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Abstract

Context: Code Smells is a metaphor created to describe code structures resulting
from potentially inappropriately applied programming design or practice. Studies
present code smells as an indication of threat to software quality. However, the
adoption of the concept of code smells in the practice of software development cannot
yet be considered a reality, at least in certain contexts. Due to the nature of the
software, establishing precise contexts for the adoption of concepts, methods and
techniques is not trivial. Several factors can be associated with the context in which
a software is developed. These factors can be technical, human or social. Although
studies related to contextual factors have received attention in recent years, few
studies address the issue considering the relationship between contextual factors
and code smells.

Objective: The objective of this work is to analyze the relationship between the
incidence of code smells and contextual factors in the software. More specifically,
the work aims to explore how different types of code smells are related to certain
factors, independently or combined to create different contexts.

Method: For this, 419 systems are being used, considering 4 contextual factors which
are: System Size, Number of Changes, Number of Contributors and Development
Time. Seven types of code smells were considered, which are widely discussed in the
literature: Brain Class, Brain Method, Complex Method, Data Class, Feature Envy,
God Class, and Long Method. We performed a process of extracting contextual
factors through a software repositories mining tool and performed a classification
process with the objective of grouping these contextual factors. After that, we
started the process of analyzing the collected results, using resources of inferential
statistics.

Results: The results indicate that System Size is the contextual factor that most
strongly impacts the incidence of different types of code smells. In some situations,
as with Data Class, Brain Class, Feature Envy and Brain Method, System Size
impacts the incidence of these code smells, regardless of the context in which it is
observed. Other factors also impact differently the incidence of some types of code
smells studied. For example, the Time of Development contextual factor impacts the
incidence of God Class and Brain Class. For these two code smells, Development
Time impacts incidence, regardless of the combination with the other contextual



factors. This evidences the strong relationship between the factor and the code
smells in question.

Conclusion: This study contributes to expanding empirical data on the relevance of
contextual factors in relation to code smells. It also presents a dataset on code smells
and contextual factors of 419 software obtained from repositories mining. As it is
presented as an exploratory study, the main finding of this work is the demonstration
that the quality of software projects is related to the context in which the software
is developed. From this perspective, adopting the concept of code smell in the
practice of software development, without taking into account the context in which
it is developed, can lead to biased results, or even distorted from the reality of how
code smells affect or arise in systems.

Keywords: code smell, software design, contextual factors, software repository mi-
ning

i



Resumo

Contexto: Code Smell ¢ uma metéfora criada para descrever estruturas de codigo
resultantes de design ou pratica de programacao aplicadas de forma potencialmente
inadequada. Estudos apresentam code smells como indicio de ameaga a qualidade
do software. Entretanto, a adogao do conceito de code smells na pratica do desen-
volvimento de software ainda nao pode ser considerada uma realidade, pelo menos
em determinados contextos. Devido a natureza do software, estabelecer contextos
precisos para adogao de conceitos, métodos e técnicas nao é trivial. Diversos fato-
res podem estar associados ao contexto em que um software é desenvolvido. Estes
fatores podem ser técnicos, humanos ou sociais. Apesar dos estudos relacionados
a fatores contextuais terem recebido atencao nos ultimos anos, poucos trabalhos
abordam o tema considerando a relacao entre fatores contextuais e code smells.

Objetivo: O objetivo deste trabalho é analisar a relacao entre a incidéncia de code
smells e fatores contextuais do software. Mais especificamente, o trabalho visa ex-
plorar como diferentes tipos de smells estao relacionados com determinados fatores,
de forma independente ou combinados para formar diferentes contextos.

Método: Estao sendo utilizados 419 sistemas, considerando 4 fatores contextuais
que sao: Tamanho do Sistema, Numero de Mudancas, Numero de Contribuidores
e Tempo de Desenvolvimento. Foram considerados 7 tipos de code smells, que sao
amplamente discutidos na literatura: Brain Class, Brain Method, Complex Method,
Data Class, Feature Envy, God Class, e Long Method. Fxecutamos um processo
de extracao dos fatores contextuais através de uma ferramenta de mineracao de
repositorios de software e realizamos um processo de classificacao com o objetivo de
realizar um agrupamento desses fatores contextuais. Apds isso, iniciamos o processo
de analise dos resultados coletados, utilizando recursos da estatistica inferencial.

Resultados: Os resultados indicam que Tamanho de Sistema é o fator contextual
que impacta mais fortemente na incidéncia de diferentes tipos de code smells. Em
algumas situagoes, como aconteceu com Data Class, Brain Class, Feature Enuvy
e Brain Method, Tamanho do Sistema impacta na incidéncia destes code smells,
independente da combinacao deste fator com os outros estudados. Outros fatores
também impactam de forma diferente na incidéncia de alguns tipos de code smells
estudados. Por exemplo, o fator contextual Tempo de Desenvolvimento impacta
na incidéncia de God Class e Brain Class. Para esses dois code smells, Tempo de
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Desenvolvimento impacta na incidéncia, independente da combinacao com os outros
fatores contextuais. Isso evidencia a forte relacao entre o fator e os code smells em
questao.

Conclusao: Este estudo contribui para ampliar o conjunto de dados empiricos sobre a
relevancia dos fatores contextuais em relacao aos code smells. Apresenta também um
conjunto de dados sobre code smells e fatores contextuais de 419 softwares obtidos a
partir de mineracao de repositérios. Por ser apresentado como estudo exploratorio, o
principal achado deste trabalho esta na demonstracao de que a qualidade de projetos
de software tem relacao com o contexto em que os softwares sao desenvolvidos.
Nessa perspectiva, adotar o conceito de code smell na pratica do desenvolvimento
de software, sem levar em conta o contexto em que este é desenvolvido, pode levar a
resultados enviesados, ou até distorcidos da realidade de como os code smells afetam
ou surgem no sistemas.

Palavras-chave: code smell, projeto de software, fatores contextuais, mineracao de
repositorio de software
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Alinhamento com a Linha de Pesquisa

Linha de Pesquisa: Software e Sistemas Computacionais

A pesquisa contribui para area da engenharia de software apresentando novas evi-
déncias sobre a qualidade de software e como ela pode ser impactada pelo processo
de desenvolvimento. Para isso, utilizamos mineracao sobre um extenso conjunto de
repositorios de softwares.
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Capitulo 1

Introducao

“Um bom comego é a metade.”

— Aristételes

Code smells é uma metéafora criada para descrever estruturas de cédigo resultantes
de design ou pratica de programacao aplicadas de forma potencialmente inadequada.
Este conceito foi criado por Fowler (1999) que forneceu 22 defini¢oes informais de
code smells e cenarios no qual podem ser encontrados. Mais tarde, Marinescu criou
regras de deteccao baseadas em métricas de codigo e thresholds para identificar as
partes com potenciais problemas (Marinescu, 2001, 2002, 2004; Lanza e Marinescu,
2006). Esses trabalhos foram importantes para apresentar code smells como indicio
de um problema no design do software.

Muitos trabalhos que foram desenvolvidos mostram evidéncias do impacto dos code
smells na qualidade do software. Isso indica que a comunidade cientifica vem estu-
dando os efeitos relacionados & adogao de code smells no desenvolvimento (Santos
et al., 2018). Entretanto, a ado¢do do conceito na pratica do desenvolvimento de
software ainda nao pode ser considerada uma realidade, pelo menos em determinados
contextos (de Mello et al., 2019).

Devido a natureza do software, estabelecer contextos precisos para adocao de concei-
tos, métodos e técnicas nao ¢é trivial. Mesmo assim, é importante compreender como
estes afetam a atividade. Sem isso, a adocao de code smells na pratica, ou mesmo de
outras solugoes relacionadas ao design e a qualidade, podem ser enviesadas, pois nao
ha “bala de prata” na engenharia de software. Tudo depende dos diversos fatores
contextuais que podem existir no processo (Brooks e Kugler, 1987). Estes fatores
sao técnicos, humanos ou sociais, pois sao consequéncias dos sistemas de software
serem desenvolvidos em diferentes ambientes, para diversos fins e por equipes com
diversas culturas (Zhang et al., 2013).

O impacto dos fatores contextuais na qualidade do software ja vem sendo estudado
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pela comunidade. Zhang et al. (2013) buscaram compreender se as distribuigdes de
métricas sao impactadas por seis fatores contextuais que sao: dominio do aplicativo,
linguagem de programacao, idade, tempo de desenvolvimento, nimero de alteracoes
e numero de downloads. Foi descoberto que todos os seis fatores afetam a distribui-
¢ao de 20 métricas. Além disso, o fator “linguagem de programacao” é o que mais
afeta, impactando em 35 métricas.

Alguns autores criaram ferramentas cuja funcao é unicamente estipular thresholds
para ferramentas de deteccao de code smells a partir do contexto de um grupo
definido de softwares (Fontana et al., 2015b). Outros autores usavam thresholds va-
riaveis, pois perceberam que o uso desses valores em contextos inadequados diminui
a precisao da ferramenta de detec¢ao (de Paulo Sobrinho et al., 2018).

Apesar disso, poucos trabalhos abordam o tema sobre a relacao de code smells com
diversos fatores contextuais. Dessa forma, ainda hé dificuldades em compreender
a relacao entre esses atributos que sao inerentes ao contexto em que o software é
construido, com a qualidade do projeto do software, mesmo para aqueles fatores que
ja foram estudados.

O objetivo deste trabalho é analisar a relacao entre a incidéncia de code smells e fa-
tores contextuais do software. Mais especificamente, o trabalho visa explorar como
diferentes tipos de ccode smells estao relacionados com determinados fatores, de
forma independente ou combinados para formar diferentes contextos. Para isso, es-
tao sendo utilizados 419 sistemas, considerando 4 fatores contextuais que sao: Tama-
nho do Sistema, Nimero de Mudancas, Nimero de Contribuidores e Tempo de De-
senvolvimento. Detectamos para o estudo 7 tipos de code smells: Brain Class, Brain
Method, Complex Method, Data Class, Feature Envy, God Class, e Long Method.

Dos 4 fatores contextuais investigados neste trabalho, 3 deles ja foram estudados em
conjunto por Zhang et al. (2013). Os fatores sao Tamanho do sistema, Numero de
mudangas e Tempo de desenvolvimento. Zhang et al. (2013) estudaram os fatores
contextuais e a correlagao com métricas de manutencao de software. Em nosso tra-
balho, consideramos code smells como métrica de qualidade, uma vez que a metafora
¢é proposta com o objetivo de mensurar qualidade de projetos de software, além de
ser amplamente aceita pela comunidade.

Também adotamos Niumero de Contribuidores como um fator contextual, uma vez
que observamos estudos que também consideram seu impacto no desenvolvimento
de software (Carmel e Bird, 1997; Meneely e Williams, 2009; Bird et al., 2010).
Além disso, também levamos em conta a possibilidade de observar um caracteristica
importante de softwares open source hospedados no Github, que é a colaboragao
entre desenvolvedores (Cosentino et al., 2017; Zoller et al., 2020).

Adotamos 7 tipos de code smells, pois sao os detectaveis pelo Repository Miner
(Mendes et al., 2017), ferramenta adotada pela detecgao. Os code smells escolhidos
tém sido amplamente estudados na literatura (Santos et al., 2013; Arcelli Fontana
et al., 2016; Liu et al., 2018). Neste estudo, avaliamos se a incidéncia dos code smells
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estudados esta correlacionada com algum fator contextual, ou com o agrupamento
destes fatores contextuais.

A principal contribuicao deste trabalho é a avaliacdo de um conjunto de evidén-
cias empiricas sobre a relacao entre code smells e fatores contextuais, analisando o
quao impactante pode ser o contexto do desenvolvimento na qualidade do software.
Mesmo para os fatores e code smells que ja vem sendo investigados, sao necesséarios
mais estudos para ampliar o espaco amostral sobre o qual ha algum entendimento
em relacao ao efeito dos fatores contextuais e atributos de qualidade. Isso é parte da
natureza de trabalhos baseados no paradigma experimental (Juristo e Vegas, 2009).
Além disso, este conhecimento empirico favorece uma maior utilizagao do conceito
de code smell na pratica de desenvolvimento de software, o que é uma demanda
identificada por estudos secundarios recentes na area (Santos et al., 2018; Sharma e
Spinellis, 2018).

Outra importante contribuicao deste trabalho para a comunidade académica é a
disponibilizagao de um conjunto de dados sobre code smells e fatores contextuais de
mais de 400 softwares obtidos a partir de mineracao de repositérios de software. A
disponibilizacao do conjunto de softwares do estudo, obtidos a partir dos repositorios
de cédigo aberto, permite minerar um extenso conjunto de informacoes, colaborando
assim com a formacao deste campo de conhecimento e oferecendo mais sustentagao
aos pesquisadores da area.

A dissertacao estd estruturada nos seguintes capitulos:

e No Capitulo 2, apresentamos a fundamentagao tedrica em que discutimos o
conceito de code smell, discutimos também algumas caracteristicas de traba-
lhos que envolvem mineracao e por fim, elencamos alguns trabalhos relaciona-
dos.

e No Capitulo 3 é apresentado o método de pesquisa, em que é mostrado como
escolhemos os fatores contextuais. Também apresentamos as definigoes dos
code smells e apos isso, o dataset da pesquisa. Também descrevemos como
realizamos a coleta de dados referente aos fatores contextuais e o processo
de classificagao dos softwares a partir destes. Seguimos com o estudo reali-
zando uma amostragem e extraindo os code smells dessa amostra e, por fim,
analisamos os os dados coletados de todo o processo.

e No Capitulo 4, apresentamos os resultados encontrados e o impacto que os
fatores podem gerar na incidéncia dos code smells.

e No Capitulo 5 apresentamos uma discussao sobre estes resultados e limitacoes
da pesquisa.

e No Capitulo 6 apresentamos as consideracoes finais do estudo e indicacoes de
trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

“Knowing how things work is the
basis for appreciation, and is thus a
source of civilized delight.”

— William Safire

No final da década de 90, Fowler (1999) escreveu um livro sobre refatoracao, no
qual afirmou que refatorar é “o processo de mudar um sistema de software de forma
que nao altere o comportamento externo do cdédigo, mas melhore sua estrutura
interna”. Com base nisso, apresentou diversas técnicas para melhoria do codigo
através da refatoragao. Além das técnicas, foram apresentadas estruturas de codigos
que sugerem possibilidades de melhorias. Essas indicagoes de possiveis problemas na
estrutura foram chamadas de code smells. Ao total, foram apresentadas 22 definicoes
informais de code smells e cenarios nos quais podem ser encontrados. Esse livro se
tornou base para muitos estudos sobre code smells.

Apesar disso, o intuito do trabalho feito por Fowler (1999) era dar uma sugestao
de quando a estrutura pode sofrer melhorias, e nao fornecer critérios precisos para
deteccao. Isso fez com que o processo de deteccao fosse subjetivo e dependesse da
percepc¢ao de quem estava detectando. Esse cenario mudou quando Marinescu criou
regras de deteccao baseadas em métricas de cédigo (Marinescu, 2001, 2002, 2004;
Lanza e Marinescu, 2006). Essas estratégias consistem em um mecanismo genérico
para analisar um determinado trecho de cédigo-fonte usando métricas e thresholds.

Como é descrita por Lanza e Marinescu (2006), “a métrica é o mapeamento de uma
caracteristica particular de uma entidade medida por um valor numérico”. Para a
sua pesquisa, Lanza e Marinescu (2006) utilizaram métricas de design empregadas
para mensurar a qualidade, o tamanho e a complexidade do software. Thresholds
assumem o papel de valores de referéncia, definindo quando as métricas possuem
valor alto ou baixo. Ao utilizar as métricas e thresholds, foi possivel estabelecer
parametros mais claros para detectar code smells presentes no codigo.

4
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O mecanismo de detecgao baseado em métricas é composto por um conjunto de
operadores 16gicos (como “e” e “ou”), que retinem diferentes condicoes de filtragem
em uma regra estruturada. Uma condigao de filtragem é composta por métricas e
seus thresholds, na qual ocorre a verificacao se a métrica estda abaixo ou acima dos
thresholds estipulados. Apds a realizagao de todas as condicoes de filtragem e da
relagao através dos operadores logicos, ocorre uma resposta booleana, indicando se
ha algum potencial problema no trecho de cédigo especificado. Para cada code smell,
ha um mecanismo de analise diferente. A visao esquematica para essa estratégia é

ilustrado na Figura 2.1 a seguir.

A classe usa diretamente mais do que
alguns atributos de outras classes

( mroorew ) )

A complexidade funcional da classe é
muito alta
AND GOD CLASS

[ WMC>= VERY HIGH ]

Coesdo da classe é baixa w

[ TCC < ONE THIRD ] )

Figura 2.1: Estratégia de detecgao para God Class (Lanza e Marinescu, 2006)

Lanza e Marinescu (2006) propuseram o agrupamento das métricas ATFD (Access
To Foreign Data), WMC ( Weighted Method Count) e TCC (Tight ClassCohesion)
como forma de caracterizar o code smell God Class. A métrica ATFD conta quantos
atributos de outras classes sao acessados diretamente ou via métodos de acesso
(getters). WMC é o célculo realizado para se obter complexidade ciclomética da
classe, através dos seus métodos. Por fim, TCC é o nimero relativo de métodos
diretamente conectados via acessos de atributos.

Dessa forma, a heuristica proposta para deteccao do code smell é definida conforme
Figura 2.1. A figura indica que se a métrica ATFD possuir valor igual ou maior que
FEW, a métrica WMC possuir valor igual ou maior que VERY HIGH e a métrica
TCC for menor que ONE THIRD para determinada classe, ela é identificada como
um code smell. Os valores dos thresholds FEW, VERY HIGH e ONE THIRD sao
definidos de acordo com um benchmarking proposto por Lanza e Marinescu (2006),
que considera algumas caracteristicas de contexto dos software, como tamanho e
outras métricas de complexidade usadas no livro.
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Assim como o trabalho de Fowler (1999), o trabalho de Lanza e Marinescu (2006) se
tornou base nao sé para pesquisas na area, mas também para o desenvolvimento de
ferramentas para detecgado automatica de code smells, como inCode (Marinescu et al.,
2010), Iplasma (Cristina et al., 2005) e Repository Miner (Mendes et al., 2017). Esses
dois estudos foram muito importantes para apresentar code smells como uma ameaca
a qualidade de software. Para entender o tamanho do impacto, pesquisadores vem
realizando estudos em diversas perspectivas diferentes. Apresentaremos a seguir,
algumas dessas perspectivas.

2.1 Code Smells e a qualidade de software

Muitas pesquisas foram realizadas para entender como code smells impactam no
design e qualidade do cédigo. Khomh et al. (2009) investigaram se classes com
code smells sao mais propensas a mudancas do que as classes que nao possuem code
smells. Para realizar essa avaliacao, investigaram a relacao entre 29 code smells e o
histérico de mudanga de dois sistemas distintos. Para gerar o historico de mudan-
cas, foram observadas as alteracoes realizadas em classes de diversas versoes desses
2 sistemas. ApOs avaliacao dos histéricos e realizacao de testes estatisticos para
entender a relagao entre as classes alteradas e os code smells, os autores reuniram
evidéencias empiricas de que os code smells impactam negativamente, tornando as
classes mais voltadas a sofrer alteragoes. Além disso, perceberam que alguns code
smells especificos, como Message Chains, causam um impacto significativamente
maior nas mudancas do que os demais code smells avaliados.

Ahmed et al. (2017) estudaram como os code smells se relacionam com Merge Con-
flicts, acreditando que, com a presenca de alguns tipos de code smells, ha uma
probabilidade maior de também ter Merge Conflicts. Para isso, analisaram 143 re-
positorios do GitHub e refizeram 6.979 conflitos para obter métricas sobre alteracoes
no codigo. Para cada conflito, foram extraidos os code smells no codigo e apds isso
estudaram a relacao entre ambas. Identificaram que entidades com instancias de
code smells a nivel de método como Blob Operation e Internal Duplication estao
altamente relacionados com Merge Conflicts. Concluiram que code smells afetam
nao s6 a manutenc¢ao do cédigo, como também as atividades relacionadas ao projeto,
impactando dessa forma, na qualidade do programa.

Cedrim et al. (2017) estudaram os efeitos benéficos e prejudiciais da refatoracao em
code smells. Analisaram com que frequéncia os tipos de refatoracao comumente usa-
dos afetam 13 tipos de code smells. Para isso, avaliaram os histéricos de versoes de
23 projetos e obtiveram uma base de 16.566 refatoracoes. Concluiram que, embora
79,4% das refatoracoes tenham tocado em elementos que possuiam code smells, na
maioria das vezes (57%) nao reduziram suas ocorréncias. Apenas 9,7% das refatora-
¢oes removeram os code smells, enquanto 33,3% introduziram novos, indicando que
o processo de refatoracao adiciona mais code smells do que elimina. Além disso,
mais de 95% desses code smells causados pela refatoracao nao foram removidos pos-
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teriormente, o que sugere que o processo de refatorar tende a introduzir, com mais
frequéncia, code smells que persistem no sistema ao longo do tempo.

Yamashita e Moonen (2012) realizaram um estudo de caso para identificar como
os code smells impactam na capacidade de manutencao do codigo. Essa avaliacao
foi realizada a partir de duas etapas: No primeiro momento, os autores planejaram
manutencgoes para quatro sistemas Java. Apos isso, observaram e entrevistaram os
desenvolvedores que realizaram essa manutencao durante 14 dias. Eles concluiram
que code smells oferecem informacoes sobre aspectos como encapsulamento, heranca
e simplicidade do cédigo, que podem ser melhorados através da refatoracao. Porém
nem todos os problemas podem ser identificados através das métricas de code smells,
por isso, hé necessidade de combinar abordagens diferentes para realizar uma ma-
nutencao geral.

2.2 Utilizacao da mineracao de repositorios para estu-
dos com code smells

Vérias pesquisas sobre code smells utilizam a mineracao como recurso para execugao
dos estudos. Com a mineracao de repositorios, é possivel encontrar padroes e infor-
magoes Uteis sobre os softwares (Hassan, 2008). Peters e Zaidman (2012), através
de um estudo de caso, investigaram a vida 1til dos code smells e o comportamento
de refatoracao dos desenvolvedores em 7 sistemas open source. Foi desenvolvida
uma ferramenta para mineracao de repositorios que calcula o tempo de vida das
instancias de code smells nestes projetos. Com isso, perceberam que a vida tutil
estd diretamente ligada a facilidade de refatoracao e importancia que é dada pelos
desenvolvedores, implicando que na maioria das vezes, estes nao se preocupam em
resolver os problemas arquiteturais.

Tufano et al. (2017) realizaram um estudo sobre o histérico de alteragoes de 200
projetos de codigo aberto e investigaram quando os code smells sao introduzidos
pelos desenvolvedores e qual o motivo da origem destes. Para isso, foi desenvolvido
uma estratégia para identificar a insercao do code smells dentro dos mais de 500
mil commits, além da andlise manual de mais de 9 mil commits. Eles chegaram
a conclusao de que a maioria das instancias de code smells sao inseridas desde o
momento da criagao e nao durante o processo de evolugao como é de senso comum.
Além disso, foi notado que muitas destas instancias poderiam ser evitadas se fosse
realizado um processo de verificagao antes da confirmagao do commit. Também foi
percebido que hé mais de 400 casos de insercao de code smells durante a refatoracao,
embora o principal motivo para a refatoragao seja justamente o contrario.

Fontana et al. (2015a) focaram na detecgao de code smells, com atengao para a ma-
neira como se relacionam e co-ocorrem, para entao avaliar a divida técnica que é
causada em um cenario arquitetonico. Com um dataset composto por 74 sistemas,
eles definiram e identificaram os tipos de relagoes entre os code smells e mediram
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a frequéncia que aconteciam. Para isso, desenvolveram uma ferramenta que analisa
sistemas Java e é capaz de detectar 6 tipos de code smells. Descobriram que 26%
das instancias de God Class usam pelo menos uma Data Class. Também obser-
varam que 53% e 70% dos métodos afetados respectivamente por Shotgun Surgery
e Dispersed Coupling chamam uma classe ou método afetado por um code smells.
Isso confirmou a hipdtese de que os code smells tendem a se agrupar e interagir de
maneiras diferentes, e que esse fato causa mais efeito sobre a manutencao do que
cada code smell isoladamente. Além disso, observaram que o Brain Method tem
a maior quantidade de co-ocorréncias. Dessa forma, concluiram que Brain Method,
God Class, Shotgun Surgery, Dispersed Coupling sao os code smells que mais afetam
na degradacgao da arquitetura.

2.3 Trabalhos relacionados: relacao entre code smells
e fatores contextuais

Alguns trabalhos estudam ferramentas de deteccao de code smells e indicam uma
possivel influéncia do contexto na inconsisténcia dos resultados obtidos. Paiva et al.
(2017) compararam quatro ferramentas de detecgdo de code smells. Trés dessas
ferramentas utilizavam a mesma técnica de deteccao, nomeadamente, as estratégias
baseadas em métricas de Lanza e Marinescu (2006) . Todas as quatro ferramentas
foram utilizadas para detectar trés code smells (God Class, God Method e Feature
Envy) presentes em dois sistemas de software que possuem caracteristicas diferentes,
com o objetivo de calcular precisao e concordancia. Os resultados apontam que as
ferramentas de deteccao apresentam niveis de precisao diferentes entre os code smells
e os sistemas. Enquanto para o primeiro sistema, a precisao das 4 ferramentas para
os 3 code smells variou entre 0 e 100%, para o segundo sistema, esse dado variou entre
0 e 85%. Além disso, a concordancia geral dos sistemas, variou entre 83% e 98%. Isso
indica que apesar de uma boa concordancia entre os sistemas, hé diferentes niveis
de precisao em diferentes contextos. Essas diferencas de valores estao diretamente
ligadas as mudancas de thresholds entre as ferramentas de deteccao.

Fontana et al. (2011) apresentaram seis ferramentas de deteccao de code smells e
realizaram um experimento para detectar onze code smells no mesmo sistema com
essas ferramentas. Perceberam que ha inconsisténcias significativas nos resultados
encontrados. Os autores supoem que essas inconsisténcias podem acontecer devido
ao fato de que, apesar de usarem as mesmas métricas, os thresholds definidos sao
diferentes. Além disso, apontaram a dificuldade para conseguir visualizar as regras
utilizadas na definicao dos thresholds. Por fim, indicaram que seria benéfico ter a
possibilidade de definir e alterar os thresholds de acordo com os contextos.

Essa caracteristica também foi observada por Rasool e Arshad (2015). Os autores
realizaram uma revisao sistematica para entender o estado da arte em relacao a fer-
ramentas e técnicas para deteccao de code smells. Entre as observagoes realizadas,
os autores afirmam que a precisao das técnicas de deteccao de code smells baseadas
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em métricas é dependente da escolha adequada dos thresholds, que geralmente é rea-
lizada empiricamente de forma nao confiavel. Além disso, observaram que mudancas
de valores entre ferramentas impactam diretamente no resultado das deteccoes.

Fontana et al. (2015b) propuseram um método para derivar os thresholds para de-
teccao dos code smells. Esses dados seriam baseados a partir dos valores de métricas,
observadas nos sistemas onde serao detectados os code smells. Esses thresholds sao
gerados a partir do conjunto de dados dos sistemas a se observar, permitindo que es-
ses valores sejam definidos de forma adequada ao contexto do conjunto selecionado.
Os autores indicaram que a motivacao para o desenvolvimento do método foi que ao
se utilizar abordagens empiricas para definicao dos thresholds podem ser produzidos
muitos falsos negativos ou falsos positivos, caso os thresholds nao estejam adequa-
dos. Para ilustrar o funcionamento desse método, utilizaram dados de 74 sistemas
e extrairam thresholds para deteccao de 5 code smells.

Assim como os code smells, os fatores contextuais e seus impactos na qualidade de
software vém sendo estudados. Zhang et al. (2013) buscaram entender se as dis-
tribuig¢oes das métricas para manutencao de software sao afetadas por seis fatores
contextuais: dominio do aplicativo, linguagem de programacao, idade, tempo de
desenvolvimento, nimero de alteracoes e nimero de downloads. Para isso, selecio-
naram 320 sistemas de software e calcularam 39 métricas desses sistemas. Apds isso,
realizaram testes estatisticos para determinar se havia diferengas significativas entre
as distribuigoes, em relagao a cada um dos seis fatores contextuais. Descobriram que
todos os seis fatores contextuais afetam a distribui¢ao de 20 métricas. Além disso, o
fator “linguagem de programacao” é o que mais afeta, impactando em 35 métricas.

Ogheneovo et al. (2014) estudaram a correlagao entre a complexidade do software e
o custo de manutengao no projeto de trés sistemas operacionais. Para realizar essa
pesquisa, utilizaram o fator de contexto “linhas de cédigo” como base para mensu-
rar a complexidade, com a justificativa de que o software se torna mais complexo
conforme cresce de tamanho. Utilizaram um modelo de estimativa de custos, para
extrair o custo de manutencao. Os resultados indicaram que hd uma correlagao
forte. A medida que as linhas de codigo do software aumentam, também ha au-
mento nos custos para manté-lo. Isso acontece pois é necessario aumentar a equipe
e o tempo necessario para entender o codigo, a proporcao que o software vai ficando
mais complexo.

Behnamghader et al. (2017) investigaram como os commits afetam a qualidade de
software. Analisaram um total de 19.580 commits de 38 sistemas Java, para entender
melhor como cada commit impacta no sistema. Para este estudo, os autores consi-
deraram nove métricas de qualidade de software, entre elas, code smells. Em relagao
a code smells, os resultados mostram que, em média, 46% dos commits impactan-
tes, ou seja, commits que realizam alteracoes importantes no sistema, introduzem
novos code smells ou resolvem os existentes. Isso indica que, de forma constante, os
desenvolvedores estao realizando mudancas em trechos de codigo com code smells,
através de commits importantes.
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Este presente estudo tem a finalidade de investigar a relacao de mais alguns fatores
contextuais, que até entao foram abordados em outras areas referentes a qualidade
de software, com a incidéncia de code smells. Até onde sabemos, este é o pri-
meiro trabalho a propor uma investigagao detalhada sobre a relagao entre 4 fatores
contextuais com a incidéncia de 7 code smells, dividindo os sistemas em diferentes
contextos. Além disso, também estamos analisando essa relagao considerando um
conjunto de mais de 400 sistemas, o que é um volume superior aos outros estudos
observados.



Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo é apresentado o design do estudo. Inicialmente, apresentamos a
questao de pesquisa que serviu como base para o desenvolvimento do estudo. Em
seguida, os fatores contextuais escolhidos sao explicados. Além disso, é descrito o
processo de escolha da base de dados e da coleta de dados referentes aos fatores
contextuais. Também apresentamos como os dados foram classificados, a selegao
da amostra para estudo e como os code smells foram extraidos dos softwares para
posterior analise. Finalmente, explicamos as estratégias de analise utilizadas. Na
Figura 3.1, é possivel visualizar de forma resumida os passos executados.

Escolha de dataset com Coleta de dados

Escolha dos fatores
contextuais

Extracao dos Code

Smells

Analise dos dados
coletados

informacdes do
repositorios piblicos
do Github

Selecao da amostra
dos softwares para
download

referentes aos fatores
contextuais dos
softwares
desenvolvidos em Java

Classificacao dos
softwares a partir
distribuicao de valores
dos fatores contextuais

Figura 3.1: Visao esquematica das etapas realizadas na Metodologia
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3.1 Questao de Pesquisa

Para orientar no objetivo de investigar a relagao entre a incidéncia de code smells e
fatores contextuais de software, desenvolvemos a seguinte questao de pesquisa:

Fatores contextuais do software podem impactar na incidéncia de code smells de
forma diferente, de acordo com o tipo de code smell?

Esta questao visa entender se softwares que possuem fatores contextuais diferentes
podem estar ou nao mais propensos a code smells. Ha a necessidade de termos mais
estudos empiricos para colaborar com a construcao do conhecimento na drea. Além
disso, compreender o comportamento dos code smells em relacao a caracteristicas
inerentes ao desenvolvimento de software pode auxiliar na adogao pratica do conceito
de code smells, pois torna mais assertiva a compreensao do impacto na tarefa de
construcao e na qualidade final do projeto.

Devido a essas caracteristicas do trabalho, este pode ser enquadrado como um es-
tudo exploratério que visa evidenciar a importancia de tratar do tema em busca da
melhoria da qualidade do software.

Dessa forma, com essa questao, estamos observando se fatores também podem im-
pactar em code smells. Para isso, vamos observar se impactam de forma distintas
em code smells de tipos diferentes.

3.2 Fatores Contextuais

Nesta secao apresentamos os fatores contextuais considerados para a realizacao do
estudo. Para a escolha desses fatores, recorremos a pesquisas na literatura que ja
estudaram fatores contextuais, além de outros trabalhos que abordaram as carac-
teristicas do software e a sua relacdo com a qualidade. Abaixo, apresentamos os
fatores contextuais selecionados e a motivacao desta selecao.

Tamanho do sistema: Ogheneovo et al. (2014) utilizaram linhas de cédigo como
fator de contexto em seu estudo sobre a relacao entre complexidade de software e
custo de manutengao. Concluiram que a medida que o software cresce em tamanho,
a complexidade também tende a aumentar, o que, consequentemente, torna mais
dificil realizar manutencoes.

Nimero de mudancgas: Behnamghader et al. (2017) investigaram como as mudan-
cas realizadas no cédigo-fonte do software impactam na qualidade. Consideraram
commits como um dos fatores e analisaram 19.580 commits de 38 softwares em
Java. Concluiram que varios fatores relacionados aos commits, como a realizacao de
commits muito cedo ou frequentes ao desenvolver, podem degradar a qualidade do
sistema.

Numero de contribuidores: Meneely e Williams (2009) estudaram a participagao de
contribuidores no desenvolvimento de softwares de cédigo aberto e concluiram que
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sistemas no qual 9 ou mais contribuidores participaram do desenvolvimento, eram
16 vezes mais propensos a ter uma vulnerabilidade na seguranca do software.

Tempo de desenvolvimento: Canfora e Cimitile (2001) discutiram de maneira geral,
a manutencao de software, apresentando sua relevancia, os problemas e as solugoes
disponiveis. Uma de suas percepcoes, é que, softwares que levam longos periodos em
desenvolvimento, tendem a oferecer maior dificuldade no momento da manutengao.
Observagao também apresentada por Lehman (1979).

3.3 Code Smells

Nesta secao, descrevemos os code smells utilizados neste estudo. Adotamos estes
code smells, devido a possibilidade de detecgao da ferramenta utilizada, o Repository
Miner (Mendes et al., 2017). Além disso, os code smells escolhidos ja foram utilizados
em outros estudos encontrados na literatura (Santos et al., 2013; Arcelli Fontana
et al., 2016; Liu et al., 2018).

Data Class: Refere-se a classes que detém dados, mas nao possuem uma funciona-
lidade clara. Apesar disso, outras classes dependem desta classe. A falta de métodos
funcionalmente relevantes pode indicar que dados e comportamentos relacionados
nao sdo mantidos em um sé6 lugar, o que indica falta de encapsulamento (Lanza e
Marinescu, 2006).

God Class: Indica classes que tendem a centralizar as fungoes o sistema. Sao
classes que realizam muitas atividades de forma independente, delegando apenas
pequenos detalhes para classes triviais. Além disso, ha a quebra de encapsulamento,
pois acessam diretamente muitos atributos de outras classes. Isso tem um impacto
negativo na reutilizagdo e na compreensao dessa classe (Lanza e Marinescu, 2006).

Brain Class: Sao classes complexas que tendem a acumular uma quantidade exces-
siva de funcionalidade, geralmente na forma de véarios métodos afetados pelo Brain
Method. Apesar de se assemelhar bastante com God Class, sao code smells distin-
tos. Brain Classes sao classes bastantes complexas que nao acessam dados de outras
classes, enquanto God Classes estao ligadas nao s6 a complexidade, mas também ao
seu padrao de comportamento de realizar justamente esses acessos a dados (Lanza
e Marinescu, 2006).

Complex Method: Sao métodos que possuem complexidade cicloméatica alta, ou
seja, executam diferentes conjuntos de comandos dentro do seu cédigo (Sharma
et al., 2017).

Long Method: Sao métodos excessivamente grandes, portanto, usam muitas va-
riaveis e parametros temporarios, tornando-os mais propensos a erros. Tentem a
afetar a compreensibilidade e testabilidade do cédigo.(Lanza e Marinescu, 2006)

Feature Envy: refere-se a métodos que acessam diretamente ou através de métodos
de acessos (getters), muitos dados de outras classes. Isso pode ser um sinal de que
o método deve ser movido para outra classe (Lanza e Marinescu, 2006).
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Brain Method: ¢ um método que executa muitos papéis e tende a centralizar a
funcionalidade de uma classe, tornando-se dificil de manter ou entender (Lanza e
Marinescu, 2006).

3.4 Escolha do dataset e coleta de dados referentes aos
fatores contextuais

Para a coleta de dados, fizemos o download de uma base de dados do GHTorrent
(Gousios, 2013) , com nome e endereco de repositérios de software no Github!.
O GHTorrent é um projeto que coleta dados de repositorios publicos de software
disponiveis no Github. O Github é a hospedagem de codificagao colaborativa mais
utilizada no mundo. Em maio de 2021, possuia mais de 200 milhdes de repositorios
e mais de 65 milhoes de desenvolvedores na plataforma. Os dados dos softwares no
GitHub sao disponibilizados pelo GHTorrent com o proposito de colaborar para o
ambiente de pesquisa na area de engenharia de software. No momento do download
realizado neste trabalho, em maio de 2021, o GHTorrent continha dados de 6.760.351
softwares.

Para este trabalho, decidimos utilizar softwares desenvolvidos em Java. A justifica-
tiva para esta escolha é pelo fato de Java ser uma das linguagens de programagao
mais utilizadas nas ultimas décadas. Além disso, a maioria das ferramentas que de-
tectam code smells sao desenvolvidas para essa linguagem (Fernandes et al., 2016).
Com isso, coletamos informagoes somente dos sistemas em java, totalizando 631.274
softwares.

Também foi feita a extracao dos dados referentes aos fatores contextuais. Para rea-
lizar essa extracao, criamos um script em Python, utilizando o framework chamado
Pydriller (Spadini et al., 2018). O Pydriller é uma ferramenta que realiza mine-
racao de dados em repositorios Git e facilita a extracao de informagoes. Abaixo,
apresentamos como extraimos cada fator contextual

Tamanho do sistema: Para esse fator, consideramos o total de linhas de codigo
presentes no software. Como essa informagao nao esté acessivel diretamente através
do Pydriller, para captar esse dado utilizamos a quantidade de linhas modificadas
em todos os commits, somando as quantidades de linhas adicionadas e subtraindo a
quantidade de linhas excluidas.

Numero de mudangas: Para esse fator, contabilizamos o total de commits realizados
no repositorio.

Numero de contribuidores: Para esse fator, levamos em conta o total de desenvol-
vedores que realizaram commits nos repositorios.

Tempo de desenvolvimento: Foi calculado o tempo existente entre o primeiro com-
mit realizado e o ultimo commit. Esse dado foi registrado em formato de horas.

thttps://github.com/
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Em razao do dataset GHTorrent ter sido criado em 2015, foi necessario verificar quais
repositérios ainda estavam disponiveis. Para realizar essa checagem e coleta dos fa-
tores contextuais, utilizamos 10 maquinas virtuais hospedadas na DigitalOcean?, no
qual o script em Python, criado com o Pydriller, era executado em partes diferen-
tes do dataset GHTorrent. Os scripts foram executados e recuperaram dados dos
fatores contextuais de 452.843 softwares. Para os outros 178.431 nao conseguimos
recuperar informacoes por estarem indisponiveis no Github. Estes foram excluidos
da selecao.

3.5 Classificacao dos softwares

Apoés a coleta dos fatores contextuais dos 452.843 softwares, para cada fator contex-
tual, observamos a distribuicao de valores relacionados aos mais de 450 mil softwares
cujos dados foram coletados. Desconsideramos os softwares dentro do 12 quartil de
cada fator, devido aos baixos valores presentes nessa parte da distribuicao. Sus-
peitamos que parte desses softwares poderiam representar sistemas muito simples
(denominados toy systems) ou mesmo sistemas incompletos. Por exemplo, sistemas
dentro do 1° quartil do fator contextual tamanho do sistema, tinham 1.300 linhas
ou menos, valor quatro vezes menor do que a mediana da distribuigao (4.829 linhas).
Outro exemplo é em relacao ao tempo de desenvolvimento, no qual os sistemas do
19 quartil tinham menos de 269 horas, sendo que a mediana estd em 3.316 horas.

Também desconsideramos o 3° quartil, com o intuito de criar uma distancia de valo-
res entre os sistemas que estao no 22 quartil e sistemas que se encontrem no ultimo
quartil. Uma vez que o objetivo da pesquisa é comparar como diferentes carac-
teristicas de contexto impactam na existéncia de code smells, decidimos selecionar
softwares com valores de contextos diferentes. Além disso, para garantir que dentro
de um contexto, existam sistemas com caracteristicas muito proximas, também nao
levamos em conta outliers.

Em seguida, classificamos os softwares resultantes dos filtros aplicados. Usamos
o termo INFERIOR para descrever o grupo de softwares que se encontram no 2°
quartil em relagao ao fator de contexto observado. De forma andloga, classificamos
os softwares cujo valor referente ao fator de contexto em analise esta enquadrado
nos valores do ultimo quartil usando o termo SUPERIOR. A Figura 3.2 demonstra
a classificacao.

Linhas de cddigo: Os valores encontrados foram: 1 (minimo), 1.363(25%), 4.829
(mediana), 28.642 (75%) e 69.560 (méximo). Sistemas que tinham entre 1.363 e
4.829 linhas, foram classificados com indicacao de que possuem nimero INFERIOR
de linhas de cédigo, enquanto aqueles que tinham entre 28.642 e 69.560 linhas foram
classificados com indicacao de que possuem nimero SUPERIOR de linhas de codigo.

https://www.digitalocean.com/
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Figura 3.2: Visao esquematica da classificacao realizada com a distribuicao dos
fatores contextuais

Numero de commits: Os valores de commits foram: 2 (minimo), 7 (25%), 25 (me-
diana), 148 (75%) e 359 (méaximo). Softwares que tinham entre 7 e 25 commits
foram classificados com indicagao de que possuem ntimero INFERIOR de commits.
Softwares que tinham entre 148 e 359 commits no repositério, foram classificados
com indicagao de que possuem ntimero SUPERIOR de commits.

Numero de contribuidores: Os valores referentes ao nimero de contribuidores fo-
ram: 1 (minimo), 1(25%), 2 (mediana), 7 (75%) e 16 (maximo). Como na distribui-
cao desse grupo os valores de minimo, 25% e mediana sao iguais, todos os softwares
com 1 e 2 foram classificados com indicacao de que possuem numero INFERIOR de
contribuidores. Aqueles que possuiam entre 7 e 16 contribuidores, foram classificados
com indica¢ao de que possuem numero SUPERIOR de contribuidores.

Tempo de desenvolvimento: Os valores relacionados ao tempo de desenvolvimento
foram: 1 (minimo), 269 (25%), 3.316 (mediana), 16.421 (75%) e 40.647 horas (ma-
ximo). Os softwares entre 269 e 3.316 horas foram classificados com indicacao de que
possuem tempo de desenvolvimento INFERIOR. Ja os sistemas entre 16.421 e 40.647
horas foram classificados com indicacao de que possuem tempo de desenvolvimento
SUPERIOR.

A Tabela 3.1 resume os valores dos fatores contextuais resultantes da classificagao
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realizada.

Tabela 3.1: Valores coletados dos fatores de contextuais.

INFERIOR SUPERIOR
De Até De Até

Fator Contextual

Linhas de Cddigo 1363 | 4829 | 28642 | 69560
Numero de commits 7 25 148 359
Nimero de Contribuintes 1 2 7 16

Tempo de desenvolvimento | 269 3316 | 16421 | 40647

Consideramos, nas fases seguintes, somente sistemas que receberam a classifica-
¢ao INFERIOR ou SUPERIOR dos 4 fatores contextuais, ou seja, apenas sistemas
que estavam dentro do 2° quartil ou do 4° quartil de todos os fatores contextuais.
Essa estratégia visou garantir que os softwares selecionados sempre tivessem uma
classificacao, seja ela INFERIOR ou SUPERIOR, para todos os fatores contextuais
analisados neste estudo. Apds separar os sistemas que se encontravam neste cendrio,
foram selecionados um total de 9.058 softwares.

3.6 Contexto

Apresentamos a seguir, uma definicdo que serd importante para as proximas fases
deste trabalho. Sendo assim, criamos esta se¢ao para esclarecer o papel do contexto
dentro do projeto.

Dentro de cada grupo, podemos criar contextos de softwares. Para isso, seleciona-
mos os fatores que serao utilizados no grupo, combinando-os através da classificagao
realizada (INFERIOR e SUPERIOR). Entao, consideramos os softwares que se en-
contram na intersecao desta combinagao. Um exemplo de contexto é apresentado
na Figura 3.3.

Ao selecionar fatores contextuais diferentes em cada grupo, podemos criar possibili-
dades de contextos diferentes, sendo compostos dos mesmos fatores contextuais, mas
com classificagoes (INFERIOR e SUPERIOR) diferentes. Por exemplo, na combi-
nagao entre os fatores Tamanho do Sistema e Nimero de Mudancas, encontramos
sistemas no qual Tamanho do Sistema é INFERIOR e Numero de Mudancas tam-
bém é INFERIOR (Linha 1 da Tabela 3.2). Também hé sistemas com Tamanho
do Sistema é SUPERIOR e Numero de Mudangas também SUPERIOR (linha 4 da
Tabela 3.2). Esse grupo ¢é exemplificado na Tabela 3.2.

Em outra combinacao, formada por Numero de Contribuidores e Tempo de Desen-
volvimento, temos contextos completamente diferentes. Ha sistemas com Numero
de Contribuidores INFERIOR e Tempo de Desenvolvimento INFERIOR (linha 1
da Tabela 3.3), e também h4 sistemas com Numero de Contribuidores SUPERIOR
e Tempo de Desenvolvimento SUPERIOR (linha 4 na Tabela 3.3) como pode ser
visto na Tabela 3.3.
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Figura 3.3: Visao esquematica da classificacao realizada com a distribuicao dos
fatores contextuais

Dessa forma, ¢ visto que os contextos da combinacao entre Tamanho do Sistema e
Numero de Mudangas e os contextos da combinacao entre Ntimero de Contribuintes
e Tempo de Desenvolvimento, sao diferentes pois sao criados a partir de fatores
contextuais diferentes.

3.7 Selecao da amostra e extracao dos Code Smells

Apods a etapa de classificagao, utilizamos softwares em que os 4 contextos estao
agrupados. Para dividir os softwares e escolhemos de maneira aleatoria 30 softwares
de cada contexto. Com essa combinacao é possivel gerar 16 contextos diferentes,
apresentados na Tabela 3.4. Resolvemos adotar esta combinacao, como base para
amostra, por ser o unico no qual ha softwares divididos em todos os contextos.
Essa etapa de amostragem ocorre devido ao fato da impossibilidade de realizar o
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Tabela 3.2: Contextos formados a partir de Tamanho do Sistema e Numero de
Mudancas

Tamanho do Sistema Numero de Mudangas

INF INF
INF SUP
SUP INF
SUP SUP

Tabela 3.3: Contextos formados a partir de Nimero de Contribuidores e Tempo de

Desenvolvimento
Numero de Contribuidores Tempo de Desenvolvimento

INF INF
INF SUP
SUP INF
SUP SUP

download e extracao dos code smells de mais de 9 mil softwares.

Tabela 3.4: Contextos criados ao agrupar os 4 fatores contextuais (INF = INFE-
RIOR, SUP = SUPERIOR)

Tamanho do Sistema | Nimero de Mudancas | Numero de Contribuidores | Tempo de desenvolvimento
INF INF INF INF
INF INF INF SUP
INF INF SUP INF
INF INF SUP SUP
INF SUP INF INF
INF SUP INF SUP
INF SUP SUP INF
INF SUP SUP SUP
SUP INF INF INF
SUP INF INF SUP
SUP INF SUP INF
SUP INF SUP SUP
SUP SUP INF INF
SUP SUP INF SUP
SUP SUP SUP INF
SUP SUP SUP SUP

Durante o processo de selecao dos softwares, observamos algumas caracteristicas
que poderiam criar algum viés na andlise de dados. Destacamos a identificacao de
termos como “teste” e “demo” no nome e adotamos o critério de excluir softwares que
continham estes termos no nome. Acreditamos que softwares que contenham esses
termos podem estar incompletos ou podem nao apresentar a versao final. Abaixo,
no Algoritmo 1, é possivel visualizar um trecho do cédigo que faz essa validacao:

A escolha de 30 softwares por contexto resultaria em 480 softwares para o estudo.
Porém, alguns contextos apresentaram menos de 30 softwares. Esses contextos tém
em comum Numero de Mudangas INFERIOR e Numero de contribuidores SUPFE-
RIOR . Acreditamos que isso ocorre devido as suas caracteristicas. Nos casos em
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Algorithm 1 Verificar se o nome era Teste ou Demo
def verificarNomeTD(nome):
if “teste” in nome or “demo” in nome then
return True
else

return False
end if

que Numero de Mudancas é INFERIOR e nimero contribuidores SUPERIOR, os
softwares sao mais raros, pois, quanto mais contribuidores ha no repositério, os com-
mits realizados tendem a aumentar. No final do processo, realizamos o download
dos 419 sistemas selecionados aleatoriamente. Na Figura 3.4, ha uma visao esque-
matica do processo para diminuir de 6.760.351 softwares que estavam no dataset do
GHTorrent até os 419 softwares da amostragem deste trabalho

Soft dataset d
\ 6760351 /S softuees o dtast
\ 631 .274 / .................................... Softwares em Java do dataset
GHTorrent
/ Soft ind t
\ 452.843 / hospedados no Github
/ Softwares apds o processo de
classificagdo e escolha daqueles
9.058 lassif Iha daquel
° que estavam no 2° Quartil e 4°
Quartil
419 Amostragem para o estudo

Figura 3.4: Visao esquematica das etapas realizadas para filtragem dos softwares

Utilizando o Repository Miner (Mendes et al., 2017), extraimos os code smells dos
419 sistemas selecionados. O Repository Miner é uma ferramenta para mineracao de
repositorios de software. Dentro das suas funcoes, ele é capaz de detectar 7 tipos de
code smells diferentes: God Class, Data Class, Brain Class, Complex Method, Fea-
ture Envy, Long Method e Brain Method. Consideramos para realizacao do estudo,
os 7 tipos de code smells detectéveis.

3.8 Estratégia de Analise

Nesta secao, vamos apresentar a estratégia de andlise, visando responder a questao
de pesquisa Q1, apresentada anteriormente. Para realizar a andlise, examinamos
cada repositorio e verificamos a existéncia de code smells, utilizando o Repository
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Miner. Apds isso, calculamos o percentual de classes com um determinado code smell
em relacao ao total de classes no repositorio. A escolha de utilizar o percentual visa
normalizar a informagao, pois a quantidade de classes varia muito de um sistema
para o outro.

Para representar esse dado, criamos variaveis. Para Brain Class, criamos a variavel
percentClasses WithBrainClass. Dessa forma, a cada um dos 419 softwares é associ-
ado um valor de percentClasses WithBrainClass. Da mesma forma, para God Class,
denominamos percentClasses WithGodClass e seguimos o mesmo padrao para todos
outros cinco code smells. As variaveis sao apresentadas a seguir:

o percentClasses WithBrainClass
percentClasses WithGodClass
percentClasses WithDataClass
percentClasses WithLongMethod
percentClasses WithComplexMethod
percentClasses WithBrainMethod

o percentClasses WithFeature Envy

A partir desse ponto, realizamos andlises para identificar se hé diferenca significativa
no percentual de classes com code smells comparando os diferentes contextos. Dessa
forma, averiguamos a relagao entre os fatores contextuais e os code smells, obser-
vando se um determinado fator contextual é capaz de causar diferenca no percentual
de classes com code smells. Essa diferenca pode indicar que o fator contextual ana-
lisado é capaz de influenciar na incidéncia de um determinado code smell.

Examinamos o impacto dos fatores contextuais sobre cada code smells, testando
hipéteses que criamos para cada um individualmente. Para verificar como cada
fator contextual isolado impacta no percentual de um code smell, aplicamos o teste
de Mann-Whitney (Teste U) usando uma taxa de 5% para nivel de significancia
(p-value=0.05). Esta escolha foi feita apds a aplicagdo do teste Shapiro-Wilk de
normalidade, no qual observamos que, para todos os casos, as distribui¢oes dos
contextos nao eram normais. O teste de Shapiro Wilk é um dos mais poderosos
para verificacao de teste de normalidade e apresenta bons resultados para amostras
n>=30 (Yap e Sim, 2011). O Teste de Mann-Whitney é usado para determinar
se duas amostras independentes, que podem ser nao pareadas, pertencem a mesma
populagao ao verificar se hé igualdade entre as medianas (Kothari, 2004). Por ser
um teste nao-paramétrico, nao assume distribuicao normal, o que esta alinhado com
as caracteristicas das amostras do estudo.

Inicialmente, fizemos a comparacao da distribuicao do percentual de classes com
code smells entre sistemas cujo um determinado fator contextual assume valor IN-
FERIOR, com aqueles que assumem valor SUPERIOR. Para cada code smell, fize-
mos essa comparacao com os 4 fatores contextuais do estudo. Um exemplo desta
comparacao, pode ser vista Tabela 3.5 a seguir:
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Tabela 3.5: Comparagao entre INFERIOR e SUPERIOR para os fatores contextuais

Fator Contextual Comparacao | Hipé6tese nula é falsa | p-value
Tamanho do Sistema INF x SUP Sim 6,10e-08
N° de Mudancas INF x SUP Sim 0,0272
N® de Contribuidores INF x SUP Nao 0,7748
Tempo de Desenvolvimento | INF x SUP Sim 0,0009

Para os fatores cujos resultados da andlise apontam diferenca significativa no per-
centual de um code smell, aprofundamos a analise considerando também o efeito
a partir da combinagao com outro fator contextual. Ou seja, a partir do exemplo
da Tabela 3.5, em que Tamanho do Sistema, Numero de Mudancas e Tempo de
Desenvolvimento geraram diferencas significativas no percentual de classes com code
smells, nos aprofundamos fazendo a analise de cada um, combinando com os outros
fatores do estudo. Por exemplo, em relagao ao Tamanho do Sistema, analisamos da
seguinte forma:

e Tamanho do Sistema x Numero de Mudangas
e Tamanho do Sistema x Niumero de Contribuidores
e Tamanho do Sistema x Tempo de Desenvolvimento

Para realizar esta analise focamos apenas naqueles contextos em que o fator analisado
alterna e outro fator permanece com a classificacao INFERIOR ou SUPERIOR,
que sao 2 casos dentre as combinagoes entre dois fatores. Assim, podemos avaliar
somente o contexto em que o fator analisado pode influenciar. Por exemplo, em
relagdo a Tamanho do Sistema x Nimero de mudancas, analisamos as diferengas do
percentual de classes com code smells entre as seguintes combinacoes:

e (Tamanho do Sistema INFERIOR e Numero de Mudangas INFERIOR) X
(Tamanho do Sistema SUPERIOR e Nimero de Mudancas INFERIOR);

e (Tamanho do Sistema INFERIOR e Numero de Mudangas SUPERIOR) X
(Tamanho do Sistema SUPERIOR e Nimero de Mudancas SUPERIOR);

Nestas combinagoes, apenas Tamanho do Sistema alterna enquanto Ntuimero de Mu-
dancas permanece estatico. Dessa forma, conseguimos indicar de maneira mais
assertiva se o Tamanho do Sistema é um fator com impacto determinante na inci-
déncia do code smell em estudo ou nao. No cenario em que os dois fatores alternam,
nao ¢ possivel apontar qual dos fatores esta influenciando de fato na diferenca do
percentual.

Com essa combinagao entre fatores contextuais, podemos observar de forma mais
clara o impacto de cada fator contextual e conjecturar sobre alguns cendrios. Por
exemplo, podemos encontrar o cenario em que um fator contextual impacta inde-
pendente do valor que o outro fator assume. Este cenario foi encontrado em relagao
ao Tamanho do Sistema para Data Class e pode ser visto na Tabela 3.6. As cores



Capitulo 3. Metodologia 23

nas linhas data tabela sdo usadas para efeito visual de separar os fatores de contexto
em observacao.

Tabela 3.6: Resultado da combinagao de Tamanho do Sistema para Data Class

Tamanho | Fatores que permanecem com classificagao fixa | HODC é | p-
do sistema | Nimero de | Ntumero de | Tempo de Desen- | falsa value
alterna Mudangas | Contribuidores | volvimento
INF - - Sim 0,0132
SUP - - Sim 7,21e-08
INF X - INF - Sim 0,0064
SUP - SUP - Sim 7,45e-09
- - INF Sim 1,75e-06
- - SUP Sim 0,0004

Também podemos encontrar o cenario em que o fator contextual sé impacta em
contextos especificos. Um exemplo deste cenario pode ser visto na tabela 3.7, no
qual mostramos o resultado encontrado na anélise de Nimero de Mudancas para
God Class. Neste caso, God Class s6 é impactado por Numero de Mudancas nos
contextos em que Tamanho do Sistema assume valor SUPERIOR e quando Nimero
de Contribuidores assume valor INFERIOR.

Tabela 3.7: Resultado da combinacao de Niimero de Mudancas para God Class

N° de Fatores que permanecem com classificagao fixa | HOGC p-
Mudangas | Tamanho Nimero de | Tempo de Desen- | é falsa value
alterna do sistema | Contribuidores | volvimento
INF - - Nao 0,3425
SUP - - Sim 0,0007
INF X - INF - Sim 0,0151
SUP - SUP - Nao 0,6049
- - INF Nao 0,0543
- - SUP Nao 0,4578

Dessa forma, combinar com outros fatores contextuais, pode dar um indicativo do
quao impactante é cada fator contextual em relacao aos code smells estudados.
Outros cenérios também sao encontrados e podem ser vistos na segao de resultados.

Para efeito de simplificagao do processo de apresentacao dos resultados, nao aprofun-
damos a analise quando percebemos que nao ha impacto significativo no percentual
de code smells para um fator contextual especifico. Percebemos que, quando o fa-
tor nao impacta individualmente, fara pouca diferenga se estd ou nao relacionado
com outros fatores. De uma forma geral, ele seguird nao influenciando no impacto
quando colocado em evidéncia. Nas proximas secoes, apresentamos os resultados
encontrados para cada um dos code smells estudados.
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Resultados

Neste capitulo, discutimos os resultados encontrados no estudo. Cada subsecao trata
de um code smell diferente, no qual analisamos o impacto dos fatores estudados
sobre este. Assim como dito anteriormente, a estratégia adotada é a de aprofundar
a analise relacionada a um determinado fator contextual a partir da observacao do
seu impacto na incidéncia de um code smell. Aprofundamos a andalise observando
o impacto de um determinado fator combinado com os outros fatores contextuais.
Dessa forma, é possivel avaliar o quao impactante é este fator contextual sobre o
code smell, em contextos diferentes.

4.1 Data Class

Para o code smell Data Class criamos a variavel percentClasses WithDataClass, que
representa o percentual de classes com Data Class dentro de cada software. Sendo
assim, comparamos a distribuicao de percentClassesWithDataClass entre diversos
contextos para verificar a hipétese apresentada abaixo:

“Ha diferencas na distribuigao do percentClasses WithDataClass entre sistemas de
contextos diferentes”.

Para essa hipotese, foram adotadas as seguintes hipdteses nula e alternativa:

HODC': Nao hd diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithData-
Class para softwares em contextos diferentes;

HADC: Ha diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithDataClass
para softwares em contextos diferentes;

4.1.1 Analise sobre os fatores contextuais isolados, considerando
Data Class

Para essa andlise, comparamos a distribuicao percentClasses WithDataClass para os
sistemas cujo determinado fator contextual assume valor SUPERIOR, com aqueles

24



Capitulo 4. Resultados 25

que assumem valor INFERIOR. A partir desse ponto, testamos a hipétese nula para
validar as diferencas entre as duas distribuigoes.

Como pode ser visto na Tabela 4.1, através do teste de Mann-Whitney, apenas o fator
Tamanho do Sistema apresenta uma diferenca estatisticamente significativa (p-value
<0,05) entre os sistemas de valor INFERIOR e SUPERIOR, para a distribuigao de
percentClasses WithDataClass. Para os outros fatores contextuais, nao foi observado
indicios de impacto significativo, devido aos p-values apresentados serem maiores do
que o estipulado como limite.

Quando observado o nimero de sistemas com Data Class, é possivel observar que
aqueles que possuem um Tamanho do Sistema SUPFERIOR, estao mais propensos a
ter Data Class, sendo que 102 dos 191 analisados (53,40%), tinham pelo menos uma
instancia do code smell. Enquanto para Tamanho do Sistema INFERIOR, apenas
41 dos 228, (17,98%) possufam Data Class.

Apesar do estudo ser voltado para o percentual de classes com code smells, e nao
o percentual de sistemas com code smells, acreditamos que este valor pode ser um
indicativo de qual classificacao do fator contextual estd gerando um ntimero maior
de incidéncia de Data Class. Neste caso, por exemplo, é apresentado que o Tamanho
do Sistema SUPERIOR indica ter um nimero maior de sistemas com Data Class.

Tabela 4.1: Comparacao entre INFERIOR e SUPERIOR dos fatores para Data

Class

Fator Con- | # de | # de | # (%) de | # (%) de | HODC | p-

textual sistemas | sistemas | sistemas - | sistemas - | é falsa | value
INF SUP Fator INF | Fator SUP

Tamanho 228 191 41 102 Sim 4,10e-09

do Sistema (17,98%) (53,40%)

N® de Mu- | 179 240 49 94 Nao 0,1279

dancas (27,37%) (39,16%)

N de Con- | 240 179 89 54 Nao 0,1905

tribuidores (37,08%) (30,16%)

Tempo de | 218 201 73 102 Nao 0,8735

Desenvolvi- (33,48%) (34,82%)

mento

Como somente o fator Tamanho do Sistema apresentou uma hipétese nula falsa in-
dicando diferenca significativa no percentClasses WithDataClass, iremos aprofundar
nos resultados encontrados apenas sobre este fator. Desta forma, realizamos analises
agrupando Tamanho do Sistema com cada um dos outros trés fatores contextuais
estudados.
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4.1.2 Analise sobre Tamanho do Sistema agrupado com outro fator
contextual

Nesta se¢ao, analisamos Tamanho do Sistema agrupado com os outros fatores con-
textuais, porém realizamos esse agrupamento considerando apenas um outro fator
contextual por vez. Dessa maneira, realizamos analise sobre:

e Tamanho do Sistema X Numero de Mudancas;
e Tamanho do Sistema X Numero de Contribuidores;
e Tamanho do Sistema X Tempo de Desenvolvimento.

Quando realizamos essas combinagoes, geramos contextos de sistemas diferentes. Por
exemplo, considerando o Tamanho do Sistema x Nimero de Mudancas, ha sistemas
de tamanho menor, com poucas mudangas para chegar até este ponto (Tamanho
do sistema INFERIOR e N° de Mudangas INFERIOR). H& sistemas que também
tém tamanho menor, mas que passaram por muitas mudangas (Tamanho do sistema
INFERIOR e N° de Mudangas SUPERIOR). Também h4 o contexto de sistemas que
ja sao considerados grandes, mas que sofreram poucas mudangas desde a sua entrada
no repositério (Tamanho do Sistema SUPERIOR e N° de Mudangas INFERIOR).
Por fim, os sistemas que sao grandes e que passaram por muitas mudangas (Tamanho

do sistema SUPERIOR e N° de Mudangas SUPERIOR).

A mesma estratégia de combinacao é usada para analisar a relagcao Tamanho do
Sistema X Numero de Contribuidores e Tamanho do Sistema X Tempo de Desen-
volvimento.

Para realizar esta andlise focaremos somente naqueles contextos em que Tamanho
do Sistema alterna e outro fator permanece com a classificacao INFERIOR ou SU-
PERIOR, que sao 2 casos dentre as combinacoes possiveis para cada cruzamento.
Assim, podemos avaliar somente o contexto em que Tamanho do Sistema pode in-
fluenciar. Por exemplo, em relagao a Tamanho do Sistema x Nimero de Mudangas,
analisamos as diferencas de percentClasses WithDataClass entre as seguintes combi-
nagoes:

e (Tamanho do Sistema INFERIOR e Numero de Mudancas INFERIOR) X
(Tamanho do Sistemas SUPERIOR e Nimero de Mudancas INFERIOR);

e (Tamanho do Sistema INFERIOR e Numero de Mudancas SUPERIOR) X
(Tamanho do Sistemas SUPERIOR e Nimero de Mudancas SUPERIOR);

Nestas combinagoes, apenas Tamanho do Sistema alterna enquanto Nimero de Mu-
dancas permanece estatico. Dessa maneira, conseguimos indicar de maneira mais
assertiva se o Tamanho do Sistema é um fator com impacto mais determinante na
incidéncia do code smell em estudo. No cenario em que os dois fatores alternam,

nao é possivel apontar qual dos fatores influencia de fato na diferenca entre percent-
Classes WithDataClass.
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Na Tabela 4.2 abaixo, é apresentado resultado encontrado para esta analise. E pos-
sivel visualizar o valor assumido pelo outro fator contextual, enquanto Tamanho do
Sistema alternou, além do resultado da avaliagao da hipétese e o p-value encontrado.

Como pode ser observado, em todas as comparacoes, a hipotese nula é falsa, ou seja,
houve diferenga significativa entre as distribuigoes quando Tamanho do Sistema al-
ternou e Numero de Mudancas assumiu valor INFERIOR. Também ocorreu quando
Numero de Mudancgas assumiu valor SUPERIOR.

O mesmo cenario foi encontrado tanto para a comparacao com Numero de Contribui-
dores quanto para a comparacao com Tempo de Desenvolvimento. Houve diferenca
significativa (hipétese nula falsa) quando Tamanho do Sistema alternou e Nimero
de Contribuidores e Tempo de Desenvolvimento assumiram valor INFERIOR. Tam-
bém houve diferencas quando Tamanho do Sistema alternou e os fatores assumiram

valor SUPERIOR.

Tabela 4.2: Resultado da combinacao de Tamanho do Sistema para Data Class
Tamanho | Fatores que permanecem com classificagao fixa | HODC é | p-
do sistema | Ntimero de | Niumero de | Tempo de Desen- | falsa value
alterna Mudancas | Contribuidores | volvimento
INF - - Sim 0,0132
SUP - - Sim 7,21e-08
INF X - INF - Sim 0,0064
SUP - SUP - Sim 7,45e-09
- - INF Sim 1,75e-06
- - SUP Sim 0,0004

Dessa maneira, foi observado que, com apenas dois fatores contextuais sendo con-
siderados, Tamanho do Sistema ¢ impactante independente do valor assumido pelo
outro fator. Ou seja, Tamanho do Sistema ird gerar diferencas no percentual de
classes com Data Class mesmo em cendrios de contextos diferentes.

Para efeitos de simplificagdao, nao mostramos as andlises combinando um fator con-
textual com outros 2 e 3 fatores contextuais. Essas combinac¢oes geram um volume
muito grande de informacao que percebemos nao agregar novas percepcoes ao es-
tudo. Dessa maneira, apresentaremos apenas os resultados até a combinacao com
apenas outro fator. Utilizemos essa mesma estratégia de suprimir estas combinagoes
para todos os outros code smells, pelo mesmo motivo.

4.2 God Class

Para God Class, criamos a variavel percentClasses WithGodClass responsavel por
representar o percentual de classes com God Class dentro de cada software. A
partir deste ponto, assim como na andlise apresentada anteriormente (para o code
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smell Data Class), comparamos a distribuigao de percentClasses WithGodClass entre
diversos contextos para verificar a hipotese apresentada abaixo:

“H&a diferencas na distribuicao do percentClasses WithGodClass entre sistemas de
contextos diferentes”.

As seguintes hipoteses nula e alternativa foram adotadas:

HOGC: Nao hd diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithGod-
Class para softwares em contextos diferentes;

HAGC: Hd diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithGodClass
para softwares em contextos diferentes;

4.2.1 Analise sobre os fatores contextuais isolados, considerando

God Class

Para analisar o impacto dos fatores contextuais em relacao a God Class God Class,
inicialmente comparamos a distribuicao percentClasses WithGodClass entre os siste-
mas cujos fatores contextuais sao classificados como INFERIOR e SUPERIOR de
forma isolada. Apds este passo, testamos a hipotese nula para validar as diferencas
entre as distribuicoes.

Para God Class, foi indicado através do teste de Mann-Whitney, que ha diferencas (p-
value <0,05 ) na distribuigao entre os sistemas para os fatores Tamanho do Sistema,
Numero de Mudancas e Tempo de Desenvolvimento.

Em todos os 3 casos, ha um indicativo de que, quando assumem valor SUPERIOR, os
sistemas estao mais propensos a ter God Class. Para Tamanho do Sistema, quando
assumiu valor SUPERIOR, 102 dos 191 sistemas (53,40%) possuem God Class. Para
Nimero de Mudangas, 99 dos 240 Sistemas (41,25%). Ja em relagdo a Tempo de
Desenvolvimento, 87 dos 201 (43,28%). Os dados sao apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Comparagao entre INFERIOR e SUPERIOR dos fatores para God Class

Fator Con- | # de | # de | # (%) de | # (%) de | HOGC | p-

textual sistemas | sistemas | sistemas - | sistemas - | é falsa | value
INF SUP Fator INF | Fator SUP

Tamanho 228 191 45 102 Sim 6,10e-08

do Sistema (19,73%) (53,40%)

N© de Mu- | 179 240 48 99 Sim 0,0272

dancas (26,81%) (41,25%)

N© de Con- | 240 179 83 64 Nao 0,7748

tribuidores (34,58%) (35,75%)

Tempo de | 218 201 60 87 Sim 0,0009

Desenvolvi- (27,52%) (43,28%)

mento
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Nas subsecoes seguintes, apresentamos os resultados encontrados para cada um dos
tres fatores contextuais ao combinar com outros fatores contextuais, além da relagao
destes com God Class.

4.2.2 Analise sobre Tamanho do Sistema agrupado com outro fator
contextual

Agrupamos Tamanho do Sistema com outro fator contextual, considerando para
teste de hipdtese os contextos em que Tamanho do Sistema alterna para compa-
rar INFERIOR com SUPERIOR, enquanto o outro fator contextual assume uma
determinada classificagao. Dessa forma, analisamos a distribuicao de percentClas-
ses WithGodClass considerando os seguintes contextos:

e Tamanho do Sistema X Numero de Mudancas;
e Tamanho do Sistema X Numero de Contribuidores;
e Tamanho do Sistema X Tempo de Desenvolvimento;

Como pode ser visto na Tabela 4.4, houve diferenca na distribuicao de percent-
ClassesWithGodClass em todos os contextos, exceto naquele em que Nimero de
Mudancgas assumiu valor INFERIOR, indicando que Tamanho do Sistema pode nao
ser um fator impactante para a incidéncia de God Class em sistemas que sofreram
poucas mudangas durante a sua construcao.

Tabela 4.4: Resultado da combinagao de Tamanho do Sistema para God Class

Tamanho | Fatores que permanecem com classificacao fixa | HOGC p-
do sistema | Nimero de | Ntumero de | Tempo de Desen- | é falsa value
alterna Mudancgas | Contribuidores | volvimento
INF - - Nao 0,2542
SUP - - Sim 5,56e-09
INF X - INF - Sim 8,64e-05
SUP - SUP - Sim 0,0001
- - INF Sim 3,90e-06
- - SUP Sim 0,0026

Apesar de nao ser comprovado diferenca quando Nimero de mudancas assume valor
INFERIOR, é observado que quando Tamanho do Sistema alterna entre valores
SUPERIOR e INFERIOR e Numero de Mudancas assume valor SUPERIOR, ha

diferengas na incidéncia de God Class.

Além disso, também ha diferencas para Niumero de Contribuidores e Tempo de De-
senvolvimento quando ambos assumem valor INFERIOR e também quando assu-
mem valor SUPERIOR. Isso indica que, Tamanho do Sistema impacta na incidéncia
de God Class nos softwares independente de qual valor Niumero de Contribuidores
e Tempo de Desenvolvimento assumam.
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4.2.3 Analise sobre Numero de Mudancgas agrupado com outro fa-
tor contextual

Analisamos o Numero de Mudancas combinados com mais um outro fator. Para
esta combinacao, as possibilidade de contexto sao:

e Numero de Mudancas x Tamanho do Sistema
e Nimero de Mudangas x Ntumero de Contribuidores
e Numero de Mudancgas x Tempo de Desenvolvimento

Como pode ser visto na Tabela 4.5, ao considerar Nuimero de Mudancas x Tama-
nho do Sistema (presente no primeiro bloco branco), quando Tamanho do Sistema
assume valor SUPERIOR, a hipdtese nula é falsa. Isso indica que ha diferencas no
percentual de classes com God Class para sistemas em que o Nimero de Mudancas
é SUPERIOR ou INFERIOR, desde que o Tamanho do Sistema seja SUPERIOR.
Para sistemas com Tamanho do Sistema é INFERIOR nao é percebido estatistica-
mente se ha diferenga de incidéncia do code smell God Class quando o Numero de
Mudancas é SUPERIOR ou INFERIOR.

Para os contextos relacionados a Nimero de Mudancas x Nimero de Contribuidores
(bloco cinza na Tabela 4.5), ha diferengas significativas entre as distribuigoes de
percentClasses WithGodClass quando o Numero de Mudancas alterna e o Nimero de
Contribuidores é INFERIOR.

Ja para Nimero de Mudangas x Tempo de Desenvolvimento (ultimo bloco branco
na Tabela 4.5), tanto no contexto em que Tempo de Desenvolvimento é INFERIOR,
quanto naquele em este assume valor SUPEFRIOR, a hipotese nula nao pode ser
descartada, indicando que nao ha diferencas entre as distribuicoes.

Tabela 4.5: Resultado da combinacao de Numero de Mudancas para God Class

N° de Fatores que permanecem com classificagao fixa | HOGC p-
Mudangas | Tamanho Numero de | Tempo de Desen- | é falsa value
alterna do sistema | Contribuidores | volvimento
INF - - Nao 0,3425
SUP - - Sim 0,0007
INF X - INF - Sim 0,0151
SUP - SUP - Nao 0,6049
- - INF Nao 0,0543
- - SUP Nao 0,4578

Para esta anadlise, os resultados indicam que Numero de Mudancas pode ser um
fator impactante para o surgimento de God Class em sistemas grandes (Tamanho
do Sistema SUPERIOR). Além disso, ha o indicativo que também pode ser um
diferencial quando sao considerados sistemas com poucos colaboradores (Numero de

Contribuidores INFERIOR).
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4.2.4 Analise sobre Tempo de Desenvolvimento agrupado com ou-
tro fator contextual

A dltima andlise em relagao a God Class é baseada em Tempo de Desenvolvimento.
Assim como nos outros contextos, inicialmente avaliamos Tempo de Desenvolvi-
mento agrupado com mais um outro fator contextual. Dessa maneira, analisamos
os seguintes contextos:

e Tempo de Desenvolvimento x Tamanho do Sistema
e Tempo de Desenvolvimento x Niimero de Mudancas
e Tempo de Desenvolvimento x Nimero de Contribuidores

Como pode ser visto na Tabela 4.6, para os contextos relacionados a Tempo de De-
senvolvimento, ha diferengas entre as distribuicoes de percentClasses WithGodClass
em quase todos os contextos estudados em que este alterna. A tunica excecao é
quando Tamanho do Sistema assume valor SUPERIOR.

Tabela 4.6: Resultado da combinagao de Tempo de Desenvolvimento para God Class

Tempo de De- | Fatores que permanecem com classificacao | HOGC p-
senvolvimento | fixa é falsa value
alterna Tamanho | N© de Mudan- | N® de Contri-
do sistema | cas buidores
INF - - Sim 0,0054
SUP - - Nao 0,0609
INF X - INF - Sim 0,0161
SUP - SUP - Sim 0,0241
- - INF Sim 0,0233
- - SUP SIm 0,0152

Isso indica que, agrupado com somente com mais um fator contextual do estudo,
Tempo de Desenvolvimento é impactante na incidéncia de God Class. Exceto em
Sistemas grandes (Tamanho do Sistema SUPERIOR), em que a hipdtese nula nao
pode ser descartada.

4.3 Brain Class

Para Brain Class, a variavel criada foi percentClasses WithBrainClass, responsavel
por retratar o percentual de classes com esse code smell em cada software. Dessa
forma, comparamos os softwares através da distribuicao percentClasses WithBrain-
Class e verificamos a hipdtese apresentada abaixo:

“Ha diferencas na distribuicao do percentClasses WithBrainClass entre sistemas de
contextos diferentes”.
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Para essa hipotese, foram adotadas as seguintes hipoteses nula e alternativa:

HOBC: Nao ha diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithBrain-
Class para softwares em contextos diferentes;

HABC: Ha diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithBrainClass
para softwares em contextos diferentes;

4.3.1 Analise sobre os fatores contextuais isolados, considerando
Brain Class

Inicialmente, comparamos através do teste de Mann-Whitney a diferenca de distri-
buicao para percentClasses WithBrainClass entre sistemas cujo fator contextual tem
valor INFERIOR e sistemas em que o fator contextual assume valor SUPERIOR.
Apods isso, através do teste de hipotese, avaliamos qual hipdtese é aceita levando em
conta as duas distribuigoes.

Dessa forma, como pode ser visto na Tabela 4.7, os fatores contextuais Tamanho
do Sistema e Tempo de Desenvolvimento apresentam p-value menor que 0,05, in-
dicando que a hipdtese nula é falsa. Isso indica que ha diferencas significativas na
incidéncia do code smell Brain Class comparando sistemas com Tamanho de Sis-
tema SUPERIOR e INFERIOR. O mesmo ocorre também para a variavel Tempo
de Desenvolvimento: a incidéncia do code smell Brain Class é significativamente
diferente entre sistemas com Tempo de Desenvolvimento SUPERIOR e INFERIOR.

Para Tempo de Desenvolvimento, também é observado que aqueles que possuem
mais tempo tém mais tendéncia a possuir Brain Class, sendo encontrado em 65 dos
201 sistemas (32,33%). Para Tempo de Desenvolvimento INFERIOR, apenas 41 dos
218 sistemas (18,80%) possuem Brain Class.

Tabela 4.7: Comparacao entre INFERIOR e SUPERIOR dos fatores para Brain

Class

Fator Con- | # de | # de | # (%) de | # (%) de | HOBC | p-

textual sistemas | sistemas | sistemas - | sistemas - | é falsa | value
INF SUP Fator INF | Fator SUP

Tamanho 228 191 23 83 Sim 8,00e-12

do Sistema (10,08%) (43,45%)

N° de Mu- | 179 240 36 70 Nao 0,0699

dancas (20,11%) (29,16%)

N° de Con- | 240 179 68 38 Nao 0,0819

tribuidores (28,33%) (21,22%)

Tempo de | 218 201 41 65 Sim 0,0014

Desenvolvi- (18,80%) (32,33%)

mento
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Devido a apenas Tamanho do Sistema e Tempo de Desenvolvimento apresentarem
hipétese nula falsa nesta etapa, iremos aprofundar apenas nestes dois fatores. Desta
forma, analisamos primeiramente o impacto do Tamanho do Sistema sobre a inci-
déncia de Brain Class e por ultimo apresentamos a analise relacionada a Tempo de
Desenvolvimento.

4.3.2 Analise sobre Tamanho do Sistema agrupado com outro fator
contextual
Nesta secao, analisamos Tamanho do Sistema combinado com apenas um outro fator

contextual por vez. Dessa maneira, avaliamos o impacto sobre percentClasses With-
BrainClass em relagao a:

e Tamanho do Sistema X Numero de Mudancas;
e Tamanho do Sistema X Numero de Contribuidores;
e Tamanho do Sistema X Tempo de Desenvolvimento.

A mesma estratégia de combinacao que foi utilizada anteriormente com outros code
smells, é também vista aqui, em que focamos somente naqueles contextos em que
Tamanho do Sistema alterna e outro fator permanece com a classificacao INFERIOR
ou SUPERIOR. Sendo assim, sao analisados 2 casos dentre as combinagoes possiveis
para cada combinagao.

Como pode ser observado na Tabela 4.8, em todas as comparagoes, a hipotese nula
¢ falsa. Houve diferencas significativas entre as distribui¢oes quando qualquer um
dos outros 3 fatores assumiu valor INFERIOR ou valor SUPERIOR.

Tabela 4.8: Resultado da combinacao de Tamanho do Sistema para Brain Class

Tamanho | Fatores que permanecem com classificagao fixa | HOBC é | p-
do sistema | Numero de | Ntumero de | Tempo de Desen- | falsa value
alterna Mudangas | Contribuidores | volvimento
INF - - Sim 0,0016
SUP - - Sim 1,60e-09
INF X - INF - Sim 2,49e-05
SUP - SUP - Sim 4,09e-08
- - INF Sim 2,25e-06
- - SUP Sim 1,33e-06

Dessa maneira, quando comparado com apenas mais um fator contextual, Tamanho
do Sistema ¢é impactante. Ou seja, Tamanho do Sistema ird gerar diferengas no
percentual de classes com Brain Class mesmo em cenarios de contextos diferentes.
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4.3.3 Analise sobre Tempo de Desenvolvimento agrupado com ou-
tro fator contextual

Assim como fizemos na andlise com Tamanho do Sistema, agrupamos Tempo de
Desenvolvimento com outros fatores para que seja possivel realizar analise sobre
diferentes perspectivas em relacao a este fator contextual. Inicialmente, agrupamos
Tempo de Desenvolvimento com mais um fator contextual.

Considerando os outros trés presentes neste estudo, é possivel realizar analises da
seguinte maneira:

e Tempo de Desenvolvimento x Tamanho do Sistema
e Tempo de Desenvolvimento x Nimero de Mudancgas
e Tempo de Desenvolvimento x Numero de Contribuidores

Na tabela 4.9 abaixo, é possivel visualizar o resultado dessas andlises. Como pode
ser visto, quando Tempo de Desenvolvimento alterna e Tamanho do Sistema assu-
mem valor INFERIOR, a hipdtese nula nao pode ser rejeitada (p-value > 0,05),
indicando que nao ha diferencas significativas entre as distribuicoes de percentClas-
ses WithBrainClass neste contextos.

J& para o contexto em que Tempo de Desenvolvimento alterna e Tamanho do Sis-
tema é SUPERIOR, a hipdtese nula é falsa, indicando que ha diferenca entre as
distribuicoes referentes a percentClasses WithBrainClass.

Tanto em relagao a Numero de Mudangas, quanto Numero de Contribuidores, a
hipétese nula é falsa (p-value <0,05) independente se o valor do fator contextual é
INFERIOR ou SUPERIOR.

Tabela 4.9: Resultado da combinacao de Tempo de Desenvolvimento para Brain
Class

Tempo de De- | Fatores que permanecem com classificacao | HOBC é | p-
senvolvimento | fixa falsa value
alterna Tamanho | N? de Mudan- | N® de Contri-
do sistema | cas buidores
INF - - Nao 0,0573
SUP - - Sim 0,0108
INF X - INF - Sim 0,0135
SUP - SUP - Sim 0,0398
- - INF Sim 0,0448
- - SUP Sim 0,0119

Portanto, Tempo de Desenvolvimento indica ser um fator contextual impactante
em relagao a Brain Class quando agrupado com outro fator contextual, exceto no
cenario em que Tamanho do Sistema assume valor INFERIOR. Ou seja, isso indica
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que o tempo que o software leva para ser desenvolvido é relevante para a incidéncia
de Brain Class, exceto no cendrio em que o sistema é pequeno.

4.4 Complex Method

Em relacao a Complex Method, criamos a varidvel percentClasses WithComplex-
Method que apresenta o percentual de classes com Complex Method dentro de cada
software. Sendo assim, comparamos a distribuicao de percentClasses WithComplex-
Method entre diversos contextos para verificar a hipotese apresentada abaixo:

“Ha diferencas na distribuicao do percentClasses WithComplexMethod entre sistemas
de contextos diferentes”.

Para essa hipotese, foram adotadas as seguintes hipdteses nula e alternativa:

HOCM: Nao ha diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithCom-
plexMethod para softwares em contextos diferentes;

HACM: Hda diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithComplez-
Method para softwares em contextos diferentes;

4.4.1 Analise sobre os fatores contextuais isolados, considerando
Complex Method

Assim como foi feito com os outros code smells, utilizamos o teste de Mann-Whitney
para verificar a diferenca na distribuicao de percentClasses WithComplezMethod en-
tre sistemas cujo fator contextual tem valor INFERIOR e sistemas em que assume

valor SUPERIOR.

Como pode ser visto na tabela 4.10, nao ha diferenca significativa em nenhum dos
fatores contextuais. Dessa forma, a incidéncia de Compler Method nao esta ligada
a nenhum dos fatores contextuais estudados.
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Tabela 4.10: Comparacao entre INFERIOR e SUPERIOR dos fatores para Complex

Method

Fator Con- | # de | # de | # (%) de | # (%) de | HOCM | p-

textual sistemas | sistemas | sistemas - | sistemas - | é falsa | value
INF SUP Fator INF | Fator SUP

Tamanho 228 191 147 163 Nao 0,2428

do Sistema (64,47%) (85,34%)

N© de Mu- | 179 240 114 196 Nao 0,0898

dancas (63,68%) (81,66%)

N© de Con- | 240 179 175 135 Nao 0.3864

tribuidores (72,91%) (75,41%)

Tempo de | 218 201 161 149 Nao 0.1719

Desenvolvi- (73,85%) (74,12%)

mento

Como nao ha um fator contextual em destaque para Compler Method, para efeitos
de simplicidade, nao nos aprofundaremos no debate em relagao a Complex Method,
pois, realizamos os testes relacionados e observamos que, de uma forma geral, ha
raras diferencas significativas quando combinado com outros fatores, reforcando o
que foi observado individualmente.

4.5 Long Method

Considerando Long Method, criamos a variavel percentClasses WithLongMethod que
representa o percentual de classes que possuem Long Method dentro de cada soft-
ware. Desta forma, comparamos a distribuicao de percentClasses WithLongMethod
entre contextos diferentes, verificando a hipdétese a seguir:

“Ha diferencas na distribuicao do percentClasses WithLongMethod entre sistemas de
contextos diferentes”.

Abaixo pode ser visualizado as hipéteses nula e alternativa:

HOLM: Nao ha diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithLong-
Method para softwares em contextos diferentes;

HALM: Hd diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithLongMethod
para softwares em contextos diferentes;

4.5.1 Anadlise sobre os fatores contextuais isolados, considerando
Long Method

Como ponto de partida do processo, foi comparada a distribuicao de percentClas-
sesWithLongMethod entre os sistemas de classificacao INFERIOR ¢ SUPERIOR
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para cada um dos fatores contextuais apresentados no estudo. Através do teste de
Mann-Whitney foi constatado que a hipétese nula é falsa, indicando que ha diferenca
entre essas distribuicoes para o Tamanho do Sistema, no qual apresenta p-value igual
a 0,0393, como pode ser visto na Tabela 4.11.

Em relagao ao niimero de sistemas com Long Method, aqueles que possuem Tamanho
do Sistema SUPERIOR sao mais impactados, indicando que 85,34% dos sistemas
apresentam Long Method. Apesar disso, hd pouca diferenca em relacao aos siste-
mas que possuem Tamanho do Sistema INFERIOR, sendo que 60,08% dos sistemas
possuem Long Method.

Tabela 4.11: Comparacao entre INFERIOR e SUPERIOR dos fatores para Long

Method

Fator Con- | # de | # de | # (%) de | # (%) de | HOLM | p-

textual sistemas | sistemas | sistemas - | sistemas - | é falsa | value
INF SUP Fator INF | Fator SUP

Tamanho 228 191 137 163 Sim 0,0393

do Sistema (60,08%) (85,34%)

N© de Mu- | 179 240 117 70 183 | Nao 0,6363

dancas (65,36%) (76,25%)

N© de Con- | 240 179 171 129 Nao 0,3550

tribuidores (71,25%) (72,06%)

Tempo de | 218 201 160 140 Nao 0,5354

Desenvolvi- (73,39%) (69,65%)

mento

Na proxima sessao, nos aprofundamos nas andlises focadas para o Tamanho do
Sistema e avaliamos o impacto deste em relagao a Long Method.

4.5.2 Analise sobre Tamanho do Sistema agrupado com outro fator
contextual

Agrupamos Tamanho do Sistema com outro fator contextual, levando em conta
os contextos em que Tamanho do Sistema alterna para comparar INFERIOR com
SUPFERIOR, enquanto o outro fator contextual assume uma classificagao fixa. Dessa
forma, analisamos a distribuicao de percentClasses WithLongMethod considerando os
seguintes contextos:

e Tamanho do Sistema X Numero de Mudancas;
e Tamanho do Sistema X Numero de Contribuidores;
e Tamanho do Sistema X Tempo de Desenvolvimento.

Como pode ser visto na Tabela 4.12, para Tamanho do Sistema x Ntmero de Mudan-
¢as nao pode ser comprovada diferenca entre percentClasses WithLongMethod quando
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Nimero de Mudangas assume valor INFERIOR e também quando assume valor
SUPERIOR. Para os contextos em que sao considerados Tamanho do Sistema X
Numero de Contribuidores é encontrado o mesmo cenario, nao podendo descartar a
hipétese nula em ambos os casos.

Para Tamanho do Sistema x Tempo de Desenvolvimento, nao pode ser descartado
a hipdtese nula quando Tamanho do Sistema alterna e Tempo de Desenvolvimento
¢ INFERIOR. Porém a hipétese nula é falsa quando Tempo de Desenvolvimento é
SUPERIOR, o que indica que ha diferencas entre as distribuicoes de percentClas-
sesWithLongMethod para Tamanho do Sistema INFERIOR e SUPERIOR

Tabela 4.12: Resultado da combinacao de Tamanho do Sistema para Long Method

Tamanho | Fatores que permanecem com classificagao fixa | HOLM p-
do sistema | Niimero de | Nimero de | Tempo de Desen- | é falsa value
alterna Mudangas | Contribuidores | volvimento
INF - - Nao 0,0709
SUP - - Nao 0,3584
INF X - INF - Nao 0,0709
SUP - SUP - Nao 0,3001
- - INF Nao 0,3337
- - SUP Sim 0,0419

Dessa forma, para Long Method, quando considerando Tamanho do Sistema agru-
pado com apenas mais um fator agrupado, ha impacto em apenas um contexto, em
que Tamanho do Sistema alterna e Tempo de Desenvolvimento é SUPERIOR, indi-
cando que, quando o sistema levar muito tempo para ser desenvolvido, o tamanho
que este tem sera determinante para a incidéncia de Long Method.

4.6 Feature Envy

Para Feature Envy, criamos percentClasses WithFeature Envy, responsavel por retra-
tar o percentual de classes com Feature Envy em cada software. Apds isso compa-
ramos a distribuicao percentClasses WithFeatureEnvy entre softwares de contextos
diferentes para verificarmos a hipdtese apresentada abaixo:

“Ha diferengas na distribuicao do percentClasses WithFeature Envy entre sistemas de
contextos diferentes”.

Para essa hipotese, foram adotadas as seguintes hipdteses nula e alternativa:

HOFE: Nao ha diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithFeature-
FEnvy para softwares em contextos diferentes;

HAFE: Ha diferenga significativa na distribuigao de percentClasses WithFeature Envy
para softwares em contextos diferentes;
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4.6.1 Analise sobre os fatores contextuais isolados, considerando
Feature Envy

Com o intuito de analisar o impacto de Feature Envy, comparamos a distribuicao
percentClasses WithFeature Envy entre os sistemas classificados como INFERIOR e
SUPERIOR para cada um dos fatores contextuais. Apods este passo, testamos a
hipotese nula para validar as diferencas entre as distribuicoes. Como pode ser visto
na Tabela 4.13, apos a aplicacao do teste de Mann-Whitney, a hipdotese nula é
descartada apenas para Tamanho do Sistema, cujo o p-value é menor que 0,05.

Observando o ntimero de sistemas com Feature Envy, é possivel visualizar que, ape-
sar de serem poucos sistemas, aqueles que possuem Tamanho SUPERIOR contém
mais Feature Envy do que aqueles que possuem Tamanho INFERIOR. Para os de
Tamanho SUPERIOR sao 36 de 191 (18,84%), enquanto os de Tamanho INFERIOR
sao 6 de 228 (2,63%)).

Tabela 4.13: Comparacao entre INFERIOR e SUPERIOR dos fatores para Feature

Envy

Fator Con- | # de | # de | # (%) de | # (%) de | HOFE | p-

textual sistemas | sistemas | sistemas - | sistemas - | é falsa | value
INF SUP Fator INF | Fator SUP

Tamanho 228 191 6 (2,63%) 36 Sim 8,11e-08

do Sistema (18,84%)

N© de Mu- | 179 240 13 (7,26%) | 29 Nao 0,1264

dangas (12,08%)

N© de Con- | 240 179 23 (9,58%) | 19 Nao 0,7477

tribuidores (10,61%)

Tempo de | 218 201 27 15 (7,46%) | Nao 0,0687

Desenvolvi- (12,38%)

mento

Seguindo a estratégia adotada na analise dos outros code smells, nos aprofundamos
apenas no fator contextual referente a Tamanho do Sistema, que o fator contextual
que apresenta indicios de que pode gerar algum impacto.

4.6.2 Analise sobre Tamanho do Sistema agrupado com outro fator
contextual

Agrupamos Tamanho do Sistema com outro fator contextual, considerando para
teste de hipotese os contextos em que Tamanho do Sistema alterna para efeitos de
comparacgao entre INFERIOR e SUPERIOR. Em relacao ao outro fator contextual,
este assume uma determinada classificacao. Dessa forma, analisamos a distribuicao
de percentClasses WithFeatureEnvy considerando os seguintes contextos:
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e Tamanho do Sistema X Numero de Mudangcas;
e Tamanho do Sistema X Numero de Contribuidores;
e Tamanho do Sistema X Tempo de Desenvolvimento.

Apds a aplicacao do teste, é possivel identificar que a hipdtese nula é falsa em todos os
contextos testados. Independente do valor assumido (INFERIOR ou SUPERIOR)
por Niumero de Mudancas, Nimero de Contribuintes e Tempo de Desenvolvimento,
ao alterar Tamanho do Sistema, havera diferencas na distribuicao de percentClas-
ses WithFeature Envy, como pode ser observado na Tabela 4.14.

Tabela 4.14: Resultado da combinacao de Tamanho do Sistema para Feature Envy

Tamanho | Fatores que permanecem com classificagao fixa | HOFE é | p-
do sistema | Nuimero de | Nimero de | Tempo de Desen- | falsa value
alterna Mudangas | Contribuidores | volvimento
INF - - Sim 0,0056
SUP - - Sim 8,74e-06
INF X - INF - Sim 0,0002
SUP - SUP - Sim 4,92e-05
- - INF Sim 1,33e-05
- - SUP Sim 0,0014

Sendo assim, considerando estes contextos, Tamanho do Sistema se mostra influ-

ente em relagao a incidéncia de Feature Envy, impactando em diferentes contextos,
independente do do valor assumido pelo outro fator (se SUPERIOR ou INFERIOR).

4.7 Brain Method

Em relacao a Brain Method.foi criada a varidavel percentClasses WithBrainMethod
que apresenta o percentual de classes com Brain Method dentro de cada software.
Sendo assim, comparamos a distribuicao de percentClasses WithBrainMethod entre
diversos contextos para verificar a hipétese apresentada abaixo:

“Ha diferencas na distribuicao do percentClasses WithBrainMethod entre sistemas de
contextos diferentes”.

Para essa hipotese, foram adotadas as seguintes hipdteses nula e alternativa:

HOBM: Nao hd diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithBrain-
Method para softwares em contextos diferentes;

HABM: Ha diferenca significativa na distribuicao de percentClasses WithBrain-
Method para softwares em contextos diferentes;
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4.7.1 Analise sobre os fatores contextuais isolados, considerando
Brain Method

Comparamos através do teste de Mann-Whitney a diferenca de distribuicao para
percentClasses WithBrainMethod entre sistemas cujo fator contextual tem valor IN-
FERIOR e sistemas em que o fator contextual assume valor SUPERIOR. Apés este
passo, através do teste de hipotese, avaliamos qual hipdtese é aceita levando em
conta as duas distribuigoes.

Para Brain Method, apds o teste através do teste de Mann-Whitney, foi indicado
que hé diferencas na distribuicao entre os sistemas (p-value <0,05 ) para os fatores
Tamanho do Sistema, Numero de Mudancas, como pode ser visto na Tabela 4.15.

Em relacao a quantidade de sistemas com Brain Method por classificacao de cada
fator, ha indicios de que aqueles que possuem Tamanho do Sistema SUPERIOR
apresentam mais code smells do tipo Brain Method: 121 dos 191 (63,68%) sistemas
possuem Brain Method. Para Tamanho do Sistema INFERIOR, 71 dos 228 (31,14%)
sistemas possuem Brain Method.

Para Numero de Mudancas, é observado que aqueles que possuem mais mudancas
tém maior tendéncia a possuir Brain Method, sendo que em 127 dos 240 (52,91%)
sistemas hé pelo menos uma instancia de Brain Method. Para Nimero de Mudancas
INFERIOR, 65 dos 179 (36,31%) sistemas possuiam Brain Method.

Tabela 4.15: Comparacao entre INFERIOR e SUPERIOR dos fatores para Brain

Method

Fator Con- | # de | # de | # (%) de | # (%) de | HOBM | p-

textual sistemas | sistemas | sistemas - | sistemas - | é falsa | value
INF SUP Fator INF | Fator SUP

Tamanho 228 191 71 121 Sim 5,01e-05

do Sistema (31,14%) (63,68%)

N© de Mu- | 179 240 65 127 Sim 0,0168

dancas (36,31%) (52,91%)

N© de Con- | 240 179 113 79 Nao 0,6864

tribuidores (47,08%) (44,13%)

Tempo de | 218 201 94 98 Nao 0,2057

Desenvolvi- (43,11%) (48,75%)

mento

Apresentaremos nas subsecoes seguintes, os resultados encontrados para Tamanho
do Sistema e Nimero de mudancas, ao combinar com outros fatores contextuais.
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4.7.2 Analise sobre Tamanho do Sistema agrupado com outro fator
contextual

Seguindo a estratégia definida, iniciamos analisando Tamanho do Sistema agrupado
com os outros fatores contextuais, considerando apenas um outro fator contextual
por vez. Dessa maneira, Como pode ser visto na Tabela 4.16, em todos os contextos
criados a partir destes agrupamentos, independente do fator contextual e da classi-
ficacao assumida, as hipdteses nulas sao falsas, apontando para um cendario em que
ha diferencas significativas entre a distribuicao de percentClasses WithBrainMethod
independente da classificacao (INFERIOR ou SUPERIOR) e do fator contextual do
estudo considerado.

Tabela 4.16: Resultado da combinagao de Tamanho do Sistema para Brain Method

Tamanho | Fatores que permanecem com classificacao fixa | HOBM | p-
do sistema | Numero de | Ntumero de | Tempo de Desen- | é falsa value
alterna Mudangas | Contribuidores | volvimento
INF - - Sim 0,0092
SUP - - Sim 0,0072
INF X - INF - Sim 0,0026
SUP - SUP - Sim 0,0057
- - INF Sim 0,0497
- - SUP Sim 0,0001

Dessa maneira, Tamanho do Sistema indica ser um fator impactante na incidéncia
de Brain Method quando relacionado com mais um fator contextual, independente
de qual classificacao é assumida por este.

4.7.3 Analise sobre Nuimero de Mudangas agrupado com outro fa-
tor contextual

Para a anélise referente a Numero de Mudancgas, agrupamos com outro fator con-
textual, sendo que Nimero de Mudancas alterna para comparar INFERIOR com
SUPERIOR, enquanto o outro fator contextual assume uma determinada classifica-
¢ao. Como pode ser visto na Tabela 4.17, que o unico contexto em que ha diferenca
significativa (hipdtese nula falsa), se d4 quando Numeros de Mudangas alterna e

Numero de Contribuidores é SUPERIOR.
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Tabela 4.17: Resultado da combinacao de Numero de Mudancas para Brain Method

N° de Fatores que permanecem com classificagao fixa | HOBM | p-
Mudangas | Tamanho Numero de | Tempo de Desen- | é falsa value
alterna do sistema | Contribuidores | volvimento
INF - - Nao 0,1696
SUP - - Nao 0,2501
INF X - INF - Nao 0,9863
SUP - SUP - Sim 7,40e-05
- - INF Nao 0,0542
- - SUP Nao 0,1621

Tanto para Numero de Contribuidores INFERIOR, quanto para os contextos que
sao formados por Tamanho do Sistema e Tempo de Desenvolvimento, a hipdtese
nula nao pode ser descartada. Dessa forma, o tinico cenario em que o Niumero de
Mudancas feitas no sistema pode gerar a incidéncia de Brain Method, é aquele em
que ha varios contribuidores no projeto.
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Discussao

Nesta secao, discutimos os principais findings do estudo, baseado no conjunto de
andlises realizadas. Na secao 5.1 sintetizamos as observagoes relacionadas aos fato-
res contextuais e o impacto na incidéncia de cada um dos code smells investigados.
Na Secao 5.2, discutimos a questao a partir da observacao de como cada fator im-
pacta na incidéncia de um grupo de code smells. Além disso, essa secao propoe
conjecturas sobre as observacoes realizadas, visando produzir insights para novas
analises. Na secao 5.3, abordamos a relacao entre o estudo apresentado e a necessi-
dade de incorporar elementos de contexto as ferramentas de detecgao de code smells.
O tema vem sendo discutido e o estudo apresentado nesta dissertacao cria evidéncias
empiricas sobre as relacoes entre alguns fatores contextuais e alguns tipos de code
smells.

5.1 Influéncia de fatores contextuais sobre cada code
smell estudado

Nesta secao, discutimos a relagao dos fatores contextuais com relacao a cada code
smell, de forma independente.

Data Class. Considerando Data Class, é possivel observar que ha um impacto
do Tamanho do Sistema sobre a incidéncia do code smell. Isso é reforcado quando
analisamos este fator em conjunto com os outros fatores de contexto. Independente
do contexto em que foi analisado, Tamanho do Sistema gera uma diferenca signifi-
cativa em relagao ao percentual de classes com Data Class. Para os outros fatores
contextuais estudados, nao foi possivel observar diferenca significativa na incidéncia
de Data Class.

God Class. God Class foi o code smell mais impactado por diferentes fatores
contextuais. Observamos diferenca significativa na incidéncia do code smell God
Class para 3 dos 4 fatores contextuais estudados. Tamanho do Sistema, Ntumero de
Mudancas e Tempo de Desenvolvimento sao fatores em que foi observada diferenca

44
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significativa no percentual de classes com God Class, comparando as amostras com
valores SUPERIOR e INFERIOR, para cada um destes fatores. Ao analisar como
cada fator impacta em God Class, é possivel perceber que cada um interfere de uma
maneira diferente.

Tamanho do Sistema impacta no percentual de God Class em praticamente todos
os cendarios, exceto quando houve poucas mudancas nos sistemas, ou seja, a variavel
Numero de Mudancas é INFERIOR. Ainda sim, este é apenas um contexto dentro

dos outros analisados que indicam uma consideravel influéncia em relacao a God
Class.

Em relagao a Numero de Mudancas, apesar de isoladamente apresentar impacto na
incidéncia de God Class, s6 encontramos diferencas significativas em dois contextos
especificos. O primeiro contexto aponta para um impacto do Numero de Mudangas
quando os sistemas sao grandes, ou seja, o fator contextual Tamanho de Sistema
é SUPERIOR. Ja o segundo contexto, indica impacto do Numero de Mudancas
quando o fator contextual Numero de Contribuidores é INFERIOR, isto é, quando
ha poucos contribuidores no projeto.

Tempo de Desenvolvimento, assim como no resultado que foi encontrado para Ta-
manho do Sistema, também impacta no percentual de God Class em quase todos os
cendrios, exceto quando Tamanho do Sistema é grande (SUPERIOR). Dessa forma,
se apresenta como um fator contextual importante devido a quantidade de cenarios
encontrados em que ha impacto do fator.

Como dito anteriormente, God Class é o code smell que mais sofre impacto pelos
fatores contextuais estudados. Isso vai de encontro a atencao que é dada pela co-
munidade, pois, este code smell é amplamente estudado por diversos autores, que
buscam compreender desde o seu processo de deteccao, até o efeito sobre a qualidade
do codigo (M Santos et al., 2014; Santos et al., 2017; Alkharabsheh, 2021; Alkha-
rabsheh et al., 2022). Futuramente, iremos nos aprofundar neste code smell, com o
intuito de entender melhor em que os fatores podem estar influenciando em relagao
a ocorréncia de God Class.

Brain Class. Para Brain Class, os testes executados apontam que este pode ser
influenciado por Tamanho do Sistema e Tempo de Desenvolvimento. Ao analisar
cada fator combinado com outros fatores contextuais, Tamanho do Sistema é im-
pactante em qualquer contexto, gerando diferencas no percentual de Brain Class em
todos os testes. Considerando Tempo de Desenvolvimento, encontramos um cenario
similar, sendo que em quase todos os testes também foram encontradas diferencas
no percentual de Brain Class, com excecao apenas do contexto em que Tamanho do
Sistema é INFERIOR.

Complex Method. De todos os 7 code smells presentes no estudo, Complex Method
foi o nico que nao apresentou diferenca nos percentuais de classes afetadas para
nenhum dos fatores contextuais isolados. Dessa forma, nao aprofundamos a dis-
cussao neste code smell, pois apesar de existir diferencas em alguns casos quando
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combinados, além de serem raros, nao pode ser tracado nenhum padrao especifico.

Long Method. Para o code smell Long Method, observamos o impacto apenas do
fator Tamanho do Sistema. Ao analisar este fator, combinado com outros fatores
contextuais, assim como aconteceu com outros code smells, Tamanho do Sistema
impactou em praticamente todos os contextos, exceto quando o Tempo de Desen-
volvimento do Software era grande.

Feature Envy. Os estudos realizados com Feature Envy, indicam um impacto do
Tamanho do Sistema no percentual de classes detectadas com Feature Envy. Além
disso, ao analisar de forma combinada com outros fatores contextuais, foi percebido
um impacto em todos os cenarios analisados, mostrando que este fator ird gerar
diferengas na incidéncia de Feature Envy, independente do valor assumido pelos
outros fatores.

Brain Method. Por tiltimo, Brain Method foi impactado por Tamanho do Sistema
e Nimero de Mudancas. Tamanho do Sistema, quando combinado com outros fa-
tores contextuais, foi capaz de impactar no percentual de classes com Brain Method
em todos os cenarios. J4 Numero de Mudancas sé nao impactou no contexto em que
o numero de contribuidores ¢ alto. Em todos os outros foi capaz de gerar diferencas
na incidéncia de Brain Method.

5.2 Influéncia de fatores contextuais sobre o conjunto
dos code smells estudados

Nesta secao, discutimos a relacao dos fatores contextuais, considerando o conjunto
de code smells investigado.

Apds o resumo dos resultados encontrados, podemos realizar algumas observagoes
com o intuito de elucidar a resposta a questao de pesquisa apresentada. De uma
forma geral, vimos que os fatores contextuais nao s6 impactam na incidéncia dos
code smells, como também impactam de forma diferente, de acordo ao code smell e
ao fator que esta sendo relacionado.

Por exemplo, Tamanho do Sistema é um fator importante, pois afeta praticamente
todos os code smells do estudo. Porém, afetou de forma diferente alguns code smells
em relagao a outros. Em algumas situagoes, como aconteceu com Data Class, Brain
Class, Feature FEnvy e Brain Method, Tamanho do Sistema impacta na incidéncia
destes code smells, independente do contexto em que é observado.

Em relacao a God Class, Tamanho do Sistema gera diferencas no percentual de
God Class em quase todos os contextos, com excecao apenas quando Niumero de
Mudancas é INFERIOR. Para Long Method, Tamanho do Sistema impacta somente
em um contexto especifico quando Tempo de Desenvolvimento do Sistema é grande.

Sendo assim, é possivel ver que Tamanho do Sistema impacta com muita intensidade
em 4 code smells. Mas essa intensidade é diferente para God Class, em que ja nao ha
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total impacto e também Long Method, em que sé é capaz de impactar em cenarios
especificos.

Por fim, Tamanho do Sistema s6 nao impactou em Complex Method. Este code smell,
inclusive, nao foi impactado por nenhum fator contextual. Algumas conjecturas
podem ser feitas. Pode existir a possibilidade de, por caracteristica, ter code smells
que podem nao sofrer influéncia de nenhum fator contextual. Eles podem surgir de
maneira natural, independente do contexto em que o software é desenvolvido. Ha
também a possibilidade de ele s6 nao ser impactado por esses 4 fatores contextuais
que selecionamos, mas ser impactados por outros fatores contextuais diferentes.

Além das observagoes sobre Tamanho do Sistema, os outros fatores contextuais
também impactam de forma mais significativa na incidéncia de alguns code smells.
O fator contextual Tempo de Desenvolvimento impacta na incidéncia de God Class
e Brain Class. Para esses dois code smells, Tempo de Desenvolvimento impacta em
quase todos os contextos. Isto significa que, apesar de nao ter impactado em uma
grande quantidade de code smells diferentes, quando gerou impacto em um code
smell, foi capaz de gerar em diversos contextos.

O fator contextual Numero de Mudancas gera diferencas na incidéncia de God Class
e Brain Method. Porém, Nimero de Mudancas s6 gerou impacto em contextos espe-
cificos, indicando que este fator contextual pode depender de outras caracteristicas
para poder influenciar de fato em algum code smell.

Dos 4 fatores estudados, Numero de Contribuidores nao indicou impactar em ne-
nhum code smell do estudo. Ainda assim, ha questoes que precisam ser aprofundadas
sobre esse fator contextual. Como primeiro ponto, nés conjecturamos que Nimero de
Contribuidores pode impactar em code smells diferentes deste que levamos em conta
no estudo. Além disso, em algumas situagoes, Numero de Contribuidores gerou a
situacao ideal para que Nimero de Mudancas se tornasse um fator impactante.

Em relacao a Brain Method, por exemplo, o tnico contexto em que Numero de
Mudancas gerou diferencas significativas, foi quando o Nimero de Contribuidores
assume valor SUPERIOR, isto é, ha impacto no percentual de classes com Brain
Method quando Numero de Mudancgas alterna, porém, isso sé acontece quando ha
muitos contribuidores no projeto. Um cenario parecido é encontrado para God Class,
em que Numero de Mudancas sé impacta em dois contextos. Um destes cenarios, é
quando Niumero de Contribuidores assume valor INFERIOR.

Sendo assim, apesar de nao ser capaz de gerar impacto nos code smells estudados
quando alterna, Nimero de Contribuidores pode contribuir para que Numero de
Mudancas seja um fator impactante. Isso indica que este fator contextual merece
atencao futura para entendermos este fenomeno.
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5.3 Principais Achados

Este trabalho, como um estudo exploratorio, apresenta um conjunto empirico com
o intuito de discutir um problema importante: o papel do contexto na qualidade do
software.

Nos apresentamos varias relagoes entre fatores contextuais e alguns tipos diferentes
de code smells, evidenciando que ha, no minimo, algum indicio de que a qualidade
do projeto software de uma forma geral, pode ser afetada pelo contexto em que o
software estd sendo construido (Ddsea et al., 2018).

Nessa perspectiva, adotar o conceito de code smell na pratica do desenvolvimento
de software, sem levar em conta o contexto em que este é desenvolvido, pode levar a
resultados enviesados, ou entao até distorcidos da realidade de como os code smells
afetam ou surgem no sistemas. Desta forma, levar em conta os fatores contextuais
inerentes ao software pode ajudar a compreender como estes impactam na incidéncia
de code smells. Entender esta relacao pode nos aproximar de uma adoc¢ao mais
assertiva do conceito de code smells pela industria do desenvolvimento de software,
tanto na perspectiva tedrica, quanto pratica.

O resultado deste trabalho corrobora com o que ja foi encontrado sobre a influéncia
dos fatores contextuais na qualidade do software como um todo. Ogheneovo et al.
(2014) indicaram que o Tamanho do Sistema, impacta na complexidade do software.
Canfora e Cimitile (2001) apontaram que, softwares com muito tempo de desenvol-
vimento, tendem a oferecer dificuldade na manutengao. Behnamghader et al. (2017)
concluiram que o Numero de Mudangas realizadas no software (commits), podem
degradar a qualidade do sistema. Além disso, Zhang et al. (2013) também ja apon-
taram o impacto de 6 fatores contextuais sobre métricas de manutencao de software.

O que apresentamos em nosso estudo, é mais um indicio sobre a relevancia dos
fatores contextuais, desta vez sobre outro parametro para a qualidade de software,
que sao os code smells.

5.4 Ameacas a validade

Uma das ameacas a validade do trabalho diz respeito a escolha das ferramentas de
deteccao de code smells. O Repository Miner foi utilizado para extrair as informa-
coes referentes aos 7 code smells do estudo. Para extrair os fatores contextuais,
utilizamos a ferramenta Pydriller. Tanto o software utilizado para deteccao de code
smells, quanto o software utilizado para identificacao dos fatores de contexto limi-
tam a extracao de dados pelas suas heuristicas. Devido as limitagoes de recursos,
optamos por enfatizar o extenso conjunto de dados a ser analisados, em detrimento
do uso de véarias ferramentas de extracao de dados. A escolha de utilizar apenas
uma ferramenta para extrair os code smells e utilizar apenas uma ferramenta para
extrair os fatores contextuais se da pela dificuldade de executar varias ferramen-
tas no conjunto de softwares que utilizamos no nosso estudo, pois, com o Pydriller,
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extraimos dados dos fatores contextuais de 452.843 softwares softwares. Com o Re-
pository Miner, baixamos e executamos a extracao de code smells de mais de 400
softwares. Executar essas agoes mais uma vez com outras ferramentas seria inviavel
de acordo ao tempo disponivel. Um outro aspecto que deve ser considerado com
relacao a escolha das ferramentas é que adotamos duas ferramentas que sao utili-
zadas pela comunidade académica (Pecorelli et al., 2020; Amanatidis et al., 2020;
de Freitas Farias et al., 2020; Allamanis et al., 2021).

Outra ameaca a validade ocorre em relacao a escolha dos code smells. A escolha
dos code smells foi limitada pela adocao do Repository Miner. Entretanto, vale res-
saltar que os code smells utilizados neste estudo também sao amplamente adotados
pela comunidade. Santos et al. (2018) identificam os code smells adotados como
sendo bastante estudados. Pode-se argumentar que outros code smells deveriam
ser estudados, Entretanto, apesar dos code smells que investigamos serem bastante
estudados e conhecidos, os estudos feitos nao tratam das relagoes dos code smells
com fatores contextuais. Além disso, é preciso considerar a necessidade de miti-
gar os vieses das heuristicas de deteccao de code smells. Neste sentido, escolhemos
uma ferramenta que adota a heuristica de Lanza e Marinescu que é utilizado por
diversas ferramentas e diversos estudos (Cristina et al., 2005; Marinescu et al., 2010;
D’Ambros et al., 2010; Olbrich et al., 2010; Gradisnik et al., 2019).

Pode ser considerado também uma ameaca a validade a escolha dos fatores contex-
tuais. Devido a existéncia de inimeros fatores contextuais inerentes ao software,
torna-se dificil de mensurar quais sao os fatores contextuais ideais para cada cenario
de estudo. Além disso, ha também dificuldades para extracao de muitos outros fa-
tores. Por esse motivo, nos limitamos a escolher aqueles que a ferramenta coletava
e ja foram trabalhados em outros artigos (Canfora e Cimitile, 2001; Zhang et al.,
2013; Ogheneovo et al., 2014; Behnamghader et al., 2017). Como objetivo nao é
definir quais sao os fatores contextuais que impactam em determinado code smell,
mas sim mostrar que os fatores contextuais devem ser discutidos em relagao a code
smells, acreditamos que estas escolhas nao geraram grandes impactos nos resultados
apresentados neste estudo.

Por fim, outra ameaca a validade do estudo diz respeito a generalizacao dos resul-
tados. Algumas das descobertas podem nao ser diretamente aplicaveis a diferentes
softwares. Devido a natureza do software, é inviavel considerar em um trabalho
todas caracteristicas possiveis. Justamente por isso, essa analise é voltada para essa
populacao. Para mitigar, escolhemos um conjunto de softwares que pode ser con-
siderado grande, quando comparado com outros estudos disponiveis na literatura.
Por exemplo, em um trabalho de mineracao de dados sobre repositorios de software,
Fontana et al. Fontana et al. (2015a) utilizaram 74 softwares no seu estudo. Ja
o Tufano et al. (2017) utilizaram 200 softwares. Neste estudo, nés utilizamos 419
softwares.
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Neste trabalho, realizamos um estudo exploratorio, com 419 softwares recuperados
do Github, a partir de um processo filtragem baseado em fatores de contextos de mais
de 450 mil softwares. Os fatores de contexto estudados foram Tamanho do Software,
Numero de Mudancas, Ntimero de Contribuidores e Tempo de Desenvolvimento.

Este estudo contribui para ampliar os dados empiricos sobre a relevancia dos fato-
res contextuais em relacao aos code smells. Apresentamos evidéncia de que fatores
contextuais podem impactar na incidéncia de code smells de formas diferentes, in-
dicando que, a depender do contexto do software, podem ser esperado mais alguns
code smells do que outros. Os code smells investigados foram: Brain Class, Brain
Method, Complex Method, Data Class, Feature Envy, God Class, e Long Method.

Observamos que tamanho do sistema ¢é o fator que mais tem impacto na incidéncia
de code smells. Entretanto, percebemos que, a incidéncia de code smells também
depende da combinagao de alguns fatores contextuais. Por exemplo, a incidéncia de
Long Method em relagao ao Tamanho do Sistema é maior quando Tempo de Desen-
volvimento for classificado como SUPERIOR. A secao 5.3 explora outros cendarios
observados. Com relagao aos code smells, notamos que God Class é o mais afetado
por diferentes fatores contextuais. Complex Method nao foi afetado por nenhum
fator.

Uma outra contribui¢ao do trabalho para a comunidade académica foi a disponibili-
zacao de um extenso dataset produzidos durante essa pesquisa. Disponibilizamos um
conjunto de dados sobre code smells e fatores contextuais de 419 softwares obtidos
a partir de mineracao de repositorios. Esse conjunto de dados podera ser utilizado
pela comunidade académica para novos estudos que envolvem o contexto do software
e o code smell.

Como trabalhos futuros, propomos investigar a eficiéncia das ferramentas de de-
teccao de code smells em contextos diferentes. Como j& foi apresentado no estudo
da Fontana et al. (2015b), conjecturamos que seja necessario realizar ajustes nos
thresholds, pois, a depender do contexto de software, é possivel que as ferramentas
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percam eficiéncia. Para comprovar essa conjectura, é possivel utilizar a base atual
para medir o quao eficiente sao as ferramentas em cada um dos contextos estudados.

Também pretendemos ampliar o conjunto de code smells a serem observados. A
evolugao do trabalho neste sentido ¢ relativamente simples, uma vez que demanda
apenas o uso de outras ferramentas de deteccao de code smells. Outra alternativa a
partir do dataset produzido, é a investigacao de outros fatores contextuais.

Outras oportunidades podem ser consideradas, como a realizacao de surveys, vi-
sando identificar, por exemplo, aspectos humanos ou organizacionais relacionados
com equipes atuando nos softwares investigados. Dessa forma, consideramos que
muitas outras possibilidades de estudos podem ser desenvolvidas a partir deste da-
taset e da estratégia de andlise adotada neste trabalho.

Visando apoiar a comunidade cientifica com novas oportunidades de pesquisa que
podem emergir desse conjunto de dados, disponibilizamos informacoes de fatores
contextuais sobre os mais de 450 mil softwares cujas informacgoes foram coletadas.
Além disso, também disponibilizamos os softwares analisados neste estudo, bem
como as informagoes sobre os code smells detectados. Os dados estao disponiveis no
link: https://zenodo.org/record/7374205#.ZBiFSnbMJD8


https://zenodo.org/record/7374205#.ZBiFSnbMJD8
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