apache Derby
possui 8.111 commits, no qual destes 1.161 sdo caracterizados
como corre¢do de bugs além de 27 desenvolvedores
contribuindo. Fazer com que o gerente acompanhe todos esses
bugs resolvidos e ainda conseguir fazer um relacionamento com
qual desenvolvedor resolveu determinado problema é uma tarefa
extremamente ardua, mas ao mesmo tempo consideravel.

' ‘ Refactor to reduce code duplication -

org/r

4

Desenvolvedor 2=

' Refactoring with a view to reducing the duplication between the two r...

methods

elease()

repos/ast/tomcat/trunk@1738624 13779535-

Desenvolvedor 2 con

Figura 9. Gabarito para regra do projeto Apache Tomcat

Assim como no exemplo anterior, na Fig. 9, existem diversas
mensagens que se adequam ao padrdo de refatoracdo realizadas
pelo Desenvolvedor 2, porém encontra-las entre 17.225
mensagens de commits pode ser uma tarefa complicada.

Utilizando a técnica de discretizacdo por classificagdo ndo foi
possivel obter sucesso utilizando todas as meétricas. A
justificativa para tal é que os valores das métricas ficam muito
semelhantes, fazendo com que o algoritmo Apriori encontre
regras que podem ndo ser importantes para o usuario. Quando as
regras sdo limitadas a duas, pode-se encontrar resultados

satisfatorios, como o exibido na Fig. 10. Nota-se que quando o
commit é do tipo bug, a complexidade ciclomatica sobe.

type=bug 3394 ==> deltaaac=Up 1903
<conf:(0.56)> lift:(1) lev:(-0) [0] conv:(1)

Figura 10. Regra extraida do projeto Hadoop

A justificativa do da terceira regra apresentada se da baseada
na premissa de que uma falha é a falta de conformidade com os
requisitos de software [1]. Para resolver o sistema devera ser
corrigido fazendo com que o desenvolvedor que realiza tal
correcdo aumente a complexidade para atender todos os
requisitos elicitados.

V. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho abordou a utilizacdo de mineracdo de
dados em repositérios de codigo fonte. O objetivo foi extrair
conhecimento destes repositorios detalhando um modelo baseado
no KDD que utiliza métricas de codigo fonte e estabelece regras
de associacdo entre elas. Para validacdo deste modelo foram
realizados diversos experimentos com projetos da Apache e
varios parametros para o algoritmo Apriori. Utilizou-se como
gabarito das regras extraidas a literatura e o proprio histdrico do
projeto.

Os resultados obtidos com os diversos projetos minerados se
mostram satisfatérios, visto que as regras apresentadas podem ser
interessantes para apoiar o gerente de projetos na tomada de
deciséo.

Apesar de conseguir algumas informacdes importantes, outras
sdo irrelevantes ou possuem um grau de confianca muito baixo,
isso porque os dados coletados nem sempre apresentam um
padrdo, tornando dificil encontrar padrGes com alto nivel de
confianca.

Conclui-se que a extragdo de conhecimento em repositorios
de cddigo fonte utilizando o modelo detalhado é capaz de
identificar informagdes significativas para a evolugdo do
software, permitindo o acompanhamento do projeto de maneira
mais rapida e clara, possibilitando ao gerente uma reagdo mais
rapida quando é verificado comportamentos indesejaveis ou que
seguem a mesma linha de projetos que j& tiveram problemas.

A principal limitagdo do protétipo desenvolvido se refere a
realizacdo de medida das métricas somente em projetos com
linguagem de programacéo Java, seria interessante uma evolugéo
do protétipo para poder avaliar outras linguagens Orientada a
Objetos como C++, Python, Ruby, entre outras. Outra limitagdo
se refere ao sistema de controle de versdo, sendo suportado
somente o Git.

Durante o0 desenvolvimento deste trabalho foram
identificados alguns trabalhos futuros, tais como: i) utilizacdo de
outras tarefas e técnicas de mineracdo de dados, podendo adotar
técnicas de classificacdo com arvore de decisdo e redes neurais;
ii) utilizacdo de outras métricas de cddigo que ndo se referem a
somente o cdédigo fonte, mas sim ao cédigo compilado também;
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iii) analise de repositérios de outras instituicdes, sendo de
software livre ou até mesmo entidades privadas; iv) validacéo do
protétipo desenvolvido a partir da metodologia de painel com
especialistas [27] (gerentes de projetos); v) criacdo de uma
ferramenta robusta baseada no protétipo para ser disponibilizada
como software livre;
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