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RESUMO

O uso fundamentado de métricas (padrdes de medicdo) é es-
sencial para a execugdo de projetos de software de forma mensﬁ—
ravel, cujo desenvolvimento possa ser previsto, monitorado e
aprimorado. Entre as métricas para a fase de codificagao apre-
sentadas na literatura, se destacam o numero ciclomdtico e as
métricas da Ciéncia de Software, pelo seu fundamento tedrico e
suporte empirico, e as métricas de linhas de cédigo e nimero de
rotinas, pela sua popularidade e simplicidade.

Este trabalho verifica a validade destas métricas aplica-
das as linguagens Pascal e C. Para isto, uma ferramenta para a
obtengdo automatica das métricas é desenvolvida. As andlises,
feitas: em uma amostra de 1.670 rotinas, utilizam técnicas de
regressdo e baseiam-se em cinco pardmetros estatisticos.

Algumas das métricas estudadas mostram-se vdlidas na esti-
mativa de tamanho de programa (métricas estimadoras do compri-
mento N e ﬁj) e na estimativa de tempo de desenvolvimento de
programa (métricas de comprimento e volume da Ciéncia de
Software, linhas de cdédigo e numero ciclomdtico). Métricas para
estimativa de tamanho e tempo de desenvolvimento de rotinas e
métricas para outras aplicacgdes, como avaliacdo de nivel de
linguagem e conteudo de informagdo de rotina, mostram-se impre-

cisas ou inconsistentes.



ABSTRACT

The utilization of metrics (measurement standards) is es-
sential for the exécution of software projects in a measurable
way, whose development can be predicted, monitored and im-
proved. Among the most important metrics are the cyclomatic
number and the Software Science metrics — remarkable for their
theoretical basis and empirical support — and the number of
lines of code and routines — remarkable for their simplicity
and popularity.

This dissertation verifies the validity of those metrics
when applied to Pascal and C programs. A tool is developed for
the aptomatic collection of the data used by the metrics. The
analyses consider 1,670 routines and use regression and other
statistical methods.

Some of tpé studied metrics appear to be valid for the es-
timation of program size (N and ﬁj) and for the estimation of
program development time (the Software Science size and volune
metrics, lines of code and cyclomatic number). Metrics for
estimation of routine size and development time, and for
evaluation of language level and information content of routine

appear imprecise or inconsistent.
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1 - INTRODUCAQ

1.1 - Introducio

Na instalacgido de novos sistemas computadorizados, a rela-
¢8o de investimentos em software e hardware cresceu de 11:2 enm
1980 para cerca de 16:4 em 1990 [FORT89). A razdc para este in-
dice tdo alto tem sido o desenvolvimento muito rapide da tecno-
logia de hardware. Nenhuma outra tecnologia conseguiu em apenas
30 anos apresentar tamanha evolugdo na relagdo custo-desenmpenho
— da ordem de 10° [BRO0O87; BAERS84].

O hardware mais potente e baratco, por sua vez, permite uma
maior popularizagdao e disseminacdo de computadores na sociedade
e o uso desses em aplicagdes cada vez mais abrangentes e com-~
plexaé. Isto faz a demanda por software crescer cerca de 10 ve-
zes por década [MIZUB23], enquanto que, nesse mesmo periodo, es-
tima-se que a produtividade na produgdo de software cresce a
uma taxa de apenas 50% [MOAD90]. Em consequéncia, a industria
de software mostra-se incapaz de suprir tal demanda, apesar de
investimentos wvultosos anuais. (A estimativa para 1990 & de
aproximadamente 250 bilhdes de ddlares em todo o mundo
[BOEHB87].)

Tendo come objetivo "produzir o melhor software possivel
ao menor custo possivel" [CARD87, p. 845], a disciplina de en-
genharia de software [RAMAS4; MILLéO], surgida no inicio da dé-
cada de 70, tornou-se alvo de muito interesse, tanto académico
como comercial. A sua evolugdo, contudo, € lenta e ardua, sen

as grandes revolugdes gue tanto caracterizam a histdria do




hardwatre. E ainda hoje, os maiores problemas desta disciplina
s80 os mesmos de 20 anos atras: baixa preodutividade, atrasos de
cronograma, gastos acima dos previstos, falta de controle sobre
o desenvolvimento e baixa qualidade. Tanto é que uma pesquiéa
do governo americano, citada em [BUCK84], descobriu gue em nove
projetos de software encomendados pelo governo, totalizando va-
lores de 6,8 milhdées de ddélares: 45% dos software foram entre-
gues mas nunca usados, 29% foram pagos mas nao entregues, 19%
foram retrabalhados para poderem ser usados, 3% foram usados
apdés pequenas mudan¢as e apenas 2% foram usados da maneira como
foram entregues.

Diante desta situacdo problemdtica no desenvolvimento de
software, diversas técnicas e metodologias tém sido elaboradas
e aplicadas com o intuito de melhorar a qualidade da produgdo
do software e, também, do software em si, o' gque é essencial
neéte competitivo mercado.‘Exemplos mais relevantes dessas
técnicas sdo os modelos de especificacgdao, de representagdo de
dados e de projetos, a programagdao estruturada, as técnicas
orientadas a objetos, a especificagdo formal, as ferramentas
CASE (engenharia de software auxiliada por computador), etc
[BROO87; RAMA84].

No entanto, uma 4rea fundamental da engenharia de
software, relativamente pouco abordada, € a que compreende o0s
aspectos quantitativos da produgdo. Apesar de sua importéancia
no controle e geréncia de desenvolvimento, os fatores que rela-
cionam custo e tempo a quantidade de software desenvolvido séo

pouco levantados e analisados [DEMA89). Por esta razdo, as me-

g"



todologias de previsao dos fatores qguantitativos do desenvolvi-
mento de software ainda estdo pouco evoluidas. Assim, é fre-
quente a previsdo de prazos e recursos baseada exclusivamente
na experiéncia de gerentes de prédug&o e em dados empiricos.

O desenvolvimento de software, como éualquer outra ativi-
dade, nao pode ser gerenciado se nao pode ser medido. Desta
forma, avancos na previséq e controle acontecerdo guando se pu-
der medir e estimar propriedades do software com precisdo. A
identificagdo, estude e aperfeigoamento destas propriedades
mensuraveis, ou métricas, como serfdo chamadas dagui em diante,
‘sd0 essenciais para a execugdo de projetos de forma mensuravel,
cujo desenvolvimento péssa ser previsto, acompanhado e monito-
rado [DEMA89; GRAD87]. As métricas, em suma, "trabalham como
mecanismos de controle que, além de avaliarem um processo, tam-
bém servem de guia para o aperfeicoamento deste processo®
[MCHA81, p. 117]. Este trabalho trata de métricas aplicadas a

engenharia de software.

1.2 - Adocdo de Métricas em Engenharia de Software

A medicgdo de caracteristicas do softwaré pode ser util em
praticamente todo seu processo de desenvolvimento. Normalmente,
costuma-se dividir o processo de desenvolvimento de software em
diversas fases-bem definidas embora, na prética, estas fases
possam se sobrepor. Um modelo comumente aceito é mostrado na
figura 1.1 e divide o ciclo de desenvolvimento nas seguintes

fases:

- Requisitos e especificacgdo (especifica¢do completa das



fungées requeridas e caracteristicas de desempenho);

Projeto (descrigao de como o software deve ser implementa-
do para cumprir sua especificacido:; consiste normalmente na
decomposigio do software em médulos e submddulos):

Codificacgdo (codificacdo e testes de cada mddulo);

- Testes (procura e corregdo de erros apds a integracdo dos
médulos); -
- Manutengdo (melhoria e corregdo de erros do software apods

a liberagdo para uso).

Requisitos/
Especificacgao

b

h 4

Projeto

Codificagdo

Testes

&

Manutengao

Figura 1.1 - Ciclo de desenvolvimento de software

Embora as métricas possam ser aplicadas as diversas fases



do ciclo de desenveolvimento de software, a ‘grande maioria das
métricas encontradas na literatura ‘se concentré na fase de co-
dificacdo. As métricas para outras fases mostraram-se até agora
bem mais imprecisas, principalmente por dependerem muite da me-
todologia de deseﬁvolvimento adotads.

As métricas da fase de codificagdo normalmente se baseiam
na contagem de uma ou mais propriedades textuais do programa
fonte para avaliar os seguintes aspectos [CONTB86]:

- o tamanho do software (como o numero de linhas de cédigo
ou alguma outra contagem de tokens): ‘

- a complexidade da estrutura ldégica (como fluxo de contro-
le, nivel de aninhamento ou recurséo);

- a complexidade das estruturas de dados (como o numerc de

variaveis usadas).

Ainda gque numerosas métricas tenham sido propostas por
pesquisadores desde meados da década de 70, para poucas foranm
feitos experimentos demonstrando os beneficios de sua utiliza-
¢ao. Desta forma, mais do que identificar novas métricas & es-
sencial, hoje, executar testes de wvalidagdo das existentes,
pois sé assim elas poderido ser efetivamente adotadas na carac-
terizacdo e avaliagdoc do software e na previséo de seus atribu-
tos [CURTS83]. Este estudo busca acrescentar subsidios para a

validagio de métricas aplicadas a fase de codificagdo de

software.



1.3 -~ ciéncia de Software e Numerc Ciclomiatico

Entre as diversas métricas para a fase de codificacio
apresentadas na literatura, se destacam as métricas da Ciéncia
de Software de Maurice Halstead [HALS77] e‘o nuimero ciclomitico
de Thomas McCabe [MCCA76], peia atengédo e criticas recebidas. E
importante notar gue estas métricas nidc se restringem & fase de
codificacdo, apenas. Para fins comparativos, foram também expe-
rimentadas as métricas de linhas de cédigo e nimero de rotinas,
pois, apesar de terem grandes limitagdes (ver segdo 2.3.1), sao
as mals populares ¢ fdceis de obter.

A Ciéncia de Software ¢ uma teoria gue, apesar de sinples
na derivag¢do de suas equagdes — todas baseadas na contagem de
operadores e operandos do coédigo fonte — tem uma gama de apli-
cagbdes bastante ampla e abrangente e, a principic, nio faz res-
tricées quanto a diferentes linguagens de programagdaoc e ambien-
tes de produgéo: A publicaglo de artigos cientificos descreven-
do a utilizag&c destas métricas nas 1linguagens Fortran
[BASIS3b), APL [KONS85], PL/I [ELSH76a; ELSH76b], PL/S [SMIT80]
e Cobol [SHEN80] mostra evidéncias gue a teoria de Halstead é
relativamente precisa e util, principalmente na determinacao da
complexidade de cdédigo e nas estimativas de comprimento de pro-
grama, de tempo de programa¢do e do numero de erros no progra-
ma.

0 mimero ciclomdtico foi criado com o intuito de quanfifi-
car a complexidade do fluxo de controle e baseia-se no numero
de caminhqs de execugio possiveis em um programa. Este numero é

dado pela guantidade de decisbes no cédigo mais um. Por refle-
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tir de quantas maneiras diferentes um programa pode ser execu-
tado, esta métrica é uma base mais precisa para previsdes de
dificuldade de testes e manutengdo causada pela complexidade do
cédigo.

A precisdo (ou grau de aproximacdo em relagdo aos dados
reais) destas métricas na medigdo de esforco de desenvolvimento
e complexidade do cdédigo ainda é uma questdo em aberto. Tendo
em vista que ambientes e linguagens de programag¢dc varianm,
estudos individuais dentro de orgaﬁizagées produzem resultados
muito varidveis, dificultando andlises de validacao das métri-
cas. Assim, estudos em diversos ambientes serdo necessarios
antes de se responder a essa questdo com algum grau de confi-
anga. Tais estudos se tornam mais &rduos devido a escassez de
dados seguros sobre o processo de desenvolvimento de software.
Aparentemente, poucos coletam formalmente tais-estatisticas, a
nio ser guando conscientes da importdncia de medir o processo
de desenvolvimento.

Em fungdo da revisdo bibliografica realizada, pode-se
afirmar que muito pouco foi publicado sobre a validagdo das mé-
tricas de Halstead e McCabe para programas em Pascal e duase
nada quanto é linguagem C — linguagens preferidas hoje em
ambientes académicos e para desenvolvimento de software bésico.

Esta dissertacdo estuda a adequagdo das métricas da Cién-
cia de SoftWare de Halstead e do numero ciclomdatico de McCabe

para modelar o comportamento de programadores em Pascal e em C.

ll’



l.4 - Objetivos e Contribuicdc do Trabalho

0 principal objetivo deste trabalho é analisar a validade
das métricas da Ciéncia de Software e do numero ciclomatico na
implementagdo de programas nas linguagens C e Pascal, tanto do
ponto de vista de consisténcié'iﬁterna como no auxilio de esti-~
mativa de tempo de programagdo. Com isto, pretende-se examinar
a aplicagdo destas métricas a ambientes pouco estudados na
literatura especializada.'

0 estudo de validacéc é feito em duas etapas. A etapa de
validagdco interna verifica a consisténcia das diversas equacgdes
e suposicdes por tras das métricas de interesse. A etapa de va-—-
lidag@o externa confronta o tempc de desenvolvimento estimado
pelos modelos de métricas com o tempo real observado. Em ambas
as etapas, sdo utilizadas técnicas estatisticas gue permitem
avaliar a precisao das eguagdes e métricas e estabelecer inter-
valos de cbnfianpa para as métricas, quando utilizadas como es-
timadoras.

O cobjeto da andlise consistiu em 1.670 rotinas em C e Pas-
cal, totalizando mais de 50.000 linhas de cdédigo fonte, prove-
nientes de aplicativos comerciais, processador de texto,
software bdasico e programas de estudantes. Os programas em C
foram desenvolvidos no ambiente UNIX (o qual oferece um conjun-
to de ferramentas poderosas para malor produtividade no desen-
volvimento de software — e como tal, pode influenciar os. re-
sultados). 0Os programas em Pascal foram produzidos no ambiente
DOS. Os resultados sdo, portanto, significativos do ponto de

vista académico e de interesse pratico, visto que os programas
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ahalisados estdo disponiveis comercialmente (exceto, obviamen-

-te, aqueles provenientes de tarefas escolares).

Com relagdo a abrangéncia dos resultados a serem apresen-
tados, vale uma ressalva. Devido & escassez de dados coletados
durante o desenvolvimento dos programas analisados, principal-
mente os escritos em C, a andlise da utilidade das métricas co-
mo estimadoras de parédmetros como distribuicio de erros, efi-
ciéncia de remogdo de erros antes da liberacdo de produto e
distribuigao de falhas residuais (a-serem corrigidas na fase de
manutengdo) nao pdde ser realizada. E intuitiveo, contudo, que
esses pardmetros se correlacionem fortemente com o nivel de
gualidade e produtividade de desenvolvimento. Por isto, devem
ser alvo de atengdo em trabalhos futuros.

E nossa opinido que o presente trabalho contribui para a
engenharia de software devido aos seguintes pontos. Primeiro,
esta dissertacdo expande os horizontes de aplicac¢do de um con-
junto de métricas simples, mas robustas (como sera visto), a
ambientes de programacdo populares (C no Unix e Pascal no DOS).
Segundo, o estudo de validacdo oferece uma base sd6lida, a par-
tir da gual, modelos de avaliagao de produgdo e produtividade
no desenvolviménto de software podem ser construidos devidamen-
te ajustados para refletir caracteristicas operacionais de pro-
dutos de software de gqualgquer porte. O ajuste destes _modelos
exigira rcertamente a coleta de dados durante alguns ancs. Al-
guns dos possivelis procedimentos na definicado dos modelos sé&o
apresentados aqui. Terceiro, o mero faté de serem oferecidos

valores para alguns parametros da fase de codificagao e ter-se



demonstrada sua validade para software feito no Brasil tem
despertado o interesse de profissionais em adotarem modelos
gerenciais baseados nas métricas estudadas. Esse interesse
levara certamente a uma eventual-melhoria da gualidade de nos-
sos produtos de software e a um nivel gereﬁcial mais balizado.
Quarto, o estudo realizado, se bem que incipiente, motivara
esforges para uma maior abrangéncia de pesqguisa na &area e ao

desenvolvimento de mais ferramentas para coleta automdtica de

dados -— o0 que nuito contribuird para estudos futuros de va-
lidacéo.
1.5 - Organizacdo da Dissertacio

O restante desta dissertagéo estd organizado como segue. O
capitulo dois conceitua métrica de software e introduz clas-
sificagdées nas dquais se engquadram as métricas da Ciéncia de
Software e o numero ciclomatico.

No terceiro capitulo sdo descritas as abordagens e equa-
¢des das métricas da Ciéncia de Software e do numero ciclomati-
co, enguanto que no capitulo quatro sao apresentados os princi-
pais trabalhos publicados a respeito da aplicagdo dessas métri-
cas em diversas linguagens.

O capitulo cinco descreve, de forma sucinta, como foram
realizados os experimentos deste estudo e quais foram os crité-
rios adotados para a validagdo estatistica das métricas. E
apresentada uma ferramenta, desenvolvida especialmente para es-
te trabalho, cuja finalidade €& coletar os dados e calcular as

métricas para cdédigos em Pascal e C. As metodologias de cdlculo
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seguidas pela ferramenta na obtencdo das métricas sao também

- descritas detalhadamente.

Os capitulos seis e sete apresentam os resultados das ana-
lises efetuadas com cddigos em Pascal e em C, respectivamenté,
comparando-os com conclusées a que se chegaram em outros estu-
dos. Nesses capitulos também sao feitos testes de validagao
interna e externa das métricas para amostras constituidas de
rotinas e programas, a fim de avaliar a sua adequagdo. A leitu-
ra desses capitulos é dispensavel ao leitor interessado apenas
nos principais resultados, que sé&c resumidos no capitulo poste-
rior.

0 capitulo oitec apresenta um sumdrio do estudo, com con-
clusdes a respeito das métricas abordadas. Neste capitulo, tam-
bém sdo feitas recomendag¢des para trabalhos futuros, especial-
mente gquanto a metodologias de ceoletas de dados para célculo
daé métricas. |

O apéndice A, por fim, introduz conceitos bésiéos e algu-

mas técnicas pertinentes & Estatistica utilizados neste traba-

lho.
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2 - METRICAS DE SOFTWARE

Este capitulo define o que é uma métrica de software e
apresenta classificagdes das métricas quanto a area de aplica-
¢do, fase de desenvolvimento e abordagem bésica, com o intuito
de enquadrar as métricas aqui-estudadas. Para as métricas cita-

das, mas ndo discutidas, sdo indicadas referéncias bibliografi-

cas.

2.1 - Definicédo

De acordo com [GRAﬁS?, p. 4], "uma métrica de software de-
fine uma maneira padronizada -de medir algum atributo do proces-
so de desenvolvimento de software". Por exemplo, tamanho, cus-
to, défeitos, comunicagbes, dificuldade e ambiente s&o todos
considerados atributos. Embora o termo métrica seja largamente
usado e pof isso adotado neste trabalho, alguns pesquisadores o
rejeitam preferindo usar o termo medida (measure, em ingléé).
De acordo com [RAMA88], uma métrica é um conceito matemdtico
bem definido, o que ndo é, segundo os autores, o caso das medi-

das de software.

2.2 - Utilizacdo de Métricas na Avaliacdo de Produtividade

Com a crescente demanda de software, torna-se crucial o
desenvolvimento de novas tecnologias que proporcionem uma maior
produtividade e qualidade. As métricas sédo essenciais na vali-

dagdo e aprovagdo destas tecnologias por auxiliarem na avalia-
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¢ao mais objetiva dos beneficios trazidos pela sua adogdo. An-
~tes de estudar o que as métricas de produtividade e qualidade
meden, é conveniente definir produtividade.

A produtividade normalmente se refere 2 reiaqéo entre as
ﬁedidas de saidas e entradas de um processo. No desenvolvinento
de software, um exemplo bem comum é o numcro de linhas de cddi-
go por pessoa por dia. A entrada é a quantidade de pesscas e
dias, e a saida o numerc de linhas de cddigo. A figura 2.1,
adaptada de [GRAD87], mostra os componentes principais da en-

trada (o CUSTO) e da saida (o VALOR)} do processo de desenvolvi-

mento.
produt ividade
custo ' valor
pessoal  tempo capital outros qual idade quantidade
’ recursos
atributos defeitos tamanho

linhas de fungoes tokens
c6digo

Figura 2.1 - Fatores gue afetam a produtividade
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Por influenciar diretamente a produtividade, os fatores de
valor — a qualidade e quantidade de software — sao tépicos da
maior importancia na engenharia de software. Mas, ao contrario
dos fatores de custo, que normalmente nao apresentam dificulda-
des para serem quéntificados, os fatores de valor sdo de cara-
ter mais subjetivo e de dificil mensuragdo — afinal, software
€ um produto essencialmente resultante de um esforgo 1ldgico. As
praticas comuns para medigdo destes itens sd3o o assunto das

préximas secgdes.

2.2.1 - Qualidade

A abordagem mais comum no tratamento de qualidade de
software consiste em dividir a qualidade em componentes ou
atribufos e estudar maneiras de medir a presenca (ou auséncia)
destes atributos no software. Boehm, por exemplo, decompde a
qualidade nos séguintes atributos: compreensibilidade, confia-
bilidade, estruturacdo, eficiéncia e facilidade de teste, manu-
tengdo e uso [BOEH78]. Entretanto, devido a dificuldade, ou
talvez até impossibilidade, de se quantificar alguns destes
atributos, ndo hd atualmente métricas de qualidade bem estabe-
lecidas [CONTS86].

Mas, de acordo com alguns pesquisadores [LEW88; IVAN87],
os atributos de qualidade dependem fortemente de um subatributo
bem mais conhecido, relativamente independente e mais facilmen-
te quantificdavel que é a complexidade. Este tipo de complexida-
de, também chamado de complexidade psicoldgica, estad relacio-

nado com as caracteristicas do software que o fazem dificil de
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entender, testar e manter [WAGUS87].

Por esta razdc, as métricas dé complexidade sdo uteis na
avaliagdo da dificuldade de desenvolvimento, de testes e prin~
cipalmente de manutengdo. Considerando que a manutencioc repre~
senta cerca de 70 a 75% [PARI90; BOEH78] do custo total no
ciclo de vida de grandes sistemas de software, deduz-se que to-
dos os esforgbs para diminuir o trabalho de manutencgcidoc sac bem-
vindos, e as métricas de complexidade tém papel essencial neste
sentido. Uma boa métrica de complexidade pode, inclusive, ser
usada para identificar médulos de software de dificil manuten-
céo e maior probabilidade de apreseﬁtar erros. -

Dentre as métricas de complexidade encontradas na biblio-
grafia, destacam-se principalmente o nuUmero ciclomdtico e uma
das métricas de Halstead (o esforgo, definida posteriormente),

ambas estudadas neste trabalho.

2.2.2 - ouantidade

Para a medicdo de quantidade, comumente sdoc quantificados
os produtos resultantes do desenvolvimento nas diversas fases.

0 quadro 2.1 mostra alguns exemplos.
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FASES : EXEMPLOS DE METRICAS

Requisitos/ Numero de fungées, interfacés, dados e es-

Especificagdo tados de trangicao que constam na documen-—
tagdo da especificacidc (métrica Bang)
[DEMA89].

Projeto Numero de modulos, conexdes, dados, to-

kens de controle, etc., gue constam no
projeto estruturado [DEMA89]. Interacao
entre os modulos e complexidade interna
[LEW88]:; Grau de estabilidade do projeto
[YAU85]: Acoplamento e coesao dos mddulos

[ARTH85].

Codificagéo Nimero de linhas de cddigo, instrugdes e
rotinas; métricas de Halstead; numero ci-
clomatico '

Testes Numero de defeitos encontrados: porcenta-
gem de caminhos possiveis testados
[GRADSO0].

Manutencgao Nuimero (e tipo) de modificagdes correti-

vas, preventivas e adaptativas; confiabi-
lidade [CONTS86].

Quadro 2.1 - Exemplos de Métricas em Diversas Fases

As métricas tratadas neste trabalho se restringem apenas a

fase de codificacgao.

2.3 - Principais Métricas para a Fase de Codificacao

As métricas para a fase de codificagdo normalmente se pro-
pdem a medir a.quantidade ou complexidade do cdédigo. E comum a
classificacio dessas métricas em trés categorias [CONT86]: mé-
tricas de volume {ou de tamanho), métricas de estrutura ldgica

(ou de organizacao de controle) e métricas de estrutura de da-

dos. Algumas métricas podem ser incluidas em mais de uma cate-
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goria.
Costuma-se, também, chamar as métricas de volume de métri-—
cas extensivas e as de estrutura ldgica ou de dados de métricas

intensivas.

2.3.1 - Métricas de Volume

As métricas de volume sdo as mals comuns e medem o tamanho
do software, como por exemplo, os numeros de linhas de c¢cédigo,
de instrugdes, de declaragdes e de rotinas. Até mesmo o nimero
ciclomatico pode ser enguadrado aqui, 34 que é o numero de de-
cisbes de um programa mais um. Também nesta categoria podem ser
incluidas todas as métricas de Halstead, por serem derivadas da
contagem de operadores e operandos.

.A métrica nimero de linhas de cédigo ¢ largamente usada na
estimativa de custo e na avaliagao de produtividade e complexi-
dade. Uma utilizacdo tipica é a medicdc de produtividade; por
exemplo, em [GRAD87] cita-se gue a produtividade média america-
na ¢ de 100 a 500 linhas de cédigo por més por pessoca. Mas ape-
sar de ser a métrica mais levantada e estudada, ela apresenta

grandes limitag¢des (que as outras métricas em geral apresentam,

mas em menor grau):

- variagdo quanto ao métode de contagem fincluséo ou nao
de 1linhas de declarag¢do, linhas de comentdario, linhas
nulas, linhas de continuagao, etc.);

- variagao quanto & linguagem (um programa em cddigo de ma-

guina, por exemplo, apresenta muito mais linhas que um
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programa equivalente em Pascal);
- variagao gquanto ao estilo de programagdao (um mesmo progra-
ma pode ser escrito de forma mais ou menos condensada);

=

- insensibilidade a qualidade e complexidade.

Uma métrica também de uso muito comum e de obtengdo rela-
tivamente simples €é o nﬁﬁero de rotinas. Uma rotina pode ser
definida como sendo uma "COlegéo_dé instrucdes, juntamente com
as declarag¢des dos pardmetros formais e das varidveis 1locais
manipuladas por estas instrugdes, que pode ser invocada como
uma unidade operacional' [BASI79, p. 36]. (Embora existam defi-
nicbées baseadas nos novos paradigmas de programacgdo, esta defi-
nicdo é bem aplicada as lingagens aqui tratadas.) O nuimero de
rotinas é uma métrica util né preyiséo do tamanho de software,
pois pode ser conhecida com boa preciséo no final da fase de
projeto ldégico. No entanto, apresenta uma limitagdo substanci-
al: a Vafiagéo de tamanho e complexidade de uma rotina para
outra é muito grande, especialmente entre rotinas de diferentes
tipos de software e metodologias de programagao.

Outros tipos de métricas de volume [REDI86; BERRS85;
HARR86] tentam avaliar a legibilidade do 'texto do programa
através da andlise do estilo. Alguns dos elementos considerados
sdo: endentagdo de instrugdes, guantidade de comentdrios, vari-
dveis e rotinas, comprimento médio aos nomes das varidveis, ta-
manho médio das rotinas, etc. Esta abordagem nao leva em conta
a estrutura légica do cdédigo e sim a sua representacgdo fisica.

Outra métrica de volume muito usada com bons resultadas na

avaliacdo de produtividade é a métrica de pontos de fungdo, de-
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senvolvida por Allan Albrecht [ALBR79]. A abordagem basica se
concentra no numerc de entradas, saidas, consultas, arquivos-
mestre e interfaces. Estes numeros sdo ponderados de acordo com
o grau de complexidade para gerar ° nuimero de pontos de fungao.
A produtividade é dada pela relagdo entre este nimero e o total
de horas de trabalho. A vantagem desta abordagem €& a total
independéncia gquanto a linguagem usada. Mas um ponto fraco é a
inabilidade de refletir qualquer atributo de qualidade do
software.

Por 4udltimo, em [POOR88] hd uma maneira de se avaliar a
qualidade de um programa através da verificagdo do cumprimento
de 22 regras de qualidade que tém pesos variando de 1 a 4. Como

a maioria das regras sdo subjetivas, a automatizacdo das métri-

cas € muito dificil. Para contornar essa dificuldade, foram

selecionadas trés métricas automatizdveis principais (uma das

métricas de volume de Halstead; a relacgdo entre o numero de
operandos alterados e o numero total de operandos e o numero de

instrugdes de desvio).

2.3.2 - Métricas de Estrutura Idgica

As métricas de estrutura légica medem a compreensibilidade
das estruturas de controle do cédigo. Desta forma, o nimero ci-
clomatico, quando visto como o nimero de caminhos de controle,
é também uma métrica desta categorié.

As métricas Nimero de Intersecdo Maxima [CHEN78] e Knots
[WOOD79] tentam medir a complexidade estrutural através de gra-

ficos de fluxo de controle correspondentes ao programa. O Nume-
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ro de Interse¢do Maxima é o numero de intersegdes geradas gquan-—
de wuma 1linha continua entra, por uma Unica vez, em todas as
regides do grafico de fluxo de controle correspondente ao pro-
grama do qual se deseja medir a cOmplexidade. A métrica de
Knots €& calculada desenhando-se ao lado do cédigo linhas indi-
cando as mudang¢as no fluxo de controle (provocadas por goto,
while, etc) e contando-se o numero de interse¢des destas 1i-
nhas. Esta métrica ¢ inaplicdavel a programas estruturados (sem
instrugdes de desvio gote), como os considerados neste estudo.

Acreditando que o nivel de aninhamento de wuma instrugéio

dificulta a compreensé@o de sua fungdo, alguns pesquisadores de-

senvolveram métricas (como por exemplo, Bandwidth e Band) que
meden a complexidade como sendo proporcional ac nivel médio de
aninhamento das instrugdes [DUNS78; LIND8S; DAVC82; JENS85].
Uma abordagem inteiramente diferente das citadas baseia-se
no fato de que programas sdo entendidos através da assimilacgéao
de grupos de’  instrugdes que tém uma fungdo comum [DAVIES;
WEYU88; OVIE80]. Estes grupos sdo chamados comumente de blocos.
Apesar de ndo haver um consenso sobre o que define precisamente
um bloco, uma opinido bastante aceita define-o como sendo uma
sequéncia de instrugdes consecutivas com a propriedade de que
nédo ha nenhum desvio de controle para qualguer instrugdo dentro
do bloco que ﬁéo seja a primeira. A complexidade do cédigo &
entdo dada pela dependéncia de controle de um bloco em relagéo
aos outros, que ocorre quando existe um desvio de controle de

um bloco para outro. Uma desvantagem dessas métricas é a  difi-

culdade de obtencéio.
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De acordo com [DAVI8B], a complexidade da estrutura ldgica
parece estar mais relacionada a atividades pertinentes a cons-

trucao de programas, comuns na fase de projeto e codificacéao.

2.3.3 ~ Métricas de Estrutura de Dados

As métricas de organizacgdo de dados sdo medidas do uso e
visibilidade dos dados e também das interagdes entre os dados
dentro de um programa. Dentre as métricas de Halstead, duas ba-

sicas podem ser incluidas aqui: o nimeroc de operandos distintos

{varidvels ¢ constantes) e o numero total de ocorréncias de

operandos,

A métrica de Data Binding [BASI75; STEV74] € um exemplo

desta categoria por medir a interacdo entre as rotinas. oOutro
exemplo é a métrica Span [ELSH76a] que tenta medir a proximida-'
de entre referéncias e definigdes de cada item de dado.

Métricas para medir caracteristicas do fluxo de dados de
um programa e gue se baselam no conceito de blocos (visto na
secdo anterior) foram desenvolvidas em [DAVI88; OVIE80]. A
compiexidade é dada pela dependéncia de dados de um bloco em
relacdo a outros. Uma dependéncia entre dois blocos exiéte se
uma variavel pode ser modificada em um bloco e ser referenciada
(usada) em outro.

Davis e LeBlanc [DAVI88] consideram que a complexidade da
estrutura de dados aparenta ser mais importante nas atividades
relativas a compreensdo de um programa existente, comuns nas
fases de testes e manutenéész

Neste capituleo, as principais métricas encontradas na 1li-
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teratura foram apresentadas e classificadas.quanto a fase do
desenvolvimento de software e quanté a abordagem bdsica wutili-~
zada. A utilizagdo de métricas na medigdo de produtividade foi
também discutida. No préximo capitulo sdo descritas as aborda-

gens e equagdes das métricas da Ciéncia de Software e do numero

ciclomdtico.
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3 - METRICAS DA CIENCIA DE SOFTWARE E NUMERO CICLOMATICO

3.1 - Métricas da Ciéncia de Software

3.1.1 = Histdrico

A Ciéncia de Software, inicialmente conhecida como Figica
de Software, foil desenvalvida a partir de 1972 por Maurice
Halstead e estd relacionada com as propriedades mensurdaveis do
texto de programas fonte.

Lembrando que os antigos programas em linguagem de maquina
consistiam apenas de uma série de instrucdes de uma palavra,
cada uma contendo um cédigo de operacgdo e o endere¢o de um ope-
rando, Halstead concluiu que um programa consistia apenas de
operadores e operandos e nada mais. Ele, entdo, estendeu essa
abordagem para linguagens mais modernas e elaborou uma série de
relagdes entre as propriedades mensurdveis, usando derivacgdes
matemdticas e observagdes experimentais.

A partir da publicagdo de seu livro "Elements of Software
Science" [HALS77], a Ciéncia de Software passou a ser alvo de
numerosos trabalhos experimentais. No geral, os resultados en-
contrados por esses trabalhos foram relativamente bons, mas
aquém dos apresentados por Halstead.

Contudo, a falta de progressos da teoria, com o falecimen-
to de Halstead em janeiro de 1979, e as criticas nas derivégées
das férmulas [MORA78; FENI79; SHEN83; COUL83] fizeram a Ciéncia
de Software cair em desuso no inicio dos anos 80. Recentemente,

o numero de estudos publicados sobre a Ciéncia de Software mos-
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tra que hd um interesse renovado na teoria. O motivo para isto
talvez seja a falta de grandes progressos na drea de métricas.
Afinal, até mesmo alguns dos criticoé da teoria afirmam que a-
pesar de incoeréncias no seu fundamento tedrico, algumas métri-
cas de Halstead parecem ainda estar entre as melhores e podenm
ser ‘muito uUteis [SHEN83].

As aplicagdes da teoria sao bastante variadas, sendo as
principais:

- servir como medida de quantidade e complexidade de
software existente;

- prever o comprimento de programas;

- avaliar o efeito da escolha de uma linguagem na produtivi-
dade;

- prever o numero de erros no programa;

- estimar o tempo que um programador tipico deve levar para
implementar um dado algoritmo.

)P = Apreéentagéo

Todas as relacgdes da teoria de Halstead sdo derivadas a
partir da contagem dos operandos e operadores de um programa.
Os operandos e operadores sdo as particulas-dtomos que compdem
um programa. Os operandos contém valores que sdo modificdveis
ou usados como referéncia para mudangas, ou seja, sdo as variéa-
veis e constantes. Os operadores sdo as instrugdes, delimitado-
res, simbolos aritméticos e de pontuagao, etc., que atuam sobre
os operandos. Sao também operadores as instrucdes que afetam o
fluxo de controle do programa, como DO WHILE, IF THEN, etc. Os

operandos e operadores das linhas de declarag¢dao sao normalmente
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ignorados por ndo serem inerentes ao algoritmo.

3.1.3 - As Métricas Basicas

As quatro métricas bédsicas das quais se derivam todas as

relacdes da teoria sao:

m numero de operadores distintos usados no programa
n, nuimero de operandos distintos usados no programa
N, numero total de ocorréncias de operadores no programa
N numero total de ocorréncias de operandos no programa

2

Para ilustrar a obtengdo dos valores das métricas de
Halstead serd utilizada uma implementagdo em Pascal do algorit-
mo de Euclides para encontrar o maximo divisor comum de dois

nuimeros [HALS77]:

Begin
If A = 0 Then
GCD := B
Else d
If B = 0 Then
GCD := A
Else
Begin
Repeat
R := A mod B;
A := B;
B :=R
Until R = 0;
GCD := A
End
End.
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A obtengdo das métricas bdsicas pode assim ser feita:

Numero de Numero de
Operador Ocorréncias : Operando Ocorréncias
= 6 B 5
7 3 A 5
= 3 0 3
Begin End 2 GCD 3
If Then 2 R 3
Else 2
Repeat Until 1 n, =5 N, = 19
mod i
. 1
n, =9 N, = 21

3.1.4 - Vocabuldrio (n) e Comprimento (N)

>

0 vocabulario (n) de um dado programa € definido como a
soma dos numeros de operadores e operandos distintos usados na-
quele programa (férmula 3.1). Esse numero € uma medida do nume-
ro de diferentes elementos com que um programador deve 1lidar

para implementar o programa.

Vocabulario: n =1, + n, (3.1}

No exemplo: n=9+5=14

0 comprimento (N) de um dado programa é definido como sen-
do a soma do numero total de ocorréncias de operadores e ope-
randos. Intuitivamente, o comprimento éruma medida do tamanho
do programa e mede o pﬁmero de vezes que um programador lida
com os elementos de programagdo. O comprimento é dado pela foér-
mula:

Comprimento: N (3.2)

Il
=
4
-4
nN



No exemplo: N =21+ 19 = 40

Halstead sugeriu uma relag¢do na qual o comprimento pode
ser estimado a partir do vocabuldrio. Essa férmula, conhecida

como equagac do comprimento, é a seguinte:

Comprimento estimado: ] =‘n1log2 n, + n,log, n, (3.3)

No exenplo: N=o log, 9 + 5 log, 5 = 40,1

Esta férmula é de grande importédncia para a fase de proje-
to na previsdo do comprimento final de programas. Pois se os
valores de 10, e n, sao determinados, o comprimento final do
programa pode ser estimado com boa precisao. Devido a isso,

essa equagdo é a base da teoria de Halstead.

3.1.5 = Volume - V

O volume é também uma medida do tamanho do programa, medi-

do em numero de bits. E definido como:

Volume: V = N log, 7 (3.4)

No exemplo: V = 40 log, 14 = 152 bits -

A derivagdo dessa férmula pode ser compreendida como se-
gue. Para cada uma das N ocorréncias de elementos de um progra-
ma log, n bits sao necessarios para a identificacgdo do ele-
mento, seja ele operador ou operando, supondo um armazenamento
bindrio. Assim, V mede o numero de bits requeridos para descre-
ver um programa.

Quando se traduz um programa numa linguagem de alto nivel
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para uma de nivel mais baixo, seu volume provavelmente cresce,
porque s&o necessarios mais operadores e opérandos. Para o
exemplo em Pascal, foram precisos 152 bits, enquanto que para
um programa equivalente em cdédigo de madquina foram precisos 389

bits [HALS77].

3.1.6 — Nivel e Dificuldade de um Programa

Ao se traduzir a implementacdo de um algoritmo em uma lin-
guagem de alto nivel para uma de nivel mais baixo, usam-se ope-
radores mais simples e em maior numero. Ou seja, a medida que o
nivel do programa (L) — como denomina Halstead -— diminui, o
volume cresce. O nivel de programa indica, portanto, o gquao su-
cinta estd a implementagdo de um algoritmo. Por definigdo:

(2+n;) log, (2+n;,)

Nivel: L = (3.5)
N log, 7

onde n; é o numero de pardmetros ldégicos de entrada e saida do
algoritmo. O valor de L de acordo com a fdérmula varia de 0 a 1,

jd& que N e n sdo maiores ou iguais a (2+n;). No exemplo:

n, =3 (A, B e GCD)

L = (2+3) log, (2+3) / 152 = 0,076

Uma dificuldade da fdérmula (3.5) para o cdlculo do nivel é
que ela é freqlentemente inaplicdvel por causa da dificuldade
de se determinar exatamente quais.sdo os pardmetros légicos de
entrada e saida de um programa (por exemplo, um compilador). E

- . . *
como o préprio Halstead observou, o conceito de 7n, pode ser
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estendido para incluir constantes e, talvez, outras varidveis
implicitas dentro do algoritmo [HALS77]. Para contornar este
problema, Halstead sugeriu uma férmula alternativa, comumente

utilizada, para estimar o nivel:

Nivel Estimado: L = (2/n,) (n,/N,) (3.6)

No exemplo: f = (2/9) / (5/19) = 0,058 (erro de -24%)

Uma outra métrica de Halstead € chamada de dificuldade e é

igual ao inverso do nivel de programa:
Dificuldade Estimada: D = (n,/2) (N,/n,) - {3.7)

Um argumento intuitivo para essa férmula é que a dificul-
dade do programa aumenta se operadores adicionais sdo introdu-
zidos (n,/2 cresce). Ja a relagaoANz/nz representa o nimero mé-
dio de vezes que os 6perandos sdo usados. Quanto mais frequen-
temente uma varidvel foi modificada em um programa (N,/n, au-

menta) mais dificil serd conhecer o seu valor atual [CHRIS81].

3.1.7 - Conteldo de Informacdo - I

. . A . .
Ao verificar que o produto IxV de um algoritmo implementa-
do em varias linguagens permanecia praticamente constante,
Halstead sugeriu uma nova métrica, e denominou esta suposta

constante de Conteudo de Informagéb (férmula 3.8).

Conteudo de Informagdo: I = Lxv {3.8)

No exemplo: I = 0,058 x 152 = 8,8
Varias versdes do algoritmo de Euclides foram publicados
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em diversas linguagens, e nelas o valor de I variou de 10 a
12,9 (média de 11,4 e desvio padrao de 1,0) [HALS77].

-

3.1.8 = Nivel de Linguagem

A existéncia de uma técnica que avaliasse o efeito da ado-
¢cao de uma 1in§uagem gualguer na brodutividade seria de imenso
valor, dada a proliferacgao de linguagenst—— algumas tidas como
mais produtivas do que outras. Uma métrica desta natureza foi
proposta por Halstead e denominada de nivel de linguagem - NL.
Esta métrica é baseada em uma hipdtese que sugere gque, para di-
ferentes rotinas numa mesma linguagem, a medida que o volume V
cresce, o nivel do programa L diminui de tal forma que o produ-
to L’ x V permanece aproximadamente constante. Este produto, de

acordo com Halstead, caracteriza uma linguagem de programagao.

Nivel de linguagem: NL = L* x V (3.9)

No exemplo: NL = 0,076° x 152 = 0,9

A métrica de nivel de linguagem, contudo, ganha mais sig-
nificado quando aplicada a uma grande populagdc de rotinas, o

que sera feito posteriormente neste trabalho.

3.1.9 - Esforco

0 esforgo requerido para implementar um programa aumenta
com o tamanho do programa. Além disso, mais esforgo € necessa-
rio para implementar um programa em um nivel mais baixo, ou se-

ja, de maior dificuldade, guando comparado com outro programa

30



equivalente de nivel mais alto. Assim, Halstead elaborou uma
métrica chamada de esforgo, para avaliar o esforg¢o de desenvol-

vimento, definida como:

Esforgo: E=V/L=VxD - (3.10)

No exemplo: E =152 / 0,076 = 2.000

Este numero representa o nuimero de discriminag¢dées (deci-
s6es) mentais elementares - d. m. e., gue um programador fluen-

te e concentrado faria para implementar o algoritmo.

3.1.10 -~ Tempo de Programacio

Pela hipdtese de Halstead, o tempo de programagao deve ser
diretamente proporcional ao esforgo E (férmula 3.10), citado na

segdo anterior.
A
f=-%/s {8.3%)

onde S é uma constante que representa a velocidade de racioci-
nio de um programador, isto é, o numero de discriminagdées men-
tais.que ele é capaz de fazer por segundo.

Para determinar o valor da constante S, Halstead obteve
uma amostra de 12 programas, em linguagem de mdgquina, e mediu o
tempo requerido para escrever cada um deles. Ele calculou o es-
forgo para esses programas e concluiu que S = 18 é um valor ra-
zoavel.

De acordo com o psicélogo Stroud [STRO66], a mente humana
é capaz de realizar 5 a 20 discriminagdes mentais por segundo.

Como o valor de S de Halstead é préximo do limite superior des-
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sa faixa, ele denominou esta constante de numero de Stroud.
No exemplo em Pascal, o tempo esperado para implementacgdo

do algoritmo é:

P = 2000 / 18 = 111 s
ou um pouco menos de dois minutos.

Em alguns experimentos, T foi usado para estimar o tempo
necessdrio para a compreensdao de um programa. Dados experimen-

tais ddo algum suporte a ambas interpretagdes [FITZ78a].

3.1.11 - Tmpurezas

Para dgue um programa obedeca as relagdes da Ciéncia de
Software é necessdario, de acordo com Halstead, que os programas
sejam bem escritos, possivelmente para publicagdo. Ele identi-
ficou seis tipos de impurezas cuja presen¢a nos programas pre-
judicariam a precisdo das relagdes de sua teoria:

1. Operagdes Complementares: uma operagaoc cancela o

efeito de uma anterior;

II. Operandos Ambiguos: um mesmo operando serve para

identificar diferentes objetos em diferentes locais
do programaj;

III. Operandos Sindénimos: dois operandos tém o mesmo sig-
nificado no programa;

IV. Subexpressdes Comuns: uma expressdo é repetida mais
de uma vez no programa (deveria ser atribuida a uma
varidvel ou agrupada em um procedimento);

V. Atribuicdes Desnecessarias: uma expressdo € atribuida
a uma varidvel ou agrupada em um procedimento e uti-
lizada apenas uma vez;

VI. Expressbées Nao Fatoradas: uma expressdao que pode ser
fatorada nao esta nessa forma.
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0 efeito da retirada de impurezas foi analisado por Gordon
em [GORD79b], onde ele conclui que-a retirada resulta no de-
créscimo do esforgo e aumento da compreensibilidade do pro-

grama.

3.2 — Numero Ciclomdtico

Em dezembro de 1976, Thomas J. McCabe [MCCA76]) desenvolveu
uma métrica baseada no fluxo de controle do programa dque se
constitui em uma técnica matemdtica para a modularizagdo ‘de
software e para a identificag¢do de médulos potencialmente difi-
ceis de testar e fazer manutengdo. A métrica de complexidade de
McCabe é baseada na teoria dos grafos [BERG73] e depende apenas
da estrutura de decisdes do programa, e ndo do seu tamanho fi-
sico. Por esta razdo, ela é aplicév¢1 ndoc sé a programas fonte,
mas também a projetos (designs) de software, desde gue estejam
suficientemente-detalhados.

A abordagem de McCabe consiste em: "Dado um programa de
computador, associe-o a um grafo orientado com nodos unicos de
entrada e saida. Cada nodo no grafo corresponde a um bloco de
cédigo no programa onde o fluxo é sequencial, e os arcos - cor-
respondem a ramificagdes existentes no programa" [HALL84, p.
19]. O grafo resultante é conhecido como grafo de fluxo de
controle do programa.

A complexidade do programa, dado o grafo de fluxo de con-
trole correspondente, é o numero de caminhos bdsicos no grafo
que, guando combinados, geram qualgquer caminho possivel entre a

entrada e a saida. Este numero é chamado de numero ciclomatico
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(NC) e_é calculado pela férmula:
NC = a - n + 2p , ' ' (3.12)

onde:
a: numero de arcos,
n: numero de nodos,

p: numero de componentes conectados (rotinas).

Por exemplo, suponha gue um segmento de cdédigo deva ser
escrito para encontrar o menor valor de duas variaveis. Trés
versdes diferentes deste programa sdo listadas a segquir na lin-
guagem C, seguidas do cdlculo do numero ciclomdtico. (Os nume-
ros entre parénteses ao lado do cdédigo se referem aos nodos

correspondentes no grafo.)

Versdo 1:
if (x <=y ) (1)
menor = X; (2)

else
menor = y; (3)

Grafo de fluxo de controle correspondente:

NC =4 -4+ 2 =2
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Versao 2:

if ((x <=y ) _ (1)
menor = Xx; ' (2)
if (y <x) (3)
menor = y; (4)

Grafo de fluxo de controle correspondente:

NC =6 -5+ 2 =3

Versao 3:
menor = min ( X, y );: (1)

Grafo do fluxo de controle correspondente:

@ NC=0-1+2=1

Portanto, de acordo com a abordagem de McCabe, a segunda
versdo ¢é a de maior complexidade, por apresentar maior numero
ciclomatico.

Para um programa consistindo de vérias rotinas, o calculo
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do numero ciclomatico pode ser feito de duas maneiras, gerando
os mesmos resultados. Na primeira, utiliza-se a férmula (3.12)
para todo o programa, substituindo p pelo numero de rotinas. Na
segunda, calcula-se o numero ciclomdtico para cada rotina (com
p =1, como foi feito nos‘exemplos) e somam-se os resultados.

Uma forma mais simples de determinar o numero ciclomdtico
de um programa é contando o nﬁmeré de decisdes (causadas por
instrugbées IF, WHILE, REPEAT, etc.) e operadores booleanos
existentes e somar um ao resultado. A razdo da _inclusdo dos
operadores booleanos na contagem € gue cada um gera uma nova
decisdo no grafo de estrutura.

McCabe acredita que um ;imite superior razoavel para o nu-
mero ciclomdtico de um médulo é 10. A intencgdo deste limite &
fazer com que os médulos sejam mais manejaveis, e assim diminu-
ir o esforgo nas fases de teste e manutencgdo. A unica situagdo
em gue eéte limite parece inadequado ocorre em rotinas espe-
ciais com grandes instrugdes do tipo CASE.

A utilizagdo do numero ciclomdtico como uma métrica de
complexidade foi verificada por vdrios pesquisadores. No capi-

tulo seguinte, serao apresentados os principais estudos publi-

cados com esta métrica, como também com as métricas da Ciéncia

de Software.
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4 - EXPERIMENTOS PUBLICADOS

Neste capitulo, serd feito um resumo @os principais traba-
lhos publicados acerca da aplicabéc da teoria de Halstead e do
numero ciclomatico em diversas linguagens.VOs resultados apre-
sentados neste capitulo servirdo para fins de comparacido com oOs

obtidos neste trabalho.
4.1 - Métricas da Ciéncia de Software

4.1.1 - A Eguacdo do Comprimento

A férmula de estimativa de comprimento, = n, log, n, +
n, 1log, n,, ou equagao do comprimento, como é conhecida, é a
base -de toda a teoria de Halstead. Foi a partir da observagao
do fendmeno de que o tamanho do programa depende do numero de
diferenteé operadores e operandos que Halstead derivou todo o
seu modelo. Por essa razdo e pela sua importédncia na estimativa
de tamanho de programa, a equagdo do comprimento é o ponto de
partida de gualquer estudo de validagdo da teoria de Halstead.

A bibliografia é farta no que se refere a experimentacgdo
da equacdo de comprimento em diversas linguagens, tais como:
Algol [HALS77]1, APL [ZWEB79b; KONS85], Assembly [SMIT80], Cobol
[SHEN80], Fortran [BASI83b; LI87; LIND89)], PL/I [ELSH76b] e
PL/S [SMIT80)]. A equagao do comprimento mostrou-se bastante ro-
busta nestes estudos, tendo o coeficiente de correlagdao entre
os comprimentos estimado e real variado de 0,90 a 0,98.

Experimentos conduzidos para a linguagem Pascal obtiveram
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resultados semelhantes, com a correlagdao variando de 0,87 a
0,98 em [JOHN81; JENS85; DAVI87; LIND89]. E comum em estudos
nesta linguagem a experimentagdo da seguinte férmula empirica,
suggrida por [JENS85]:

A =
Nj = log, n,! + log, n,! (4.1)

A tabela 4.1 mostra os coeficentes de correlagdo calcula-
dos entre N e N e entre N e ﬁj, acompanhados de uma medida de
precisao, o Desvio Relativo Médio, também conhecida como dis-

crepédncia normalizada.

Ne de N x N N x N;j Fonte
rotinas COTE. DRM corr. DRM

9 0,985 n/d n/d n/d [JOHNS1 ]

32 0,945 0,630 0,944 Q; 267 [JENS85]

29 0,858 0,594 Q,BGO 0,259 [JENS85]

48 0,867 0,571 0,816 0,268 [JENS85]

33 0,912 0,612 0,910 0,273 [JENS85]

62 0,948 0,478 0,952 0,216 [JENS85]

29 0,978 0,448 0,977 0,400 [DAVI87]

3442 0}90 051 D591 0,22 [LIND89]

Obs: DRM - Desvio Relativo Médio
n/d - nao disponivel

Tabela 4.1 - Correlagdo Entre N e R, e
N e N, para Programas em Pascal

J
Na tabela 4.1, os resultados da referéncia [JENS85] cor-
respondem ao estudo de cinco categorias de rotinaé, de acordo
com suas caracteristicas operacionais. E em [DAVI87], @ objeto
de anilise consistiu de programas de alunos.
Analisando-se as correlagdes, chega-se a conclusao de dque

. A A
o estimador Nj apresentou desempenho semelhante a N na correla-

38



¢do com N. Mas ao se comparar o DRM das duas medidas, a métrica
ﬁj mostrou-se mais adequada.

Apesar desses bons coeficientes de correlagdo encontrados,
alguns pesquisadores apontaram que a precisdo de N varia com o
tamanho do programa [CHRI81; JOHN81; BASI83b; DAVI87; LI87;
FELI89]. De acordo com eséas pesquisas, N superestima N (ou se-
ja, N ¢é maior que N) para progfamas peguenos (normalmente
N < 200) e subestima N para programas grandes (N > 200). Davies
e Tan [DAVI87] sugerem que isso ocorre porgue, em programas es-—
truturados, os uUnicos novos operadores, além dos definidos na
linguagem, sdo os procedimentos do usudrio. Por isso, o compo-
nente n, cresce muito mais devagar do que o préprio N, e assim,
o comprimento estimado é influenciado apenas pelo numero de o-
perandos distintos - n,. Desta forma, enquanto que para progra-
mas peqguenos N é relativamente preciso, para programas maiores

N tende a:ser menor que N devido & pequena contribuigdo de n -

4.1.2 - Dificuldade - D

Revendo a férmula de estimativa de dificuldade;

bD=mn N,/ (2n,),
verifica-se que ela s6 depende de n,, 1, e N,. Assim, acredi-
tando gque a métrica n, tende a perﬁanecer praticamente constan-
te com relagdo ao comprimento, [CHRI81] propés que o uso médio
de operandos (N,/7n,) é o maior influenciador da dificuf&éde do

programa. Esta hipdtese é apoiada por Li e Cheung [LI87], base-

ados na correlagdo entre D e N,/n, (igual a 0,88) maior que en-
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tre D e n, (igual a 0,81). De acordo com estas correlagdes, a

dificuldade ¢ mais influenciada pelo uso médio de operandos.
Basili [BASI83b], entretanto, encontrou fesultados contra-

rios que indicam que a dificuldade estd mais ligada a n, (cor-

relagao de 0,865) do que a N,/n, (correlagdo de 0,729).

4.1.3 - Contelddo de Informacdo - I

A constédncia do contelddo de informagdo - I (férmula 3.8),
se comprovada, estabeleceria uma métrica de complexidade extre-
mamente importante. Halstead apresenta em [HALS77] um algoritmo
implementado em seis diferentes linguagens (Algol 58, Fortran,
Cobol, Basic, Snobol, APL e PL/I) para o qual o conteuddo de in-
formagdo ndo varia mais de 10% em torno da média aritmética e o
coeficiente de dispersdo (relacgcdo entre desvio padrdo e a mé-
dia) é de apenas 5,2%.

Entret;nto, calculando-se I para as 4 versodes de 12 pro-
gramas apresentados no mesmo livro para outros fins, foram ob-
tidos coefiéientes de disperséao variando de 5,4% a 90,7%. En
apenas 2 programas, as 4 versdes ficaram dentro de 10% da
média.

Em [SHEN81], numa andlise de 237 programas em Cobol para 4
problemas, o melhor resultado foi um coeficiente de dispersao
de 13%. Ndo foi incomum existirem casos individuais onde o con-
tetido de informacgdo difere em 100% da média. Os dados desse es-
tudo ndo concordam com a constadncia do conteudo de informagao
I, talvez por se tratarem de programas de estudantes, provavel-

mente mais varidveis que programas escritos profissionalmente.
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4.1.4 - Nivel de Linguagem - NL

A métrica NL (férmula 3.9), proposta para gquantificar o
nivel de uma linguagem, tem despertado o interesse de muitos
pesquisadores. Mesmo sendo uma métrica polémica, o seu valor

médio foi calculado para varias linguagens (tabela 4.2).

Linguagem N2 de Nivel de Desvio Fonte
Rotinas Linguagemn Padrao
APL 28 2,423 1,438 [KONS85]
COBOL* 16 2,07 0,90 ' [SHENS8O ]
PL/S 643 2,05 L 15 [SMIT80]
BASIC 32 2,04 157 [CHRIS81]
APL 991 ] 1,986 1,907 [DEKE86 ]
COBOL* * 23 1,82 0,73 [ SHENS8O0 )
PL/I 120 1,53 0,92 [ELSH76a]
COBOL 24 1,40 0,69 [ZWEB7%b]
ALGOL 58 14 B | 0,74 [HALS77]
FORTRAN 14 1,14 - 0,81 [HALS77]
PILOT 14 0,92 0,43 [HALS77]
ASSEMBLY 993 : 0,91 0,79 [SMITS80]
IBM 370
ASSEMBLY n/d 0,88 0,42 [HALS77]
CDC 6500

Obs: n/d ndo disponivel
* para programadores experientes
%% para programadores iniciantes

Tabela 4.2 - Nivel de Linguagem (NL) para .Vdrias Linguagens

Apesar de os valores médios da tabela poderem ser conside-
rados razodveis, ao se analisar os desvios padrdes fica eviden-
te que esta métrica, como sendo uma suposta constante para cada
linguagem, deixa muito a desejar. A grande variabilidade em uma
mesma linguagem sugere, de acordo com [CHRI81], gque a métrica
nivel de linguagem de Halstead ndo mede o nivel da linguagem e

sim como a linguagem é usada no programa.
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Em [SHEN83] essa métrica aplicada as linguagens BAL (lin-
guagem de maquina) e PL/S apresentou uma dependéncia inversa

com o tamanho (N) do programa.

4.1.5 - Esforco - E

A métrica de esforgo, juntamente com a equagdo do tempo de
programagédo (fdérmulas 3.13 e 3.14){ serdo de utilidade inesti-
mavel na geréncia de préjetos, se forem comprovadas. A tabela
4.3 exibe os coeficientes de correlagdo, encontrados na biblio-
grafia, entre essa métrica e o tempo de programagdao real obser-
vado (que normalmente inclui o tempo de projeto ou design, co-
dificagdo e testes preliminares). Para efeito comparativo, as
correlagdes entre o tempo e o nimero de linhas de c¢dédigo sdo

também incluidas.

Linguagem N2 de Rotinas r (ExT) r (LDCxT) Fonte
APL 12 0,93 n/d [HALS77]
PL/I 12 0,94 n/d [HALS77]
Fortran 12 ' 0,87 n/d [HALS77]
Fortran 1 0,93 0,89 [HALS77])
Fortran ‘ 731 0,36 0,48 [BASI83Db]
Fortran 143 0,71 0,71 [CONTS86 ]
Fortran il 0,70 0,80 [CONTS86 ]
Fortran 32 0,74 0,72 [DAVIES]
Obs: n/d nao disponivel

E esforco

T tempo de programacgao

ILDC 1linhas de cddigo

Tabela 4.3 - Correlagdes entre Tempo de Programagao
e as métricas Esforgo e Linhas de Cdédigo
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E claro que nem todo o esforgo despendido durante a cons-
trucdo do programa se reflete no cédigo final; Quando um pro-
grama € construido, revisdes podem ser feitas, partes do cédigo
podem ser descartadas e diferentes estruturas de dados poden
ser consideradas. A métrica de esforgo ndo inclui este esforgo
desperdigado. Por esta razao, Gordon acredita que a métrica de
esforgo estima melhor a dificuldade de compreensdao de um pro-
grama, servindo assim como um medidor de clareza [GORD?9a].

Com relagdo & confiabilidade de programas, sao varios os
estudos que correlacionam as métricas de Halstead com o ntimero
de erros encontrados, sendo os principais: [FITZ78a; OTTE79;
LIPO82; BASI83b; GAFF84; SHEN85; DAVI88; SCHN88b; LIND89]. Nes-
ses estudos foram encontrados coeficientes de correlagdo linear
entre as métricas de Halstead (comprimento N, volume V e esfor-

co E) e o0 nimero de erros variando de 0,76 a 0,96.

4.1.6 - Correlacdes Entre as Principais Métricas

Na tentativa de se descobrir a semelhanga entre as princi-
pais métricas da Ciéncia de Software e outras, como o numero de
linhas de cédigo e o numero ciclomdtico, €& comum calcular-se o
coeficiente de correlagdo linear entre elas. A tabela 4.4 resu-

me algumas das correlagdes publicadas mais relevantes.
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Linguagem N, V N, E N, NC V, E V, O E, NC  N,LDC .NC,LDC  V,LDC E,LDC

N® Rotinas/Fonte 2

Assembly:
992 [SMIT8BO0] 0,995 0,992

Fortran: .
1794 "[BAS183b] - 0,874 0,873 0,535 0,873 0,875 0,500
255 [L187] 0,997 0,944 0,915 0,947 0,918 0,897 0,960 0,891 0,949 0,913
1123 [LINDE?] 0,85 ' 0,90 0,84

Pascal:

32 [JENSS5] 0,999 0,95 - 0,798 0,951 0,797 0,709
29 [JENS8BS] 0,998 0,971 0,908 0,971 0,892 0,923
48 [JENSBS] 0,994 0,910 0,743 0,89% 0,715 0,660
31 [JENSB5) 0,997 0,90 0,672 0,950 0,650 0,716
62 [JENSB5) 0,999 0,84 0,868 0,81 0,731 0,731

29 [DAVIS8T] 0,997 0,972 0,984
19 [KOK088] 0,993 0,893 0,922 0,837 0,903 0,887 0,987 0,911 0,975 0,901
3442 [LINDB?] 0,84 0,92 0,85

981 [HENR90] 0,989 0,749 0,776 0,711 0,781 0,492 0,893 0,629 0,885 0,521

PL/S:
643 [SMIT80] 0,952 0,929
Obs: NC - Nimero Ciclomédtico LDC - Linhas de Cédigo

Tabela 4.4 - Correlacdes Entre as Principais Métricas

Analisandd as correlagdes da tabela 4.4, verifica-se que
as métricas N, V e LDC, por apresentarem correlagdao alta entre
si, medem aspectos semelhantes do cédigo. Qualquer uma dessas
métricas, portanto, pode ser usada para medir o tamanho de cé-
digo (métricas extensivas).

A métrica NC normalmente ndo se correlaciona bem com ne-
nhuma outra méfrica, indicando que ela realmente pode ser uma
métrica intensiva, ou seja, que ndao depende da quantidade de

cédigo, como foi proposta.
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4,1.7 ~ Criticas a Ciéncia de Software

Desde a sua publicag¢ado em 1977, a teoria em que se baseia
a Ciéncia de Software é alvo de muita controvérsia. Os princi-
pais "pontos fracos da Ciéncia de Software levantados en
[MORA78; FENI7S9; COULSB3 e‘SHEﬁ83] foram:

- As metodolégias de contagem de operandes e operadores
ddo margem a diferentes interpretag¢des, principalmente em lin-
guagens de semantica complexa, como APL;

- As derivacgdes das férmulas de ﬁ, E e T gd0 muito questi-
onaveis por se basearem em alguns passos considerados errdneos;

- A suposigéo de que © homem é capaz de fazer um numero
constante de discriminacgdes por segundo € bastante questionada
pelos psicdélogos contemporaneos;

- O0s experimentos de validag¢do foram mal formulados: pe-
quenc numero de casos, tamanho pegueno dos programas, experi-
mentacdo com apenas um programador e a utilizagdo de trabalhos
de estudantes;

- O numero de operadores distintos 7, pareceu ser aproxi-
madamente constante em programas nas linguagens estruturadas
'como Pascal e PL/S, em alguns trabalhos;

- A métrica N tende a superestimar N para progranmas pegue-
nos e a subestimar N para programas grandes;

- 0 nimero de parametros légicos de entrada e saida (n;),
do qual depende o nivel do programa (L}, € muito dificil de ser
determinado automaticamente;

- 0 contelido de informacao I mostrou-se muito mais varia-

vel para programas equivalentes do gque sugere Halstead;
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- A métrica de esforgo tende a superestimar o esforgo real
para grandes programas;

- A estimativa de esforgo é dificil de ser feita antes de
o programa ser terminado. E um modelo de estimativa, proposto
por.Halsﬁead, baseia-se em n;, que nem sempre pode ser estimado
precisamente e no nivel da linguagém, gue estd sujeito a uma
variabilidadeAmuito grande.

Espera-se que o presente trabalho contribua para a eluci-

dacdo desses pontos criticos da Ciéncia de Software.

4.2 - Numero Ciclomdtico = NC

Nesta segdo, citam-se alguns dos trabalhos mais relevantes
acerca da métrica de McCabe. Esses trabalhos verificaram o uso
da métrica como determinadora do limite de complexidade de mé-
dulos e como previsora do_tempo de programagao.

A utilizecdo do numero ciclomdtico como determinador do
limite méaximo de complexidade de uma rotina foi testada em
[WALS79), no qual verificou-se que rotinas com complexidade ma-
ior que 10 eram muito mais propensas a erros do gue agquelas com
complexidade menor. J& [RAMB85] acredita que um limite de com-
plexidade de 14 é mais razodvel para a identificacédo de rotinas
mais propensas'a erros. Em [SCHN79], um estudo em ALGOL totali-
zando 31 rotinas, descobriu-se que do total de 64 erros, 40
deles estavam em rotinas cujo numero ciclomatico era maior que
5. A partir destes estudos, pode—ée concluir Que as rotinas de

maior complexidade sao mais propensas a erros, provavelmente

46



por serem mais dificeis de testar.

Cém relagao ao esforgo de desenvolvimento (tempo de pro-
gramagdo para as fases de'projeto,'codificagéb e testes), os
poucos trabalhos encontrados produziram resultados contraditd-
rios. Em [CONT86], um experimento envolveu dois conjpntos de
programas em Fortran com 143 e 77 rotinas, desenvolvidos em um
concurso na Uﬁiversidade de Purdué, EUA, para estudantes fluen-
tes na linguagem. O numero ciclomético’foi relacionado com o©
tempo total de programagdo e obteve coeficientes de correlagdo
linear de 0,51 e 0,78. Estes coeficientes sdo considerados
regulares ao serem comparados com as outras métricas estudadas
(linhas de cdédigo, esforgo e comprimentb N).

Basili et alii analisaram em [BASI83b] um software bdédsico
para satélites da NASA desenvolvido em Fortran, em um total de
sete 'projetos. 0 coeficiente de correlagao 1linear encontrado
entre o numero ciclomdtico e o tempo de programagdo foi de
0,48, para‘ 215 rotinas retiradas de todos os projetos. Mas,
guando as rotinas sdo separadas por projeto, este coeficiente
foi de até 0}79.

J4 em [KOK088], foi feita uma andlise com 19 programas da
Faculdade de Ciéncias Técnicas na Iugosldvia, desenvolvidos em
Pascal com 1026 a 4062 linhas de cdédigo. A correlagdo linear
encontrada entre o numero ciclomatico e o tempo de programagao
foi de 0,938. O tempo de programagao incluiu as fases de proje-
to, codificacdo, teste e corregdo de erros, e foi obtido entre-
vistando-se os programadores.

O " niumero ciclomdtico é em sua fundamentagdo uma métrica

intensiva de cédigo, ou seja, ndo mede a quantidade de cdédigo e
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sim a sua complexidaae (de fluxo de controle). Por este motivo,
a correlag¢do entre o numero ciclomdatico e o nimero de linhas de
cédigo, tida como uma métrica extensiva, deve ser relativamente
baixa. A variagao dos coeficientes encontrados, mostrados ante-
riormente na tabela 4.4, é grande demais para que se chegue a
alguma concluséo..Esperafse que outros estudos investiguem a
causa desta variagao. |

No préximo capitulo, descreve-se como os experimentos do
presente trabalho foram conduzidos. Os critérios de validagdo,
as metodologias de contagem e a ferramenta de cdlculo de métri-

cas sdo os principais tépicos discutidos.

48



5 - DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo sdo descritos alguns aspectos dos experi-
mentos conduzidos neste trabalho. Inicialmente faz-se um breve
resumo das experiéncias efetuadas em Pascal e C. Em seguida, os
critérios adotados na validacdo das métricas sdo discutidos.
Por fim, sé&o descritas a ferramenta (denominada de QUANTUM)
desenvolvida para automatizar a cdlculo das métricas e as meto-

dologias de contagem usadas.

5.1 - Descricdo dos Experimentos Efetuados

Faz-se nesta segdo uma breve descrigcdo dos experimentos
efetuados neste trabalho, cujos resultados sdo apresentados e
discutidos nos capitulos seguintes.

As seguintes métricas foram levadas em consideragdo nos

experimentos em Pascal e em C:

- Métricas da Ciéncia de Software: n,, n,, n, N,, N,, N, ﬁ,

rﬁj, v, ﬁ, NL, E, 7 — calculadas tanto para rotinas como
para programas;

- Numero ciclomdtico;

- Numero de linhas de cédigo executavel;

- Tempo de érojeto e codificagdo de cada rotina (apenas nos

experimentos em Pascal).

O cdlculo destas métricas foi feita automaticamente pela
ferramenta Quantum, descrita na seg¢ao 5.3, com excegao do tempo

de projeto e codificagdo levantado para as rotinas em Pascal.
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Eése item leva em consideracdo o tempo para desenvolvimento da
rotina, a partir da especificagao detalhada da sua fungdo. Nao
foram incluidas neste tempo as fases de requisitos e especifi-
cagao, projeto global do sistema (inclusive modularizagdo) e
testes. Quando a informagao sobre o tempo de implementégéo nao
eral disponivel, o que foi frequente, entrevistaram-se os pro-
gramadores para se estimar este dado. Nesta estimativa teve-se
o cuidado de tentar considerar o tempo realmente gasto na im-
plementagdo (incluindo cdédigo descartado e outros contratem-
pos), ao invés de se estimar o tempo gue o desenvolvimento
deveria ter levado. Toda medida de tempo neste trabalho é dada
em minutos.

Os experimentos de validagdo de métricas efetuados sédo di-
vididos em duas etapas distintas: consisténcia interna e con-
sisténcia externa. Em ambas as etapas, sdo utilizados técnicas
e parémetros estatisticos para fundamentagdo das andlises e
conclusédes.

A etapa de consisténcia interna verifica o comportamento
de diversas métricas e suposigbes nas quais se baseiam suas te-
orias. Alguns dos tdpicos estudados nesta fase sao:

- Estudo das métricas estimadoras de comprimento;

- Andlise da variabilidade da métrica I (contelddo de infor-
magao), para programas equivalentes;

- Andlise e-célculo da média do nivel de linguagem;

- Relacionamento entre as principais métricas estudadas.

Na etapa de consisténcia externa, realizada para a lingua-

gem Pascal, verifica-se a validade das diversas métricas como
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estimadoras do tempo de implementagdo. Esta verificagdo é feita
considerando amostras constituidas de rotinas e amostras cons-
tituidas por programas. Aplicam-se, nesta fase, regressdes 1li-
neares e nao-lineares para as méfricas, e através dos resulta-
dos destas regressdes faz-se uma andlise cémparativa da adequa-
¢do das métricas. As métricas sdo julgadas de acordo com oOs

critérios discutidos na préxima segdo.

5.2 = Validacgdo Estatistica das Métricas

Para que uma métrica possa ser utilizada efetivamente, ¢é
necessdrio que se faga‘uma série de testes estatisticos para a
sua validagdo. A importédncia-da elaboragdo de testes estatisti-
cos cuidadosos foi levantada por varios pesquisadores [MORA78;
FENI79; SHEN83], que criticam a validagdo de métricas baseada
apenas no coeficiente de correlagdo linear. Um exemplo de md
elaboracido de téstes estatisticos foi a validagdo inicial feita
por Halstead (e outros pesquisadores) da sua teoria, alvo de
muitas criticas [SHEN83; BOEH84]. Ndo sé as validagdes foram
feitas baseando-se apenas em médias e correlagdes estatisticas,
como o numero de casos em alguns experimentos foi muito pequeno
(as vezes abaixo de 10).

Neste trabalho, foram feitas andlises estatisticas crite-
riosas, considérando, além do coeficiente de correlagao linear,
outros parametros estatisticos importantes. Além disso, sempre
que possivel, foram feitas também regressdes nao lineares (lo-
garitimica, polinomial, exponencial e exponencial de base e) ao

se tentar inferir a relagdo entre duas variaveis.
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Os principais parametros estatisticos selecionados para
este trabalho foram: desvio padrao (da média, dos coeficientes
de uma relagao e de estimaiiva), coeficiente de dispersdo, coe-
ficientes de correlagao linear e nao-linear, desvio relativo
médio, desvio quadratico médio e indicé de acertos de previsoées
sob- um determinado nivel de erro.

No apéndice D encontram-se definigﬁes para todos os para-
metros citados e alguns dos conceitos bdasicos de Estatistica.
Sdo também apresentadas as férmulas de cdlculo para regressio
linear, coeficiente de correlagdo e outros pardmetros.

A avaliacdo da adequagdo de um modelo baseado em métricas
é frequentemente uma questdo subjetiva. Como os parametros
estatisticos sao independentes entre si, um modelo que tem boa
adequagdo de acordo com um pardmetro pode ser considerado ina-
ceitdvel de acordo com outro. Para servir de gquia, foram adota-
dos neste estudo limites de aceitagdo para o desvio relativo
médio, o desvio quadratico médio e o indice de acerto de previ-
sbes, sugeridos por [CONT86] e exibidos no quadro 5.1. De acor-
do com [CONT86], um modelo baseado em métricas precisa satisfa-
zer pelo menos um desses limites para ser considerado aceita-
vel. Esses limites, longe de serem definitivos, podem mudar a

medida que os modelos baseados em métricas de software evoluam.

Pardmetro Estatistico Simbolo Valor Desejavel
- Desvio Relativo Médio DRM < 0,25

Desvio Quadratico Médio DQM < 0,25

Progndsticos com Erro < 25% Prev(0,25) = 75 %

Quadro 5.1 - Valores Desejaveis para os Parametros Estatisticos
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Os principais parametros estatisticos selecionados para
este trabalho foram: desvio padraoc (da média, dos coeficientes
de uma relagao e de estimativa), coeficiente de dispersao, coe-
ficientes de correlagdo linear e ndo-linear, desvio relativo
médio, desvio quadratico médio e indice de acertos de previsbes
sob-um determinado nivel de erro.

No apéndice D encontram-se definig¢bes para todos os paré-
metros citados e alguns dos conceitos bdsicos de Estatistica.
Sdo também apresentadas as férmulas de cdlculo para regressio
linear, coeficiente de correlagao e outros parametros.

A avaliagdo da adequagdo de um modelo baseado em métricas
é freguentemente uma questdo subjetiva. Como os pardmetros
estatisticos sdo independentes entre si, um modelo que tem boa
adequagdao de acordo com um pardmetro pode ser considerado ina-
ceitdvel de acordo com outro. Para servir de guia, foram adota-
dos neste estudo limites de aceitagdo para o desvio relativo
médio, o desvio gquadratico médio e o indice de acerto de previ-
sbes, sugeridos por [CONT86] e exibidos no quadro 5.1. De acor-
do com [CONT86], um modelo baseado em métricas precisa satisfa-
zer pelo menos um desses limites para ser considerado aceita-
vel. Esses limites, longe de serem definitivos, podem mudar a

medida que os modelos baseados em métricas de software evoluam.

Pardmetro Estatistico Simbolo Valor Desejavel
- Desvio Relativo Médio DRM £ 0,25

Desvio Quadratico Médio DQM < 0,25

Prognésticos com Erro £ 25% Prev(0,25) =275 %

Quadro 5.1 - Valores Desejaveis para os Parametros Estatisticos
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5.3 = QUANTUM - A Ferramenta Para Cialculo das Maétricas

Foi especialmente desenvolvida para este trabalho, uma
ferramenta, denominada de Quantﬁm, para o cadlculo de métricas
de programas em Pascal e C. ‘

Esta ferramenta foi deseﬁvélvida em linguagem C, no am-
biente DOS, e tem duas versbes: uma para o calculo de métricas
de cdédigos em Pascal e outra para cddigos em C. Para facilitar
o reconhecimento das sintaxes das duas linguagens foram também
utilizados os utilitdrios ILEX e YACC. Em cada versdo, a parte
escrita em C tem aproximadamente 1500 linhas de cédigo, enguan-
to as partes escritas péra os compiladores LEX e YACC tém cerca

de 250 linhas cada.

5.3.1 ~ Execucao

A exeéugéo da ferramenta gera um arguivo texto centende o
levantamento das seguintes métricas (para todo o programa):

- Métricas da Ciéncia de Software;

- Tabela de operandos e operadores, acompanhados das fre-
gliéncias de uso de cada um deles no cédigo;

- Numero ciclomatico;

- Numero de linhas de cédigo: linhas nulas, linhas de comen-
tdario, linhas de declaragdo, linhas de diretiva e 1linhas

executavels.

A sintaxe para a execuc¢do da ferramenta é a sequinte:

gquantum <opgoes> arql arg2 [arg3]
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onde argl € um arquivo com o cédigo a ser analisado, arg2 é um
arquive que conterd todo o levantamento das méiricas e arg3,
opcional, € um arquivo texto que conterd os nomes das rotinas e
suas métricas correspondentes no formato delimitado. Neste for-
mato, cada linha contém as informagdes de uma rotina, com o no-
me desta entre apdstrofos, seguido dos valores das métricas
correspondentes, separados por virgulas. Este formato, por ser
compativel com muitos programas (Chart,‘Wordstar, Dbase, etc.),
se constitui em uma maneira pratica de se utilizar os dados
coletados pela ferramenta em aplicagdes mais complexas, como:
armazenamento em bancos de dados, impressdoc formatada, regres=—

sbdes estatisticas e outros calculos matéméticos.
Para se adequar as diversas utilidades, a ferramenta ofe-

rece algumas opgdes de funcionamento. Sao elas:
t-of : faz a ferramenta gerar as tabelas de freguéncia de

operandos e operadores;

r-rt : faz a ferramenta calcular as métricas também para cada
uma das rotinas do programa;

exclui do cédlculo das métricas da Ciéncia de
Software as rotinas com nivel de linguagem maior
que xX®A;

e

-1 xxx’

t—d xxx’ : define a diretiva xxx para fins de compilag&o con-
dicional (exclusivo da vers&o para a linguagem C});

calcula, em um sé passo, as métricas de programas
contidos em varios arquivos. Para isto, deve ser
especificado no lugar de xxx o arguive gue contém
os nomes dos argquivos com os programas fonte (um
nome de argquivo por linha). Esta opgao € util para
programas espalhados em diversos arquivos (copgao
exclusiva da versac para C).

f-p xux!

L1]
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5.3.2 = Funcionamento

O funcionamento da ferramenta pode ser dividido esquemati-
camente em trés médulos. O primeiroc mdédulo, o LEX, 1lé os carac-
teres do cdédigo fonte, identifica os tokens e os passa para o
segundo mdédulo, o YACC. Este mdédulo é responsdvel, principal-
nmente, pela coleta dos dados. O terceiro médulo reune todas as
rotinas bdasicas dorprograma, utilizadas tanto pelo mdédulo LEX
como o YACC. As principais fungdes de cada moédulo sdo descritas
resumidamente a seguir.

0 médulo LEX, ao analisar o cdédigo fonte, tem como princi-
pais funcgdes:

- identificar os tokens da linguagem;

- ignorar todos os comentarios;

- identificar diretivas;

- distinguir literais, constantes inteiras e reais;

- detectar é ocorréncia de typecasts ou moldes (exclusivo

da versao para C);

- identificar o tipo de linha sendo processada;

- enviar os tokens devidamente identificados para o YACC.
0 mdédulo YACC, por sua vez, € responsavel por:

- interpretar diretivas de compilagdo condicional (exclusivo
da versao para C);

- interpretar diretivas de inclusdo de arquivos;

- identificar os trechos executaveis do cdédigo;

- fazer o devido tratamehto de rotinas aninhadas (exclusivo

para a versao em Pascal);
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- fazer a contagem dos diferentes tipos de linha;

- interpretar a semdntica de operadores ambiguos; por exem-
plo o /=’ pode ser um operador bindrio ou undrio, e o ‘%7
um operador de multiplicagdo ou de indiregdo na linguagem
c;

- interpretar seé um idgntificador é uma variavel ou chamada
de rotina. A versao para Pascél gerencia uma lista com as
rotinas da biblioteca e do usudrio, devido & dificuldade
de se diferenciar uma varidvel e uma chamada de fungao
nasta linguagem;

- gerenciar as tabelas de operadores e operandos (rotinas,
varidveis, constantes string, inteira e real), controlando

a frequéncia na rotina e no programa inteiro.

0 terceiro médulo contém todas as rotinas bdsicas chamadas
pelos médulos anteriores. Estas rotinas podem ser dispostas nas
seguintes‘categérias:

- Rotinas de acesso a arquivos de entrada (programas fonte);

- Rotinas de acesso a arquivos de saida (resultados);

- Rotinas de gerenciamento das listas de . operandos e opera-
dores;

- Rotinas de gerenciamento da lista de tipos definidos pelo

usudrio (exclusivo para C);

- Rotinas de gerenciamento das diretivas definidas (exclusi-

vo para C);

- Rotinas de gerenciamento da lista de arquivos e unidades
ja lidas (evitam a releitura de arquivos);

- Rotinas de gerenciamento da lista de arquivos incluidos a
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serem lidos (exclusivo para Pascal);
- Rotinas de gerenciamento da lista de rotinas das bibliote-
cas disponiveis no Turbo Pascal - versdo 4 e 5;

- Rotinas de cdlculo das métricas da Ciéncia de Software.
As metodologias de cédlculo seguidas por esta ferramenta

sdo descritas nas préximas secdes.

5.4 -~ Metodologia de Contagem das Métricas da Ciéncia de
Software

O uso apropriado das métricas da Ciéncia de Software de-
pende da adogdo de uma estratégia bem definida de contagem de
operandos e operadores, dos gquais dependem todas as outras
métricas.

'Halstead nunca forneceu uma definicdo precisa para operan-
doé e operadores, dando origem a ambiguidades. Por exemplo, a
construcdo IF ... THEN ... ELSE ... é considerada como um unico
operador em [LASS79)] e [BASI83b], e como dois em [ZWEB79a].
A metodologia aqui adotada, especificada na segdo 5.4.1, ¢é
baseada no trabalho de Salt [SALT82] que apresentou regras de
contagem para a linguagem Pascal. Estas regras foram também
seguidas por outros pesquisadores [FELI89; JOHN81]. Na falta de
trabalhos publicados acerca da aplicagdo da Ciéncia de Software
a linguagen C; adaptou-se a metodologia para esta linguagen,
como descreve a segao 5.4.2.

Uma questdo relevante, pouco considerada nos artigos con-

sultados, diz respeito a programas constituidos por varias ro-
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tinas. A duvida estd em como proceder no cdlculo das métricas.

Sao poucos os trabalhos encontrados na bibliografia que
abordam esta questdo. A teoria de Halstead a principio foi ela-
borada para aplicagcao em uma rotina. E, por isso, ele sugere
que o esforgo para um programa composto de varias rotinas deve
ser calculado somando-se os valores do esforgo calculados para
cada uma das rotinas [HALS77].

Para o calculo de ﬁ, Halstead, baseado no trabalho de
Ingojo [INGO75], acredita que este estimador tanto pode ser
calculado pela soma dos N de cada rotina, como para todo o
programa. Nas suas palavras, "parece razoavel assumir gque a
relagdo vocabulario-comprimento [isto é, a Equag¢do do Compri-
mento] governa as partes individuais de um programa logicamente
decomposto tdo bem guanto o programa inteiro" [HALS77, p. 18].
Esta opinido é também compartilhada por [SCHN88a].

Através de um exemplo em Pascal, Salt calcula as métricas
de Halstead para o programa inteiro, ignorando a divisdo em ro-
tinas. O mesﬁo procedimento foi usado em [JOHN81; DAVI87 e
FELI89]. Isso pode ter sido a causa de maus resultados, pois no
presente trabalho faz-se uma andlise comparativa dos dois pro-
cedimentos, chegando-se a conclusdao de que as métricas N eE de
programas sao mais precisas se calculadas para cada rotina do

programa e depois somadas.

5.4.1 - Metodologia de Contagem de Operandos e Operadores Para
a_Linguagem Pascal

As seguintes regras para contagem de operandos e operado-
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res do' Pascal padrao elaboradas por Salt [SALT82] foram segui-

das neste trabalho (com modificacdes nos itens 2 e 9 e criacgao

do item 10):

1.

Apenas entidades da parte executavel de um programa sdo con-
slderadas. O cabeg¢alho do programa, partes de declaragido e
comentdrios sao ignorados.

Variaveis, constantes (incluindo as constantes—-padrao:
FALSE, TRUE, MAXINT, etc.), literais, nomes de arquivo e a
palavra reservada NIL sdo contadas como operandos.

As seguintes entidades sdo sempre contadas como um operador:

* Vi DIV MOD < <=
= <> >e= > i= A
5 5% NOT AND OR IN
ELSE TO DOWNTO

Os seguintes pares de entidades sdo sempre contados como un
operador:

BEGIN END CASE END WHILE DO
REPEAT UNTIL IF THEN FOR DO
WITH DO '

As seguintes entidades ou pares de entidades sdo operadores
que podem ser contados de maneiras diferentes, conforme as
observagdbes descritas abaixo:

+ pode ser contado tanto como um + unario ou como um +
bindrio, dependendo de sua fungéao.

= pode ser contado tanto como um - unédrio ou como um -
bindrio, dependendo de sua fungao.

. pode ser contado tanto como um simbolo de seletor de
componente de um record ou como um terminador de pro-
grama, dependendo de sua funcgao.

ndo €& contado quando segue um rétulo (label).

sé é contado quando é requerido pela sintaxe; todos
os ponto-e-virgulas redundantes sdo ignorados.

~e

() pode ser contado tanto como um operador delimitador
de argumentos nas chamadas de rotinas ou como um de-
limitador de expressdes, dependendo da funcgao.
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[1] pode ser contado tanto como um operador de subscricao
ou como um operador de conjunto, dependendo da fun-
gao.

6. Chamadas de procedimentos e fungdes sdo contadas como opera-
dores.

7. Uma instrucdo GOTO (isto é, o GOTO e o rdétulo que o acompa-
nha) & contada como um operador.

8. Rétulos nao séo‘contadés.

9. As clausulas do CASE sao contadas como um operando (a cons-
tante) e um operador (’:’). (Salt preferiu contar as cldusu-
las inteiras como operadores, com a caracteristica particu-
lar de que mesmo as cldausulas idénticas sdo contadas como
operadores diferentes.)

10. Se a contagem nao for feita para cada uma das rotinas iso-
ladamente e sim para o programa como um todo, todos os ope-
randos serao contados como se tivessem escopo global. Em ou-
tras palavras, as varidveis locais com o mesmo nome em dife-
rentes rotinas serdc contadas como miltiplas ocorréncias do
mesmo operando.

5.4.1.1 - Extensdo Para o Turbo Pascal - Versdes 4 e 5

Para andlise de programas em implementacdes especificas do
Pascal, se tornam necessarias algumas extensdes nas fegras o i
tadas anteriormente. Para as implementagdées do Turbo Pascal,
versbes 4 e 5, da Borland International, as seguintes regras
‘adicionais foram seguidas:

1 A clausula USES e a diretiva $I fazem com que o analisador
passe a ler o arquivo referenciado, se este ainda nao tiver
sido lido. Todas as outras diretivas sao ignoradas.

2. As clausulas INTERFACE, FORWARD, EXTERNAL e INLINE e decla-
ragbes de rotinas fazem com que os nomes das rotinas decla-
radas sejam armazenados numa tabela de operadores, com O

contador de ocorréncia igual a zero, inicialmente.

3. O operador + representa trés operadores diferentes, conforme
o contexto: + undrio, + bindrio e + de concatenagao de

strings.

60



4.

5.

As entidades seguintes sdo contadas como operadores:

# @ $

A clausula ELSE de um CASE é contada como qualguer outro
ELSE. : ‘

5.4.2 - Metodologia de Ccntaqem de Operandos e Operadores Para

a Lingquagem C

As seguintes regras para contagem de operandos e operado-

res da linguagem C foram seguidas neste trabalho:

1.

6'

Apenas entidades da parte executdvel de um programa sio con-
sideradas. O cabegalho do programa, partes de declaragdo,
definig¢dées de macroinstrugdes e comentdrios sdo ignorados.

Diretivas de inclusdo de arquivos e de compilagdo condicio-
nal sdo interpretadas de acordo com a sua fungdo; outras di-
retivas sdo ignoradas.

Varidveis e constantes inteiras, flutuantes, de caractere,
de enumeragdo e de cadeia (incluindo os sufixos designadores
de tipo), definidas pelo usudrio ou padrdo da linguagem, sé&o
contadas como operandos.

Se a contagem ndo for feita para cada uma das rotinas isola-
damente e sim para o programa como um todo, todos os operan-
dos serdo contados como se tivessem escopo global. Em outras
palavras, as varidveis locais com o mesmo nome em diferentes
rotinas serdo contadas como multiplas ocorréncias do mesmo
operando.

As seguintes entidades séo sempre contadas como um operador:

++ - ; . -> <
<= > S == 1= &&

I | *= /: = += -

<<= >>= &= A= |= .

<< >> / % ! =

; ~ A ASM BREAK
CASE CONTINUE DEFAULT —ELSE RETURN SIZEOF

As seguintes entidades compostas de mais de um token sé&o

sempre contadas como sendo um sO operador:

£ . [] () ?
DO WHILE () FOR () IF () SWITCH ()

WHILE ()
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7. As seguintes entidades ou pares de entidades sdo operadores
que podem ser contados de maneiras diferentes, conforme as
observagoes descritas abaixo:

+ pode ser contado tanto como um + undrio ou como um +
binario, dependendo de sua funcao.

- pode ser contado tanto como um - unario ou como um .-
bindrio, dependendo de sua fungao.

& pode ser contado tanto como um operador E bit-a-bit
ou como um operador de enderego, dependendo de sua
funcgao. '

* pode ser contado tanto como um operador de multipli-

cagao ou como um operador de indireg¢do, dependendo de
sua fungao. -

sé é contado gquando faz parte de uma cldusula do

SWITCH gque nao seja DEFAULT. E ignorado quando faz

parte de outros rdétulos ou da construgao 2 :.

8. Chamadas de funcdes e referéncias a macroinstrug¢des parame-
trizadas sao contadas como operadores. Os parénteses sao
ignorados por acompanharem sempre uma chamada de uma funcéao.

9. Rétulos sdo ignorados.

10. Uma instrugdo GOTO (isto €, o GOTO e o rétulo que o acompa-
nha) é contada como um uUnico operador.

11:. As clausulas do SWITCH sdao contadas como um operando (a
constante) e um operador (’:7).

12. Moldes (typecasts) sdo considerados como um uUnico operador.

5.4.2.1 - Andlise Critica da Metodologia Adotada Para C

Sendo um trabalho pioneiro na linguagem C, alguns aspectos
desta metodologia de contagem de operandos e operadores devem
ser estudados com mais profundidade e aperfeigoados.

0 procedimento quanto a&s macroinstrugdes foi simplista.
Todas as defini¢ées sdo ignoradas e as referéncias consideradas
como 6perandos, exceto se a macroinstrucgao for parametrizada,

quando entdo é considerada como um operador. Embora essa abor-
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dagem parega satisfatdria para as rotinas que ndo definem ma-
croinstrugbées, mas apenas fazem referéncia a élas, nao consi-
derar o contelido da macroinstrugdo pode levar a imprecisdes
maiqres. Afinal a macroinstrugao bode conter instrucdes que
tomam tempo para a criagdo e compreensdo de um programa.

O mesmo ocorre com as definigdes de varidveis. Ao contra-
rio de outras linguagens, é comum em C o usd de declaragodes de
varidveis bastante complexas. Apesar de se demandar esforgo dos
programadores na criacdc e compreensdo de tais declaragdes, es-
tas podem diminuir a complexidade do cédigo. Na abordagem agqui
adotada, preferiu-se ignorar todas as declaracgdes de varidveis,
como € feito normalmente na aplicacdo das métricas da Ciéncia
de Software em outras linguagens. Entretanto, um estudo que

avaliasse o efeito das declarag¢des seria bastante oportuno.

5.5 = Metodologia de Contagem do Numero Ciclomdtico

Contrastando com as métricas da Ciéncia de Software, ha
muito pouca ambiguidade e imprecis@o na definig¢do do numero ci-
clomdtico de McCabe — tido como o numero de decisdes no cdédigo
fonte mais um. Para se descobrir o numero de decisdes no pro-
grama € preciso, apenas, contar as instrugdes condicionais e os
operadores booléanos.

H4, porém, uma pequena controvérsia com relagao ao opera-
dor booleano NOT. Enquanto hd pesquisadores gque incluem o ope-
rador no calculo [SHEN8S5 e ARTHBé] outros ndo o consideram

[CONT86]. McCabe no seu trabalho original [MCCA76] nao menciona
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quais os operadores booleanos que devem influenciar no cdlculo.
Neste trabalho, preferiu-se considerar o operador NOT, tendo em
vista gue, embora ndo modifique a estrutura de decisdes do
programa, ele dificulta a‘compreénséo de um predicado condici-
onal, aumentando assim a complexidade psicélégica.

No gquadro 5.2 encontram-se os tokens que contribuem no
cdlcule do numero ciclomético nas linguagens C e Pascal, de

acordo com a metodologia aqui adotada.

Linguagen Instrucodes Operadores Booleanos
PASCAL IF, REPEAT, WHILE, FOR, AND, OR, NOT
CASE*
Cc IF, FOR, WHILE, DO, &%, |]. ¢
? :, SWITCH*

* Ao contrdrio das outras instrugdes, CASE e SWITCH acres-
centam ao numero ciclomdtico o numero de casos que contém,
ndo se considerando as cldausulas ELSE (Pascal) e DEFAULT
(C), gue ndo influem no célculo.

Quadro 5.2 - Instrug¢des que Influem no Cdalculo
do Numero Ciclomdtico

5.6 - Metodologia de Contagem de Linhas de Codigo

Mesmo sendo a métrica de linhas de cédigo a mais popular e
uma das mais simples de se obter, ndo existe concorddncia sobre
0o gque é uma linha de cdédigo. Enquanto alguns interpretam todo
caractere de fim de linha como sendo uma linha de cdédigo, ou-
tros descartam as linhas nulas, linhas de comentédrio, linhas de
declaragdo ou linhas de continuagao. Sao bastante numerosas as

diferentes possibilidades de contagem de linhas de cdédigo.
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Neste trabalho, buscou-se uma metodologia que fosse coe-
rente e que estivesse de acordo com as praticas mais comuns.
Assim, uma linha de cédigo é enquadrada em apenas uma das cate-
gorias a seguir (em ordem decrescente de prioridade):

1) linha executavel

2) linha de declaracao

3) linha de diretiva

4) linha de comentario

5) linha nula

Se uma linha contiver elementos de duas ou mais categori-
as, ela se enquadra na categoria de maior prioridade. Por exem-
plo, uma linha com diretiva e com cémentério € considerada uma
linha de diretiva. J& uma linha com diretiva e cédigo executa-
vel é considerada uma linha executavel.

As métricas de linhas de cdédigo mais comuns encontradas na.
bibliografia sdo: numero total de linhas de cdédigo (LDCt), que
considera todas as categorias exceto as de linhas nulas, e o
nimero de linhas de cdédigo executdvel (LDCe), que considera
apenas a primeira categoria.

'Neste capitulo foram apresentados os critérios e metodolo-
gias usados na_condugéo dos experimentos deste trabalho. Os re-

sultados obtidos nos experimentos sdo discutidos nos préximos

capitulos.
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6 -~ EXPERIMENTOS REALIZADOS COM- PASCAL

6.1 — Caracteristicas da Amostra Analisada

Nos experimentos com métricas aplicadas 4 linguagem Pas-
cal, foram analisados 16 programas cujos tamanhos variam de 43
a 3096 linhas de cdédigo executavel. Além desses programas, foi
também considerada uma biblioteca de rotinas bdsicas, utilizada
pelos seis maiores programas analisados.

Os programas aplicativos sdao em sua maioria comerciais,
tais como: controle de contas a pagar, contas a receber, esto-
que e aluguel. Outros ﬁrogramas sdo de engenharia de irrigacgéo
e utilitérios.

Para proporcionar uma maior homogeneidade nas amostras de
dados, dividem-se, nos experimentos, os programas em trés cate-

gorias, de acordo com suas caracteristicas funcionais:

- Categoria 1I: engloba todas as rotinas que formam uma bi-
blioteca bdsica, com fungdes de controle de tela, impres-
sora, teclado, disco e de interacdo com o usudrio, entre
outras.

- Categoria II: contém os programas que utilizam a bibliote-
ca basica citada na categoria anterior.

- Categoria III: compreende os brogramas gue ndo utilizam a
biblioteca de rotinas especiais, ou seja, utilizam apenas

as fungdes oferecidas pela prdpria linguagem.

Os programas e rotinas sdo distribuidos nestas categorias

de acordo com a tabela 6.1.
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Categoria Ne® de N¢ de LDCe
Programas *Rotinas

I —_— 70 3.360

IT 6 225 10.879

« LEE 10 61 4,181

Total 16 356 18.420

Tabela 6.1 - Distribuigdo dos Programas Analisados (Pascal)

6.2 — Consisténcia Interna

0 propdésito desta secdo é verificar o comportamento das
métricas estudadas e as suposicdes nas quais se baseiam. Isso é
feito estudando diversos relacionamentos estatisticos existen-
tes entre as métricas. Chama-se essa etapa de verificagao da.
consisténcia interna das métricas, por ndo ser feito nenhum es-
tudo de correlagdo com algum dado relacionado ao desenvolvimen-
to de software em si, como tempo de programagdo ou numero de

erros.

6.2.1 - Estimadores de Comprimento

Nesta segdo, verifica-se a precisdo das duas métricas es-
timadoras do camprimento de cédigo: N (férmula 3.3) e ﬁj (f6r-
mula 4.1). A verificagao é feita em duas diferentes abordagens.
A primeira consiste na aplicagdo destas métricas como estimado-

ras do comprimento de rotinas. A seqgunda abordagem verifica a

precisdo da métrica como estimadora do comprimento de progra-
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mas.

A andlise da precisdo dos estimadores é feita através da
aplicacdo de regressobes lineares e ndo-lineares simples para as
métricas N e ﬁj, gquando relacionadas aos comprimentos reais ob-
servados.’ |

Sdoc também feitas andlises da variacio da precisdo dos es-
timadores gquanto ao tipo e comprimento das rotinas ou progra-

mas.

6.2.1.1 - Estimadores de Comprimento Aplicados a Rotinas

Nesta seg¢do, tenta-se avaliar a precisdo dos estimadores
: £ A 0 . . . =
de comprimento N e Nj, gquando aplicados individualmente a uma

rotina. Para isso, traga-se o grédfico formado pelos valores de

A A . . P
N e N (ou Nj) para as rotinas consideradas e faz-se uma regres-

sdo linear para cada métrica. A reta resultante da regressdo é
forgcada a passar pelo ponto (0,0) conhecido. Inicialmente seré

. ra . . A
feita uma anallise para o estimador N.

Estimador N:

A tabela 6.2 mostra os valores dos pardmetros estatisticos
resultantes da aplicagdo de regressdo linear entre I e N. Apre-
sentam-se os resultados das regressSes efetuadas para todas as
rotinas e ©para as rotinas de cada uma das trés categorias.
(Para descricao das abreviaturas usadas nas tabelas, ver Lista

de Abreviaturas na pagina xiii.)
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Categoria r b DRM Prev(0,25) DOM

X 0,928 1,024 0,668 18,5% 0,588
II 0,904 0,890 0,317 53,8% 0,424
5 0,950 1,072 0,604 31 ;1% 0,419
Todas 0,915 0,946 0,427 36,8% 0,463

Tabela 6.2 - Adequagéao de f na Estimativa de N
(Total: 356 rotinas em Pascal)

Analise da tabela 6.2:

Coeficiente de correlagdao: Verifica—se na tabela que as cor-
relacdes entre N e N variaram de 0,904 a 0,950, ficando bas-
tante préximos dos valores obtidos por outros estudos. Embora
esstes coeficientes sejam considerados bons, os outros indi-
ces estatisticos ficaram bem agquém dos desejdveis para um
estimador considerado "surpreendentemente preciso" em

[FITZ78a].

Adequagéo'por categoria: Com relagdo & precisédo de N em cada
categoria, verifica-se que a pior adequacdo foi na biblioteca
de rotinas.bésicas (categoria I). Isto, de certa forma, é es-
perado pelo préprio cardter excepcional dos algoritmos destas
rotinas. As rotinas séo projetadas para uso de programas di-
versos e desta forma ndo fazem "parte de um programa logica-
mente decomposto" [HALS77, p. 18], requisito para uma boa
adequagdo da métrica. Ji& a categoria de rotinas que utiliza a
biblioteca (II) foi a unica na qual N apresentou parémetros
- préximos dos aceitdveis. Um possivel motivo para isso é a ho-
mogeneidade dessa categoria quanto ao tipo de rotinas. Além

disso, o grande numero de rotinas da amostra diminui o impac-

69

"



~ to de dados espurios.

- Coeficiente Angular: O0s valores do coeficiente angular das
regressdes lineares foram citados para possibilitar a verifi-
cagdo de sua variagdo nas diferentes categorias. Esta se
mostrou razoavelmente pequena (de 0,890 a 1,072), e o valor
médio do coeficiente (0,946) se aproximou muito do valor te-
6érico unitdrio, com um erro de apenas 5%. Esta deducdo & um
ponto a favor da teoria de Halstead, pois possibilita o wuso
da equagao do comprimento da maneira que foi formulada, sem a

introdugdo de coeficientes.

Estimador ﬁj:

Analisa-se agora a precisdo do outro estimador de compri-
mento (ﬁj) que apresentou os pardmetros estatisticos da tabela

6.3, quando-relacionado linearmente com o comprimento real das

rotinas.

Categoria r b ; DRM Prev(0,25) DQM
I 0,928 1,378 0,530 24,3% 0,560
i 0,913 1,188 0,283 56,0% 0,405
III 0,956 1,407 0,478 27,9% 0,397
Todas 0,923 1,260 0,;353 41 ,6% 0,441

Tabela 6.3 - Adequacdo de ﬁj na Estimativa de N
(Total: 356 rotinas em Pascal)

A tabela 6.3 revela que o estimador ﬁj é melhor do que N

em praticamente todos os aspectos. Isso apdia a suposigdao de
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[JENS85] que este estimador é mais preciso do que N. No entan-
to, a melhora quanto ao Desvio Relativo Médio ¢é bem mais res-
trita do que nos trabalhos [JENS85] e [LIND89]. Além disso, &
importamente observar que contra esse estimador pesa o fato de
ter sido necessdrio o uso de um coeficiente angular de 1,260. A
falta de publicagao desse coeficiente em outros trabalhos impe-
de a andlise de sua variabilidade e implica na necessidade de
aplicagdo de regressdo linear no ambiénte em gque se deseja
utilizar a métrica. |

A figura 6.1 exibe o relacionamento existente entre ﬁj e

N, para as 356 rotinas da amostra.

Nj~ (comprimento estimado) x N (comprimento real)

1600 T

r = 0,923

1400

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Nj~

Figura 6.1 - Relacionamento entre ﬁj e N
(356 rotinas em Pascal)

Outras Regressodes:

Com o intuito de se encontrar melhores relagdées entre o
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vocabulario e o comprimento de rotinas, outras regressées line-
ares e nao-lineares foram tentadas com as métricas ﬁ, Nyr Ny, €
n. As que obtiveram precisdo significativa foram as regressdes
polinomiais do segundo grau para ﬁ e n, com a curva passando
pelo ponto (0,0).-As estatisticas destas regressdes para todas

as rotinas sdoc mostradas na tabela 6.4, onde b e ¢ se referem

aos coeficientes da curva de regressdo: Y = ¢X° + bX + 0.
Métrica r b c DRM Prev DOM
(0,25) '
N 0,507 0,583 0,000642 0,230 57,6% 0,377
n 0,944 1,429 0,0402 0,250 53,6% 0,380

Tabela 6.4 - Estatisticas da Regressao Polinomial do
Segundo Grau para N e n (356 Rotinas em Pascal)

Em geral, estes dois modelos se mostraram superiores aos
analisados anteriormente, podendo inclusive serem reconhecidos
como aceitdveis, considerando seus baixos desvios relativos mé-
dios (em negrito na tabela). A utilirzacdo desses modelos, no

entanto, necessita de outros trabalhos confirmatdérios.

6.2.1.2 — Precisdo dos Estimadores com ¢ Tamanho da Rotina

Na secio 4.1.1 se comentou gue estudos em Pascal [JOHN81;
DAVI87; FELI89] e em outras linguagens {[CHRI81; BASI83b; LI87)
mostraram uma tendéncia de N superestimar N para rotinas pe-
guenas (normalmente cop N < 200)‘9 subestimé;lo para rotinas

grandes. A justificativa por parte dos autores, foi de que n,
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pérmanecia relativamente constante com o aumento de N, refle-
tindo assim em menores valores para N.

Esta secgdo verifica éssa hipétése analisando as relagédes
ﬁ/N, ﬁj/N e n,/n para as rotinas agrupadas por ordem de
comprimento. A tabela 6.5, com essaé relagées, mostra dque
realmente existe uma tendéncia de queda nas relagdes com o©
aumento do tamanho. E embora n, esteja longe de ser uma
constante, verifica-se que sua participagdo em n dimuinui com o
comprimento das rotinas.

Dessa tabela, também se deduz que N superestima N para to-
das as categorias, sendo mais preciso para rotinas com N vari-
ando de 242 a 1511. Com relagao a ﬁj, em termos de média arit-
mética de sua relagdo com N, verifica-se gue este é bem preciso

em rotinas cujo comprimento varia de 62 a 240.

Rotinas Variagao Média de Média de Média de
de N N /N Nj /N m /n
1 - 90 5 - 62 1,78 1,15 0,59
91 - 180 62 ~ 126 1,44 1,00 0,48
181 = 270 162 - 240 1. ; 39 1;01 0,48
271 = 356 242 - 1511 . Ay08 0,82 0,41

Tabela 6.5 - Variacao das Relacgdes ﬁ/N e ﬁ./N com O
Comprimento das Rotinas (Pascal)

6.2.1.3 - Estimadores de Comprimento aplicados a Programas
Nesta segdo, tenta-se descobrir a precisédo dos estimadores
de comprimento da Ciéncia de Software guando aplicados aos 16

programas analisados. Foram testados quatro estimadores: os de
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Halstead e Jensen, cada um calculado de duas maneiras distin-
. . . A A -~

tas. Na primeira, os estimadores (N e Nj) sdao calculados para

cada uma das rotinas do progfama e entdao sao somados. Na segun-

. . N A -~
da manelra, os estimadores (N e N sao calculados

prog J-prog)
tratando-se o programa como um todo e ignorando-se os limites
das .rotinas. Tenta-se, com essa abordagem, descobrir qual a
maneira mais precisa de se proceder com as métricas da Ciéncia
de Software em programas constituidos de varias rotinas.

Os parédmetros estatisticos das regressdes lineares para

esses estimadores estdo na tabela 6.6.

Estimador i b DRM Prev(0,25) DQM
N 0,992 0,826 0,154 68,8% 0,120
N 0,922 1,124 0,149 75,0% 0,118
Nprog. 0,941 2,181 0,719 43,8% 0,328
N9 -prog 0,954 2,695 0,626 43,8% 0,289

Tabela 6.6 - Adequagdo de N, R;, R, .5 e N; ;.4
Quando Aplicados a 16 Programas em Pascal

Por apresentarem quase todos os pardmetros (em negrito)
dentro dos limites desejdveis, citados em 5.2, as métricas N e
ﬁj sdo validas para a previsdo do comprimento, para ambientes
semelhantes ao analisado. O mesmo ndo pode ser dito para as mé-

tricas RN e N Embora tenham correlagdes altas com N,

prog j-prog”

elas apresentaram outras estatisticas abaixo dos valores de-
sejados.
= A A . A
Na comparagao entre N e Nj, concluli-se que Nj apresenta-se

I 3 . A e .
ligeiramente superior ou no minimo igual a N em todos os 1indi-
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ces estatisticos. Até mesmo o seu coeficiente angular foi mais
préximo do proposto (desvio de 12,4% contra 17,4%).

0 erro padrao de estimativa (ndo mostrado na tabela) foi
de aproximadamente 500 para as métricas N e ﬁj. Com isto, o in-
tervalo de confianga de 80% para estimativés com estas métricas

foi:

Intervalo de Confianga: N + 640

Este resultado pode ser considerado bom, tendc em vista a média
de N dos programas ter sido igual a 3964.
A figura 6.2 mostra o relacionamento entre ﬁj e N para os

16 programas da amostra.

Nj~ (comprimento estimado) x N (comprimento)

14000 -+

12000 -+

10000 4+

0 - $ 3 + 1 + 1

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Nj~

Figura 6.2 - Relacionamento entre ﬁj e N
(16 programas em Pascal)

6.2.2 — Dificuldade e Nivel de Programa

Esta secdo trata das métricas de dificuldade e nivel de
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programa por se tratarem de métricas semelhantes (j& que uma
pode ser escrita em fung¢ao da outra).

Um experimento realizado em [LI87] e [BASI83b], citado no
capitulo 4, para avaliar as maiores influéncias na métrica de
dificuldade é aqui repetido. Calcularam-se, para todas as roti-
nas, as correlacgdes estatisticas entre esta e seus dois compo-
nentes: 1, e N,/n,. A correlagao obtida por n, (0,894) foi um
pouco maior do que a obtida por N,/n, (0,800). Isto sugere due
n, (numero de operadores distintos) é um péuco mais influente
no valor da métrica dificuldade.

A Unica importédncia da métrica de dificuldade na Ciéncia
de Software € a sua participagdo direta no cdlculo do esforgo
(E = VxD). Como a métrica de esforg¢o mostrou-se imprecisa (como
serd visto adiante), outros experimentos com a métrica de difi-
culdade (e também nivel de programa) séao irre;evantes e ndo se-

réao apresentados.

6.2.3 - Nivel de Lingquagem

De acordo com Halstead, rotinas de uma mesma linguagen
apresentam valores da métrica Nivel de Linguagem (NL) aproxima-
damente iguais. Esta segdo verifica esta hipdtese e calcula o
valor médio desta métrica para a linguagem Pascal.

No experimento, segue-se a recomendacdo feita por [KONS85]
para que rotinas com nivel de linguagem muito elevado fossem
fetiradas do cdlculo da média. A razdo para isso é a suspeita
de que-essas rotinas contenham impurezas (ver seg¢dao 3.1.11). Ao

todo foram excluidas da amostra sete rotinas, por terem nivel
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maior que o limite de 15 adotado. Essas rotinas, de fato, eram
caracterizadas pela impureza do tipo V - atribpigées desneces-
sarias. Suas funcgdes eram de iniciar ou modificar o conteudo de
registros de dados.
| A tabela 6.7 mostra as médias para todas as rotinas, divi-
didas em categorias por ordem de qomprimento. Pelo valor de seu
nivel médio, a linguagem Pascal se situa acima de Cobol e um
pouco abaixo de APL na tabela 4.2. Ainda que o seu valor médio
nio surpreenda e esteja dentro do eésperado, o nivel de lingua-
gem apresentou um desvio padrdo de 2,56. Este valor tdo elevado
foi causado pela variagdo da métrica — desde 0,12 até 14,50.
E, mesmo considerando as rotinas de apenas uma categoria (pro-
gramas puros, por exemplo), esses valores sdo semelhantes. Além
disso, verifica-se também uma queda do nivel médio de linguagem
com © aumento do tamanho da rotina. |

(o] fato'de a métrica nivel de linguagem ter grande variabi-
lidade e ser dependente do tamanho da rotina j& tinha sido de-
tectado em outros estudos (ver segdo 4.1.4). Os resultados ob-
tidos aqui reprovam esta métrica que, de acordo com Halstead,

deveria ser praticamente constante para diferentes algoritmos

numa mesma linguagemn.

Rotinas NL minimo NL médio NL maximo Desvio Padréao
1 - 90 0,55 2,95 14,50 282

91 - 180 0,12 2,40 7,59 1.77

181 - 270 027 2,17 14,12 2,15

271 = 349 0,18 1,65 14,09 2,62
todas 0,12 e | 14,50 2,56

Tabela 6.7 - Variagdo do Nivel da Linguagem Pascal
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6.2.4 - Relacionamento Entre as Principais Métricas

Esta secgdo objetiva verificar o relacionamento existente
entre as principais métricas para a medigdo de quantidade e
complexidade de cddigo: N (comprimentd), V (volume), E (esfor-
go), LDCe (linhas de cddigo executdvel) e NC (numero ciclomati-
co). O estudo do relacionamento é feito calculando-se os coefi-
cientes de correlacdao linear entre cada métrica e as outras. A

tabela 6.8 exibe os resultados obtidos para todas as rotinas.

Métricas N \Y E LDCe NC
N - 0,998 0,906 0,948 0,836
v 0,998 - 0,918 0,950 0,835
E 0,906 0,918 - 0,920 0,849
LDCe 0,948 0,950 0,920 - 0,897
NC 0,836 0,835 0,849 0,897 -

Tabela 6.8 - Correlacdes Entre Métricas (356 Rotinas em Pascal)

Analisando a tabela, verifica-se que a métrica LDCe apre-
senta corrglagées relativamente altas com N e V (0,95). 1Isso
estd de acordo com a suposicdo de que essas métricas medem o
volume do cdédigo. As métricas E e NC apresentam correlagles
menores com as métricas extensivas (de 0,84 a 0,92). Isso sig-
nifica que essas métricas medem aspectos diferentes do cédigo,
possivelmente relacionados a complexidade. E como tém correla-
cdo baixa entre si, elas sdo fundamentalmente diferentes.

Quando aplicado a programas, ao invés de rotinas, as cor-
felaqées entre essas métricas tendem a crescer bastante,
varianéo de 0,945 a 0,999.

Na figura 6.3 visualiza-se, para as 356 rotinas, a seme-

78



lhanga entre N e LDCe e, principalmente, entre N e V. A figura
6.4 mostra a variacao do esforgo com o comprimento da rotina.
Nela, h& uma nitida tendéncia do esforgo crescer exponencial-
mente com N, o que estd de acordo com a suposigdo de que a mo-

dularizagdo de software diminui a sua complexidade.

v NxV .LDCe Nx LDCe
12000 T 350 -+
. 300 -+
250 -
8000 +
200 A
6000 +
7 150 -
4000
100 -
2000 + 50 -
0 + 4 04
0 400 800 1200 1600
. % %
Figura &.3 - Relacionamentos entre N e V, e N e LDCe
E N (comprimento) x E (esforco)
1800000
1600000 +

1400000 ==

1600

Figura 6.4 - Relacionamento entre comprimento e esforgo
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6.3 - Consisténcia Externa

Na etapa de consisténcia externa das métricas é feito um
estudo de correlagdo entre as métricas de cédigo e o tempo real
de programagdo. Esfe estudo objetiva a selegdo de métricas para
pelo menos duas aplicagdes de grande utilidade na geréncia de
desenvolvimento:

- Estimativa de tempo de programagdo feita em dois passos.
Inicialmente estima-se, a partir da especificac¢do ou pro-
jeto do sistema, o valor da métrica que, por sua vez, ser-
vird para a estimativa do tempo de programacao.

- Utilizagdo de métricas para avaliacdo da gquantidade de

software desenvolvido e da produtividade.

Foram estudadas as métricas mais comuns de complexidade e
quantidade de cédigo: N (comprimento), V (volume), E (esforgo),
NC (numero ciclomdtico) e LDCe (linhas de cdédigo executdvel).
Outras métricas da Ciéncia de Software (Nyw My Hyp Ny @ i)
também foram tentadas, mas ndo obtiveram bons resultados.

0 tempo de programagao medido leva em consideragao o tempo
de desenvolvimento de uma rotina (em minutos), a partir da es-
pecificagdo de sua fungdo. Ndo foram incluidas as fases de es-
pecificagdo, projeto global do sistema e testes.

Com relagéo aos métodos estatisticos foram empregadas re-
gressdes lineares e ndo-lineares, em duas amostras diferentes.
A primeira amostra € formada por rotinas e a segunda por pro-

gramas.
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6.3.1 - Estimativa de Tempo de Rotinas

Nesta segdo correlaciona-se o tempo de programagdo com a
primeira amostra, consistindo de 356 rotinas em Pascal. Os me-~
lhores relacionamehtos encontrados foram as regressdes lineares
para N, V, E e NC, e a regressao exponencial (y = axb) para E.

Os parametros estatisticos destes modelos estdo na tabela 6.9.

Modelo r a b DRM Prev DQOM
(0,25)
E 0,775 0 0,00026 0,755 7;6% 0,946
Epot 0,858 0,943 0,342 0,374 46,9% 1,124
N 0,817 0 0,186 0,484 34,6% 0,861
v 0,829 0 0,0280 0,472 32,0% 0,836
LDCe 0,863 0 1,041 0,419 43,3% 0,756
NC 0,853 0 3,196 0,578 28,1% 0,782

Obs: Epot — modelo de regressdo exponencial (y = axb) para E

Tabela 6.9 - Regressao do Tempo de Programacgao
para Varios Modelos (356 Rotinas em Pascal)

Analisando a tabela, verifica-se que; no geral, a preciséo
das métricas como estimadoras de tempo de programagdo de roti-
nas foi baixa, bem agquém do desejavel.

Entre as métricas da Ciéncia de Software, V e N se mostra-
ram significativamente melhores do que a métrica E, original-
mente proposta para estimativa de<tempo. No entanto, ao se
aplicar uma regressdo exponencial, esta métrica teve um desem-
penho estatistico comparavel as outras.

Entre as outras métricas testadas, destacam-se: LDCe, por

ter se apresentado como a melhor em dois parémetros (r e DQM),
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embora por pequena margem, e NC pelo desempenho estatistico
razodvel para a métrica que, na fase de projeto, pode ser esti-
mada com mais precisao do que as.outras [HENR90].

Todas as rotinas cujo niumero ciclomdtico foram menor do
que 10 levaram menos de 60 minutos para serem implementadas.
Isso leva a crer que essalmétrica parece ser uma forma simples
de se evitar rotinas muito complekas e que levem mais de uma
hora para serem implementadas.

Na tentativa de se obter melhores resultados, foram apli-
cadas regressdes para as rotinas divididas por categorias. Os
parédémetros estatisticos, no entanto, foram semelhantes aos da
tabela 6.9. Até mesmo os coeficientes angulares nao se altera-
ram muito, refletindo, porténto,‘a homogeneidade das rotinas
quanto ao ponto de vista do tempo de desenvolvimento.

Comparando os resultados aqui obtidos com os publicados,
conclui—se.que os coeficientes de correlacdo nao foram tao al-
tos quanto os encontrados por Halstead (para a métrica E), nem
tdo baixos quanto os encontrados por Basili [BASI83b]. Na rea-
lidade, os pardmetros r, DRM e Prev(0,25) se assemelham bastan-
te aos do experimento em [CONT86], embora ténham sido utiliza-
dos programas em Fortran neste estudo.

Em geral, a confiabilidade das métricas na estimativa de
tempo de programacgdo de uma rotina, pelos critérios estabeleci-
dos, €& baixa. Mas, de qualquer forma, até agora nenhuma outra

técnica de estimativa publicada ¢é comprovadamente melhor.
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6.3.2 —- Estimativa de Tempo _de Programacao

Nesta sec¢do correlaciona-se o tempo de programagdo com a
segunda amostra de dados, constituida por 16 programas em Pas-
cal. As métricas dos programas (inclusive o tempo) sao obtidas
somando os valores das métriéas.de cada rotina pertencente ao
programa. Além das métricas utilizadas na segdo anterior, foram
incluidas mais duas: o nﬁmero de rotinas (NR) e a métrica de
esforco calculada para o programa como um todo (Emwg).

Os melhores modelos encontrados foram as regressées linea-

res para N, V, E, LDCe, NC e NR, e a regressao exponencial para

E. A tabela 6.10 mostra os pardmetros estatisticos calculados.

Modelo r a b DRM Prev DQM
' (0,25)

E 0,911 0 0,000448 0,371 50,0% 0,373
Eprog 0,850 0 0,0000235 0,645 25.,0% 0,476
Epot 0,874 ' 0,0096 0,784 0,287 56,2% 0,438
N 0,966 0 0,166 0,200 68,8% 0,233
v 0,967 0 0,0273 0,192 62,5% 0,229
LDCe 0,934 0 0,957 0,197 75,0% 0,233
NC 0,943 0 3,944 0,196 81,0% 0,299
NR 0,955 0 2 1% 0,281 50,0% 0,267
Obs: Epot — modelo de regressao exponencial (y = axb) para E

NR - numero de rotinas

Tabela 6.10 - Regressdo do Tempo de Programagao
para Varios Modelos (16 Programas em Pascal)

Passa-se, agora, a uma andlise da precisdo dos modelos na

estimativa de tempo de programacgao:

- Modelos validos: De acordo com os critérios adotados, os mo-
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delos considerados validos sao agqueles baseados nas métricas
N, V, LDCe e NC. Destas métricas destacam-se: V, por ter sido
a melhor métrica em trés parémetros (r, DRM e DQM); LDCe, por
ser a unica com trés parametros dentro dos limites desejaveis
e NC por ter um bom desempenho estafistico e ser mais fé&cil

de se estimar na fase de projeto do que N, V e LDCe.

Métricas da Ciéncia de Software: A métrica E ndo apresentou
bons parédmetros estatisticos, nem mesmo com uma regressdao
exponencial. Quando calculada para todo o programa, a métrica
de esforgo foi ainda pior do que quando calculada para cada

rotina e depois somada.

Numero de rotinas: Esta métrica teve uma adequagdao razoavel,
considerando-se a vantagem de ser mais facil de conhecer na
fase de projeto. Deve-se ter em mente, contudo, gue o numero
de rotinas é normalmente decidido na fase de modularizagdo do
software e por'isso é muito influenciado pela metodologia
adotada, tipo de software ou preferéncia dos projetistas.
Assim, modelos de regressdo baseado nesta métrica devem apre-

sentar coeficientes bastante varidveis com o ambiente.

Intervalo de confianca: O desvio padrao da estimativa foi de
221 minutos para NC e aproximadamente 170 minutos para N, V e
IDCe. Para estas trés ultimas métricas o intervalo de confi-
anca a 80% é, portanto, de * 218 minutos. Um resultado bon,
-considerando a média da amostra de tempo de programagdao de

694 minutos.

- Variabilidade dos coeficientes de regressao: Para testar este
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item, aplicaram-se regressdes para programas das categorias
IT e III. Em seguida, foram calculadas as varia¢des percentu-

ais pela seguinte férmula:

S I €1~ S I :
Variagdo = (6.1)

C

onde C,,, C,, e C, sdo os coeficientes da regressdo para as
categorias II, III e total, respectivamente. As variagdes dos
modelos lineares para N, V, LDCe, NC e NR (tabela 6.11) mos-
tram gque o modelo baseado em NC é o gue apresenta menos vari-
acdo com o tipo de programa. Como se esperava, o modelo base-

ado no numero de rotinas foi o que apresentou maior variacéo.

Modelos N v LDCe . NC NR

Variagao (%) 37,9 29,3 24,7 3,2 70,8

Tabela 6.11 - Variacdo dos Coeficientes Angulares (Fdérmula 6.1)
em Programas de Categorias Diferentes

- NC/LDCe: Esperava-se que a densidade de decisdes no progranma,
isto é, o numero ciclomdtico por linha de cédigo, tivesse in-
fluéncia preponderante no tempo de programacao. Desta forma,
um programa que apresentasse alta densidade de decisdes pro-
vavelmente teria o tempo de programacdo observado maior do
gue o previsto por uma métrica de volume. Essa hipdétese, no
entanto, ndo foi comprovada, tendo em vista o coeficiente de
corrélagéo de apenas 0,052 entre NC/LDCe e a relagao entre o

tempo real e o tempo previsto por V.
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Para visualizar melhor a precisdo das métricas N, V, LDCe,
NC e NR, a tabela 6.12 mostra os teémpos reais;observados e os
estimados por cada modelo para os 16 programas. (Observando
essa tabela, verifica-se que a 13*® linha — tempo real de 883
minutos — foi esfimada com erro elevado por praticamente todos
os modelos, merecendo, por isso, uma explicacdo. Trata-se de um
programa de impressdo de etiquetas que permite o uso de diver-
sas fontes de letras diferentes. A combinagdéo de numerosos
tamanhos de letras e de etiquetas exigiu a realizacao de cdlcu-
los relativamente complexos para avaliagdo do espago disponi?el
para texto na etiqueta. Como esses cdlculos se refletem sutil-
mente no cddigo final, as métricas ndo conseguem estimar com

precisdo o tempo levado para efetuar esses cdlculos.)

Tempo Tempo estimado por
real
N v LDCe NC NR
20 19,8 17,8 31,6 27,6 32,1
30 22,8 20,8 © 34,4 31,6 32.1
80 54,3 47,4 66,0 78,9 64,2
188 164,3 158,0 168,4 284,0 160,6
247 208,7 227,8 267,9 248,5 160,6
286 224,8 252,8 271,7 272,1 128,4
386 493,0 525, 2 463,1 532,4 224,8
430 299,9 309,2 341,6 323,4 385,3
666 351,8 361,4 379,9 536,4 553, 2
718 709,4 764,3 754,0 820,4 385, 3
826 1034,4 1010,2 1033,4 989,9 1059,6
865 1050,7 1031,4 1134,8 1080,6 1059,6
883 488,7 503,3 560,7 812,5 481,6
1202 1188,2 1156,1 1208,5 1001,8 1316,5
1799 1947,8 1976,1 1954,8 2192,9 1701,8
2483 2279,4 2258,4 2173,9 1853,7 2472,5

Tabela 6.12 - Tempo de Programagdo Real Versus Estimado
por Diversos Modelos (Pascal)
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A figura 6.5 ilustra o relacionamento existente entre V e

o tempo de programagao.

T (min) V (volume) x T (tempo de pregramacao)
2500 T

2000 -

1500 -}

1000 +

0 15000 30000 45000 60000 75000 90000
Vv

o

Figura 6.5 - Grafico do tempo real versus o tempo estimado
por V (16 programas em Pascal)

Um outro experimento foi feito correlacionando-se as métri-
cas com o tempé de desenvolvimento total do programa. Este tem-
po inclui as fases de requisitos, especificagdes e projeto glo-
bal, mas exclui a fase de testes de integragdo das rotinas. A
relévéncia de tal experimento é menor, tendo em vista que as
métricas sé podem ser estimadas com alguma precisdo a partir da
fase de projeto, quando as fases de requisitos, especificagdes
e projeto global ja& estdo realizadas. De gqualquer forma, os va-
lores estatisticos foram inferiores aos apresentados e a Unica
surpresa foi o fato de o coeficiente angular da melhor reta pa-
ra o esforgo ter sido de 0,000861, o que implica em um valor de
S (constante de Stroud) de 19,4, bastante prdéximo do proposto

por Halstead (18).
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6.4 = Conclusdes

As principais conclusdes feitas a partir dos experimentos

em Pascal realizados neste capitulo sdo comentadas a seguir.
- Estimativa de Comprimento

Rotinas: As métricas esﬁimadoras de comprimento (ﬁ e ﬁj) ob-
tiveram uma adequagao inaceitdvel na amostra de rotinas,
apesar de bons coeficientes de correlagdo (em torno de
0,92). A métrica ﬁj mostrou-se sensivelmente melhor que R.
Também foi detectada uma tendéncia decrescente das rela-

¢coes ﬁ/N, ﬁj/N e n,/n com o comprimento das rotinas.

Programas: Quando aplicados a amostra de programas, os esti-
madores de comprimento N e ﬁj mostraram-se validos, devido
a sua adeqqagéo muito boa (r, por exemplo, igual a 0,99).
0 estimador ﬁj foi apenas um pouco melhor que N. E o me-
lhor procedimento encontrado para estimativa de comprimen-
to de programas foi a soma das estimativas de cada rotina

do programa.

- Nivel de Linguagem: Esta métrica apresentou uma média de 2,31
para a linguagem Pascal, mas teve uma variagdo muito grande
(desvio padrdo de 2,56) e um decréscimo com o comprimento da
rotina.

- Relacionamento Entre As Principais Métricas: As métricas con-

88



sideradas extensivas (N, V e LDCe), como em outros estudos,
obtiveram coeficientes de correlagdo altos entre si e baixos

com relagao as outras métricas E e NC.
- Estimativa de Tempo de Programagao

Rotinas: Todas as métricas foram imprecisas na previsdo de
tempo de programacgado de rotinas. A métrica de esforgo teve

uma adequagdo muito ruim.

Programas: As métricas N, V, LDCe e NC foram consideradas va-
lidas para a estimativa de tempo de programag¢do, devido ao
bom desempenho estatistico. O coeficiente de correlagao
entre estas e o tempo-de programacdo variou de 0,93 a
0,97. V foi a melhor em trés dos pardmetros, LDCe foi a
tinica a ter o DRM, Prev(0,25) e o DQM dentro dos limites
deseﬁéveis.e NC foi a que teve menor variagdo com o tipo

de programa.

No préximo capitulo, serdo discutidos os experimentos de

aplicagdo de métricas a linguagem C.
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7 = EXPERIMENTOS REALIZADOS COM C

Neste capitulo é feita a verificag¢do da consisténcia in-
terna das métricas na linguagen é. As principais andlises efe-
tuadas sado: precisao dos estimadores de coﬁprimento, tanto para
rotinas como para programas, ébnsténcia do conteldo de informa-
¢do, média e variagdo do nivel de linguagem e relacionamento
entre as principais métri&as.

Nos experimentos em C ndo foi feita a consisténcia externa
das métricas, devido a falta de informagdes disponiveis sobre o

tempo de programagdo e sobre o numero de erros encontrados para

as rotinas analisadas.

7.1 - Caracteristicas da Amostra Analisada

Nos experimentos com métricas aplicadas a linguagem C, fo-
ram analisados {rés conjuntos de programas, totalizando 33.554

linhas de cdédigo executdvel e caracterizados de acordo com a

tabela 7.1.
Categoria Ne de Ne® de Linhas de
Programas Rotinas Cdédigo
Software 1 — 385 9.288
Software 2 117 ‘ 697 18.069
Alunos 89 232 6.197
Total 206 1.314 33.554
Tabela 7.1 - Distribuicdo dos Programas Analisados (C)
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O primeiro conjunto de programas consiste em uma parcela
bastante significativa de um software processador de textos.
Este software estd disponivel comercialmente com o© nome de
InfoWord. Como as rotinas foram selecionadas aleatoriamente,
ndo é apropriada a informag¢do sobre o numero de programas ana-
lisados.

0 segundo conjunto envolve um software de gerenciamento de
discos rigidos, com rotinas de otimizacdo de velocidade, uso e
fragmentacdo, entre outras. Foi desenvolvido por dois programa-
dores, num total de 12 meses, e também estd disponivel comerci-
almente, sob o nome de Disk Manager. Foram considerados também
como programas os modulos que, embora nao fossem executdveis
individualmente, incluiam rotinas e definig¢ées de dados e ma-

cros fortemente relacionados entre si.

0 dltimo conjunto engloba exercicios de alunos, desenvol-

vidos em um curso avancado de linguagem C. Ao todo foram anali-
sadas até 17 versées diferentes para cada uma das seis especi-
ficagbes de prEgramas propostas no curso. Este conjunto foi in-
cluido neste experimento principalmente para verificagdo da

constédncia do conteuido de informagéo.

7.2 - Estimadores de Comprimento

Nesta sec¢do, verifica-se a precisao das duas métricas es-
timadoras do comprimento de cédigoﬁ N (férmula 3.3) e ﬁj (fér-
mula 4.1). A verificacdo é feita em duas diferentes abordagens.
A primeira consiste na aplicagdo dessas métricas para uma amos-

tra de rotinas. A segunda abordagem verifica a precisao dessas
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métricés para uma amostra de programas.

A andlise da precisdo dos estimadores é feita com a apli-
cagao de regressoes simples lineares e nao-lineares para as
métricas N e ﬁj, quando relacionadas aos comprimentos reais obF
servados. As regressdes lineares obtiveram os melhores.resulta-
dos. Sdo também feitas andlises da variacdo da precisdo dos es-

timadores quanto ao tipo e comprimento de rotinas ou programas.

7.2.1 - Estimadores de Comprimento Aplicados a Rotinas

Nesta segdo, tenta-se avaliar a precisdo dos estimadores

de comprimento N e ﬁj, quando aplicados a rotinas.

Estimador N:

Os valores dos principais pardmetros estatisticos calcula-
dos numa regressao linear de N com rotinas de cada categoria
sdo mostrados na tabela 7.2. No cadlculo total, preferiu-se
incluir apenas as rotinas desenvolvidas profissionalmente, para

manter uma maior representatividade.

Categoria r b DRM Prev(0,25) DQM
Software 1 0,925 0,707 0,329 45,6% 0,473
Software 2 0,931 0,803 0,367 39,4% 0,460
Alunos 0,892 0,883 0,434 36,6% 0,424
Total (1 e 2) 0,928 0,777 0,367 40,0% 0,476

Tabela 7.2 - Adequacgao de N na Estimativa de N (Rotinas em C)
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Analisando a tabela 7.2, verifica-se que a métrica N man-
teve-se ligeiramente melhor para a-categoria de software 1 e
pior para as rotinas de alunos, talvez devido as impurezas
frequentes em programas dessa natureza. No geral, as estatisti-
cas, com excegao'do coeficiente de correlagao, nao sao boas e
estdo fora dos limites de validacgdo propostos. O coeficiente
angular da reta de regressao tem um desvio de -22,3% em relacéo
ao tedrico, e o fato de ser menor que um (1) implica que N em
média foi maior que N. Isso provavelmente seja explicado pela
grande concisdo da linguagem C, em relagdo a outras cujos coe-

ficientes foram préximos de um.

Estimador ﬁj:

Passa-se agora a uma andlise sobre a precisdo do outro es-

. . A .
timador de comprimento - Nj, que apresentou resultados mails

precisos, como revela a tabela 7.3.

Categoria ' : b DRM Prev(0,25) DQM
Software 1 0,927 0,963 0,243 60,9% 0,467
Software 2 0,933 1,080 0,278 53,4% 0,453
Alunos 0,892 1,224 0,362 40,9% 0,423
Total 1 e 2 0,930 1,049 0,274 55,2% 0,467

Tabela 7.3 - Adequagdo de ﬁj na Estimativa de N (Rotinas em C)

Este estimador apresentou resultados proéximos dos conside-
rados desejdveis, principalmente quanto ao parametro DRM. Em

A A = > =
comparagao com N, Nj foi superior em todos os parametros e ca-
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tégoriés, o que reforga a suposicao de que é o melhor estima-
dor. Outro ponto a favor de ﬁj é o fato de gque o coeficiente
angular médio foi de 1,049, bem proximo do proposto por Jensen
(erro de 4,9%). A figura 7.1 ilustra o relacionamento entre N

i
e N para as rotinas dos software 1 e 2.

Nj~ (comprimento estimado) x N (comprimento real)

0 ‘ 1 t +

-

0 200 400 600 800 1000 1200
Nj~

Figura 7.1 - Relacionamento entre ﬁj e N
(1082 rotinas em C)

7.2.2 - Estimadores de Comprimento Aplicados a Programas

Nesta secdo, tenta-se descobrir a precisdo dos estimadores
de comprimento da Ciéncia de Software, quando aplicados em pro-
gramas das categorias software 2 e alunos. Os comprimentos mi-
nimo, médio e maximo dos programas nas duas categorias ocorre-

ram de acordo com a tabela 7.4.
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Categoria Ne¢ de N minimo N médio N maximo

Programas
Software 2 117 5 634,8 4.700
Alunos 89 76 316,17 940
Total 206 5 497 ,4 4.700
Tabela 7.4 - Comprimentos dos Programas Analisados (C)

Ao todo, foram.testados guatro estimadores: os de Halstead
e Jensen, cada um calculado de duas maneiras distintas. Na
primeira, os estimadores (ﬁ e ﬁj) sdo calculados para cada uma
das rotinas do programa e entdo sdao somados. Na segunda manei-
ra, os estimadores (ﬁmwg e ﬁjqnog) sdo calculados tratando-se

o programa como um todo e ignorando-se os limites das rotinas.

A tabela 7.5 exibe os parédmetros estatisticos para cada métrica

e categoria. Destacam-se, em negrito, os valores dque estao

dentro dos limites desejados.

Categoria/ * b DRM Prev(0,25) DQM
Estimador

Software 2:

N 0,988 0,758 0,232 65,8% 0,201
N5 0,988 1,045 0,189 74,3% 0,202
Nprog 0,949 1,012 0,410 45,3% 0,420
Nj-prog 0,949 1,260 0,312 55,5% 0,419
Alunos:

N 0,904 0,793 0,182 70,1% 0,261
Ny 0,910 1,134 0,176 73 , 0% 0,253
Nprog 0,908 1,030 0,226 67,4% 0,256
Nj-prog 0,906 1,368 . 0,204 73,0% 0,257

Tabela 7.5 - Adequacgao de ﬁ, ﬁ., ﬁwwg e Nj_prog
(Programas em é)
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. Pe acordo com os pardmetros DRM o DQM, as métricas nedidas
por rotinas se mostraram vdlidas, por apresentarem valores nor-
malmente abaixo do limite de 0,25 desejado. Os estimadores me-
didos para todo o programa se mostraram significativamente pio-
res do que os correspondentes calculédos para cada rotina e
deﬁois somados. Neste experimento, a métrica ﬁj também esteve
melhor que N.

0 erro padrao da estimativa (ndc mostrado na tabela) foi
de aproximadamente 112 para as métricas N e ﬁj, quande teodos os
programas sdo considerados. Com isto, o intervalo de confianga

de 80% para estimativas com estas métricas foi:

Intervalo de Confiancga: N+ 144

Este resultado pode ser considerado bom, tendo em vista a média
de N dos programas ter sido igual a 497. A figura 7.2 exibe o
relacionamento existente entre a métrica ﬁj (medida por roti-

nas) e N pafa 117 programas da categoria do software 2.

Nj~ (comprimento estimado} x N {comprimenio real)

5000

as00 4 [r=0988 . )
4000 + ' -
3500 +

N 2500 o+

1500 -f-
1000 +

o] : + + t i f t 4 t 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3800 4000 4500

Nj~

Figura 7.2 - Relacionamento entre ﬁj e N (117 programas em C)
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7.2.3 = Variacdo da Precisao dos Estimadores com o Tamanho de
Rotinas e Programas

Esta segdo verifica a hipdétese formulada em estudos com
outras linguagens, na qual as relacgdes ﬁ/N, ﬁj/N e n,/n tendem

a decrescer com o aumento do tamanho de rotinas e progfamas.
Rotinas:

A tabela 7.6 mostra a queda destas relagdes na linguagem

C, quando rotinas s&o analisadas.

Rotinas Variacgao Média de Média de Média de
de N N /N Nj / N m /n
1 - 220 1 - 17 1,70 3,03 0,70
221 - 440 18 - 34 1,94 1,25 0,63
441 - 660 34 - 54 1,81 .21 0,63
661 - 880 54 - 95 1,61 ) 8 ) 0,62
881 - 1100° 95 = 183 1,43 1,02 0,58
1101 - 1314 183 - 957 1,15 0,85 0,50

Tabela 7.6 - Variacdo das Relagées /N, R;/N e n,/n
(1.314 Rotinas em C)

Programas:

Quando se analisam essas relagbes para programas, nota-
se, na tabela 7.7, uma estabilizagdo da queda das relagdes
quando N é maior ou igual a 177. Na figura 7.3, visualiza-se a
vériagéo da relacgao ﬁ/N para os programas ordenadas pelo com-

primento.
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Média de

Rotinas Variagao Média de Média de
de N N/ N N; / N n/n
1 - 70 5 - 176 1,60 1,06 0,63
71 - 140 177 - 466 1,30 0,90 0,55
141 - 206 471 - 4700 1,29 1,92 0,42

Tabela 7.7 - Variagdo de R/N, R;/N e ny/n

(206 Programas em C)

Variacac da Relacao N~ /N com N

i ] }
25 50 75 100 125 150 175 200

Programas Ordenados por N

Figura 7.3 - Variacao da relacgao ﬁ/N para 206 programas

ordenados pelo comprimento (C)

7.3 - Dificuldade

Na secao
ca é pequena,
na estimativa
tiu-se aqui o

na métrica de

6.2.2, comentou-se que a importédncia dessa métri-
devido a grande impréciséo da métrica de esforgo
de tempo de programagdao. De qualquer forma, repe-
experimento de avaliagcdo das maiores influéncias

dificuldade.

Neste experimento, calculou-se, para todas as rotinas, as
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correlagdes estatisticas entre a dificuldade e seus dois compo-
nentes: n, e N,/n,. A correlagao obtida para n, (0,872) foi um
pouco maior do que a obtida para Nz/h2 (0,803). Isso sugere que

n, € o fator mais influente no valor da dificuldade.

7.4.- = Conteiddo de Informacéo

Essa métrica foli proposta por Halstead para medir a funcgdo
de um algoritmo, devendo-se manter praticamente constante para
versdes equivalentes de um mesmo programa.

Para testar esta hipdétese, foram analisados seis programas
pequenos, cada um com até 17 versdes elaboradas por estudantes.
A tabela 7.8 mostra as variagdes do comprimento e do contelddo
de informagdo (I), apresentadas pelas versdes de cada um dos
programas. Também sdo mostrados os desvios padrdo e os coefi-

cientes de dispersédo (relacao entre desvio padrdo e a média).

Programa " Variacgao Variacgéao Desvio Disperséao

de N de I Padrao de I de I
3 76 - 310 22 - 52 11,4 33 %
2 91 - 278 24 - 56 8,9 30 %
3 168 - 380 19 - 98 21,0 33 %
4 219 - 503 38 - 129 26,5 20 %
5 284 - 527 21 - 106 22,4 34 %
6 458 - 940 103 - 198 32,0 22 %

Tabela 7.8 - Variacado de I Para Seis Programas

Pelos dados da tabela, verifica-se que o conteido de in-
formacdo mostrou-se totalmente inadequado para a linguagem C,

j4 que esteve longe de ser considerado uma constante. Sua vari-
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agao € praticamente da mesma ordem da variagao de N. No entan-
to, deve-se lembrar que a amostra provém de programas de alunos
e também que os programas analisados nao sao totalmente equiva-

lentes entre si.

7.5 = Nivel de Linguagem

Esta seg¢do verifica a hipdtese de que esta métrica é pra-
ticamente constante para diferentes rotinas numa mesma lingua-
gem e calcula o valor médio desta métrica para a iinguagem (28

Da mesma maneira gque na linguagem Pascal,-neste experimen-
to retiraram-se as rotinas de nivel de linguagem maior que 15,
por serem suspeitas de apresentar impurezas (ver segao 3.1.11).
Apenas duas rotinas (de atribuigdo inicial de varidveis) foram
excluidas dos cdlculos. A tabela 7.9 mostra as médias para to-

das as rotinas divididas em categorias pelo comprimento.

.

Rotinas NL minimo NL médio NL maximo Desvio Padréo
l1 - 220 0 3,06 13,23 1,71
221 - 440 0,33 2,49 14,16 7 2,38
441 - 660 0,23 1,62 9,38 1,38
661 - 880 0,08 1;20 720 1,12
880 - 1100 011 0,90 5,54 0,68
1100 - 1312 0,10 0,94 10,07 1,00
todas 0 1,70 _14,16 1,69

Tabela 7.9 - Variacdo do Nivel da Linguagem C
(1.312 Rotinas)

Pelo valor de seu nivel médio (1,70), a linguagem C se si-

tua um pouco acima de PL/I e Fortran na tabela 4.2, e abaixo do
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valor de 2,36 encontrado para Pascal neste tgabalho. Ainda que
o seu valor médio nao surpreenda e esteja dentro do esperado, ©
nivel de linguagem apresentou um desvio padrdo muito elevado,
atingindo 1,69 (99,4% da média). Esta variacdo também foi muito
elevada mesmo se for calculado o nivel de linguagem para pro-
gramas (através da média dos niveis de linguagem das rotinas
que compdem O programa). -

Verifica-se também, na tabela, uma nitida queda do nivel
de linguagem médio com o aumento do tamanho da rotina.

Essas duas caracteristicas — grande variabilidade e de-
pendéncia do comprimento da rotina ;— comprometem seriamente o

uso da métrica nivel de linguagem como uma constante caracte-

ristica da linguagem.

7.6 — Relacionamento Entre as Principais Métricas

Esta secdo objetiva verificar o relacionamento existente
entre as principais métricas para a medigdo de quantidade e
complexidade de cédigo: N (comprimento), V (volume), E (esfor-
¢o), LDCe (linhas de cdédigo executdvel) e NC (numero ciclomati-
co). O estudo do relacionamento é feito calculando-se os coefi-
cientes de correlac¢do linear entre cada métrica e as outras. A

tabela 7.10 exibe os resultados obtidos para todas as rotinas.
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métricas N Vv E LDCe NC

N - 0,995 0,847 0,933 0,842
4 0,995 - 0,872 0,928 0,824
E 0,847 0,872 - 0,785 0,696
LDCe 0,933 0,928 0,785 - 0,879
NC 0,842 0,824 0,696 0,879 -

Tabela 7.10 - Correlagdes Entre Métricas (1314 Rotinas em C)

Observando a tabela, verifica-se gque as métricas N, V e
LDCe tém coeficientes de correlagdo relativamente altos entre
si (0,928 a 0,995), o que indica que medem aspectos semelhantes
de cddigo. A correlagdo entre E e NC foi muito baixa (0,696);
isto sugere que elas medem o cddigo de maneira bastante dife-
rente. Quando aplicados a programas, em vez de rotinas, as

correlagbes da tabela 7.10 crescem significamente, variando de

0,896 a 0,997. Na figura 7.4 visualiza-se os relacionamentos,

entre N e V e entre N e LDCe, para 1.314 rotinas.

v *NxV LDCe N x LDCe
8000 -+ 250 T

i o |

1200

0 400 800 1200
N ’ "N

Figura 7.4 - Relacionamento entre N e V, e N e LDCe
(1.314 rotinas em C)
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7.7 = Conclusédes

As principais conclusdes tiradas a partir dos experimentos

realizados com C, descritos neste capitulo sdo comentadas a se-

guir.
- Estimativa de Comprimento

Rotinas: As métricas estimadoras de comprimento (ﬁ e ﬁj) ob-
tiveram desempenho estatistico inaceitdvel na amostra de
rotinas, apesar do bom coeficiente de correlagdo (0,93
para as rotinas desenvolvidas por profissionais). A métri-
ca ﬁj mostrou-se sensivelmente melhor que N. Também foi
detectado uma tendéncia decrescente das relagdes ﬁ/N, ﬁj/N

e com o comprimento das rotinas.
1

Programas: Quando aplicados a amostra de programas, os esti-
madores de comprimento N e ﬁj mostraram-se validos, com
ﬁma adequégéo muito boa (r, por exemplo, igual a 0,99 para
programas desenvolvidos por profissionais). O estimador ﬁj
foi novamente melhor dque N. Ndo houve tendéncia de queda
das relagobes ﬁ/N, ﬁj/N e n,/n para programas com compri-
mentos maiores que 177. E o melhor procedimento encontrado
para estimativa de comprimento de programas foi a soma das

estimativas de cada rotina do programa.

- Conteldo de Informagao: Esta métrica mostrou-se totalmente

inconsistente para a amostra de programas analisados.

- Nivel de Linguagem: Esta métrica apresentou uma média de 1,70
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para a linguagem C, valor considerado razoavel. Mas teve uma
variagao muito grande (desvio padrao de 1,69) e um decréscimo

com o comprimento da rotina.

Relacionamento Entre As Principais Métricas: As métricas con-
sideradas extensivas N, V e LDCe, como em outros estudos, ob-
tiveram coeficientes de correlagdo altos entre si e relativa-
mente baixos com relacdo as outras métricas E e NC. Todos os
coeficientes de correlagdo crescem quando programas, em Vez

de rotinas, sdo analisados.
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8 - SUMARIO, CONCLUSOES E RECOMENDACOES

8.1 - Sumario

O uso fundamentado de métricas (padrdes de medigao) é es-
sencial para a execugdo de projetos de forma mensuravel cujo
desenvolvimento possa ser previsto, monitorado e aprimorado.

As métricas de‘software definem uma maneira padronizada de
medir algum atributo do processo de desenvolvimento, por exem-
plo, custo, tempo, tamanho e complexidade do software. Embora
as métricas possam ser aplicadas as diversas fases do ciclo de
desenvolvimento do software, a grande maioria das métricas
encontradas na literatura especializada se concentra na fase de
codificacéo.

Entre as diversas métricas parg a fase de codificacdo, se
destacam o numero ciclomdtico [MCCA76] e as métricas da Ciéncia
de Software [HALS??]. Numerosos estudos de validag&o destas mé-
tricas foram publicados para as linguagens mais antigas como
Fortran, Cobol, APL e PL/I, com resultados relativamente bons.
Masrpoucos estudos de validacgdo dessas métricas para a 1lingua-
gem Pascal e nenhum para a linguagem C foram encontrados. Por
essas razdes, realizou-se neste trabalho um estudo de validagao
dessas métricas quando aplicadas as linguagens Pascal e C.

Para efeito de comparagéo, foram consideradas também duas
métricas simples e populares: nuimero de linhas de cdédigo e nu-
mero de rotinas.

A adequacao de modelos baseados em métricas normalmente é

avaliada por estudos empiricos, onde se correlacionam estatis-
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ticamente as métricas entre si e com outros dados do desenvol-
vimento, como tempo de programagéo, numero de erros, numero de
mudangas, etc. Se uma boa correlagé§ for encontrada entre, por
exemplo, o tempo de programagao e uma métrica, esta métrica
provavelmente possa ser usada como estimadora de tempo'ou como
avaliadora da quantidade de cddigo.

Na grande maioria dos estudos de avaliacdo das métricas,
os testes de validagd@o basearam-se exclusivamente no coeficien-
te de correlagcdo linear. Este coéficiente, apesar de muito
Util, nao é suficiente, por si sé, para a validag¢do das métri-
cas [MORA78; FENI79; CONT86]. Por este motivo, neste +trabalho
foram escolhidos, além do coeficiente de correlagdo linear, os
seguintes pardmetros estatisticos: desvio relativo médio - DRM;
desvio quadratico médio - DQM; indice de acerto de progndsticos
com érro menor do que 25% - Prev(0,25) e erro padrao de estima-
tiva.

Nos experimeﬁtos realizados neste trabalho, a amostra de
programas foi constituida de 356 rotinas em Pascal (18.420
linhas de cdédigo executdvel) e 1314 rotinas em C (33.554 linhas
de cdédigo executdvel). As ratinas fazem parte de software dis-
ponivel comefcialmente e de programas resultantes de tarefas
académicas. Para fazer o levantamento das métricas foi desen-
volvida uma ferramenta, denominada de Quantum. Esta ferramenta,
desenvol&ida nas linguagens C, LEX e YACC, tem duas versoes:
uma para calculo de métricas de cédigos em Pascal e outra para
cédigos em C. |

Além do numero de linhas de cédigo e rotinas, as princi-
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pais métricas estudadas sdo listadas a seguir: (Outras métricas

serao explicadas a medida que forem'citadas.)

- Comprimento (N): consiste na contagem de tokens (simbolos)

do programa (férmula 3.2);

- Volume (V): o comprimento multiplicado por um fator que
leva em conta a riqueza do vocabuldrio de operandos e ope-

radores (formula 3.4);

- Esforgo (E): métrica da Ciéncia de Software proposta para

estimar o esforgo de programagao (férmula 3.10);

- Numero ciclomdtico (NC): mede a complexidade do fluxo de
controle. E igual ao numero de decisdes no programa mais

um (férmula 3.12).

Uma vez levantadas as métricas, procedeu-se ao experimento
de validacao, realizado em duas etapas, verificando as consis-

téncias interna e externa.

8.1.1 - Consisténcia Interna das Métricas

Nesta etapa verificou-se o comportamento das métricas es-
tudadas e as suposig¢des nas quais se baseiam. Isto foi feito
estudando diversos relacionamentos estatisticos existentes en-
tre as métricas. Os resultados desta etapa, apresentados nos
capitulos seis e sete (para as linguagens Pascal e C, respecti-
vamente), foram bastante semelhanfes, com excégao dos coefici-

entes das curvas de regressdo. As principais conclusées chega-
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das nesta etapa sao comentadas a seguir.

Métricas para Estimativa de Comprimento - N e N.

J

Neste experimento foram analisados os estimadores de com-

primento f (f6rmula 3.3) e ﬁi (férmula 4.1), para amostras

constituidas de rotinas e programas.

*» Rotinas: As duas métricas de estimativa de comprimento estu-

dadas tiveram uma adequacgao inaceitédvel para as amostras
de rotinas, apesar dos bons coeficientes de correlagdo (de
0,89 a 0,96). Além disso fol detectada uma dependéncia da

precisdo dos estimadores com o comprimento da rotina.

-

+ Programas: Quando aplicados & amostra de programas os estima-

dores de comprimento mostraram-se vdlidos, devido ao seu
desempenho estatistico muito bom (r, por exemplo, igual a
0,99; exceto para programas de alunos). O estimador ﬁj foi
um pouco melhor que §. 0 melhor procedimento encontrado
para estimativa de comprimento de programas foi a soma das
estimativas de cada rotina do programa. A dependéncia da
precisdo dos estimadores com o tamanﬂo do programa foi

pequena.

Conteldo de Informacdo - T

3.8),

De acordo com esta métrica da Ciéncia de Software (fdérmula

diferentes versbées de um programa com a mesma fungao

deveriam apresentar o mesmo valor para I. Os experimentos rea-
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lizados com programas de estudantes na linguagem C, no entanto,
invalidaram esta métrica pela sua grande variagdo para progra-

mas equivalentes.

Nivel de Linguagem = NI,

Esta métrica da Ciéncia de Software (férmula 3.9) é uma
maneira de se definir guantitativamente o nivel de uma lingua-
gem. Experimentos publicados mostraram gue para grandes amos-
tras de rotinas em varias linguagens, os valores médios desta
métrica estiveram intuitivamente coerentes.

No nosso estudo, a linguagem Pascal apresentou um nivel
elevado, ficando sé abaixo de APL. A linguagem C apresentou um
nivel cerca de 25% menor. Embora os valores médios encontrados
tenham sido razodveis, a grande variabilidade desta métrica e o

decréscimo com o comprimento da rotina comprometem o seu uso.

Relacionamento Entre As Principais Métricas

"Para uma melhor compreensdo, foram correlacionadas entre
si diversas métricas utilizadas como avaliadoras de quantidade
e complexidade de cdédigo: N, V, E, LDCe e NC.

Para rotinas, em ambas as linguagens, foi verificado que
as métricas N, V e LDCe apresentaram correlagdes relativamente
altas entre si. Desta forma, pode-se afirmar que medem aspectos
semelhantes do cdédigo. Suas correlagdes com as métricas E e NC,
como também a prdépria corxielagdo entre as duas, foram bem meno-

res. Isto indica que as métricas E e NC sao fundamentalmente
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diferentes das demais e entre si.

8.1.2 - Consisténcia Externa das Métricas

Nesta etapa foi feito um estudo de correlacdo entre as mé-
tricas de cdédigo e o tempo real de programa¢do (incluindo pro-
jeto e implementacdo). Apénas cédiéos em Pascal foram conside-
rados nesta etapa, ja que os dados relativos ao tempo de pro-
gramagdo dos cdédigos em C ndo eram disponiveis.

Foram empregadas regressdes lineares e nao-lineares, em
duas amostras diferentes. A primeira amostra é formada por ro-
tinas e a segunda por programas.

« Rotinas: Todas as métricas estudadas foram imprecisas na pre-
visdo de tempo de programacdo de rotinas. A métrica de es-
forgq teve uma adequagdo muito ruim.

+ Programas: As .métricas N, V, LDCe e NC foram consideradas va-
lidas para a estimativa de tempo de programagao, devido ao
bom desempenho estatistico. O coeficiente de correlagéao
entre estas e o tempo de programagdo variou de 0,93 a
0,97. As métricas N, V e NC tém uma grande vantagem sobre
LDCe, por serem independentes da linguagem e de apresenta-
rem em menor grau os problemas desta ultima métrica, cita-

dos na seg¢ao 2.3.1.

8.2 — Conclusdo e Consideracées Finais

A partir dos resultados apresentados, pode-se afirmar que
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algumas das métricas de cddigo estudadas mostraram-se vdalidas
na estimativa e avaliagao de atributos de programés em C e Pas-
~cal. No entanto, quando se trata de rotinas, nenhuma das métri-
cas fol considerada aceitdvel, dentro dos critérios estabeleci-
dos. (HA unma explicaééo provavel para isto: quando as estimati-
vas sdo feitas para programas, os erros positivos de estimativa
de algumas rotinas tendem a compensar os erros negativos de ou-
tras.) De qualquer fofma, até agora, nenhuma outra técnica de
estimativa publicada € comprovadamente melhor. Muitos estudos
neste sentido serdo necessdrios para uma utilizag¢do mais segura
destas métricas. O quadro 8.1 mostra um resumo do estudo de va-

lidagcd&o das métricas para as duas linguagens.

Métricas
Aplicagao
Validas Invalidas
Estimativa de Comprimento nenhuma ﬁ, ﬁj
de Rotinas
Estimativa de Comprimento ﬁ, ﬁj *ﬁprogr
de Programas Ny -prog
Estimativa de Tempo de nenhuma N, V¥V, E,
Programagdao de Rotinas LDCe, NC
Estimativa de Tempo de N, V, E, NR
Programagado de Programas LDCe, NC
Outras nenhuma I, NL

Quadro 8.1 - Resumo do Estudo de Validagdo das Métricas
(Pascal e C)

E interessante observar que apesar de as métricas serem
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fundamentalmente diferentes, os resultados obtidos por algumas
delas para amostras de programas foram semelhantes. A alta
correlagao entre essas métricas para amostras de programas
indica que elas apresentam resultados semelhantes e que ndo sédo
ortogonais, como se poderia esperar.

Ao serem comparados os resultados obtidos para Pascal conm
os obtidos para C, verifica-se que as diferencas nao sao signi-
ficativas, com excecao dos coeficientes das curvas de regres-
sdes dos diversos modelos testados. Os resultados obtidos na
fase de consisténcia interna de métricas em Pascal foram con-
firmados também nos experimentos em C. Isso dd uma maior segu-
ranga a esses resultados e sugere que as conclusdes a dque se
chegou na fase de consisténcia externa de Pascal se mantenhan
verdadeiras também para a linguagem C.

.A variacdo dos coeficientes das curvas de regressdao entre
as- duas 1ipguagéns implica gque um modelo adequado para um am-
biente de programacdo sé deve ser utilizado em ambientes seme-
lhantes. Até mesmo mudancas menores no ambiente (como tipo de
software, programadores, metodologias, etc.) podem provocar va-
riagées nesses coeficientes, exigindo ajustes no modelo. Nos
experimentos realizados para uma mesma linguagem, os diversos
coeficientes da curva de regressdao variaram até 25%, ao se con-
siderar diferentes categorias (com diferentes tipos e tamanhos
do software e equipes de produgéo).

Dessa forma, os modelos baseados em métricas apresentam
ﬁelhor precisdo & proporgdo que sdo aplicados a ambientes de
prograﬁaqéo mais bem delineados, ou seja, com um grupo de pro-

ducao, tipo de software, linguagem de programagdo e sistema
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operacional definidos. A coleta e andlise de métricas a longo
prazo possibilitam conhecer coeficientes de modelos para avali-
agdo de produtividade e gqualidade para o ambiente. A precisdo

deste modelo podera ser melhorada com o tempo.

8.3 - Recomendacoes Para Trabalhos.Futuros

8.3.1 - Metodologia para Coleta de Dados do Desenvolvimento

A maior dificuldade encontrada neste trabalho foi a falta
de dados relacionados.ao préprio desenvolvimento do software
como tempo de programacao de cada fase, numero e tempo de cor-
recao de erros do software, etc. A adogdo de uma metodologia de
coleta de informagdes deste tipo no ambiente de programagéao
toma pouco tempo dos programadores e possibilita o recolhimento
de dados ﬁuito valiosos. O estudo destes dados permite a elabo-
ragdo de técnicas eficazes para a estimativa e controle da qua-
lidade e produtividade do desenvolvimento de software. E apre-
sentada aqui uma metodologia simples para coleta dos dados do
desenvolvimento, baseada em formuldrios preenchiveis pela equi-
pe de produgdo.

| Na implantagdo de um procedimento de coleta de dados deve-
se considerar os seguintes pontos [BASI84]:
- A equipe responsdavel pelo fornecimento dos dados deve es-
tar motivada, bem informada e consciente da importéncia da
coleta e da precisdao dos dados.

- A coleta deve ser facilitada ao maximo, através do uso de
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formuldrios simples e curtos e de ferramentas que automa-
tizem as tarefas relacionadas a coleta.
- A equipe de producgdo deve ser esclarecida de que os dados

coletados ndo serdao utilizados para avaliacdo individual.

A referéncia [GRAD86] relata a experiéncia da Hewlett
Packard na implantacdo de um plano de coleta de dados de métri-
cas e apresenta aiguns dos formuldrios adotados. Um desses
formuldrios, aqui adaptado, é preenchido para cada software
desenvolvido, ao ser lancado para uso. Sado coletados dados
sobre as caracteristicas gerais, tamanho e erros do software e

o tempo e custo do seu desenvolvimento.

Caracteristicas Gerais:

Este item recolhe as informagdes gerais sobre o projeto,
tais como:
- tipo do S;thware;
- metodologia de desenvolvimento;
- caracteristicas da equipe de produgdo;
- linguagem utilizada;

- outras informagdes pertinentes a prépria organizagao.

Tempo /Custo:

0 formuldrio na figura 8.1 permite coletar o tempo decor-
rido e o gasto com pessoal (seja em unidade monetdaria ou em ho-

mens-mes), para cada fase do desenvolvimento. Para se dispor
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dessas informagodes é suficiente que a equipe de producao preen-
cha formuldrios semanais, estimando o tempo gasto na semana em
cada fase. Deve-se fazer o levantamento de forma consistente,
definindo se este tempo inclui atividades como reunides, reda-
¢do de documentagdo, interrupgdes, etc.

Para um levantamento mais completo pode-se coletar estas

informagdes para cada médulo (ou até mesmo rotina) trabalhado.

Fases Tempo Custo

Especificacgao

Projeto

Codificagao

Testes

TOTAL

Figura 8.1 - Formuldrio para coleta de tempo/custo

Tamanho:

Este item coleta informagdes sobre o tamanho do software
através do uso de métricas de cdédigo. Tendo em vista os resul-
tados obtidos neste trabalho, recomenda-se o uso das métricas:
comprimento (N), volume (V), LDCe (linhas de cdédigo executda-
vel), NR (numero de rotinas) e NC (numero ciclomdatico). Além
disso, seria muito util uma informagdo aproximada sobre a quan-

tidade de cédigo reutilizado presente no software (figura 8.2).
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Métrica Valor

Comprimento (N)

Volume (V)

Linhas de Cdédigo (LDCej

Numero de Rotinas (NR)

Nimero Ciclomatico (NC)

o

Cédigo Reutilizado - %

Figura 8.2 - Formuldrio para coleta de tamanho

Essas informacdes sdo levantadas automaticamente com o uso
de ferramentas e podem ser coletadas periodicamente para acom-

panhamento da producgéao.
Com as informag¢des de tamanho e de tempo/custo, é possivel
entre outras coisas:
- avaliar a produtividade;
- acompanhar o progresso do desenvolvimento;

- fazer estimativas (por similaridade de software).

Erros:

0 formuldrio na figura 8.3 permite a coleta de dados sobre
os erros no software descobertos e corrigidos antes de seu
langamento para uso. Inicialmente, conta-se apenas o nuimero de
erros introduzidos, encontrados e corrigidos em cada etapa do

ciclo de vida, sem considerar a gravidade dos erros.
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Numero de Erros
Fases
Introduzidos Encontrados Corrigidos

Especificacao
Projeto
Codificacgao
Téstes
TOTAL

Figura 8.3 - Formuldrio para coleta de informagdes sobre erros

A coleta mais detalhada de dados sobre os erros permite
que se tenha um controle mais eficiente da gqualidade do
software e do processo de desenvolvimento. Este controle pode
ser obtido coletando as seguintes informagdes para cada erro

detectado (inclusive apdés o langamento do software) [GRADS86]:

- gravidade do erro do ponto de vista do usuario;
- descrigdo do erro;

- modo como foi descoberto;

- sintomas do problema;

- prioridade de correcgao;

- tempo de corregao;

- maneira como foli corrigido;

- localizagdo do erro;

- fases em que foi introduzido, encontrado e corrigido.

Com estes dados torna-se possivel, por exemplo:

- avaliar a qualidade do software;
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- avaliar a qualidade do processo de desenvolvimento, em ca-
da uma de suas fases;

- aprimorar as técnicas de depuracgdo de programas;

- prever o nimero de erros de‘uma fotina:

- identificar rotinas problemdticas (dfil para manutengao
preventiva); ‘

- avaliar os custos causados pela md qualidade.

8.3.2 - Variacbdes na Metodologia de Contagem

As métricas da Ciéncia de Software e o ntmero ciclomitico
ainda estdo em evolugéd, pois nao hd acordo sobre a metodologia
de contagem mais adequada para estas métricas. Um estudo dque
avaliasse a precisdo dessas métricas quando diferentes metodo-
logias de contagem sdao utilizadas é bastante oportuno. Estudos
desta natureza sdo bastante raros na literatura especializada.
A seguir,-séo apresentadas algumas das possiveis variagdes na
metodologia de contagem das métricas da Ciéncia de Software e

do numero ciclomatico.

iénecia de Software:

Na contagem dos operadores e operandos, podem ser feitas
as seguintes modificag¢des em relagcdo a metodologia adotada nes-
te trabalho:

- Considerar também as instrucgdes de declaragdo (incluindo
macros) ;

- Nao considerar as instrugdes de escrita em tela;
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~ Ponderar cada operador de acordo com a sua complexidade

(por exemplo, o nivel de aninhamento [RAMAS88]):
Nuimero Ciclomédtico:

Com relagdo a contagem dé nimero ciclomdtico, uma variag¢do
fol proposta ﬁor [MYER77]. Nela, o numero ciclomatico é compu-
tado como sendo um intervalo, com o extremo inferior correspon-
dente ao numero de decisdes sem considerar os operadores boole-
anos e o extremo superior correspondente ao numero de decisdes,
incluindo os operadores booleanos. 0 raciocinio do autor & que
um operador booleano contribui para a complexidade em menor
grau do gue uma instrucdo de decisao propriamente dita. Por
isso, é importante saber o quanto do nimero ciclomdtico de um

programa é consequéncia do numero de operadores booleanos.
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APENDICE A - METODOS DE_ANALISE ESTATISTICA

0 objetivo deste apéndice é descrever sucintamente os ter-
mos, conceitos e técnicas estatisticas utilizados neste traba-
lho. A abrangéncia deste apéndice é, naturamente, bastante 1li-
mitada e se resume praticamente aos Métodos de Andlise de Cor-
relacdo e Regressao aqui aplicados. Para um maior aprofundamen-
to nos conceitos e métodos estatisticos o leitor deve consultar
conceituados livros de Estatistica como [EZEK59; WONN72; UNDES54
e WALP79].

Neste apéndice serd seguido um exemplo referente a um ex-
perimento hipotético, cujo cdlculo dos pardmetros estatisticos
podera ser acompanhado pelo leitor. O experimento se constitui
na elaboragio de um programa por 10 programadores diferentes,
quando se observaram os seguintes tempos de duragdo (em minu-
tos) e métrica de esforgco E de Halstead (em d.m.e. = discrimi-

nacdées mentais elementares).
|

Programador Tempo (min) Esforco
&L 10 13500
2 14 12800
3 17 14000
4 23 18600
5 24 29400
6 26 30200
7 26 29600
8 30 33000
9 35 36800

10 45 37000

Neste apéndice a seguinte notagdo sera utilizada:

X : corresponde aos diversos valores assumidos pela va-
riavel X.
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% : corresponde a média aritmética da varidvel X.
s, : corresponde ao desvio padrdo de X.

n : numero de observagdes. (dados) do experimento.
Y : estimativa de Y, a partir de um wvalor de X.

est

A utilizagéo_da Estatistica neste trabalho se concentra
basicamente nos estudos dg correlacgdo entre duas varidveis. No
exemplo, as varidveis sdo o tempo levado para escrever um pro-
grama e a métrica de esforgo de Halstead.

Na impossibilidade de se determinar algebricamente a rela-
¢ao entre duas variaveis, como as citadas, normalmente se re-
corre a aplicacdo de ekperimentos estatisticos cujos resultados
podem indicar a que grau uma varidvel estd relacionada a outra,
se pode ser usada como estimadora, e a que nivel de confiancga
se pode fazer uma estimativa.

Antes porém, de se estudar como avaliar a correlacgd@o entre
duas ou méis varidveis, convém descrever alguns conceitos bési-

cos pertinentes a séries estatisticas.

A.1 - Séries Estatisticas

Na andlise de experimentos estatisticos, denomina-se de
série estatistica o conjunto de valores assumidos por uma de-

terminada varidvel em um experimento.

No exemplo seguido neste apéndice sdo consideradas duas
varidveis, o tempo e o esforgo. Para cada uma das variaveis hé
uma série estatistica correspondente. A série estatistica para

o tempo é (10, 14, 17, 23, 24, 26, 26, 30, 35, 45).
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A.2 - Medidas de Tendéneia Central

As medidas de tendéncia central s&o valores tipicos ou re-~
presentativos de uma série estatistica. As medidas mais comuns
sdo: a média aritmética, a mediana e a moda. Cada uma delas
apresenta vantagens e desvantagens, dependende dos dados e dos
fins desejados.

A média aritmética, ou simplesmente média, € definida como:
X = — A (A.1)

onde X representa os valores assumidos pela varidvel e n ¢ nu-

mero de valores. Ho exemplo,
X = (10+14+17+23+24+26+26+30+35+45) / 10 = 25 min

A mediana €& definida como sendo o valor gue divide uma sé-
rie estatistica em duas metades, ou seja, 50 % dos valores da
série s3o menores do gue a mediana. Estando a série estatistica
ordenada em ordem crescente de grandeza, a mediana é o© valor
central se a série tiver numero impar de valores, ou a média
dos deois valores centrais, se a série tiver numero par de valo-

res. No exemplo ha uma sequéncia de 10 valores, cujos termos

centrals sdo 24 e 26; a mediana &, portanto, 25 minutos.

A.3 = Medidas de Dispersao

Embora as medidas de tendéncia central sejam uma boa re-

presentacdo de uma série estatistica, elas nada informam sobre
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a distriBuiQéo dos valores. Para se ter uma melhor idéia do
comportamento da distribuigdo de uma série estatistica, € comum
calcular-se também as medidas de dispersaoc. Estas medidas se
referem ao grau de dispersao dos valores numéricos em torno do
valor médio. A mais importante medida de dispersdoc é o desvio
padréo.

0 desvio padrdo é também chamado de desvio da raiz média
quadrdtica por ser a raiz quadrada da média dos desvios dos va-

lores em relacdo a média aritmética da série. Assim,
S = ( Z(X -X)2 /n)0%5 = (3xX2/n - X2 ) 0.5 (A.2)
No exemplo, o desvio padrdc da série de tempos é:
s = ( 942 / 10 ) 0,5 = 9,70 nin

.Eﬁquanto gque um desvio de 10 minutos pode ser considerado
muito grande éuando se trata de uma série de média de 25 minu-
tos, este mesmo desvio seria muito pequeno se a média fosse
2500 minutos. Para evitar este problema, define-se uma medida
de grandeza relativa do desvio padrédo, o coeficiente de varia-

cdo ou dispersdo V, como sendo:

V= ———H {A.3)

No exemplo, V = 9,7/25 = 0,388. Ou seja, o desvio padrdo é
de cerca de 39% da média.

Em uma série com distribuicdo de fregquencia dita normal (o

que se verifica para muitas estatisticas, quando o tamanho da
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amostra € maior que 30 [SPIE77)), 68,27% dos valores da série
estdo entre a faixa de X + s, 80,0% entre X # 1,28s, 95,45% en-
tre X + 2s e 99,73% entre X * 3s.

Mesmo para populag¢des de distribuig¢do ndo normal, a utili-
zagdo deste e de outros conceitos da distribuicdo normal ainda
é aplicavel para alguns casos. De acordo com o Teorema do Limi-
te Central, para um nimero de observagdes muito grande, a média
aritmética das amostras (selecdao aleatéria de alguns valores)

da populagadao assume uma Distribui¢do Normal [WONN72].

A.4 - Relacdes Entre Duas Varidveis

Uma técnica muito utilizada na pesquisa de métricas é o
teste com duas medidas para verificar se elas estdo relaciona-
das Qe alguma maneira. Por exemplo, se se deseja descobrir se
um programa com um valor maior de esforco leva mais tempo para
ser elabora&o, deve-se fazer uma coleta de dados sobre os pro-
gramas desenvolvidos, cujo tempo de desenvolvimento e o esforco
sdo conhecidbs, e aplicar as técnicas estatisticas para verifi-
cagao da hipdétese. Esta secdo se dedica a essas principais téc-
nicas de verificagdo do relacionamento entre duas varidveis que
obedecem aproximadamente a uma Distribuicao Normal.

Um primeiro passo na andlise do relacionamento é a elabo-
ragcdo de -um grafico, onde no eixo das abscissas normalmente se
coloca a varidvel independente, ou causal, e no eixo das orde-
nadas a varidavel dependente, ou resultante.

No geral, se deseja verificar o efeito da varidvel do eixo

X na varidvel do eixo y. Por esta razdo, no exemplo coloca-se a
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varidvel E (esforgo) no eixo x e a variavel Tempo no eixo vy,

como mostra a figura A.1l.

45 +

40 +
30 +
Tempo

20 T

10 4

e
-

0 f i f i

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Esforco (x 1.000)

Figura A.1 - Esforg¢o (d.m.e.) x Tempo (min) - Exemplo

A.4.1 - Redresséo Linear

A regressao linear é o processo utilizado para encontrar a
equagdao da reta gque melhor se adapta para descrever o relacio-
namento entre duas varidveis. O método mais'comum de regresséo
linear é o método dos minimos quadrados. Neste método, a reta
gque mais se ajusta aos pontos dados é aquela que minimiza a so-
ma dos quadrados das disténcias verticais entre a reta e o pon-

to real. Para se encontrar a equag¢ao da reta na forma

Y = a + bX, aplicam-se as sequintes fdérmulas:

£(XY) - nXY
b = - ~ (A.4)
B(X*) - nX’
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a =Y - bX _ ' (A.5)

0 ceoeficiente a é chamado de interseg¢dao no eixo dos Y e o
coeficiente b de coeficiente angular ou de regresséo.

No exemplo, a melhor reta (figura A.2) é: Y = 0,8374362 +

0,0009479X.

45 4

Tempo

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Estforco {x 1.000}
Figura A.2 - Equagao da melher reta - Exemplo:

(Y = 0,8374362 + 0.0009479X)

Existem metodologias gue permitem a regressao linear de tal
forma que a curva cruze o eixo dos Y num ponto determinado.
Isto ¢ util para encontrar equagbes de regressio mais razoa-
veis. No exemplo, pela prépria definigao de esforgo, sabe-se
gque gquando este se aproxima de zere, o0 programa passa a ter
poucos tokens e portanto o tempo de programagdo aproxima-se
também de =zZero. Dessé forma, a equagio da reta seria mais coe-
rente se cruzasse ¢ eixo Y no valor zero. Este tipo de regres-

sd0 € bastante frequente neste trabalho.

126




A.4.2 ~ Coeficiente de Correlacido Linear

Uma vez encontrada a equag¢do da reta gque melhor se ajusta
aos dados, como saber matematicamente, e naoc sé visualmente,
gqudo bem a reta se ajusta aos pontos? Para isso, se determina o
coeficiente de correlagao linear, ou simplesmente correlacgio,
gque é utilizado para medir o grau de relacionamento linear en-
tre duas varidveis. Em outras palavras, a correlacdo indica a
proporgdo da variacdo na varidvel dependente que pode ser ex-
plicada pela variavel independente considerada [EZEK569].

guando duas varidvels apresentam coeficiente de correlacgéo
linear alto, significa gue guando hé& variagdo em uma varidvel
sdo grandes as chances de haver uma variacdo de tamanho propor-
cional na cutra variavel. Quando as variagdes sdc no mesmo sen-—
tido, o coeficiente tem valor positivo. Quando sdo no sentido
contrario (a medida que o valor de uma varidvel aumenta, o da
outra diminue} o coeficiente assume valor negativo. Quanto mais
fraco o relacionamentc linear , mais o coeficiente aproxima-se
de zero. Um relacionamento perfeito (por exemplo, relacdo entre
a circunferéncia e o raio de um circulo), por outro lado, apre-
senta coeficiente igual a 1 ou -1. Og exemplos da figura A.3

ilustram a compreensidc destes conceitos.
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Figura A.3 - Exemplos de correlacdes lineares

O coeficiente de correlagdao pode ser calculado pela se-

guinte fdérmula:

. 3 (X-—i)(Y—?)
r = - (A.6)
(n-1) s, s

Y

- No exemplo, r = 0,90342.

A avaliagdo do valor de r é uma tarefa um tanto subjetiva
e dependente da evolugdo da &area pesquisada. Enguanto que um
coeficiente de correlacdo como 0,95 pode ser pouco convincente
na Engenharia Civil, por exemplo, uma correlacao de 0,60 chega
a ser bem animadora em estudos de Psicologia. Embora seja um
limite dificil de estipular e sujeito a discussdes, pode-se di-
zer que modelos de métricas de software que apresentam correla-

¢bes acima de 0,90 sdo considerados precisos [FITZ78b].
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A.4.3 - Regressdes Nao Lineares

Quando os pontos de duas varidveis ndo tém boa correlagao
linear e portanto a equagdao da reta encontrada ndo tem muita
utilidade, pode-se partir para descobrir outros tipos de rela-
cionamentos. Por exemplo, de acordo com a nossa intuig¢do, espe-
ra-se que o esfor¢o em depurar um programa cres¢a rapidamente
(talvez exponencialmente) com o tamanho aesse.

Existem métodos de regressao ‘para diversos tipos de cur-
vas. Os métodos de regressao praticados neste trabalho foram:
logaritmica, polinomial, exponencial e exponencial de base e. A

figura A.4 exemplica alguns tipos de regressdo nao-linear.

Y = 1,54+1,39%X-0,19%X%+0,01X> Y = 23,37-4,46X+0,33X%?
Figura A.4 - Exemplos de regressbes nao-lineares
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Para as regressodes nao-lineares, também se pode calcular

os coeficientes de correlagdo, através da segqguinte férmula:
oo 1~ Sy -8 Y BT s 0E PR (A.7)

Em regréssées nao lineares, o coeficiente dé correlagdo & sem-
pre positivo — como se pode deduzir a partir da férmula —
variando de 0 a 1.

Ao se tentar aplicar as diversas regressdes a série esta-
tistica do exemplo, as sequintes equacdes e coeficientes de

correlagao foram encontradas:

Regresséao Equacgao Coef. r

Logaritmica -184 + 20,81 1n E 0,88
Polinomial grau 2 20,48 - 0,00094 E + 0,0000000388 E2 0,93
Exponencial 0,00196 0,931 0,90
Expon. de base e 8,00 ¢0,0000415 E 0,91

Linear 0,837 + 0,00095 E 0,90

De acordo com os resultados da andlise acima, conclui-se
que, para os dados observados, a melhor equagdo que explica o
relacionamento entre as varidveis é a equagdo polinomial do se-
gundo grau. Mas esta conclusdo é precipitada devido a pequena

gquantidade de observagodes.

A.4.4 - Erro Padrdo de Estimativa

Uma equacgdo da curva que melhor se ajusta aos dados obser-

vados pode ser utiizada para estimativas. Assim, pode-se res-
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ponder perguntas do tipo: supondo-se que um determinado progra-
ma tera esforgo de 30.000, qual o tempo de desenvolvimento mais
provavel? Utilizando o modelo de regressdo linear, basta subs-
tituir X = 30.000 na equacado da reta para encontrar um Y de a-
proximadamente 29 minutos. Mas surge naturalmente uma pergunta:
com que seguranga pode-se afirmar que o tempo real de desenvol-
vimento serd de. 29 minutos?

Uma maneira simpies de se responder esta pergunta é calcu-

lando o erro padrao de estimativa, dado por:

By = ( B(Y = ¥,0)* /m ) %3 (A.8)

No exemplo, o erro padrdo de estimativa para a regresséo
linear é de aproximadamente 4,16.

O significado do erro padrdo é semelhante ao do desvio pa-
drdo visto na secdo A.3. E a partir dele, pode-se especificar o
intervalo de confiangca de uma estimativa. Assim, numa estimati-
va, espera-se gue o valor em aproximadamente 68% das vezes es-

tejam dentro do intervalo de confianca By = 8 No exemplo,

y.x "
deduz-se que em cada 100 programas de E = 30.000, espera-se dque
68 tenham tempo de desenvolvimento entre 25,11 a 33,43 minutos

(29,27 £ 4,16 minutos).

A.4.5 - Desvio Relativo Médio - DRM

As medidas de desvio sdo outra maneira de se avaliar o
grau de ajustamento de uma curva de previsdo. Uma delas, o Des-
vio Relativo Médio - DRM, é dado pela férmula (A.9):

DRM = 2] (Y~ Y .1 /0 (A.9)
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Como mede a média dos erros relativos, -quanto menor o va-
lor do DRM, mais precisa é a curva ajustada. No exemplo, o© mo-
delo de regressao linear apresentou um DRM de 0,153 ou 15,3%.
De acordo com [CONT86], modelos de previsao na drea de métricas
de software sao considerados satisfatdrios se apresentaren

DRM < 0,25.

A.4.6 - Desvio Quadratico Médio - DOM

0 Desvio Quadratico Médio - DQM é outra medida de avalia-
¢do do grau de ajustamento de uma curva baseada no valor médio
do erro minimizado pelo modelo de regressdo. Pode ser calculado

por:

DOM = ( n (Y- Y, 3% )%% /oy (A.10)

est

No exemplo, o modelo de regressao linear apresenta um DQM
de 0,164. De acordo com [CONT86] um modelo aceitdvel de previ-
sdo na area de métricas de software deve apresentar DQM < 0,25.
Séries com dados muito heterogéneos, ou seja, de grande varia-

¢do, sao mais provaveis de apresentar elevados DQM.

A.4.7 - Previsdo a um Nivel de Erro e = Prev (e)

Este critério mede o indice de acertos de estimativas de
um modelo dentro de um certo erro (ou desvio) e. Seja kK o nume-
ro de dados cujas estimativas estejam dentro do erro e estabe-

lecido, isto é, |(¥-Y,.,)/Y| £ e A previsdao ao nivel de erro
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e, Prev(e), é definida como:

Prev (e) =k / n (A.11)

No exemplo, se o erro considerado for de 0,25, entdo para
o modelo de regressao linear, a Prev (0,25) = 0,90. Isto signi-
fica que 90% das estimativas tém erro relativo menor que 25%.
[CONT86] considera um modelo na &rea de métricas de software

aceitdvel quando seu Prev(0,25) 2= 6,75.
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