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Resumo

Promover a evolucao de software sem provocar qualquer degradagdo em sua arquitetura e
projeto € um desafio para a Engenharia de Software. A divisdo de c6digo em mddulos € um dos
mecanismos utilizados por metodologias convencionais para tentar minimizar o grau de acopla-
mento entre elementos de software e facilitar a evolu¢do. A modularizacdo dos interesses que
compdem o sistema melhora a compreensao de codigo e reduz a complexidade das atividades
de manutencdo. Apesar dos esforcos para prover a modularizagdo de interesses em sistemas
de software, alguns ndo sdo facilmente encapsulados e t€ém sua implementagdo espalhada por
diversos modulos. Isso gera dependéncias ldgicas entre um grande numero de elementos de
software. Tais interesses sao chamados de interesses transversais. Técnicas para a identificacao
de interesses transversais apresentam baixa precisao nos resultados obtidos, principalmente de-
vido a ndo conformidade dos objetivos de identificacdo as caracteristicas da técnica escolhida.
Este trabalho propde um conjunto de diretrizes para apoiar a escolha de técnicas de identifica-
cdo de interesses transversais. O conjunto de diretrizes colabora para a adequacao das técnicas

ao seu proposito e, por consequéncia, para a obtencao de resultados mais significantes.

Palavras-chave: Identificacdo de interesses transversais, modularizagao, técnicas de iden-
tificacao
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Abstract

Promoting software evolution without causing any degradation in its architecture and design
is a challenge for software engineering. The implementation of code into modules is one of the
mechanisms used by conventional programming methodologies to try to minimize the degree
of coupling between elements of software and facilitate a development and evolution. The mo-
dularization of concerns that make up the system improves the source code comprehension and
reduces the complexity of maintenance activities. Despite efforts to provide the modularization
of concerns in software systems, some are not easily encapsulated and have their implementa-
tion spread across several modules. This generates logical dependencies between a large num-
ber of software elements. Such concerns are called crosscutting concerns. Techniques for the
identification of crosscutting concerns show low precision in the obtained results, mainly due
to the nonconformity of the identification objectives to the characteristics of the chosen techni-
que. This work proposes a set of guidelines to support the choice of techniques for identifying
crosscutting concerns. The set of guidelines helps to adequate the techniques to their purpose

and, consequently, to obtain meaningful results.

Keywords: crosscutting concern identification, modularization, identification techniques



CAPITULO

Introducao

Uma maneira de evidenciar o entendimento de um sistema de software é explicar o pro-
grama, sua estrutura, seu comportamento e suas relagcdes com o dominio da aplicacdo em termos
diferentes daqueles utilizados durante a codificagdo. Por exemplo, para um ser humano a afir-
macdo (1) “o programa soma dois numeros” € diferente da afirmacdo (2) soma = numerol
+ numero?2; return soma; (Biggerstaff et al., 1993).

A afirmacdo (1) é uma expressdo informal que remete a conceitos do mundo real. A afir-
macao (2) € uma expressao formal, restrita e que segue uma gramética predeterminada por uma
linguagem de programacdo. Para que seja possivel criar, manutenir, explicar, reutilizar e docu-
mentar sistemas de software € necessario que esse possa ser representado em ambas as formas
(Biggerstaff et al., 1993).

Os conceitos do mundo real relacionados ao dominio de um sistema sdo chamados de inte-
resses (IEEE, 2000). O desenvolvimento de software é a tradugdo de interesses em estruturas
algoritmicas adequadas. Quando o relacionamento entre interesses € complexo, sua representa-
cdo em cddigo € dificultada. Por isso, o c6digo que implementa um software € decomposto em
moédulos menores, com interdependéncia minima, e que representam um tUnico interesse cada
(Chang e Lu, 2009).

A programacao modular permite que um moddulo seja desenvolvido sem ser preciso co-
nhecer todo o c6digo do sistema, além de facilitar a reutilizagdo e reescrita de c6digo sem a
necessidade de revisar todo o sistema (Parnas, 1972).

Para possibilitar a programac¢do modular, varios paradigmas de programac¢do foram desen-
volvidos ao longo de mais de 40 anos de historia da programacio — imperativo, funcional, e
orientacdo a objetos sdo exemplos. Cada paradigma de programacdo € baseado em abstracdes
algoritmicas especificas e representam maneiras diferentes de raciocinar sobre os interesses que

compdem um sistema. Por exemplo, o paradigma imperativo permite a implementacgdo de inte-



resses em sub-rotinas que sao agrupadas em médulos com diferentes niveis de interdependéncia
(acoplamento). O paradigma orientado a objeto permite a implementacio de interesses em ob-
jetos e classes de objetos que encapsulam dados e operacdes que descrevem o comportamento
dos objetos.

No entanto, ha interesses que sdo dificeis de serem modularizados usando paradigmas de
programacgdo convencionais. Tais interesses sao chamados de interesses transversais. A ati-
vidade de identificacdo de interesses transversais € apresentada na Secdo 1.1. Na Secdo 1.2 é
apresentada a relacdo entre os paradigmas de programac¢do mais usados atualmente e interesses
de dificil modularizacdo, além de uma alternativa para melhorar o encapsulamento dos mesmos.
Em seguida sao estabelecidos a motivacao, justificativa, problema abordado, e objetivos deste

trabalho, respectivamente nas Secdes 1.3 e 1.4.

1.1 Modularizacao de interesses

Como j4 mencionado, um sistema de software é composto por diversos interesses € o re-
lacionamento entre eles. No inicio do desenvolvimento, o sistema é decomposto em unidades
modulares de modo que cada interesse € representado por um tinico médulo cuja implementacao
¢ minimamente dependente dos demais. O modo como os médulos de um sistema sdo organi-
zados dé origem a estrutura de decomposi¢cdo do mesmo, que uma vez estabelecida implica
que todo novo interesse a ser implementado deve ser compativel a ela. Ao longo das ativida-
des de manutencdo, interesses ja implementados sao modificados, ou pode ocorrer a adi¢dao de
novos interesses cuja implementacao deixa de ser compativel com a estrutura modular origi-
nal. Quando hé a incompatibilidade entre o c6digo que implementa um interesse € a estrutura
modular do sistema, o interesse é chamado de transversal (Nguyen et al., 2011).

Para exemplificar a ocorréncia de interesses transversais em um sistema de software, no C6-
digo 1.1 sdo mostradas duas operagdes comuns em sistemas bancérios, depdsito e saque. As
operacdes desbloquear () ebloquear () sdo usadas para permitir a ocorréncia de transa-
coes concorrentes sem afetar a integridade do banco de dados da agéncia bancédria. Chamadas
a desbloquear () e bloquear () sdo adicionadas a todas as operacdes que alteram os
dados de uma conta. Como os métodos desbloquear () e bloquear () entrecortam a
implementagdo das funcionalidades basicas depdsito e saque eles sao chamados de interesses

transversais.

Codigo 1.1: As operagdes de bloqueio e desbloqueio sdo interesses transversais

public class ContaBancariaf{
Database db = new Database();
public void deposito (double valor) {
db.bloquear();
db.executar (valor);

db.desbloquear () ;



1.1 Modularizag&o de interesses

public void saque (double valor) {
db.bloquear () ;
db.executar (valor);
db.desbloquear () ;

}

public static void main (String... args) {
ConBancaria depositar = new ContaBancarial();
depositar.deposito(30.0);}

}

O paradigma de programacao orientado a objetos (OO) permite a utilizacdo de classes, obje-
tos, e métodos como estruturas algoritmicas para encapsular e abstrair interesses em diferentes
niveis de granularidade (Harbulot, 2006). Assim, é possivel, por exemplo, implementar o ge-
renciamento de contas (deposito e saque) e o controle de concorréncia (desbloquear ()
e bloquear ()) em classes diferentes cujo relacionamento se dd por meio do envio de men-
sagens entre objetos dessas classes.

No exemplo representado pelo Cédigo 1.1! é mostrado que interesses transversais tém rela-
cionamentos complexos com outros interesses no sistema de tal modo que € dificil implementé-los
como um unico objeto ou método. Observa-se que ndo € possivel implementar o interesse
controle de concorréncia em uma Unica classe e a0 mesmo tempo impedir o espalhamento de
chamadas aos métodos desbloquear () e bloquear () por todas as classes que realizam
alteracGes em contas bancdarias, como a classe ContaBancaria. Diversos estudos (Eaddy
et al., 2008, Filho et al., 2006, Garcia et al., 2005, Greenwood et al., 2007) demonstram em-
piricamente que a existéncia de interesses transversais degrada a qualidade de cddigo e tem
impacto negativo sobre métricas de qualidade interna (Khoshgoftaar et al., 1999), por exemplo
acoplamento e nimero de linhas de cédigo, e qualidade externa (Emam, 2000), por exemplo
manutenibilidade e nimero de defeitos observaveis.

Para diminuir o impacto negativo da presenca de interesses transversais em sistemas de soft-
ware, € possivel usar a orientagcdo a aspectos que permite implementar interesses transversais
em unidades modulares chamadas aspectos. Os aspectos encapsulam o comportamento de um
interesse transversal e o adiciona ao comportamento de outros interesses em tempo de com-
pilacdo, e assim elimina o espalhamento e emaranhamento de cédigo (Laddad, 2003). Desse
modo, o desenvolvimento de software orientado a aspectos prové melhor separacdo de interes-
ses, 0 que por sua vez aumenta as oportunidades de redso de c6digo e a coesao entre modulos
(Kiczales e Hilsdale, 2001).

Programar orientado a aspectos ndo € uma tarefa trivial, principalmente para refatorar um
software ja existente. Antes de refatorar interesses transversais em aspectos, € preciso identifica-los

por meio dos sintomas que apresentam. A refatoracdo para aspectos do exemplo mostrado no

'E importante notar que o exemplo dado é meramente ilustrativo. Atualmente os Sistemas Gerenciadores
de Banco de Dados possuem mecanismos autométicos para o controle do grau de isolamento de transagdes que
preservam a integridade dos dados. De modo que é desnecessaria a implementacdo de métodos para bloqueio e
desbloqueio em um contexto real.



1.1 Modularizag&o de interesses

Cédigo 1.1 € mostrada no Cddigo 1.2 e o processo geral para a identificagdo e posterior refato-

racdo de interesses transversais para aspectos € ilustrado na Figura 1.1.

Cddigo 1.2: Refatoracdo para aspectos do exemplo mostrado no Cédigo 1.1

public class ContaBancariaf{
Database db = new Database()
public void deposito (double valor) {
db.executar (valor);
}
public void saque (double valor) {
db.executar (valor);
}
public static void main(String... args) {
ConBancaria depositar = new ContaBancarial();

depositar.deposito(30.0);

public aspect AspectoContaBancaria({

pointcut bloquear () : call (* Database.executar());
pointcut desbloquear () : call(x Database.executar());
before () : bloquear() {

System.out.println ( )

after () : desbloquear() {
System.out.println ( )

}

Observa-se na Figura 1.1 que os interesses transversais #/, #2, e #3 tém sua implementagao
espalhada pelos moédulos M1, M2, e M3 de um sistema orientado a objetos. A identificacdo de
interesses transversais € feita por meio da aplicacdo de técnicas de identificacdo que indicam
os fragmentos de cédigo (métodos, linhas de cédigo, ou classes) que os implementam. Uma
vez identificados, € possivel usar os mecanismos oferecidos pela orientagdo a aspectos para
modularizar os interesses transversais: pontos de jung¢do (momento bem definido da execucdo
de um programa), ponto de corte (agrupa um conjunto de pontos de juncdo), advice (fragmento
de codigo que € executado em cada ponto juncdo em um ponto de corte). Mais detalhes sobre
os mecanismos de programacgao oferecidos pela orientagdo a aspectos fogem ao escopo deste
trabalho, mas podem ser encontrados em Laddad (2003).

A orientacdo a aspectos permite implementar interesses transversais em um tnico médulo
(aspecto) e separd-los dos demais (M1, M2, M3, e M4). E importante enfatizar que para refatorar
interesses transversais € necessario identificar todos os fragmentos de c6digo que os compdem.
Por isso, que principalmente para objetivos de refatoragdo, a precisdo da técnica de identificagdo

€ de extrema importancia. Se a técnica nao for capaz de identificar todos os fragmentos de
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Figura 1.1: Processo de refatoracdo de interesses trasversais para aspectos.

cddigo que correspondem a um interesse transversal, a refatoracio do mesmo € mais dificil.

1.2 Identificacao de Interesses transversais

Por mais de uma década pesquisadores t€ém desenvolvido técnicas e ferramentas para a iden-
tificacdo de interesses transversais em sistemas que nao foram desenvolvidos usando a orien-
tacdo a aspectos (Breu e Krinke, 2004, Marin et al., 2004, Bruntink et al., 2005, Moldovan e
Serban, 2006, Zhang e Jacobsen, 2007, Zhang et al., 2008, Cojocar, 2012). Como enfatizado
na Secdo 1.1 e observado na literatura (Marin et al., 2004), o principal objetivo da identificacdo
de interesses transversais € refatord-los para aspectos de modo a obter um sistema potencial-
mente mais facil de ser compreendido e manutenido (Cojocar, 2012). No entanto, nem todo
interesse transversal pode/deve ser refatorado para aspecto. Ha interesses transversais que po-
dem ser eliminados por meio de mecanismos de refatoracdo orientados a objeto, e hd aqueles
que ndo impactam negativamente na qualidade de software, se bem documentados (Mulder,
2009). Além disso, os problemas relacionados a interesses transversais podem existir mesmo
em sistemas desenvolvidos usando a orienta¢@o a aspectos desde o inicio.

Por exemplo, considerando a implementacdo do gerenciamento de contas bancdrias refato-
rado para aspectos mostrada no Codigo 1.2. A implementacdo de uma operacdo para a trans-
feréncia de valores entre contas também requer os mecanismos de bloqueio e desbloqueio para
o controle de concorréncia. Se os desenvolvedores da nova funcionalidade nao souberem sobre
a existéncia do aspecto ji existente ou sua relacdo com a nova funcio, pode ocorrer a imple-
mentagdo de rotinas redundantes ou a omissao de rotinas importantes, o que pode levar a erros
de consisténcia durante a execugdo do sistema (Nguyen et al., 2011). Logo, observa-se que

a identificacdo de interesses transversais também pode auxiliar na manutenc¢do, evolucio e na
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compreensdo de programas, pois se identificados é possivel analisar e entender os interesses
transversais de modo isolado sem a necessidade de analisar c6digo de outros interesses (Roy et
al., 2007).

As técnicas atuais procuram por sintomas de espalhamento e/ou emaranhamento para iden-
tificar interesses transversais. Espalhamento significa que o c6digo que implementa o interesse
transversal estd espalhado por diversos modulos, e o emaranhamento significa que mais de
um interesse ¢ implementado no mesmo moédulo sem muita clareza sobre quais fragmentos de
codigo implementam cada interesse (Cojocar, 2012). Os sintomas que caracterizam o espalha-
mento e emaranhamento se manifestam em cédigo de modos diferentes, por exemplo multiplas
chamadas ao mesmo método a partir de diferentes médulos.

Virias técnicas de identificacdo t€m sido propostas (Breu e Krinke, 2004, Marin et al., 2004,
Bruntink et al., 2005, Moldovan e Serban, 2006, Zhang e Jacobsen, 2007, Zhang et al., 2008),
e cada uma adota uma abordagem diferente com base em determinadas caracteristicas de trans-
versalidade. Mesmo com o uso de técnicas (semi)automatizadas, a identificacdo de interesses
transversais em codigo € uma tarefa dificil, suscetivel a erros e que toma tempo devido a com-
plexidade, tamanho e falta de documentagdo dos sistemas de software atuais.

As técnicas atuais para a identificacdo de interesses transversais requerem o envolvimento
humano para serem aplicadas (Detalhes no Capitulo 3). Mais comumente, o esfor¢o manual
exigido esta relacionado a andlise das sementes resultantes da aplicacao da técnica. Isso porque
o processo de identificacdo produz elementos de cédigo, chamados de sementes, que podem
ou nido fazer parte da implementa¢do de um interesse transversal. Por exemplo, bloquear
e desbloquear no exemplo anterior fazem parte da implementacdo do interesse transversal
controle de concorréncia, logo, sao sementes do mesmo interesse transversal.

A andlise manual de sementes é necessdria para classificd-las ou ndo como parte da im-
plementacdo de um interesse transversal. Assim, observa-se que sementes identificadas sdao
candidatas a interesse transversal que devem ser submetidas a confirmagdo por um avaliador
humano. Se ndo confirmadas, as sementes sao chamadas de falso-positivos. Ha casos em que
uma técnica nao identifica determinada semente ja conhecida, nesse caso a semente ndo identi-
ficada é chamada de falso-negativo. E importante notar que um dos motivos para a existéncia
de falso-negativos pode ser a configuracdo incorreta da técnica e ndo sua incapacidade para
identificar determinado interesse transversal.

Sob o contexto descrito, uma técnica ideal ndo identifica falso-positivos e extingue falso-ne-
gativos. Alcancar tal cendrio é o maior desafio das técnicas de identificacdo atuais, visto que a

maioria ndo apresenta nimeros expressivos em precisao.

1.3 Motivacao e Justificativa

As técnicas atuais para a identificacdo de interesses transversais sdo imprecisas (Mens et
al., 2008). A precisdo de uma técnica € a razdo entre a quantidade de sementes identificadas

e a quantidade de sementes identificadas que fazem parte da implementagao de um interesse
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transversal. Baixa precisdo significa que uma quantidade muito pequena do total de sementes
identificadas estdo de fato relacionadas a algum interesse transversal. A qualidade do resul-
tado de uma técnica ajuda a aliviar o esfor¢co manual requerido para separar falso-positivos e
sementes que implementam algum interesse transversal (Zhang et al., 2008).

Nesse contexto, este trabalho é motivado pela busca por melhores resultados no processo
de identificacdo de interesses transversais. Esse processo é prejudicado, principalmente pela
inconsisténcia entre as caracteristicas dos interesses transversais que se deseja identificar e as
caracteristicas de transversalidade que a técnica de identificacdo escolhida € capaz de analisar.
Prover tal consisténcia permite que os resultados obtidos sejam validados de modo justo, ou
seja, de acordo com aquilo que a técnica é capaz de identificar. Como consequéncia, a precisao
também melhora.

Um primeiro passo em direcdo ao melhor entendimento da relag@o técnica-interesse trans-
versal foi dado por Marin et al. (2005) ao propor uma classificagdo comum para interesses
transversais de acordo com suas caracteristicas. Tal classificacdo € apresentada na Secao 4.5.
Porém, também € preciso compreender as caracteristicas das técnicas de identificacdo para que
se possa relacionar uma técnica a identificacdo de determinado sintoma de transversalidade.
Compreender as caracteristicas de uma técnica significa analisar quais sintomas ela consegue

ou nao identificar e por qual motivo.

1.4 Formulacao do Problema e Objetivos

A maior parte dos problemas relacionados as técnicas de identificacio atuais sdo devidos
a dificuldade em relacionar as capacidades de identificacdo da técnica ao conjunto de sinto-
mas que caracterizam um interesse como transversal. As técnicas de identificacdo atuais sdao
baseadas em suposicdes sobre o0 modo como interesses transversais sao implementados. Por
isso, elas se tornam especialistas na identificacdo de determinadas caracteristicas de transver-
salidade, por exemplo padrdes de sintaxe ou de execucdo. No entanto, interesses transversais
podem apresentar diferentes conjuntos de caracteristicas de transversalidade, o que torna impra-
ticdvel identificar todos os interesses transversais em um sistema utilizando apenas uma técnica
(Nguyen et al., 2011). Além disso, podem ocorrer problemas como a incompatibilidade entre
técnica e sistema analisado (Roy et al., 2007);

Assim, este trabalho tem por objetivo oferecer suporte a escolha da técnica de identificacdo a
ser utilizada por meio da elaborag¢do de um conjunto de diretrizes capazes de auxiliar na escolha
da técnica ou do conjunto de técnicas mais apropriadas para que seja mantida a consisténcia
entre as caracteristicas dos interesses transversais que se deseja identificar e as caracteristicas
que a técnica € capaz de identificar.

Adicionalmente, é proposto um catdlogo de sementes que implementam interesses trans-
versais e que foram confirmadas e documentados na literatura. O catdlogo auxilia na avaliagcdo
da proposta deste trabalho por permitir a comparagdo e validagdo de técnicas de identificacdo

escolhidas com o apoio do conjunto de diretrizes elaboradas.
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Dentre as contribui¢des deste trabalho, destaca-se também, a andlise documentada do com-
portamento de interesses transversais e sementes que compdem o catidlogo, além da anélise
detalhada das capacidades e limitacdes de técnicas atuais para a identificacdo de interesses
transversais. Considera-se que tais contribui¢des sdo importantes para a melhoria das técnicas

existentes e para a criacao de novas técnicas.

1.5 Organizacao

Para discorrer sobre o tema e objetivos deste trabalho, o texto estd organizado da seguinte
maneira: os conceitos relacionados a interesses transversais, caracteristicas de transversalidade,
e a classificacdo de interesses transversais sdo discutidos no Capitulo 2. No Capitulo 3 sdo
apresentadas as principais abordagens utilizadas pelas técnicas de identificacdo de interesses
transversais atuais. Também € feita uma andlise das técnicas para identificar os fatores que
tém maior impacto no processo de identificacdo. A metodologia utilizada para a realiza¢ao
da proposta deste trabalho € descrita no Capitulo 4 enquanto que no Capitulo 5 as diretrizes
propostas neste trabalho sdo apresentadas e discutidas. As diretrizes sdo aplicadas a um sistema
de software real e € feita uma discussio sobre as vantagens de seu uso. Por fim, no Capitulo 6
sdo demonstradas as ameagas ao trabalho proposto e delineadas as conclusdes obtidas. Também

sdo elencados os trabalhos futuros e as publicacdes fruto do trabalho apresentado.



CAPITULO

™

Interesses Transversais

Interesses transversais t€m sido classificados, explorados e definidos na literatura por meio
de estudos empiricos e tedricos (Marin et al., 2005, Ducasse et al., 2006, Marin et al., 2006,
2007, Figueiredo et al., 2009, da Silva et al., 2009). Compreendé-los é um fator crucial para
criar técnicas que os identifiquem, melhorar as técnicas ja existentes, e para estabelecer critérios
de escolha da técnica a ser utilizada.

Para discutir sobre interesses transversais, os sintomas que apresentam e suas classificacdes,
€ necessario entender a relacio existente entre os conceitos: caracteristicas de transversalidade,
sintomas de transversalidade, interesses transversais, tipos de interesse transversal, sementes e
técnicas de identificacao.

Interesses transversais podem ser classificados por fipos que descrevem o conjunto de sin-
tomas que exibem. As técnicas de identificacdo localizam interesses transversais buscando por
tais sintomas, que também podem ser chamados de caracteristicas de transversalidade ou sin-
tomas de transversalidade. Sendo assim, ao longo dos préximos capitulos, os termos sintoma,
caracteristica de transversalidade e sintoma de transversalidade sdo usados como sindnimos.

Na Figura 2.1 € ilustrado o relacionamento entre interesses transversais, tipos, sintomas, e
técnicas. A esquerda, é representado um arquivo de cédigo fonte de um sistema qualquer. Nesse
arquivo, alguns fragmentos do cédigo fonte exibem sintomas de transversalidade (representados
pelos padrdes em linhas verticais e horizontais), logo sdo trechos do cédigo fonte que imple-
mentam interesses transversais, também conhecidos por sementes. Os sintomas representados
na Figura 2.1 sdo relacionados a interesses transversais classificados como 7Tipo I e Tipo 2, a
direita. Ao meio, tem-se uma Técnica A que é capaz de identificar apenas os sintomas represen-
tados pelas linhas horizontais. Como a Técnica A é capaz de identificar os sintomas descritos
pelo Tipo 1, pode-se dizer que ela € capaz de identificar interesses transversais daquele tipo.

Além disso, observa-se que a Técnica A ndo € capaz de identificar interesses transversais do



Tipo 2, pois ndo identifica nenhum sintoma relacionado ao Tipo 2 (linhas verticais).

Ha4 trés observagdes importantes que devem ser consideradas sobre o exemplo da Figura 2.1:
(1) varios sintomas diferentes podem coexistir em um sistema; (2) consequentemente, um sis-
tema pode conter sementes de interesses transversais classificados como de tipos distintos; (3)
e uma técnica de identificacdo pode ndo identificar todo sintoma exibido em um sistema, sendo
assim ela nao € capaz de identificar todos os tipos de interesses transversais que 0 mesmo im-

plementa.

Moédulo do .
sistema Tipo 1

Semente V\ /

Técnica A e

;K‘ Tipo 2

LILIE

Figura 2.1: Relagdo entre interesses transversais, tipos, sintomas, € técnicas de identificagao.

Embora ndo seja objetivo do presente trabalho sumarizar os diversos modos como interesses
transversais se manifestam em sistemas de software, optou-se por explorar com algum detalhe
a explicacdo de sintomas, interesses transversais e classificacdes, pois € importante para a for-
mulacdo das diretrizes propostas nesta dissertacdo. Inicialmente os sintomas sdo discutidos e
relacionados a dependéncias entre artefatos de software na Sec¢do 2.1. Em seguida, na Secdo 2.2,
sdo apresentadas as classificagdes de interesses transversais por tipo propostas na literatura. A

Secdo 2.3 conclui o capitulo.

2.1 Sintomas de Transversalidade

O relacionamento entre os interesses implementados em um sistema gera dependéncias.
Quando um interesse € transversal sua relacdo de dependéncia com outros interesses € com-
plexa, e causa problemas de modularizacdo, entendimento, € manuten¢do. Sintomas de trans-
versalidade refletem relacdes de dependéncia probleméticas entre interesses transversais € ou-
tros interesses.

Ha dois tipos de relacdes de dependéncia: sintdtica e l6gica. Dependéncias sintéticas sao
estabelecidas pela relacdo entre elementos especificos do cédigo fonte, como instrugdes, fun-
coes/métodos, e classes. Além disso, podem ser referentes a dados ou a relagdes funcionais, por
exemplo, um método A faz chamada a um método B. A dependéncia légica (ou acoplamento
16gico), por sua vez, ¢ um tipo de dependéncia implicita e dificil de ser identificada diretamente
no cédigo fonte, mas que pode ser observada por meio da andlise do relacionamento entre ar-
tefatos, por exemplo classes que sdo frequentemente alteradas juntas tendem a ser logicamente

acopladas.
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A seguir € feita uma discussdo sobre sintomas de transversalidade sob a perspectiva das

dependéncias sintatica (ou estrutural) e 16gica discutidas anteriormente.

2.1.1 Discussao

Fowler et al. (1999) propuseram um catdlogo composto por 22 anomalias estruturais de c6-
digo que prejudicam sua manutenc¢io e compreensao, as considerando, portanto, oportunidades
de refatoracao. Além disso, os autores elaboraram um guia para a refatoracao de tais anomalias
utilizando o paradigma orientado a objetos. No entanto, observa-se que alguns dos problemas
estruturais documentados no catdlogo proposto ndo sao facilmente resolvidos utilizando meca-

nismos orientados a objetos. Por exemplo:

e Codigo duplicado: o mesmo c6digo aparece em mais de um lugar no projeto. Por
exemplo, a mesma expressao € implementada em dois métodos de uma mesma classe, em
duas classes na mesma estrutura de heranca, ou em duas classes ndo relacionadas. Cédigo
duplicado pode ndo corresponder a fragmentos de codigo idénticos, mas similares, ou

diferentes mas que executam a mesma funcionalidade.

o Alteracoes divergentes: caracterizado quando uma classe frequentemente sofre dife-
rentes tipos de alteracdes por diferentes motivos. Por exemplo, um conjunto de n métodos

de uma mesma classe sdo constantemente alterados por motivos distintos.

e Cirurgia de rifle: é o oposto de Alteracdes divergentes, sempre que uma alteragdo é
feita em codigo, € necessdrio fazer vérias pequenas alteracdes em classes diferentes para

que a estrutura do cédigo seja adaptada a mudanca.

A duplicacido e a alteracdo frequente de cddigo em decorréncia de atividades de manutencao
ou adicao de novas funcionalidades sao sintomas de transversalidade conhecidos na literatura e
nao sdo facilmente refatordveis, pois ndo hd mecanismos especificos que deem suporte a modu-
larizacdo total de cédigo transversal (Massicotte et al., 2007). Obviamente, tem-se a orientacao
a aspectos que ajuda a minimizar os problemas causados por interesses transversais, porém com
limitacdes como discutido na Se¢do 1.2.

Sendo assim, € possivel afirmar que a identificacdo de anomalias estruturais pode levar a
identificac@o de interesses transversais. Bernardi e Di Lucca (2009) concordam que proprieda-
des estruturais podem ser exploradas na busca por sintomas de transversalidade, porém é um
erro buscar por interesses transversais analisando as propriedades estruturais de um Unico inte-
resse. Isso porque, segundo Bernardi e Di Lucca (2009), a transversalidade sé passa a existir
quanto € estabelecida uma relacido de dependéncia entre dois interesses, um entrecorta o outro
(van den Berg et al., 2006). Logo, a anélise dos relacionamentos de dependéncia entre interesses
¢ uma estratégia mais eficiente para a busca por sintomas de transversalidade.

Da Silva (2009) confirmam empiricamente a hipétese de Bernardi e Di Lucca (2009) uti-
lizando a estratégia de identificacdo proposta por Marinescu (2004) para demonstrar que a ex-

ploracdo de sintomas puramente estruturais para identificar interesses transversais € limitante.
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Os experimentos executados por Marinescu (2004) sdo baseados em métricas de modulariza-
cdo para medir a qualidade estrutural de um sistema de software. Por exemplo, para detectar o

sintoma Cirurgia de Rifle, Marinescu (2004) define-se a seguinte regra:

’Shotgun—Surgery := (CM.topValues(20%) and (CC, HigherThan(5)))

CC (Changing Classes) e CM (Changing Method) medem o acoplamento e representam,
respectivamente, o nimero de métodos distintos que fazem chamada a outro método e o nimero
de classes que fazem chamadas a determinado método. Os valores topValues e HigherThen
determinam o limite para as métricas CC e CM. Assim, para que a regra definida indique o
sintoma Cirurgia de Rifle em determinado método, € necessario que seu valor de CM seja entre
os 20% maiores valores para todos os métodos do sistema, e a0 menos 5 classes devem fazer
chamadas a ele.

Da Silva (2009) aplicaram a estratégia de Marinescu (2004) ao sistema web Health Wat-
cher. Na Figura 2.2 os componentes em cinza implementam o padrao Observer de tal sistema
(Gamma et al., 1995). A aplicacdo da regra apresentada anteriormente nessa instancia de Ob-
server resulta em CC = 0 para a interface Subject. Isso indica que nenhuma classe acessa
Subject diretamente, logo ndo € identificada nenhuma anomalia estrutural que se relacione a
ela. Entretanto, alteracdes na interface Subject podem ocasionar modificacdes nas classes que
a implementa. Por exemplo, renomear o método removeObserver ocasiona alteracdes nas
classes Complaint, Employee, e HealthUnit (Da Silva, 2009).

A andlise do exemplo anterior mostra que os elementos do padrdo Observer, que € um inte-
resse transversal (Da Silva, 2009, Marin et al., 2004), ndo sao identificados. Isso acontece pois
a abordagem de identificacdo executada € incapaz de descrever um problema de transversali-
dade cujo sintoma s6 € percebido se for analisada a dependéncia l6gica entre os médulos que
implementam interesses distintos (Relacionamento entre Subject e as classes HealthUnit, Com-
plaint, e Employee). Também € possivel observar a importancia em manter a consisténcia entre
os sintomas de transversalidade e a abordagem adotada para identificar interesses transversais.
A estratégia de deteccdo de Marinescu (2004) ndo € errada, e € eficiente na identificagdo de
padrdes estruturais em c6digo (dependéncias sintéticas), porém € incapaz de detectar interesses
transversais relacionados ao padrao Observer, que dependem do contexto ao qual pertencem
para serem identificados.

Na Figura 2.2 a relagdo de dependéncia logica implicita entre as classes HealthUnit, Com-
plaint, Employee e Subject poderia ser identificada por outras abordagens, por exemplo a anélise
de alteragdes feitas em conjunto.

E importante observar que os sintomas de transversalidade gerados por problemas relacio-
nados a dependéncias sintéticas e légicas variam, por exemplo duplicacdo de cédigo, alteracdes
em cascata, padroes de chamadas a métodos, entre outros. Assim, interesses transversais podem
exibir diversos sintomas diferentes. Para facilitar o entendimento e identificacdo de interesses

transversais, a literatura mostra tentativas em classifica-los de acordo com o conjunto de sinto-
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Figura 2.2: O padrdo Observer no sistema HealthWatcher (Adaptado de Da Silva (2009))

mas que exibem. A seguir sdo apresentadas as classificagdes de interesses transversais por tipo

propostas na literatura.

2.2 Tipos de Interesses Transversais

Marin et al. (2005) propdem a classificagdo de interesses transversais em tipos que os des-
creve e classifica com base em trés caracteristicas: (1) objetivo do interesse; (2) idioma de
implementacgdo; e (3) mecanismo de linguagem orientado a aspectos que da suporte a modula-
rizacdo de cada instancia do interesse.

Os tipos propostos por Marin et al. (2005) sdo sempre associados a menor unidade que
pode ser usada para expressar individualmente e modularizar um interesse transversal. Ou seja,
o mecanismo de linguagem orientado a aspectos capaz de modularizar cada semente de um
interesse transversal. Consequentemente, a implementacdo de um interesse transversal pode ser
expressa como uma combinacdo de uma ou mais sementes de um tipo.

Marin et al. (2005) definem um novo tipo sempre que: (1) ndo é possivel compor o novo
tipo utilizando aqueles ja definidos, € (2) o novo tipo ndo pode ser decomposto em unidades
menores. Os autores ressaltam que nem todos os tipos precisam necessariamente ser associados
a um mecanismo de linguagem orientado a aspectos, eles podem ser referentes a mecanismos
desejados os quais poderiam ajudar na evolucdo de linguagens de programacao.

A classificacio proposta por Marin et al. (2005) d4 um nome para cada tipo para prover
uma denominag¢do comum a todas as sementes do interesse transversal correspondente. Além
do nome, € descrito o objetivo do tipo em termos de comportamento, estrutura, e/ou requisitos
exigidos pela implementacdo. O idioma de implementacdo descreve como, geralmente, € a

implementacdo dos interesses transversais que correspondem ao tipo. Finalmente, cada tipo
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¢ associado a um mecanismo de linguagem orientada a aspectos que pode ser utilizado para
refatorar suas instancias. Os treze diferentes tipos de interesses transversais definidos por Marin
et al. (2005) sdo descritos a seguir.

Comportamento consistente (Consistent Behavior) sao interesses transversais que imple-
mentam determinado comportamento de maneira consistente na execucdo de métodos. Tal
comportamento pode ser capturado por um ponto de corte durante uma possivel refatoracdo
para aspectos. Esse tipo € caracterizado por chamadas a métodos que implementam uma funci-
onalidade desejada. Notificagdes a listeners € um exemplo de interesse transversal desse tipo.

Imposicao de contrato (Contract Enforcement) corresponde a interesses transversais que
implementam regras de contrato, por exemplo pré e pds validacao de condicionais. Esse tipo é
caracterizado por chamadas a métodos que implementam a verificacdo de condigdes no sistema.
Assim como o tipo anterior, interesses transversais do tipo imposicao de contrato podem ser
capturados por um ponto de corte durante a refatoracio para aspectos. E possivel observar que
os tipos Imposicdo de Contrato e Comportamento Consistente t€m caracteristicas em comum,
no entanto eles t€m objetivos diferentes de acordo com a defini¢do de Marin et al. (2005):
interesses transversais do tipo Imposigcdo de Contrato garantem determinadas condicdes devido
a relacdes entre um método e seus chamadores.

Papéis entrelacados (Entangled Roles) sio interesses transversais que estendem determi-
nado método de modo que ele passa a exercer um segundo papel ou responsabilidade cuja
implementagdo € emaranhada a seu papel principal. O idioma de implementacdo que descreve
esse tipo € a implementacao de um método com funcionalidades referentes a um interesse que
nao o principal tratado pelo método. Esse tipo de interesse transversal é capturado por pontos
de corte e advices do tipo around durante a refatoragdo para aspectos. De acordo com Marin et
al. (2005) esse tipo sdo especificamente relacionados a sobreposi¢do de papéis a nivel de mé-
todos. Por exemplo, na estrutura do Java Swing, é comum classes assumirem ambos os papéis
view e controller: um item de menu em uma interface € habilitado/desabilitado se o comando
a ser executado ao selecionar o item o habilita ou desabilita. Apesar de o método responsdvel
por habilitar/desabilitar o item de menu ser parte da interface view, sua execucdo € baseada em
decisodes do controller.

Camada de redirecionamento (Redirection Layer) sao interesses transversais que definem
uma camada de interface a um objeto (adiciona uma funcionalidade ou altera o contexto) e en-
caminha chamadas a ele. Sdo geralmente implementados por uma camada de redirecionamento
que possui métodos responsadveis por repassar chamadas a outros métodos. Esse tipo de inte-
resse transversal € capturado por pontos de corte e advices do tipo around durante a refatoracao
para aspectos. Os padrdes decorator e adapter sao exemplos desse tipo.

Adicao de Variabilidade (Add Variability) correspondem a interesses transversais que
usam métodos como parametro. Interesses transversais desse tipo criam objetos de tipos (andni-
mos) que implementam uma ac¢do tnica e especifica: ActionListener.actionPerfor-

med (), Command.execute (), Runnable.run (). Esse tipo generaliza interesses que
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sdo implementados por um conjunto de métodos. Os métodos assumem responsabilidade pela
chamada a determinado objeto, e possivelmente executam tarefas adicionais como modificagcdo
de pardmetros de chamadas.

Exposicao de Contexto (Expose Context) sdo interesses transversais que expdem o con-
texto de métodos chamadores aos métodos chamados por meio da passagem de informacdes a
cada um dos métodos na pilha de chamadas (n@o € necessdrio passar as informagdes como um
conjunto de parametros para cada método no fluxo de controle). Esse tipo também € conhecido
como Wormhole (Laddad, 2003). O idioma de implementagdo € caracterizado pela adicao de
argumentos a cada método na pilha de chamadas. Esse tipo de interesse transversal também
pode ser capturado por pontos de corte e advices, nos quais o ponto de corte captura o contexto
a ser passado.

Sobreposicao de Papéis (Role Superimposition) é um tipo de interesse transversal cujo
objetivo é implementar um papel ou responsabilidade secundria especifica. E caracterizado
pela implementacdo de uma interface, ou implementagdo direta de métodos que poderiam ser
abstraidos pela definicdo de uma interface. Podem ser capturados por um ponto de inser¢cao
(introduction mechanisms) durante a refatoragdo para aspectos. Sao exemplos desse tipo os
padrdes Observer, Command, e Visitor (Marin et al., 2004).

Classes de Suporte para Sobreposicao de Papéis (Support Classes for Role Superim-
position) é um tipo de interesse transversal que usa classes aninhadas para tornar o relacio-
namento entre classe explicito. Assim torna-se possivel sobrepor determinado papel a uma
hierarquia de classes. Nao hd um idioma de implementacdo especifico para esse tipo mas €
possivel observa-lo em comentarios € documentacdo do sistema.

Propagaciao de Excecao (Exception Propagation) corresponde a interesses transversais
que implementam a propagacio de excecao para eventos em que nem o método nem os chama-
dores tém uma resposta apropriada. Geralmente, € um tipo caracterizado pela propagacdo da
excecdo para os métodos chamadores.

Declaracao de Clausula throws (Declare Throws Clause) sao interesses transversais que
adicionam uma excecdo especifica a clausula throws para todos os métodos dentro de determi-
nado contexto.

Imposicao de Design (Design Enforcement) ¢ um tipo em que ha a imposicao de deter-
minado tipo de estrutura ao sistema. Por exemplo, todas as classes em uma hierarquia devem
declarar construtores sem argumentos.

Imposicio de Comportamento Dinidmico (Dynamic Behavior Enforcement) sio interes-
ses transversais que implementam a imposi¢do de regras para o uso de objetos, por exemplo

obrigatoriedade de inicializa¢do antes do uso.
E possivel observar que os tipos Imposicdo de Contrato e Comportamento Consistente tém

caracteristicas em comum, no entanto eles tém objetivos diferentes de acordo coma defini¢do

de Marin et al. (2005): interesses transversais do tipo Imposi¢do de Contrato garantem deter-
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minadas condi¢des devido as relacdes entre um método e seus chamadores.

Os tipos Comportamento Consistente, Imposicdo de Contrato, Papéis Entrelagados, Ca-
mada de Redirecionamento, Adicdo de variabilidade e Exposicdo de Contexto ttm em comum
0 objetivo de prover consisténcia em relacio a determinado comportamento do sistema. Assim,
tais tipos podem ser generalizados em uma categoria de tipos comportamentais. O que difere
cada um deles € o idioma de implementagdo que os caracteriza. Isso implica que em uma ativi-
dade de refatoracdo para aspecto sdo necessarios mecanismos diferentes para que cada um deles
sejam refatorados corretamente (Marin et al., 2005).

A classificacdo proposta por Marin et al. (2005) estabelece uma linguagem comum para
a descri¢do de situacdes que incorrem em interesses transversais. Além disso, a classificacdo
proposta € capaz de auxiliar pesquisadores a compreender os resultados obtidos por técnicas de
identificacdo de interesses transversais por meio do mapeamento de sintomas identificados para
os tipos genéricos de interesses.

A classificacdo de interesses transversais proposta por Ducasse et al. (2006) é mais gené-
rica que a apresentada por Marin et al. (2005) e, diferentemente, independe do paradigma de
programacdo usado. Ducasse et al. (2006) propde metaforas para a classificacdo de interesses
transversais que facilitam o entendimento de sintomas de transversalidade. A classificacdo é
estendida por da Silva et al. (2009) e Figueiredo et al. (2009) resultando em 13 sintomas, 3
deles descritos a seguir.

Ovelha Negra (Black Sheep): Sintoma caracterizado pelo espalhamento de fragmentos
de cédigo em diversos mddulos do sistema. Nao hd um moédulo cuja maior parte do codigo
correspondente é dedicado a implementagdo do interesse. Este sintoma € ilustrado na Figura
2.3 em que as caixas representam moddulos de um sistema e as dreas em cinza indicam os

fragmentos de c6digo que implementam o interesse.

Figura 2.3: Representagdo do sintoma Ovelha negra em diversos médulos de um sistema (Adap-
tado de (Da Silva, 2009))

Polvo (Octopus): Interesses transversais do tipo Polvo sdo relativamente bem modulariza-
dos, porém ha cddigo que o implementa espalhado por outros médulos. O mdédulo dedicado
somente a implementacdo de parte do interesse € o *corpo’ do polvo, e os demais fragmentos de

cddigo espalhados sio os ’tentaculos’. O sintoma € ilustrado pela Figura 2.4, em que uma caixa
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que representa um moédulo € totalmente dedicada a implementacdo do interesse, e as demais

caixas indicam o espalhamento dos ’tentdculos’ do polvo.

Figura 2.4: Representacao do sintoma Polvo em diversos mddulos de um sistema (Adaptado de
(Da Silva, 2009))

Dominador (God Concern): Sintoma relativo a interesses que implementam diversas fun-
cionalidades do sistema. Esse tipo de interesse apresenta alto grau de espalhamento e compde

a maior parte do sistema. O sintoma € ilustrado na Figura 2.5.

Figura 2.5: Representac¢do do sintoma Dominador em diversos médulos de um sistema (Adap-
tado de (Da Silva, 2009))

Os trés sintomas descritos sao interesses implementados em mdédulos parcialmente ou total-
mente dedicados a eles. H4 ainda sintomas relativos a heranca que envolvem estruturas hierar-
quicas, sdo eles: Planta Trepadeira (Clibing Plant) e Doenca Hereditdria (Hereditary Desease);
sintomas relativos a acoplamento, caracterizados pela existéncia de acoplamento entre os com-
ponentes do sistema que implementam um interesse, sdo eles: Interesse Enraizado (Tree Root),
Tsunami, Serpente (King Snake), e Rede Neural (Neural Network); e sintomas relativos a pro-
blemas de modularidade, sdo eles: Copia Carbono (Copy Cat), Ovelha Dolly (Dolly Sheep),
Interesse Exclusivo de Dados (Data Concern), e Interesse Comportamental (Behavioural Con-

cern).
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2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi demonstrado que a transversalidade é caracterizada e classificada de ma-
neiras diferentes na literatura. O principal problema relacionado as multiplas defini¢des e classi-
ficagdes € que a validacdo dos resultados produzidos pelas técnicas de identificac@o de interesses
transversais € ambigua. Ou seja, duas pessoas podem discordar acerca de um mesmo candidato
a interesse transversal sendo que uma define tal candidato como real-positivo € a outra como
falso-positivo.

Como a interpretacdo de resultados € sujeita ao individuo que interpreta, resultados da re-
plicacdo de determinada técnica tornam-se subjetivos. A comparagdo entre técnicas também €
complexa, nao somente pelas diferentes interpretacdes acerca dos resultados obtidos mas tam-
bém pelas especificidades de cada uma.

Além da falta de consenso sobre o que € a transversalidade de interesses, muitos autores
associam transversalidade diretamente a aspectos (orientagdo a aspectos). Em geral, as téc-
nicas para identificacdo de interesses transversais retornam conjuntos de elementos de c6digo
(classes, métodos, fragmentos de c6digo) que, de acordo com determinada definicdo de trans-
versalidade, sdo candidatos a aspectos. No entanto, quando um elemento de c6digo € apontado
como pertencente a um interesse transversal ele ndo necessariamente deve ser refatorado para
um aspecto.

A associagdo direta interesse transversal-aspecto pode tornar-se um problema, pois nem
sempre sdo identificados todos os elementos de codigo que implementam determinado inte-
resse transversal. Se o objetivo da identificagdo € a refatoragdo de um interesse transversal para
aspecto, todos os elementos que o implementa devem ser identificados. Desse modo, € neces-
sario definir de modo ndo ambiguo qual o tipo de interesse transversal que se deseja identificar,
e escolher a técnica mais apropriada para esse tipo, de modo que sejam obtidos resultados mais
precisos.

Neste capitulo foram apresentadas as principais caracteristicas de interesses transversais e
foram dados vérios exemplos das diferentes definicdes de transversalidade e interpretacdo de
resultados obtidos na busca por interesses transversais. Foram apresentados os tipos de inte-
resses transversais propostos pela classificagdo de Marin et al. (2005) e Ducasse et al. (2006).
Detalhes sobre as principais abordagens para a identificacdo de interesses transversais adotadas

pelas técnicas propostas na literatura sao apresentados no Capitulo 3.
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CAPITULO

o))

Tecnicas para a identificacao de
interesses transversais

As técnicas para a identificagc@o de interesses transversais propostas na literatura implemen-
tam diferentes abordagens de identificagdo. As mais comuns empregam um algoritmo ou uma
combinacao de algoritmos baseados em estruturas de arvore, algoritmos de pesquisa em gra-
fos, deteccdo de clones, andlise estrutural de componentes e de execugdo, andlise formal de
conceitos, andlise fan-in, regras de associacdo, e andlise historica.

Além disso, o processo de identificagdo de interesses transversais pode ser analisado sob
duas perspectivas diferentes: geral e especifica. A primeira diz respeito as etapas executadas
para a identificacdo de interesses transversais em qualquer técnica de identificacdo. A segunda
diz respeito as etapas de identificacdo executadas por uma abordagem/técnica ou ferramenta
especifica.

As etapas de identificacdo comuns a todas as técnicas de identificacdo de interesses trans-

versais sdo ilustradas na Figura 3.1.

Dados do Representacao Processo de Resultados Analise
S ... t—| Iden.
programa intermediaria . da Iden. Manual
Especifico
Pré-processamento Identificacido Pés-processamento

~ ~ "

Interacio do usuario

Figura 3.1: Etapas do processo de identificagdo de interesses transversais (Adaptado de Delfim
(2013))

De acordo com as etapas de identificacdo mostradas na Figura 3.1, o primeiro passo para

executar a identificacdo de interesses transversais € a coleta de dados do programa em anélise,
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€ se necessdrio, o pre-processamento dos mesmos para que sirvam como entrada para a técnica
escolhida. O pre-processamento resulta em uma representacdo intermedidria do programa, que €
submetida a técnica de identificag@o escolhida e pode requerer a intervengao manual do usuério,
por exemplo para a criacdo de casos de uso na aplicacdo de técnicas dinamicas (Tonella e
Ceccato, 2004).

E importante notar que nem sempre o pre-processamento dos dados de entrada é manual.
Por exemplo, a ferramenta FINT (Marin et al., 2004) faz a identificacdo de candidatos a in-
teresses transversais sem requerer nenhum tipo de pre-processamento manual. Ao finalizar a
atividade de identificacdo a ferramenta/abordagem escolhida apresenta os resultados obtidos
que sdo analisados manualmente pelo usudrio. Essa € a etapa de pds-processamento.

O processo de identificacdo especifico, envolve atividades que podem ser executados ma-
nualmente ou ndo, como por exemplo a configuragdo de filtros e limiares para a aplicacdo de
técnicas especificas. Como exemplo de funcionamento do processo especifico de identificagao,

duas técnicas sdo apresentadas a seguir: Andlise Fan-in e Detec¢ao de Clones.

3.1 Analise Fan-in

Marin et al. (2004) propuseram a andlise fan-in para a identificacdo de interesses transversais
em sistemas de software apds observar que, geralmente, interesses transversais exibem alto
valor fan-in. A andlise fan-in calcula o valor da métrica fan-in — obtida estaticamente a partir do
codigo fonte — para todos os métodos em um sistema orientado a objetos. Marin et al. (2004)
definem o valor fan-in de um método m como o nimero de métodos em um sistema S que faz
chamada a m.

Apesar de ser uma técnica estatica, o algoritmo para célculo do valor fan-in elaborado por
Marin et al. (2004) trata o polimorfismo fazendo com que uma chamada a um método m con-
tribua também para o valor fan-in de todos os métodos que o refina. Desse modo métodos
polimérficos ndo sdo punidos. O processo de identificagdo especifico estabelecido pela anélise

fan-in € ilustrado na Figura 3.2 e consiste de trés etapas que sdo descritas a seguir:

e Cilculo do valor fan-in para todos os métodos do sistema. Tal cadlculo depende do algo-

ritmo elaborado e de como tal algoritmo trata casos especificos como o polimorfismo.

e Filtragem de resultado, que deve ser limitado a um conjunto de métodos cujos valor fan-in
¢ maior que um valor minimo previamente definido. Além disso, devem ser descartados

métodos utilitdrios, assessores e modificadores para evitar ruidos nos resultados.

e Andlise manual dos métodos resultantes do processo de identificacdo para valida-los ou

nao como parte da implementacdo de um interesse transversal.

Os experimentos em que a andlise fan-in foi aplicada para a identificacdo de interesses

transversais (Marin et al., 2004) apresentaram precisao aproximada de 33%, ou seja, 33% dos
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3.1 Anélise Fan-in

Interacio do usuario

v v v
Pré-processamento Identificacio Pés-processamento

Dados do Representacao Processo de Resultados Analise

programa intermediaria [ | EsLii?ﬁco da Iden. Manual

—
Calculo do Selegdo de
. filtros para
valor fan-in
obter um
1 conj. menor
Etapas do de sementes
algoritmo para
calculo do valor
fan-in

Figura 3.2: Perspectiva especifica do processo de identificagdo de interesses transversais - And-
lise Fan-in (Adaptado de Delfim (2013)).

métodos resultantes correspondiam a implementagdo de algum interesse transversal. NOs rea-
plicamos a anélise fan-in utilizando uma abordagem histérica para a identificacdo de interesses
transversais e foi obtida uma precisao de até 39% (o experimento realizado € descrito em Marcal
et al. (2017)).

3.2 Deteccao de Clones

A duplicagdo de codigo é um dos sintomas que interesses transversais podem apresentar,
pois como sdo incompativeis com a estrutura do sistema sua implementagdo acaba espalhada
por diversos trechos de cddigo (principalmente devido ao reuso de cédigo). A deteccdo de
duplicacdo de cédigo como técnica para a identificacdo de interesses transversais pode adotar
diferentes abordagens que implicam em diferentes processos especificos de identificacdo. Por
exemplo, em Bruntink et al. (2004) sdo utilizados trés detectores de duplicacdo diferentes, um
baseado em grafos de dependéncia, um segundo em 4rvores de sintaxe abstrata, e o terceiro em

tokens. Tais detectores sdo descritos a seguir.

Deteccao de Clones em Grafos de Dependéncia utiliza grafos de dependéncia para
identificar duplicacdo de cédigo. Cada instrucdo (statement) no cdédigo de um programa € re-
presentada por um né do grafo e as arestas representam relagdes de dependéncia entre as ins-
trucdes. A duplicacdo de cddigo € identificada por meio da comparacdo entre varios grafos de

dependéncia gerados a partir do programa em andlise.

Deteccio de Clone em Arvores de Sintaxe Abstrata (AST) utiliza a drvore de sintaxe
abstrata do cédigo fonte. Os algoritmos de deteccdo de duplicacio de cédigo desse tipo buscam
por sub-drvores semelhantes na AST e retornam pares de instru¢des similares que sdo potenciais

sementes de interesses transversais.
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Deteccao de Clone por analise de Tokens aplica anélise l1éxica ao c6digo fonte e sub-
sequentemente os tokens gerados sdo utilizados como base para a detec¢do de duplicagdo de
codigo.

A maioria dos detectores de clones produzem como resultado pares de clones, ou seja pares
de fragmentos de c6digo que sdo similares. Apds a identificagdo dos pares de clones utilizando
os detectores, Bruntink et al. (2004) agrupam os clones obtidos em grupos chamados de classes
de clones. Todos os fragmentos de c6digo de uma mesma classe sao clones entre si.

As classes sdo entdo avaliadas para determinar a eficiéncia do detector para a identificacao
de interesses transversal. Idealmente cada classe deve conter todo trecho de c6digo relacionado
a um determinado interesse transversal. Quanto menos classes forem necessdrias para capturar

toda a extensdo da implementacdo de um interesse transversal, mais eficiente € o detector.

3.2.1 Analise, Comparacao, e Combinacao de Técnicas

Nesta secdo € feita uma andlise descritiva qualitativa das técnicas de identificacdo de inte-
resses transversais consideradas pra este trabalho. O objetivo de tal andlise é fazer um levan-
tamento e descrever os principais atributos de cada abordagem adotada para a identificacio de
interesses transversais.

Inicialmente foram selecionados os critérios a serem utilizados para a andlise das técnicas.
Kellens et al. (2007) apresentam um conjunto de critérios para comparar técnicas de identi-
ficacdo de interesses transversais. Os critérios foram elaborados para permitir a andlise de
caracteristicas especificas das técnicas. Assim, é possivel contrastar as restricdes impostas por
cada técnica, o tipo de andlise executada, o grau de automacao e a escalabilidade. Utilizaremos
um subconjunto dos critérios estabelecidos por Kellens et al. (2007) para a analise de técnicas
para a identificacdo de interesses transversais. A seguir € apresentada uma breve descri¢cao dos

critérios definidos em Kellens et al. (2007).

Dados estaticos ou dinamicos Critério relativo ao tipo de dados que a técnica analisa.
Dados podem ser obtidos por meio de processamento estitico do cédigo fonte do sistema, ou
dinamicamente por meio da execucao de casos de uso pré-definidos, por exemplo. H4 técnicas

hibridas que executam a andlise sobre dados obtidos estdtica e dinamicamente.

Analise léxica, estrutural, ou comportamental Critério referente ao tipo de andlise
executada sobre os dados obtidos a partir de determinado programa. A andlise 1éxica preocupa-se
com sequéncias de caracteres e expressOes regulares. Ja a andlise estrutural/comportamental
preocupa-se com arvores de derivacdo sintética, tipo de informacgdo e envio de mensagens, por

exemplo.

Granularidade Critério relativo a granularidade das sementes resultantes da aplicag¢do de
uma técnica. Ha técnicas em que os resultados correspondem a métodos, outras a fragmentos

de cdédigo ou classes (quando o sistema em andlise € orientado a objetos, por exemplo).
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Espalhamento ou emaranhamento de codigo Critério relativo aos sintomas de trans-
versalidade que a técnica consegue identificar. E importante notar que espalhamento e ema-
ranhamento € uma classificagdo geral para diversos sintomas que podem ser apresentados por

sementes.

Tipo de envolvimento do usuario Critério relativo ao esforco manual requerido para

aplicar a técnica. Por exemplo, andlise de sementes resultantes.

Sistema de maior porte usado para avaliacao empirica Critério relativo ao tamanho
do maior sistema de software ao qual a técnica foi aplicada experimentalmente. A precisdo de
uma técnica quando utilizada em sistemas de pequeno porte pode ndo se repetir em sistemas
de grande porte (problema de escalabilidade). Isso ocorre devido a vérios fatores como com-
plexidade computacional da técnica e aumento exponencial do esfor¢co manual requerido para a

aplicacao da mesma. Por isso, esse critério € importante.

Pré-condigoes Critério referente as premissas assumidas pela técnica em relagdo a imple-
mentacdo de interesses transversais. Por exemplo, convencdes para a nomenclatura de métodos

e classes.

3.3 Critérios de Analise

A partir de uma revisao sistematica da literatura realizada para este trabalho (Margal et al.,
2016), 25 técnicas para a identificacdo de interesses transversais foram selecionadas. As técni-
cas foram analisadas e divididas em grupos de técnicas que compartilham do mesmo método
de andlise para identificar interesses transversais. Os grupos foram nomeados como segue: (1)
Andlise de alteragdes concomitantes em codigo; (2) Andlise de chamadas a métodos; (3) Ané-
lise de clustering; (4) Andlise de grafos; (5) Andlise de link; (6) Andlise de rastros de execugdo;
(7) Andlise formal de conceitos; (8) Andlise de clones; (9) Andlise de padrdes de linguagem; e
(10) Analise histdrica. A seguir € descrita as caracteristicas das técnicas que compdem cada um

dos grupos.

e (1) Sao técnicas que analisam dependéncias 16gicas com base em padrdes de alteracdes
concomitantes em artefatos de software. Por exemplo, um conjunto de classes, métodos,

ou pacotes que sdo alterados frequentemente em um mesmo commit.

e (2) Técnicas que procuram por interesses transversais por meio da andlise de padrdes
de invocagdo a métodos. Em alguns casos, padrdes de término de execugdo de métodos
também sdo analisados. As técnicas desse grupo tém sua andlise baseada apenas em
c6digo fonte e o que é possivel extrair diretamente dele, por exemplo Arvores de Sintaxe
Abstrata.
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e (3) Técnicas que utilizam algoritmos de clustering para tentar agrupar componentes que
implementam interesses transversais. Por exemplo, agrupar todos os métodos que imple-

mentam determinado interesse transversal em um mesmo cluster.

e (4) Técnicas que elaboram uma representacao em grafo para o sistema e analisa as de-
pendéncias de elementos de software utilizando o grafo gerado. Por exemplo, Grafos de
Controle de Fluxo podem ser usados para analisar o comportamento do sistema de modo

estatico (sem precisar executar o programa).

e (5) Técnicas que utilizam a andlise de /ink para analisar dependéncias implicitas e expli-

citas entre elementos do programa, na busca por interesses transversais.

e (6) Técnicas em que o sistema em andlise é executado para cendrios de caso de teste
bem definidos. Os tracos de execucdo sdo obtidos e analisados na busca por interesses

transversais.

e (7) Técnicas que empregam a andlise formal de conceitos utilizando componentes de

software para localizar interesses transversais.

e (8) Técnicas que aplicam algoritmos de detec¢do de duplicagdo de cddigo para localizar

interesses transversais.

e (9) Técnicas que buscam por padrdes de codigo referentes a convengdes de nomencla-
tura utilizadas ao longo da codificacdo. Tais padrdes podem indicar trechos de codigo

relacionados/similares podem indicar a existéncia de interesses transversais no sistema.

e (10) Técnicas que analisam dados provenientes do repositério de software para analisar

os aspectos evolutivos do sistema e identificar interesses transversais.

Os grupos de técnicas foram individualmente analisados e posteriormente comparados entre
si. Assim, os critérios de andlise foram selecionados com o objetivo de identificar e entender
os fatores com maior potencial de impacto na escolha da técnica a ser aplicada para a identifi-
cacdo de interesses transversais. Os critérios sdo: tipo de dado que analisa, granularidade dos
resultados, tipo de andlise que executa, sintoma de transversalidade que identifica, e esfor¢o
manual requerido para aplicacdo. Para analisar os sintomas de transversalidade relacionados a
cada grupo de técnicas, foram considerados apenas dois sintomas gerais: espalhamento e ema-
ranhamento, para simplificar a andlise. Os critério descritos foram obtidos a partir do trabalho
elaborado por Kellens et al. (2007), porém foram empregados ndo para a comparagdo entre
técnicas, mas para compreender os fatores de maior impacto nos resultados da aplicaciao de
técnicas de identificacdo.

Para facilitar a compreensao, os critérios de andlise sdo mostrados separadamente de acordo
com o grupo de técnicas correspondente. Na Tabela 3.2 sdo apresentados os tipos de dados de

entrada aceitos por cada grupo, na Tabela 3.3 sdo analisados de acordo com a granularidade de
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resultados. Na Tabela 3.4 sao mostrados os tipos de andlises executadas, enquanto que na Tabela
3.5 € mostrada a granularidade dos resultados da andlise. Por fim, na Tabela 3.6 é mostrado o
tipo de esforco manual requerido. Na Tabela 3.1 sdo listadas as técnicas que implementam cada

uma das abordagens de identificacdo consideradas para este trabalho.

Tabela 3.1: Técnicas de identificacdo selecionadas na amostragem tedrica.
Técnica
Marin et al. (2004)
Tourwe e Mens (2004)
Bruntink et al. (2004)

Breu e Krinke (2004)
Tonella e Ceccato (2004)
Tourwe e Mens (2004)
Bruntink et al. (2004)

Breu (2005)

Bruntink et al. (2005)
Shepherd et al. (2005)
Canfora et al. (2006)
Krinke (2006)

Breu e Zimmermann (2006)
Qu e Liu (2007a)

Zhang e Jacobsen (2007)
Zhang et al. (2008)

Ishio et al. (2008)
Krinke (2008)
Cojocar e Czibula (2008)
Ceccato e Tonella (2009)
Maisikeli e Mitropoulos (2010)
Huang et al. (2010)
Quetal. (2011)

Zhang e Jacobsen (2012)
Junior et al. (2012)
McFadden e Mitropoulos (2012)
Marcal et al. (2017)

Na Secdo 3.3.1 € feita uma avaliagdo comparativa dos grupos de técnicas considerados neste
trabalho.

3.3.1 Analise e Comparacao de Técnicas

A partir dos dados reportados na tabela 3.4 observa-se que a maior parte das técnicas pro-
postas na literatura realizam andlises estdtica e estrutural de métodos, e requerem intervengao
manual somente para a andlise das sementes resultantes. Além disso, poucas técnicas execu-
tam andlises a nivel de linha de c6digo ou classe. Observamos que isso acontece pois tentar
identificar interesses transversais a nivel de linha de c6digo pode elevar o nimero de sementes

resultantes e consequentemente o esforco manual requerido para validagdo de resultados. A
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Tabela 3.2: Tipo de dado de entrada por abordagem adotada pelas técnicas atuais para a identi-
ficacdo de interesses transversais.

Tipo de dado
Grupo
de técnicas de entrada
Estatico | Dinamico
Andlise de alteracdes concomitantes em c6digo X
Andlise de chamadas a métodos X
Andlise de clustering X
Anélise de grafos X X
Anélise de link X
Andlise de rastros de execugdo X
Andlise formal de conceitos X X
Anélise de clones X
Andlise de padroes de linguagem X
Andlise histérica X

Tabela 3.3: Granularidade de resultados da aplicacdo de técnicas atuais para a identificacio de
interesses transversais.

Grupo Granularidade
de técnicas :
Fragr’ne.nto de L“,lh.a de Método | Classe
codigo codigo
Andlise de alteragdes concomitantes em X
codigo
Anélise de chamadas a métodos X
Andlise de clustering X
Andlise de grafos X X
Analise de link X
Andlise de rastros de execugdo
Anélise formal de conceitos X X
Anélise de clones X
Andlise de padroes de linguagem X
Andlise histdrica X

capacidade de uma técnica em indicar em um arquivo fonte a linha de c6digo exata onde ocorre
a transversalidade facilita a identificagcdo e anédlise de sementes, porém tal beneficio s6 € obtido
caso a técnica apresente resultados muito precisos, o que € dificil, visto que as técnicas que
fazem andlise a nivel de linha de c6digo geralmente retornam muitas sementes falso-positivas.

O inverso € observado em técnicas com granularidade alta, como por exemplo as que resul-
tam em classes que contém interesses transversais. Nesse caso, apesar de o nimero de sementes
ser menor, o esfor¢o de andlise ainda € alto, pois € necessdrio analisar toda a extensao da classe
para identificar os trechos de c6digo que implementam interesses transversais. Apenas duas das
técnicas consideradas para este trabalho tém granularidade a nivel de classe como mostrado na
Tabela 3.3.
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Tabela 3.4: Tipo de andlise executada nas abordagens adotadas pelas técnicas atuais para a
identificac@o de interesses transversais.

Grupo Tipo de analise
de técnicas

Estrutural | Comportamental | Léxica | Historica
Andlise de alteracdes concomi- X
tantes em codigo

Anélise de chamadas a métodos X X

Andlise de clustering X X

Andlise de grafos X X X

Analise de link X X

Anélise de rastros de execugao X X

Anaélise formal de conceitos X X X

Anélise de clones X X

Andlise de padrdes de linguagem X

Analise histérica X

Tabela 3.5: Sintomas de transversalidade analisados nas abordagens adotadas pelas técnicas
atuais para a identificac@o de interesses transversais.

Sintoma de Transversalidade
Espalhamento | Emaranhamento
Andlise de alteracdes concomitantes em codigo X

Grupos de técnicas

Andlise de clones
Analise de padrdes de linguagem
Andlise histérica

Analise de chamadas a métodos X
Anélise de clustering X X
Andlise de grafos X
Analise de link X
Andlise de rastros de execugdo X X
Analise formal de conceitos X X
X
X
X

Os dados mostrados na Tabela 3.6 deixam claro que apesar de automatizar a busca por inte-
resses transversais, nenhuma das técnicas analisadas é capaz de identificar interesses transver-
sais sem o envolvimento humano. Todas requerem a andlise manual das sementes resultantes,
fato que esté relacionado a trés assertivas para toda técnica de identificacdo de interesses trans-
versais: (1) O nimero de sementes resultantes deve ser limitado de modo que seja vidvel a
andlise manual das mesmas. (2) A limita¢ao do nimero de sementes resultantes ndao deve preju-
dicar a precisdo da técnica nem se contrapor aos objetivos da identificacdo. (3) A validacdo de
resultados € subjetiva, pois depende do conhecimento e defini¢do de transversalidade adotada
pelo avaliador.

As assertivas (1) e (2) dao origem a tripla restri¢cdo precisdo vs. nimero de sementes vS.
esforco manual ilustrada na Figura 3.3. Qualquer perturbacdo em um dos fatores impacta dire-

tamente nos demais, como descrito a seguir.
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Tabela 3.6: Esfor¢co manual requerido nas abordagens adotadas pelas técnicas atuais para a
identificac@o de interesses transversais.

Grupo Esforco
de técnicas Manual Exigido

Anélise de alteragdes concomitantes em codigo | Anélise de sementes resultantes

Andlise de chamadas a métodos Andlise de sementes e configuracido de
parametros de identificacao (filtros e th-
resholds)

Analise de clustering Andlise de sementes resultantes

Andlise de grafos Anélise de sementes resultantes

Andlise de link Andlise de sementes resultantes

Andlise de rastros de execugdo Pré-processamento de dados e andlise de
sementes resultantes

Andlise formal de conceitos Pré-processamento de dados e andlise de
sementes resultantes

Andlise de clones Andlise de sementes resultantes

Andlise de padroes de linguagem Andlise de sementes resultantes

Andlise histérica Andlise de sementes resultantes

Nuamero de sementes

Esfor¢o manual Precisao

Figura 3.3: Tripla Restricao para Técnicas de Identificacdo de Interesses Transversais.

E imediato que se tomada uma técnica pouco precisa e que retorna poucas sementes, as
chances de nenhuma delas fazer parte da implementacao de interesses transversais € alta. No
entanto, uma técnica pouco precisa que resulta em muitas sementes, talvez identifique interesses
transversais, apesar de sua imprecisdo. Nesse dltimo caso, o esforco manual para descarte de
falso-positivos nos resultados obtidos aumenta.

Para uma técnica precisa (por exemplo 95% de precisdo), um nimero baixo de sementes
resultantes significa que € possivel identificar interesses transversais e o esforco manual para
a andlise de resultados € baixo. No entanto, apesar da precisdo, a técnica pode ndo ser indi-
cada para sistemas de grande porte que potencialmente t€m um ndmero elevado de interesses
transversais. Resultados com poucas sementes podem refletir o fato de que a técnica € incapaz
de identificar toda a extensdo do cédigo que implementa os vérios interesses transversais em

um sistema de grande porte. Nesse caso, atividades de refatoracdo e entendimento de cédigo
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requerem maior esfor¢o por parte do desenvolvedor, que deve, a partir das poucas sementes
reportadas, analisar todo o cddigo fonte do programa para identificar toda a implementacao de
um interesse transversal.

Se uma técnica € precisa e é capaz de identificar muitas sementes, o esforco manual para ané-
lise dos resultados aumenta proporcionalmente, pois é preciso descartar falso-positivos, visto
que apesar da precisdo ndo ha garantia de que todas as sementes reportadas realmente cor-
respondem a implementagdo de interesses transversais. Ainda ndo foi reportada na literatura
nenhuma técnica com precisdo igual a 100% para qualquer cenério de aplicacao.

Paralelo ao desafio imposto pela triplice restri¢do a proposicao e uso de técnicas para a iden-
tificacdo de interesses transversais, a subjetividade da validacdo manual das sementes resultan-
tes influencia na precisdo da técnica. Um exemplo de validag@o subjetiva pode ser observado
em Breu e Zimmermann (2006) em que métodos resultantes do processo de identificacdo sdo
validados como transversais se forem invocados de modo semelhante em diferentes médulos do
sistema (mesmo contexto local e mesmos parametros de chamada) e se puderem ser implemen-
tados/refatorados para aspecto. Breu e Zimmermann (2006) explicam que durante a validacdo
de sementes ndo € considerado se a refatoracao do método para aspecto poderia ou ndo melhorar
a qualidade de c6digo, e em caso de divida quanto a possivel implementagdo do método como
aspecto a semente € classificada como falso-positivo.

A validacdo de sementes feita em Breu e Zimmermann (2006) € subjetiva pois (1) depende
do conhecimento do avaliador acerca das possibilidades de implementacao de interesses trans-
versais como aspectos, € (2) depende da defini¢do de similaridade contextual de chamada a
métodos. E importante notar que a subjetividade dificulta a replicacio de técnicas de identi-
ficacdo e a comparacdo de resultados, ja que critérios de validagdo vagos como o usados em
Breu e Zimmermann (2006) impedem a equivaléncia de anélise de sementes em uma possivel
replicacao.

A aplicacdo de técnicas dinamicas em sistemas de software € limitada pelos trechos de c6-
digo do sistema passiveis de execu¢cdo em algum caso de teste. Por isso, como observado na
Tabela 3.4, o tipo de andlise executada por técnicas dinamicas € classificado como comporta-
mental. Geralmente, técnicas dinamicas sdo executadas a nivel de métodos e exigem a elabora-
cdo de casos de uso com alta abrangéncia, ou seja que permitam exercitar a maior quantidade
de cédigo possivel. Como nem sempre € vidvel elaborar casos de uso para todos os cendrios de
execucao possiveis, os resultados da anélise dinamica podem ndo incluir interesses transversais
cuja implementa¢ao nao fora executada. Além disso, a elaboragdo dos casos de uso anterior a
aplicagdo da técnica é um esforco manual adicional. Assim observa-se que técnicas dindmicas
requerem mais trabalho manual do que determinadas técnicas estaticas como por exemplo as
propostas em Bruntink et al. (2004), Canfora et al. (2006), Cojocar e Czibula (2008). Ha poucos
estudos que tentam combinar o uso de dados estéticos e dindmicos em uma tnica técnica (Breu,
2005, Qu e Liu, 2007b, Krinke, 2008). Tal combinagdo tem por objetivo minimizar a limita-

cdo imposta pela dificuldade em exercitar todos os cendrios de execucdo possiveis em técnicas
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Numero de sementes

Pré-Condigdes

Esfor¢co manual Precisao

Figura 3.4: As pré-condi¢des assumidas por técnicas de identificacdo podem afetar o nimero
de sementes identificadas e o nivel de esforco manual requerido. Indiretamente também afetam
a precisao.

dindmicas.

Técnicas baseadas em andlise de fokens s@o aplicadas em dados estdticos e, geralmente,
assumem que interesses transversais sdo implementados de modo especifico e de acordo com
convencdes de codificacdo bem estabelecidas e aceitas pelos desenvolvedores.

Assumir que interesses transversais sao implementados seguindo convencdes de codifica-
cdo especificas, ou que exibem caracteristicas tnicas e especificas pode afetar tanto a precisdo
quanto o ndmero de sementes resultantes (Consequentemente afeta o esforco manual — Figura
3.4). O impacto negativo em potencial dessas pré-condi¢cdes € minimizado proporcionalmente
ao nivel de conhecimento que o usudrio da técnica tem sobre o c6digo que implementa o sistema
em andlise. Além disso, Li e Prasad (2005) reportam que apesar de desenvolvedores entende-
rem a importancia do uso de convengdes de codificacao, eles podem ndo segui-las, por exemplo

quando o desenvolvimento precisa ser acelerado.

3.3.2 Combinacao de Técnicas

Marin et al. (2006) propuseram um framework para a combinacgao de diferentes técnicas de
identificacdo de interesses transversais com o objetivo de melhorar a precisdao dos resultados
obtidos. Observa-se em Marin et al. (2006) que a precisdao e o nimero de sementes relevan-
tes identificadas podem ser melhorados com a combinagado de técnicas baseadas em diferentes
abordagens de identificagdo.

O tipo de combinacdo mais simples € a aplicacdo de duas técnicas distintas e a andlise da
interseccdo dos resultados obtidos. No entanto, para isso € necessario haver compatibilidade
de granularidade entre as técnicas. Além disso, elas devem ser dedicadas a identificacdo dos
mesmos tipos de interesses transversais. Isso porque caso as técnicas combinadas identifiquem
tipos distintos de interesses transversais, os resultados formardo conjuntos de sementes disjun-
tos e a interseccao de resultados serd vazia. Esse tipo de combinagcdao melhora a precisao dos
resultados desde que as técnicas escolhidas sejam compativeis.

Outro modo comum de fazer a combinagdo entre técnicas € tomar a unido dos resultados
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das mesmas. Esse tipo de combinag@o ndo requer a compatibilidade entre os tipos de interes-
ses transversais identificidveis como € exigido na combinacio pela tomada da interseccdo de
resultados. Além disso, o nimero de sementes resultantes pode ser maior. Isso significa que a
combinacao de técnicas pela unido de sementes resultantes € uma boa op¢ao para a identificacdo
da maior quantidade possivel de cédigo que implementa interesses transversais. E importante
notar que esse aumento no nimero de sementes resultantes altera o equilibrio da tripla restri¢ao
ilustrada na Figura 3.3.

A combinacdo entre técnicas de identificacdo de interesses transversais € dificil principal-
mente devido as caracteristicas especificas do processo de identificagdo de cada técnica, e tam-
bém pela granularidade a qual tal processo € aplicado. Técnicas de diferente granularidade sao
dificeis de combinar. Para auxiliar no processo de combinacdo, em (Marcal et al., 2017) nds
propomos um framework para a combinacao de técnicas de identificagdo em diferentes niveis
de granularidade (Marcal et al., 2017). Tal framework consiste no uso de técnicas com granu-
laridade alta para selecionar os dados a serem analisados pela técnica com granularidade baixa.
Experimentos executados constataram melhora significante na relevancia dos resultados obtidos

pelas técnicas combinadas.

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foi demonstrado que as técnicas para a identificagdo de interesses transversais
propostas na literatura adotam abordagens de identificacdo diferentes. Mesmo técnicas perten-
centes a um mesmo grupo podem adotar algoritmos de identificagdo distintos. Por exemplo,
diferentes algoritmos de clustering ou algoritmos para deteccao de duplicacdo de codigo.

Toda técnica de identificagdo assume premissas sobre 0 modo como interesses transversais
sdo implementados no sistema, e isso pode afetar a precisdo dos resultados obtidos. No entanto,
umas vez conhecidas pelo analista, é possivel utilizar as premissas adotadas por cada técnica
para direcionar sua aplicag@o a identificacdo de tipos especificos de interesses transversais, e
assim obter resultados mais relevantes.

A combinagdo de técnicas de identificacao € dificil devido as especificidades de cada uma,
como granularidade e métodos de busca por interesses transversais. Ha diferentes maneiras de
combinar técnicas de identificacdo, por exemplo tomando a interseccao ou unido dos resultados
de duas ou mais técnicas.

A andlise descritiva qualitativa baseada em critérios especificos das técnicas para a identifi-
cacdo de interesses transversais propostas na literatura ajudou a identificar trés parametros que
tém grande impacto na aplicag@o e resultados de uma técnica. Tais parametros sdao: (1) tipo
de dado de entrada, (2) tipo de andlise, e (3) granularidade. Observou-se que o tipo de dado
de entrada depende do sistema em andlise, enquanto que o tipo de andlise depende do tipo de
dado selecionado. A granularidade influencia no esforco manual para a aplicagdo das técnicas
de identificagdo e tem impacto direto sobre o niimero de sementes resultantes.

Para aprofundar a andlise sobre os parametros identificados foi realizado um estudo qualita-
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tivo dos mesmos baseado na Teoria Fundamentada em Dados. A metodologia adotada permitiu
confirmar e entender melhor os pardmetros preliminarmente observados, além de estendé-los
para que fosse possivel elaborar as diretrizes propostas neste trabalho. A metodologia adotada

e a aplicacdo da Teoria Fundamentada em Dados sdo descritas no Capitulo 4.

32



CAPITULO

A

Metodologia

A proposta deste trabalho € resultado direto da andlise qualitativa de dados sobre técni-
cas para a identificacdo de interesses transversais. A Teoria Fundamentada em Dados (TDF)
(Strauss e Corbin, 1990, Walker e Myrick, 2006, Rondon e Pastor, 2007) foi adotada como me-
todologia de pesquisa para auxiliar na explicacdo dos fatos observados durante a investigacao
de conceitos relacionados a identificacdo semi-automatica de interesses transversais. A andlise
qualitativa dos dados extraidos da literatura por meio do uso da TDF deu origem as diretrizes
propostas neste trabalho. Para explicar melhor a metodologia de pesquisa utilizada, a seguir
sao descritos os principais conceitos relacionados a TFD e como ela € utilizada. As ameacas da

TFD a validade do estudo elaborado também € discutido a seguir.

4.1 Conceitos da Teoria Fundamentada em Dados

A Teoria Fundamentada em Dados é um método de pesquisa qualitativa originalmente pro-
posto por dois sociologistas, Barney Glaser e Anselm Strauss, como alternativa aos métodos de
pesquisa tradicionais constituidos por formulagao de hipétese, técnicas de verificagdo e andli-
ses quantitativas. A TFD tem por objetivo permitir a formulacio de teorias a partir da andlise
criteriosa de dados que sdo organizados em categorias. Tais categorias sdo obtidas por meio da
andlise do dominio do problema abordado pela pesquisa (Willig, 2013).

Para identificar, refinar, integrar, e por fim formular uma teoria, sao usadas estratégias como
andlise comparativa constante, amostragem tedrica e codificacdo. A seguir sdo descritas as

principais estruturas analiticas usadas no método da TFD de acordo com Willig (2013).

4.1.1 Categorias

Categorias designam um conjunto de instancias que compartilham determinadas caracteris-

ticas e que descrevem suas instancias em baixo nivel de abstracdo. Assim, categorias podem ser
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também chamadas de rétulos, conceitos, ou categorias descritivas (Strauss e Corbin, 1990). Por
exemplo, C, Java, e Pascal sdo instincias que podem ser agrupadas na categoria “Linguagem de
Programacdo”. Com o progresso da pesquisa € possivel identificar categorias em niveis mais
elevados de abstracdo. Quando o nivel de abstracdo de uma categoria aumenta, ela deixa de ser
descritiva e passa a ser analitica, pois refere-se a interpretacdo de suas instancias e ndo mais a
descri¢do de caracteristicas comuns de suas instancias.

Tanto categorias analiticas quanto descritivas sdo baseadas na identificacdo de relagdes de
similaridade e diferencas entre os dados analisados (Dey, 1999), no entanto enquadram-se em

diferentes niveis de abstracao.

4.1.2 Codificacao

O processo de identificac@o de categorias € chamado de codificacdo e € realizado durante a
andlise dos dados coletados para a pesquisa. Inicialmente sdo identificadas categorias descri-
tivas e, posteriormente, analiticas. Categorias analiticas s@o utilizadas para integrar categorias
descritivas. Tal andlise caracteriza o processo de comparacdo constante de dados (Strauss e
Corbin, 1990).

A codificacdo ocorre em trés estagios (Strauss e Corbin, 1990). (1) Inicialmente é reali-
zada a codificacdo aberta em que os dados sdo analisados e categorias descritivas iniciais sao
identificadas. Aqui as categorias refletem caracteristicas gerais do problema investigado.

Ap6s a codificag@o aberta, € realizada a (2) codificacdo axial, em que os dados ja catego-
rizados sdo analisados novamente (processo de comparacio constante) para que as categorias
jé definidas sejam refinadas, se necessdrio subdivididas em novas categorias, ou reagrupadas.
O principal objetivo da codificacdo axial € tornar explicitos os relacionamentos existentes entre
categorias e subcategorias.

A partir do refinamento das categorias por meio da codificagdo axial, € realizada a codifi-
cagdo seletiva. Essa codificacdo envolve a selecdo e identificacdo de uma categoria principal
capaz de relacionar todas as demais categorias. O processo de codificacdo seletiva envolve a
validagdo e refinamento dos relacionamentos identificados na codificacdo axial para que seja
possivel integrar as categorias identificadas e formular a teoria final. Neste trabalho a codifica-
cao seletiva ndo € realizada, pois nao hd uma tinica categoria (mas sim um conjunto) central que

possa ser considerada como o conceito fundamental para a formulagao das diretrizes propostas.

4.1.3 Comparacao Constante

A comparacdo constante das informagdes obtidas a partir da andlise de dados novos e ji ca-
tegorizados garante que o processo de codificac@o seja baseado na identificacdo sistemadtica de
similaridades e diferencas entre as categorias. Apoés a identificagdo de caracteristicas comuns
entre as instancias de uma mesma categoria, € preciso observar as diferencas entre essas instan-
cias para que seja possivel identificar subcategorias. A categoria “Linguagem de Programacao”

exemplificada anteriormente pode ser usada para ilustrar o processo de comparacio constante.
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C#, Java e Pascal t€ém como caracteristica em comum o fato de serem linguagens de programa-
cdo. A andlise das diferencas entre tais instancias resulta na classificagdo de C# e Java como
linguagens de programacao orientadas a objetos e pascal como linguagem estruturada. Assim, a
partir da comparacao das instancias da categoria “Linguagens de Programacao” emergem duas
subcategorias “linguagens de programacdo orientadas a objetos” e “linguagens de programacao

estruturadas”.

4.1.4 Amostragem e Saturacao Teoérica

A amostragem tedrica € iniciada com a coleta, anélise, e codificacdo aberta de dados, que
ddo origem as primeiras categorias descritivas. Apds a identificacdo das categorias iniciais,
mais dados s@o coletados e analisados. Por meio dos processos de codificagdo e comparagdo
constante as categorias sdo expandidas e subdivididas a partir dos novos dados até atingir o
ponto de saturacdo tedrica. Idealmente, o processo de coleta de dados (amostragem tedrica)
continua até que a saturacdo tedrica seja atingida. Ou seja, a coleta e codificacio de dados
devem ser realizadas até que ndo seja mais possivel identificar novas categorias e até que ndo
ocorra mais o surgimento de novas categorias a partir da comparagdo constante das instincias

em categorias existentes.

4.1.5 O Processo de Analise de Dados

Ao longo do processo de coleta da amostragem tedrica, € feita a comparagdo e codificacao
constante de dados. Além disso, ¢ mantido um registro textual do processo de desenvolvimento
da teoria. Isso significa que todo o processo de identificagdo das categorias € registrado para
que seja possivel justificar o nome dado as categorias e para permitir a rastreabilidade entre ca-
tegorias e seus relacionamentos. O registro também permite identificar alteragdes nos critérios
e perspectivas de andlise dos dados coletados. Os registros feitos podem ser longos ou curtos,
abstratos ou concretos.

O processo de andlise de dados proposto pela TFD € de natureza indutiva, e ndo baseia-se
na confirmacdo ou refutacdo de uma hipdtese pré-estabelecida (Rodrigues et al., 2004). Sendo
assim, a teoria resultante € estruturada de acordo com aquilo que € descoberto ao longo da
investigacdo sobre os dados obtidos na amostragem tedrica. Para reduzir a subjetividade e
garantir a validade do método € preciso aplicar a TFD de modo objetivo. A objetividade também
garante a possibilidade de replicacdo do estudo e permite que outros pesquisadores reavaliem a
pesquisa e demonstrem que os dados coletados s@o claros em significado e alheios ao viés do

pesquisador (Yamaguchi, 2010, Rodrigues et al., 2004).

O problema da saturacgdo teorica:
O ponto de saturagdo tedrica ndo € claramente definido na literatura a respeito da TFD, o que
dificulta a definicdo de um ponto de parada para a coleta de dados. E preciso estar certo de que

novos dados do dominio do problema ndo mais contribuem para a pesquisa. Além disso, o uso
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da TFD pode invalidar o estudo caso nao seja adotado o rigor necessdrio para andlise e coleta de
dados (Yamaguchi, 2010). Neste trabalho, tentamos minimizar o problema da saturacao tedrica
coletando a amostragem tedrica por meio de uma Revisdo Sistemadtica da Literatura (SLR) que
segue um protocolo formal e bem definido para a busca e anélise de dados na literatura (Marcal
et al., 2016, Biolchini et al., 2005).

A identificacdo de categorias e caracteristicas:
Para identificar de maneira significante as categorias (descritivas/analiticas) e caracteristicas
gerais do problema investigado, ha dois métodos de codificagdo: codificagdo por micro-andlise

e codificacdo por pontos-chave.

Codificacdo por Micro-Andlise:

A codificagdo por micro-andlise pode ser utilizada tanto no estdgio de codificacao aberta
quanto axial para ajudar na andlise dos dados coletados. Esse tipo de codificacdo consiste na
fragmentacao dos textos obtidos na literatura palavra por palavra, linha por linha, ou pdgina por
pagina. Para cada fragmento € atribuido um significado/c6digo, que com o avango da andlise
se transforma em uma categoria (Yamaguchi, 2010, Allan, 2003). Desse modo, para executar
a codificagdo por micro-andlise € necessario percorrer fragmento por fragmento de texto para
identificar informacdes relevantes, o que faz com que esse seja um processo demorado e invidvel
para amostragens tedricas volumosas como a deste trabalho, por exemplo. Além disso, a andlise
de fragmentos de texto isolados, fora de seu contexto, pode levar a interpretacdes diferentes de

seu significado real. Um exemplo de codificagdo por micro-analise € mostrado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Exemplo de codificacdo aberta utilizando o método de micro-andlise - Adaptado de
Allan (2003)

Texto Caédigo
Do meu ponto de vista ponto de vista pessoal
o maior desafio é afirmacao
em mudancgas na tecnologia | mudancas na tecnologia
ou melhoria do produto mudancas no produto
voceé alteracdo de pronome
nunca pode garantir que afirmac@o de incerteza

Codificacdo por Pontos-Chave:

Na codificac¢do por pontos-chave sdo analisados os conceitos relacionados a cada fragmento
de texto e ndo o significado. Neste trabalho, utilizamos a codificacdo por pontos-chave, de
modo que todas as caracteristicas de técnicas de identificacdo consideradas originam direta-
mente dos dados analisados na literatura. Posteriormente, tais caracteristicas sdo organizadas
em categorias e a relac@o entre as categorias identificadas dao suporte a elaboracao da das dire-

trizes propostas (Yamaguchi, 2010). Um exemplo de codifica¢do pelo método de pontos-chave
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é mostrado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Exemplo de codificacio aberta utilizando o método de ponto-chave - Adaptado de
Allan (2003)

Ponto-chave Codigo
O agendamento de alteracOes € considerado es- | alteracdes e processo de
sencial e parte integral do processo de software | software
Problemas no gerenciamento de configuracdo | problemas de comuni-
podem ser resolvidos envolvendo pessoas em | cacdo
discussoes
Software € controlado em pré-producao e pro- | controle de software
duc¢do usando o gerenciamento de configuracao
Empresa X precisava desenvolver um sistema | ferramentas complexas
de controle de versdo para sistemas de software. | e sistemas de controle
[Comentario: Isso implica que ndo hd um sis- | de versdo
tema de controle de versdo adequado disponivel
no mercado. ]

4.2 Aplicacao da Teoria Fundamentada em Dados Neste
Trabalho

A amostragem tedrica para este trabalho foi obtida por meio de uma Revisdo Sistematica da
Literatura (Margal et al., 2016) e seguiu um protocolo formal para a coleta e andlise de dados
a partir da literatura. Os resultados obtidos na revisdo sistemdtica serviram de fonte de dados.
Todo o conjunto de publicacdes obtido a partir da revisao sistemdtica realizada serviu como base
para a identificacdo de caracteristicas, que foram classificadas em categorias. Posteriormente,
as categorias identificadas tornaram-se parametros a serem considerados na escolha da técnica
a ser utilizada na identificacdo de interesses transversais. As categorias identificadas e suas

caracteristicas influenciaram diretamente na elaboragao das diretrizes propostas.

4.2.1 Amostragem Teodrica

Para obter a amostragem tedrica necessdria para a elaboracdo das diretrizes propostas, a
busca por estudos relacionados a identificacao de interesses transversais foi definida e planejada

em termos de escopo de busca, métodos de busca e termo de busca.

Escopo: Para garantir a relevancia dos estudos obtidos, a busca foi limitada por periodo de
publicacdo. Assim, foram considerados todos os estudos publicados entre os anos 2000 e 2016,

inclusive.

Método: A busca por estudos relevantes foi feita de modo automético, ou seja, o termo de

busca foi simplesmente executado nas bases de dados escolhidas. As seguintes bases de dados

' A amostragem teérica foi refinada e incrementada ao longo do tempo de elaboraciio desta dissertagiio, por isso
o periodo de busca por estudos € até o ano de 2016
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foram selecionadas:

ACM Digital Library

IEEE Xplore

Science Direct Elsevier

SpringLink

Willey Inter Science Journal Finder

Termo de busca: O seguinte termo de busca foi utilizado nas bases de dados escolhidas:

((crosscutting OR crosscut OR cross-cutting) AND (concern OR concerns)) AND
(("aspect mining") OR ("separation of concerns") OR ("code mining") OR "coding
mining")

Diferentes bases de dados utilizam sintaxes de busca diferentes. Assim, ao realizar a busca,
¢ criada uma string de busca semanticamente equivalente a apresentada para cada base de da-
dos. A string de busca poderia ter sido refinada de modo a retornar resultados mais relevantes
em relacdo ao dominio sobre técnicas de identificacdo de interesses transversais. No entanto,
optou-se por permitir o retorno de resultados mais amplos, e por vezes relacionados a dreas
fracamente correlatas. Isso possibilitou obter informagdes ndo somente sobre técnicas de iden-
tificagcdo e interesses transversais, mas também sobre como a drea de estudo foco deste trabalho
se relaciona com outras dreas do conhecimento. Por exemplo, com a drea de recuperacdo da

informacdo e mineracdo de dados.

Critérios de Selecao Do conjunto de estudos retornados pela busca, foram incluidos na
amostragem tedrica apenas aqueles com algum resultado experimental. Tendo sido excluidos

artigos referentes a:

e Early Aspects;
e Técnicas nio automaticas;
e Editoriais, revisodes, tutoriais, sumadrios e painéis.

Para autores que aplicaram a mesma técnica em duas publica¢des diferentes, foram consi-
deradas as melhorias feitas na abordagem proposta e ambos os estudos sdo incluidos na amos-

tragem.

Controle de Qualidade da Amostragem Tedrica Para cada estudo selecionado foi apli-
cado um formuldrio de qualidade. Na Tabela 4.4 sdo listadas as questdes que foram respondidas
durante a andlise dos estudos obtidos para avaliar sua qualidade. As questdes para avaliacio de
qualidade sdo adaptadas de Dyba e Dingsayr (2008). No entanto, ao invés de usar uma escala

de dois pontos como a adotada pelos autores, foi utilizada uma escala de trés pontos, como

38



4.2 Aplicagdo da Teoria Fundamentada em Dados Neste Trabalho

a empregada por Ali et al. (2010). Assim, foi possivel pontuar estudos em que héd descri¢des
limitadas da metodologia utilizada e dos resultados obtidos. A escala utilizada é mostrada na

Tabela 4.3 e permite analisar se o estudo atende, atende parcialmente ou ndo atende ao critério

definido por cada questao da Tabebla 4.4.

Tabela 4.3: Escala utilizada para avaliacao dos estudos selecionados

Ponto Significado
0 Nao atende
0,5 Atende parcialmente
1 Atende completamente

Tabela 4.4: Questdes de avaliagdo de qualidade dos estudos selecionados

N° Questao

Q1 O estudo € baseado em alguma metodologia de pesquisa bem definida?

Q2 O principal foco do estudo € a identificacdo/compreensdo de interesses transversais?

Q3 O estudo apresenta informagdes experimentais ou aplicagdes reais do objeto de es-
tudo?

Q4  Ha uma descricao satisfatéria do contexto no qual o estudo estd inserido?

Q5  Esta claro como os resultados foram extraidos?

Q6  Os métodos de extracao dos resultados foram bem justificados?

Q7  Os métodos de extracdo dos resultados foram bem detalhados?

Q8  Houve uma descri¢do clara do processo de anélise dos resultados?

Q9  Osresultados foram bem justificados?

Q10 Informacgdes contraditérias foram consideradas para a avaliacdo dos resultados?

Q11 Foram utilizadas métricas apropriadas para a avaliacao dos resultados?

Q12 Os pesquisadores examinam criticamente a prépria influéncia sobre os resultados
obtidos durante a coleta e andlise dos dados?

Q13 Os resultados sdo claramente descritos?

Q14 Os pesquisadores discutiram a credibilidade dos resultados da pesquisa?

Q15 As limitagdes/desvantagens da abordagem sdo discutidas?

Q16 Ha uma discussdo adequada dos resultados tanto positivos quanto negativos do es-
tudo?

Q17 A conclusdo exposta pelos pesquisadores € justificada pelos resultados?

Q18 Os pesquisadores discutem a contribuicao do estudo feito para a engenharia de soft-
ware e a identificacdo e compreensao de interesses transversais?

As 18 questdes elaboradas correspondem a quatro critérios de analise que foram considera-

dos importantes para garantir a qualidade da amostragem tedrica:

e Filtro inicial: As questdes de 1 a 3 avaliam se o estudo deve ser mantido para a andlise.

Uma pontuagdo € atribuida a cada questdo. A soma dos pontos obtidos classifica o estudo

de acordo com a Tabela 4.5. Estudos com pontuacdo maior ou igual a 2 continuaram a

ser analisados e passaram pela avaliacdo de Rigor, Credibilidade e Relevincia.
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e Rigor: As questdes de 4 a 12 sdo referentes ao rigor com o qual o estudo foi conduzido.
Os pontos atribuidos para cada questdo foram/ somados. A soma dos pontos obtidos

classificou o rigor do estudo de acordo com a Tabela 4.5.

e Credibilidade: As questdoes 13 a 17 sdo referentes a credibilidade do estudo. Os pon-
tos atribuidos para cada questdo foram somados. A soma dos pontos para cada questao

classifica a credibilidade do estudo de acordo com a Tabela 4.5.

e Relevancia: A questdo 18 € referente a relevancia do estudo para a Engenharia de Soft-
ware e a pesquisa na drea de identificacdo de interesses transversais. A relevancia do

estudo foi classificada de acordo com a Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Escala utilizada para avaliacao dos estudos selecionados

Pontuagao Classificacao ‘
Filtro Inicial

0-0,5 Pobre
1-1,5 Mediano
2-3 Bom
Rigor

0-5 Pobre
55-7,5 Mediano
8-9 Bom
Credibilidade

0-1,5 Pobre
2-3 Mediano
3,5-5 Bom
Relevancia

0 Pobre
0,5 Mediano
1 Bom
Classificacao final

0-10 Pobre
10,5-13 Mediano
13,5-15,5 Bom
16-18 Muito Bom

Para a classificacdo final do estudo em andlise, foi feita a somatéria de todos os pontos
referentes aos filtros inicial, rigor, credibilidade e releviancia. A soma obtida classificou o
estudo de acordo com a Tabela 4.5. Somente os estudos classificados como Bom ou Muito Bom

na classificacao final sdo incluidos na amostragem tedrica.

Tamanho da Amostragem Inicialmente foram obtidos 1289 estudos dos quais 1068 foram
excluidos pelo titulo, pois claramente ndo tinham relacdo direta com a proposicdo ou avaliacdo
de abordagens para a identificacdo de interesses transversais. Esses estudos foram armazena-

dos e consultados sempre que necessario para obter informagdes sobre a relacao entre interesses
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transversais e outras dreas de estudo relacionadas a Engenharia de Software. Outros 169 estudos
foram excluidos apds a leitura, por ndo apresentarem informagdes corretas ou por apresentarem
informagdes incompletas que ndo adicionariam fatos interessantes ao objetivo deste trabalho.
Os 52 estudos que restaram foram avaliados de acordo com os critérios de qualidade estabele-
cidos. Apds a avaliacdo de qualidade, restaram 25 estudos classificados como Bom ou Muito
Bom. A quantidade de estudos excluidos por cada filtro aplicado é mostrada na Tabela 4.6, en-
quanto que o nimero de estudos obtidos de acordo com a classificagdo de qualidade € mostrado
na Tabela 4.7.

Tabela 4.6: Quantidade de estudos excluidos por cada filtro aplicado

Excluido por N° de Estudos
Titulo 1068
ApOs a leitura 169
Ap0s a avaliacdo de qualidade 27

Total 1264

Tabela 4.7: Numero de estudos incluidos na amostragem tedrica ap0s a filtragem de acordo com
a classificacdo.

Classificacdo | N° de Estudos
Pobre 10
Mediano 17
Bom 15
Muito bom 10
Total 52

4.2.2 Codificacao

Cada um dos estudos da amostragem tedrica passou pelos processos de codificacdo aberta
e axial. A codificacdo aberta foi executada iterativamente, o que significa que a categorizacao
de pontos-chave foi feita paralelamente a leitura e andlise do texto e foi repetida vdrias vezes
com o proposito de refinamento. Foram extraidos somente trechos que foram julgados como
uma descri¢do importante para compreender os fatores que influenciam o uso, elaboragdo, e
escolha de técnicas para a identificacao de interesses transversais. Também foram categorizados
trechos de texto relacionados a caracteristicas de transversalidade. Parte da codificacio aberta
feita sobre o artigo em Tonella e Ceccato (2004) é mostrada na Tabela 4.8.

Em seguida foi executada a codificagdo axial, em que as categorias e suas caracteristicas
j4 analisadas sdo revistas para possibilitar o refinamento das mesmas. NOs definimos como
objetivo para a codificacio axial reduzir o nimero de categorias e aumentar a relevancia das
mesmas e de suas caracteristicas em relagdo a fatores de impacto na escolha de técnicas de
identificagdo de interesses transversais. Com isso, ao final da codificagdo axial foi possivel

obter um conjunto de caracteristicas que serviram de parametro para a elaboracao das diretrizes
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propostas. As categorias e caracteristicas finais obtidas apds a codifica¢do axial sdo mostradas

na Tabela 4.9.

Tabela 4.8: Codificacdo aberta utilizando o método de ponto-chave

Ponto-chave/caracteristica

Categoria

“(...) we do not rely on naming/coding coventions, thus re-
quiering minimal knowledge about the system under analy-
sis (it is sufficient to define the use-cases for the main func-
tionalities)” (Tonella e Ceccato, 2004)

Critérios para a identificacio
de interesses transversais

“(...)  The results we obtained are very encouraging,
although their generalization to larger programs is hard to
make. The granularity of the use-cases might affect the
quality of the resulting concept lattice, possibly resulting
in false-positives (too fine grained) or false-negatives (too
high-level functionalities)” (Tonella e Ceccato, 2004)

Granularidade e aplicacdo
da técnica em sistemas de
grande porte

“Execution traces are obtained by running an instrumented
version of the program under analysis for a set of scenarios
(use cases). The relationship between execution traces and
executed computational units is subjected to concept analy-
sis.” (Tonella e Ceccato, 2004)

Tipo de dado utilizado para
andlise

“(...)  We implemented our own tool, Dynamo, to trace
method executions of Java programs and we used Tosca-
naJ for concept lattice construction and visualization. The
tracing tool is a modification of the Java compiler javac, de-
veloped by Sun Microsystems, version 1.4.0. It includes a
facility to enable and disable tracing during execution” (To-
nella e Ceccato, 2004)

Ferramentas para a identifica-
¢do de interesses transversais

“(...) Interpretation of the concept lattice for migration to
AOP is instead a humanintensive activity.” (Tonella e Cec-
cato, 2004)

Esfor¢co manual

“(...) However, it is interesting to note that we had no previ-
ous knowledge of our case study” (Tonella e Ceccato, 2004)

Conhecimento necessario so-
bre o sistema em analise

“(...) In this paper, we propose to use dynamic analysis
in order to exercise the computational units involved in the
main application functionalities” (Tonella e Ceccato, 2004)

Tipo de andlise realizada so-
bre os dados obtidos.

4.3 Consideracoes Finais

A Teoria Fundamentada em Dados foi considerada adequada como metodologia de pesquisa
para este trabalho por ser indutiva, e possibilitar a validagdo de andlises baseadas em dados que
sdo constantemente comparados e categorizados para facilitar a formula¢do de uma teoria final.
No caso deste trabalho, a formulacao das diretrizes propostas.

De acordo com o processo definido pela TFD, foi extraida, inicialmente, uma amostra-
gem de estudos documentados na literatura sobre a identificacdo e entendimento de interesses

transversais em sistemas de software. A execucdo de uma revisdo sistemdtica da literatura
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Tabela 4.9: Resultado da codificacdo axial
Ponto-chave/caracteristica Categoria
As técnicas para a identificacdo de interesses transversais | Tipo de dado de entrada
analisam dados de dois tipos diferentes: estiticos e dinami-
Ccos
As técnicas para a identificacdo de interesses transversais | Tipo de andlise
sdo capazes de executar trés tipos de andlise diferentes: sin-
tdtica, estrutural, e comportamental
Os dados que sao extraidos e analisados pelas técnicas de | Granularidade
identificacdo podem exibir diferentes niveis de granulari-
dade. Por exemplo, classe, método, linha de cédigo, e frag-
mento de cédigo
Toda técnica para a identificacdo de interesses transversais | Esforco manual
requer algum tipo de envolvimento manual do analista

mostrou-se adequada para este propdsito pelo rigor que exige tanto para coleta quanto para
andlise e validacao de dados.

O processo de codificacdo por pontos-chave foi escolhido por sua viabilidade e por possi-
bilitar a identificacdo dos fatores de maior impacto na escolha de técnicas de identificacdo de
interesses transversais. A codifica¢do axial, por sua vez, possibilitou simplificar e refinar as
categorias e caracteristicas obtidas pela codificacdo por pontos-chave. Por meio da codifica-
cdo axial, os pontos-chave selecionados na fase anterior da codificagdo foram agrupados nas
seguintes categorias: (1) Tipo de dado de entrada, (2) Tipo de andlise, (3) Granularidade, e (4)
Esfor¢co manual.

As quatro categorias identificadas e suas caracteristicas foram analisadas em relacdo aos
grupos de técnicas de identificacdo definidos no Capitulo 3. Tal andlise permitiu a elaboragao
das diretrizes para a escolha de técnicas de identificacdo de interesses transversais descritas e

discutidas no Capitulo 5;
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CAPITULO

—

Diretrizes para a Escolha de Téecnicas de
Identificacao

Mens et al. (2008) afirmam que um dos problemas da drea de pesquisa em identificacdo de
interesses transversais € que as técnicas atuais sao de propdsito geral, e que a maioria delas ndao
sdo dedicadas a busca de instancias de um tipo especifico de interesse transversal. No entanto,
ao longo deste trabalho foi possivel observar que o problema indicado ndo estd relacionado
as técnicas, mas sim ao modo como elas sdo aplicadas. Ou seja, as técnicas propostas na
literatura sdo especialistas na identificacdo de determinadas caracteristicas que correspondem
ao modo como sintomas de transversalidade aparecem no programa. Mesmo sendo especialistas
na identificacdo de sintomas especificos, tais técnicas sido aplicadas a um contexto geral, na
esperancga de que seja possivel identificar qualquer sintoma. Nao hd na literatura um guia que
possa servir de apoio para o analista/usudrio escolher qual técnica de identificacdo aplicar de
modo que seja mantida a consisténcia entre os objetivos da identificacdo e as capacidades da
técnica.

Kellens et al. (2007) propuseram um conjunto de critérios de comparagao e andlise de técni-
cas de identificacao de interesses transversais. A partir dos critérios estabelecidos, foi elaborada
uma taxonomia que objetiva a ajudar a compreender as caracteristicas especificas de técnicas
propostas na literatura. No entanto, ndo hd preocupacio em descrever como a escolha de uma
técnica afeta os resultados da identificagcdo ou em como manter a compatibilidade entre aquilo
que a técnica € capaz de identificar e o que se deseja identificar.

Marin et al. (2006) propdem um framework para facilitar a aplicacao sistematica de técnicas
de identificacdo. No entanto, o objetivo para o uso do framework é auxiliar na descricdo e
andlise dos resultados da identificacdo. Logo, observa-se que nenhum dos trabalhos (Kellens

et al., 2007, Marin et al., 2006) preocupa-se com a compatibilidade da técnica a ser aplicada

44



aos objetivos da identificagdo. Sendo assim, neste capitulo sdo apresentadas diretrizes para a
escolha de técnicas de identificacdo. Espera-se que o uso de tais diretrizes auxilie na garantia
de compatibilidade entre a especialidade de uma técnica e os sintomas de transversalidade que

se deseja identificar.

5.1 Contextualizacao

A escolha apropriada da técnica de identificagao tem potencial para melhorar a significancia
dos resultados obtidos e minimizar o esforco manual necessdrio para validar sementes. A pro-
posta deste trabalho representa um ponto de partida para discutir melhores maneiras para aplicar
as técnicas de identificacdo propostas na literatura. Logo, ndo temos a intencdo de fornecer um
conjunto definitivo de diretrizes capaz de solucionar de uma vez por todas os problemas rela-
cionados a identificacdo de interesses transversais. Além disso, tais diretrizes devem evoluir
conforme a area de pesquisa em identificacdo de interesses transversais evolui.

E importante notar também que as diretrizes propostas nio garantem, por si s6, a melhora
na precisdo dos resultados de técnicas de identificacdo, mas acreditamos que elas ajudam a
direcionar sua escolha e aplicacdo de modo que os resultados obtidos sejam mais relevantes.

Este capitulo € organizado da seguinte maneira. Primeiro sdo apresentadas as diretrizes
propostas, em seguida € feita uma discussdo sobre elas e sobre o que abordam. A discus-
sdo apresentada faz um paralelo entre caracteristicas de técnicas de identificag¢do, sintomas de
transversalidade e objetivos de identificacdo. A seguir sdo descritos os relacionamentos e de-
pendéncias entre as diretrizes propostas. Por ultimo € explicado como utilizd-las por meio de

um exemplo de aplicacdo.

5.2 Diretrizes

Nesta secdo sdo apresentadas as diretrizes propostas neste trabalho. Elas foram elaboradas
a partir da andlise sistematica das caracteristicas das técnicas de identificagdo propostas na
literatura descritas no Capitulo 3, e dos fatores que influenciam a aplicacdo e os resultados
das mesmas na identificacio de interesses transversais discutidos na Secdo 3.3.1. Inicialmente,
as diretrizes sdo apresentadas de maneira direta. Em seguida é feita uma discussdo sobre o
que é abordado em cada diretriz e sua influéncia no processo de identificacdo de interesses
transversais. Também € descrito como as diretrizes podem ser usadas como apoio no processo

de escolha da técnica de identificacdo a ser utilizada.

5.2.1 [D1] - Defina o que deve ser identificado

Defina o tipo de interesse transversal a ser identificado. A escolha de um tipo permite a

descricdo de propriedades especificas do mesmo, que auxiliam a reconhecé-lo no sistema a
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ser analisado. Para definir um tipo pode-se utilizar as classificagdes de tipo documentadas na
literatura (Marin et al., 2005, Figueiredo et al., 2009) e descritas no Capitulo 3.

E importante notar que as classificacdes propostas tém niveis de abstracdo diferentes, en-
quanto Marin et al. (2005) categoriza sintomas que podem ser diretamente mapeados para pa-
droes de linguagem utilizados em cddigo orientado a objetos (mais especificamente Java), Fi-
gueiredo et al. (2009) definem categorias abstratas e independentes de linguagem ou paradigma
de programacgdo. A classificagdo de tipos proposta em Figueiredo et al. (2009) impde um es-
for¢co de mapeamento maior entre sintoma e sua representagdo no cédigo fonte devido ao nivel

de abstragao considerado.

5.2.2 [D2] - Estabeleca o tipo de dado a ser analisado

Para analisar um sistema na busca de interesses transversais € necessario extrair dados do
mesmo. A extra¢do de dados do sistema pode ser feita diretamente no cédigo fonte (Dados
estdticos), por meio da execu¢do de cendrios de caso de teste que exercitam um conjunto de
funcionalidades do sistema (Dados dindmicos), ou a partir do histérico de desenvolvimento
(Dados historicos).

A escolha do tipo de dado deve considerar sua disponibilidade. Ou seja, se € ou ndo possivel
extrair o tipo de dado desejado a partir do sistema. Assim, antes de estabelecer quais dados
serdo usados deve-se investigar o sistema com base em perguntas simples: (1) “O sistema é
mantido em um repositério de software?”, (2) “E possivel elaborar um conjunto significativo
de cendrios de casos de uso para exercitar as principais funcionalidades do sistema?”, (3) “O
codigo fonte do sistema estd disponivel para andlise?”. Tais perguntas ajudam a descobrir se
o tipo de dado desejado pode ou nao ser extraido do sistema. Se as respostas para (1), (2),
e (3) forem afirmativas, por exemplo, significa que € possivel extrair, respectivamente, dados

historicos, dindmicos, e estaticos do sistema em analise.

5.2.3 [D3] - Defina o tipo de analise

A andlise executada para a identificacdo de interesses transversais pode ser feita de quatro
maneiras. (1) A andlise estrutural, explora como artefatos sao decompostos em hierarquias e as
dependéncias existentes entre eles. Por exemplo, como um conjunto de classes compdem um
pacote e quais as relacdes de dependéncia entre classes. (2) A andlise comportamental investiga
o uso de mecanismos internos € chamadas a APIs que ocorrem durante a execucao do sistema
(Reimanis e Izurieta, 2016). (3) A andlise sintdtica explora elementos extraidos diretamente
do cddigo fonte. Por exemplo, tokens e assinaturas de métodos, para reconhecer padrdes de
linguagem. (4) A andlise histérica investiga repositérios de software para obter dados sobre sua
evolucgdo.

Nota-se que as técnicas atuais para identificacio de interesses transversais podem empregar
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um tUnico tipo de andlise ou uma combinagao delas, como pode ser observado na discussao apre-
sentada no Capitulo 3. O propdsito de combinar mais de um tipo de analise na mesma técnica
¢ identificar a maior quantidade possivel de sintomas de transversalidade. Logo, é preciso con-
siderar que diferentes anédlises levam a identificacdo de sintomas distintos, e consequentemente
tipos diferentes de interesses transversais. Ao escolher qual andlise realizar sobre os dados ex-
traidos de um sistema (diretriz [D2]) deve-se manter a consisténcia com os objetivos definidos

para a identificacao (diretriz [D1]).

5.2.4 [D4] - Determine o tempo e o esforco disponiveis

Até a presente data nao hd nenhum mecanismo que permita a identificacao totalmente auto-
matica e precisa de interesses transversais. O envolvimento humano € necessério e, geralmente,
toma tempo. A quantidade de tempo necessdria para fazer a identificacao de interesses transver-
sais varia de acordo com a técnica de identificacdo utilizada. Logo, é importante definir o tempo
disponivel para que seja possivel escolher a melhor abordagem de identificagdo de acordo com
as necessidades de quem vai aplicd-la. Por exemplo, se o tempo disponivel para andlise for
pouco, e a elaboracao de cendrios de casos de uso for considerada muito complexa para o prazo
disponivel, técnicas que utilizam dados dinamicos e andlises dinamicas sdo descartadas. Do

mesmo modo, o esforco deve ser considerado.

5.2.5 [D5] - Relacione as definicées de [D1], [D2], [D3], e [D4]

O tipo de interesse transversal que se deseja identificar (/D1]), o tipo de dado a ser utili-
zado (D2), o tipo de anélise (/D3]), e o esfor¢o e tempo disponiveis (/D4]) t€m relagdes de
dependéncia tais que a defini¢do de qualquer uma das diretrizes tem impacto sobre as demais.

O tipo de andlise deve ser compativel com o tipo de dado definido. Por exemplo, para
executar a andlise historica € mandatorio o uso de dados histdricos. A andlise escolhida, por sua
vez, deve ser capaz de identificar o tipo de interesse transversal definido na /D1].

Por exemplo, a andlise estrutural em dados estaticos é capaz de identificar os sintomas exi-
bidos pelo tipo Consistent Behavior descrito no Capitulo 3. No entanto, esse tipo de andlise
toma tempo para ser executada e pode requerer a definicao de limiares e filtros. Tais fatores
impactam diretamente no tempo necessdrio para a atividade de identificacao.

Adicionalmente, a granularidade de uma técnica é um fator que deve ser analisado com
atencdo. Em primeiro lugar porque tem influéncia sobre os valores de recall obtidos. Em
segundo lugar, como tem influéncia sobre o recall, indiretamente também tem impacto sobre
a triplice restricdo discutida na Se¢do 3.3.1. Logo, é possivel observar que a granularidade,
mesmo que indiretamente, pode aumentar ou diminuir o esforco manual requerido e a precisao
dos resultados obtidos na aplicag¢do de técnicas de identificacdo. A Figura 5.1 ilustra como a

granularidade se relaciona com a triplice restricdo ja discutida.
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Numero de sementes (recall)

Granularidade

Esfor¢o manual Precisao

Figura 5.1: Como tem influéncia direta sobre o recall, a granularidade de uma técnica também
pode impactar no esforco manual e precisao.

Conclui-se entdo, que a dependéncia entre as defini¢des feitas em todas as diretrizes deve

ser considerada, principalmente, para manter a compatibilidade e consisténcia.

5.2.6 [D6] - Escolha a técnica e ferramenta a serem utilizadas

A definicdo consistente do objetivo da identificacdo, tipo de dados, e tipo de anélise auxilia
na decisdo sobre qual técnica de identificacdo de interesses transversais utilizar. No entanto,
nem todas as técnicas propostas na literatura foram implementadas em ferramentas que podem
ser utilizadas para aplicar a identificacdo. H4 casos em que a técnica de identificacdo proposta
¢ associada a uma ferramenta, porém nao disponibilizada para uso, ou desatualizada, impossi-
bilitando o uso. Logo, observa-se que varias das técnicas propostas na literatura sao dificeis de
serem aplicadas em um contexto de uso real devido a falta ou desatualizacdo das ferramentas
que as implementam.

E importante considerar a disponibilidade ou ndo de uma ferramenta para a identificagio,
pois a falta da mesma pode impossibilitar ou aumentar o tempo necessario para a identificacao
de interesses transversais. Como regra geral, o uso real de técnicas de identificacdo requer a

existéncia de alguma ferramenta para que possa ser aplicada.

5.3 Discussao

Nesta secdo sdo discutidos os conceitos referentes a identificagdo de interesses transversais
abordados em cada uma das diretrizes propostas. Tal discussdo pode ser usada como apoio a
aplicacdo das diretrizes, pois fornece informacdes sobre como selecionar cada um dos parame-

tros para a escolha de técnicas de identificacao.
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5.3.1 Obijetivo da identificacao ([D1])

O problema abordado por este trabalho € a incompatibilidade gerada pela aplicagdo nao
direcionada de técnicas para a identificacdo de interesses transversais. Em outras palavras, as
técnicas propostas na literatura sdo aplicadas sem considerar suas capacidades de identifica-
cdo, e para propositos gerais de identificacdo. Busca-se identificar qualquer tipo de interesse
transversal.

E importante considerar que todas as técnicas de identificacdo propostas na literatura, até a
data atual, realizam a busca por interesses transversais com base em premissas sobre o modo
como interesses transversais sdo implementados em c6digo. Isso foi discutido no Capitulo 3. As
premissas adotadas pelas técnicas de identificacdo faz com que a precisao dos resultados obtidos
fique atrelada ao modo como o sistema analisado € estruturado, ou se comporta em execugao.
Assim como apontado por Mens et al. (2008), a menos que uma Unica técnica adote um conjunto
de premissas, ela identificard somente interesses transversais especificos que exibem sintomas
particulares no sistema.

Além disso, as técnicas ndo sdo capazes de considerar pequenas variagdes em padrdes de lin-
guagem utilizados durante a codificagdo. Essas variacdes podem ser devido a erros de digitagdo,
por exemplo. Nio ser capaz de considerar tais variagdes impacta diretamente nos resultados ob-
tidos, pois mesmo que implementem interesses transversais, as variagdes nao sao identificadas
Mens et al. (2008).

Desse modo, para que seja possivel escolher uma técnica de identificacdo de interesses
transversais adequada, ou mesmo executar algum processo para a identificacdo, € preciso de-
finir um objetivo em termos dos sintomas que se deseja identificar € como tais sintomas sao

representados em c6digo ou no comportamento do sistema.

5.3.2 Tipo de dado: Estatico, dinamico, ou historico ([D2])

Todas as técnicas de identificacdo de interesses transversais analisam dados provenientes do
sistema que se deseja investigar. Tais dados podem ser estéticos, dindmicos, ou historicos. A
diferenca entre eles consiste no modo como podem ser obtidos a partir do sistema em anélise e
o tipo de informacao que € possivel obter ao processa-los. Além disso, observamos que o tipo
de dado que serd analisado determina o nivel de conhecimento que o analista deve ter sobre o
sistema para propositos de identificagdo de interesses transversais. A seguir cada tipo de dado

¢é discutido isoladamente.
Tipo de dado estdtico

Todo sistema de software permite a extragdo de dados estdticos, contanto que seu c6digo
fonte seja disponibilizado. Mesmo cddigo ndo compilado pode fornecer dados estaticos para

propésitos de identificagdo de interesses transversais (Kellens et al., 2007).
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Dados estéticos sdo compostos por sequéncias de caracteres, expressdes regulares e tokens,
que podem ser usados para a elaboragdo de Arvores de Sintaxe Abstrata (Abstract Syntax Trees
- AST’s) e Grafos de Dependéncia do Programa (Program Dependence Graphs - PDG), por
exemplo. AST’s PDG’s sdo estruturas de dados comumente utilizadas por técnicas de identifi-
cacdo para localizar cdigo que implementa interesses transversais Bruntink et al. (2005).

Para que seja possivel usar dados estéticos na identificagdo de interesses transversais e obter
bons resultados € necessario que o sistema em andlise tenha sido implementado de acordo com
padrdes de linguagem bem definidos. No entanto, nem sempre boas praticas de programagao
sdo empregadas na construcdo de sistemas de software. Padroes de linguagem, ou convengdes
de nomenclatura, quando definidos, podem nio ser seguidos ou serem pouco seguidos.

Apesar do risco representado pela premissa de que o sistema em andlise foi implemen-
tado seguindo rigorosos padrdes de linguagem para o processo de identificagdo de interesses
transversais, a maioria das técnicas automatizadas sdo capazes de coletar dados estiticos sem
envolvimento humano. O que torna o uso de dados estdticos atraente do ponto de vista de
minimizacao do esforco manual para a identificacdo de interesses transversais.

Dados estéticos também podem ser utilizados para analisar o comportamento de um sistema.
Neste caso, a andlise € relativamente simples e ndo requer a execugdo do programa (a execugao
¢é necessaria com o uso de dados dinamicos). No entanto, atualmente o desenvolvimento de
software € apoiado por multiplas bibliotecas dinamicamente lincadas, vinculagdo dinamica,
polimorfismo, threads, entre outros recursos bastante uteis que fazem com que a andlise de
comportamento se torne imprecisa se for baseada somente em dados estaticos (Gosain e Sharma,
2015). Consequentemente, a identificagdo de interesses transversais usando dados estaticos
pode ser imprecisa.

Virias técnicas de identificacdo analisam dados estdticos Bruntink et al. (2004), Canfora
et al. (2006), Cojocar e Czibula (2008), Zhang e Jacobsen (2012), Tonella e Ceccato (2004),
Marin et al. (2004), Tourwe e Mens (2004), Junior et al. (2012), Krinke (2006), McFadden e
Mitropoulos (2012), Zhang et al. (2008), Qu et al. (2011), Ishio et al. (2008), Qu e Liu (2007a),
Bruntink et al. (2005), Breu e Zimmermann (2006), Zhang e Jacobsen (2007), Shepherd et al.
(2005), Huang et al. (2010). O tipo de interesse transversal que cada uma delas € capaz de

identificar varia de acordo com o que elas reconhecem como sintoma de transversalidade.
Tipo de dado dinamico

Dados dindmicos sdo compostos por tracos de execugdo, que sido sequencias de saidas e
chamadas a métodos. A andlise dos resultados de técnicas de identificacdo baseadas em dados
dindmicos' permite observar que o uso de tracos de execugdo limita o conjunto de tipos de
interesses transversais que sao possiveis de identificar.

Por exemplo, sintomas caracterizados por dependéncias implicitas envolvendo componentes

'Foi realizada a andlise de resultados documentados e discutidos na literatura.
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de heran¢a ndo sdo facilmente identificaveis analisando tracos de execug¢do. Isso porque depen-
déncias implicitas ndo exibem padroes bem definidos de chamada/saida de métodos. Além
disso, dependéncias implicitas podem ser geradas por elementos que ndo métodos, por exemplo
atributos. As técnicas de identificacdo atuais baseadas em tracos de execugdo analisam somente
dependéncias entre métodos (Breu, 2005, Krinke, 2008).

Geralmente, para obter dados dinamicos € preciso ter algum conhecimento sobre o sistema
em andlise. O conhecimento sobre o sistema € necessdrio para elaborar cendrios de casos de
uso que permitam observar o comportamento do sistema conforme ele responde a requisi¢des do
usudrio. Consequentemente, diferentes sequéncias de comportamento podem ocorrer de acordo
com a interac¢do do usudrio (Cockburn, 2000). Imaginar todas as sequéncias de comportamento
que podem ocorrer durante a execug¢do de um programa e traduzi-las para cendrios de caso de
teste que irdo exercitar a maior quantidade de cédigo possivel requer conhecer em detalhes as
funcionalidades do sistema.

E importante notar que quando se utiliza dados dinimicos para identificar interesses trans-
versais sO € possivel identificar sintomas nos trechos de c6digo executados por algum caso de
teste. Por isso que € importante conseguir executar a maior quantidade de codigo possivel, sob
o risco de ndo identificar interesses importantes. Considerando as classificagdes de interesses
transversais em tipos descritas no Capitulo 3, o uso de dados dinamicos permite identificar inte-
resses classificados como Tsunami, Method Consistent Behavior, e Contract Enforcement, por

exemplo.
Tipo de dado historico

Dados histéricos sdo obtidos de repositdrios de software, por exemplo de sistemas de con-
trole de versao (VCS). Repositorios de software geralmente nao sao utilizados para propdsitos
de minerac¢do, no entanto € possivel explorar os dados que eles armazenam para extrair informa-
coes implicitas sobre um sistema de software (Mulder, 2009). Obviamente que para usar dados
histéricos na busca por interesses transversais € preciso extrair dados do repositério de soft-
ware, sendo assim ndo € possivel usar dados histdricos para identificar interesses transversais
em sistemas que nao sdo armazenados em repositdrios de software.

O uso de dados histéricos permite a andlise de relacionamentos entre artefatos de software
que ndo sao possiveis de identificar usando somente o cédigo fonte. Por exemplo, acoplamen-
tos légicos que sdo referentes a artefatos ndo relacionados estruturalmente mas que possuem
dependéncias implicitas e evolutivas. Tais dependéncias s6 sdo observadas ao analisar artefa-
tos que evoluem juntos ao longo do desenvolvimento de software (Mulder, 2009, D’ Ambros e
Lanza, 2006).

Como definir
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Para escolher entre o uso de dados estaticos, dindmicos, ou historicos € necessario conside-
rar as vantagens de desvantagens no uso de cada tipo. Poucas técnicas de identificacao propostas
na literatura utilizam dados dindmicos para buscar por interesses transversais (Tonella e Cec-
cato, 2004, Breu e Krinke, 2004, Krinke, 2008). Isso pode ser justificado pela dificuldade em
elaborar um conjunto de cendrios de caso de teste para capturar interesses transversais de modo
preciso.

Se o propésito da andlise do sistema € identificar e observar interesses mal modularizados
que impactam negativamente em cendrios de execugdo especificos, o uso de dados dindmicos é
apropriado. No entanto, se o proposito da andlise € localizar toda a extensdo da implementacgdo
de determinado interesse (para objetivos de refatoracdo, por exemplo), entdo o uso de dados
estdticos € mais apropriado. Nenhuma técnica proposta até o momento é capaz de identificar
a extensao total de interesses transversais, mas se bem aplicadas € possivel identificar a maior
parte do cédigo correspondente a interesses transversais. Se o objetivo € identificar interesses
transversais que nao exibem padrdes explicitos de execucdo ou implementacao, o uso de dados

histéricos € uma boa escolha.

5.3.3 Tipo de analise: Estrutural, comportamental, sintatica ou
histérica ([D3])

As técnicas automatizadas para a identificacdo de interesses transversais executam diferen-
tes tipos de andlises sobre os dados coletados em um sistema. As andlises podem ser estruturais,
comportamentais, sintdticas, ou histdricas.

Como mencionado nas diretrizes propostas, a andlise estrutural explora relacdes de depen-
déncia e composi¢ao hierdrquica de artefatos. A andlise comportamental observa os mecanis-
mos internos que sdo acionados durante a execucdo do programa (Reimanis e Izurieta, 2016).
A andlise sintética preocupa-se com comparacao de tokens, identificadores e padrdes de lingua-
gem exibidos em codigo. Finalmente, a andlise historica investiga o histérico de desenvolvi-
mento do sistema na busca por dependéncias implicitas.

E importante notar que cada tipo de andlise requer um tipo especifico de dado para que
possa ser executada propriamente. Dados estaticos sao adequados, principalmente, para andli-
ses estruturais e sintdticas, enquanto que dados dindmicos sio indicados para andlises compor-
tamentais e estruturais. Por tltimo, dados histéricos sdo adequados para técnicas que executam

andlise histdrica.

Analise estrutural

A anélise estrutural permite minimizar a complexidade de um sistema para que seja possivel
investigar seus artefatos em qualquer nivel de granularidade e a partir de qualquer perspectiva.

Por exemplo, a andlise da relagdo de dependéncia entre métodos, classes, e pacotes. Conforme
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o sistema evolui e interesses transversais sao adicionados ao cddigo, a estrutura do programa
¢ modificada. Tais modificagdes e o impacto delas nas relacdes de dependéncia entre artefatos
podem ser explorados para identificar sintomas de transversalidade (Khan et al., 2015).

Virios tipos de interesses transversais podem ser identificados por meio de andlise estru-
tural, por exemplo Consistent Behavior, Tree Root, Tsunami, e God Concern. Esses tipos sao
facilmente identificados, pois t€ém sintomas que exibem padrdes claro, por exemplo padrdes de
chamadas a métodos, que podem ser identificados por meio da andlise da estrutura do programa
(Krinke, 2008, Zhang e Jacobsen, 2012, Krinke, 2006, Qu e Liu, 2007a, Qu et al., 2011).

Analise sintdtica

A andlise sintatica baseia-se em convengdes de nomenclatura usadas para definir nomes de
atributos e identificadores ao longo da codificagdo do sistema. Técnicas de identificacdo que
executam andlise sintdtica podem ser classificadas em duas categorias: técnicas baseadas em
tipos ou técnicas baseadas em texto (Junior et al., 2012).

Técnicas baseadas em tipo tentam identificar o uso recorrente tipos e varidveis de tipos es-
pecificos. Por exemplo, € possivel identificar toda ocorréncia em cédigo do tipo Connection
do pacote java.sgl (Junior et al., 2012). Logo, observa-se claramente que para aplicar técni-
cas de identificacido baseadas em andlise sintética, é recomendado certificar-se de que o codigo
em anélise foi escrito de acordo com convenc¢des de nomenclatura bem definidas.

Interesses transversais podem exibir sintomas implicitos que s@o dificeis de serem identi-
ficados por meio da andlise de padrdes de linguagem ou relacdes estruturais. Expose context,
Redirection layer, Design enforcement (Marin et al., 2005), Neural network, King snake, Here-
ditary disease (Figueiredo et al., 2009) sdo exemplos.

E fato que sistemas de software ndo exibem apenas caracteristicas estruturais ou histéri-
cas. Sistemas de software também apresentam significantes caracteristicas comportamentais
que podem ser exploradas para identificar interesses transversais. Embora a andlise estdtica
seja uma boa abordagem para a identificagdo de interesses transversais que exibem sintomas

estruturais/sintéticos, ela € limitada e imprecisa na avaliagdo de comportamento.
Anadlise Comportamental

A andlise comportamental nao baseia-se em convencdes de nomenclatura, e isso € uma de
suas vantagens. No entanto, sua generaliza¢do para sistemas de grande porte pode se tornar
invidvel. Isso porque seriam gerados conjuntos de traco de execu¢do muito grandes que invia-
bilizariam a andlise. Além disso, a granularidade dos casos de uso elaborados para a execugao
do sistema pode afetar a qualidade da andlise (Tonella e Ceccato, 2004).

Adicionalmente, a consisténcia entre o tipo de dado escolhido o tipo de andlise executada

deve ser garantida pelo analista. Por exemplo, se o sistema a ser analisado permitir a extra-
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cdo somente de dados estdticos, ndo € recomendado executar andlises dinamicas (¢ dificil, se-
nao impossivel, analisar o comportamento de um token especifico em tempo de execugdo, por

exemplo.)
Analise historica

A anélise histdrica é utilizada para identificar interesses transversais com base na hipdtese
de que os mesmos sdo modificados ao longo do processo de desenvolvimento de software.

Ao contrdrio da andlise comportamental, a andlise histérica beneficia-se de projetos em
grande escala com histérico de desenvolvimento bem estabelecido. Logo, € um tipo de andlise
escaldvel. Para projetos de pequeno porte, com pouco ou nenhum dado histérico disponivel, a
andlise historica torna-se imprecisa ou impossivel de ser aplicada (quando ndo hé histérico de
desenvolvimento).

E possivel observar que o uso de repositérios de software para a identificacio de interesses
transversais € apropriado, principalmente, para a identificacdo de alteracdes concomitantes em
artefatos de software. Isso porque, dois artefatos alterados em conjunto em um mesmo commit
ao longo de varios commits tém maiores chances de ser relacionados, ou seja, hd entre eles

algum tipo de dependéncia légica.
Como definir

Para definir o tipo de andlise a ser executada € preciso considerar o tipo de dado selecionado
na diretriz [D1]. Isso porque cada tipo de andlise requer tipos de dados especificos para poder
executar.

A andlise sintatica requer que o cddigo fonte do sistema esteja disponivel e que seja possivel
executar andlises sobre 0 mesmo. O tipo de dado nesse caso deve ser estitico e seu formato
depende da granularidade escolhida, por exemplo: métodos, classes, fragmentos de codigo, ou
linhas de cédigo.

A anélise estrutural pode ser feita sobre dados estéticos ou dindmicos, depende da aborda-
gem de identificacdo. Sendo assim, a escolha da andlise estrutural nio limita o tipo de dado a
ser escolhido, apesar de ser um pouco mais complexa de ser feita se utilizados apenas dados
histéricos, por exemplo.

A andlise comportamental, assim como a estrutural também pode ser feita utilizando dados
estdticos ou dindmicos, porém como ja mencionado, o uso de dados estdticos para a andlise
comportamental € pouco eficiente. Ja a andlise histdrica requer dados referentes ao historico de

desenvolvimento do sistema.
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5.3.4 Tempo de analise e esforco manual ([D4])

Apesar de serem chamadas de automadticas na literatura, as técnicas de identificacdo de in-
teresses transversais ndo sao totalmente automaticas. Todas requerem algum tipo de esforco
manual, seja para a defini¢do de filtros e limiares, para o pré-processamento dos dados de en-
trada ou para a confirmac¢do manual de resultados como observado na discussao do Capitulo
3.

Para escolher a técnica mais apropriada de acordo com os objetivos da identificagdo € reco-
mendado considerar o tempo necessdrio para a execugdo de todo o processo de identificagdo e
o esforco manual necessario.

Geralmente, técnicas com nivel de granularidade baixa requerem maior esfor¢co manual se
usadas em sistemas de grande porte, isso porque o nimero de elementos de codigo resultantes
aumenta proporcionalmente ao tamanho do sistema. No entanto, baixa granularidade permite
localizar mais facilmente trechos de c6digo que implementam interesses transversais, o que nao
acontece na granularidade alta.

Por exemplo, se o resultado do processo de identificacdo for composto por classes indicadas
como potenciais interesses transversais (granularidade alta), é preciso inspecionar toda a exten-
s@o da classe para localizar os trechos de cédigo correspondentes a funcionalidade transversal.

A defini¢do de limiares e filtros tem grande impacto nos resultados de uma técnica de iden-
tificacdo, e podem ser dificeis de determinar. Por exemplo, é dificil definir o nimero inicial
de centrdides para a aplicacdo do algoritmo k-means (Thammano e Kesisung, 2013) em uma
técnica para a identificacdo de interesses transversais baseada em agrupamento ou clustering
(Cojocar e Czibula, 2008).

5.3.5 Como as diretrizes propostas se relacionam ([/D5])

As diretrizes propostas evidenciam a relacdo de dependéncia entre os parametros: objetivo
de identificacdo, tipo de dado, tipo de andlise, e tempo e esforco. O modo como as diretrizes
foram elaboradas permite uma abordagem fop-down para a definicdo de tais parametros. Ou
seja a escolha de uma técnica € feita inicialmente definindo-se um objetivo de identificacdo,
seguido da defini¢do dos parametros de andlise, que irdo permitir a escolha de uma ferramenta,
que por sua vez € utilizada para atingir os objetivos de identificacao.

E importante observar que, o que é chamado de pardmetro nesta secdo, é resultado da anélise
das técnicas de identificacdo feita no Capitulo 3 e da aplicacdo da TFD descrita no Capitulo
4. A partir do framework para a analise proposto por Kellens et al. (2007) as técnicas foram
analisadas, e foi notado claramente que tipo de dado, tipo de andlise, e esforco manual sao
os fatores de maior impacto nos resultados das abordagens para a identificacdo de interesses
transversais, e que sao dependentes entre si.

Adicionalmente, ao executar a analise qualitativa da literatura utilizando a TFD no Capitulo

4, foi possivel reduzir todas as categorias e caracteristicas relacionadas a técnicas de identifica-
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cdo para quatro categorias (na codificacdo axial): tipo de dado, tipo de andlise, granularidade
e esforco manual. O cruzamento entre os fatores de impacto descobertos na andlise preliminar
das técnicas de identificacdo e as categorias e caracteristicas resultantes da TDF resultou nos
parametros: tipo de dados, tipo de andlise, e esforco manual requerido.

Ao longo da andlise sobre as técnicas de identificacdo e do resultado obtido aplicando a
TFD, foi possivel estabelecer a natureza da dependéncia entre os parametros identificados, o
que possibilitou refinéd-los e transforma-los no conjunto de diretrizes apresentado anteriormente.

Conclui-se entdo, que ao escolher os objetivos, tipo de dados, tipo de andlise, e definir o
tempo e esfor¢o necessdrios para a identificacdo, conforme o fluxo das diretrizes DI a D2, é
preciso manter a consisténcia entre os parametros selecionados. A ndo compatibilidade entre
as defini¢des, pode levar a redefinicdo de cada parametro. Por exemplo, a escolha do tipo de
andlise deve ser consistente com o tipo de dados definido, pois cada tipo de andlise requer um
tipo de dado especifico para ser executada. O fluxo de defini¢des proposto pelas diretrizes €

mostrado na Figura 5.2.

5.3.6 Técnica e ferramentas para a identificacao de interesses trans-
versais ([D6])

A escolha de uma técnica para a identificacdo de interesses transversais e, consequente-
mente, da ferramenta automatizada para executar o processo de identificacao t€m influéncia
sobre a escalabilidade da abordagem adotada. A escalabilidade é uma das propriedades mais
importantes para uma técnica de identificacdo de interesses transversais. Principalmente devido
ao fato de que quanto maior o sistema a ser analisado mais dificil é de fazer a identificagcdo
manual de interesses transversais, ou qualquer tipo de anomalia estrutural ou comportamental
do sistema.

Assim, € essencial que abordagens para a identificacdo de interesses transversais sejam im-
plementadas em ferramentas que possam ser utilizadas por um analista. No entanto, hd técnicas
de identificacdo propostas na literatura que ndo foram implementadas ou nao disponibilizam
ferramentas que possam ser utilizadas por analistas ou outros pesquisadores (Maisikeli e Mitro-
poulos, 2010, Qu e Liu, 2007a).

Quando uma técnica de identificacdo é proposta e ndo € disponibilizada nenhum tipo de
ferramenta que automatize a abordagem de identificagdo proposta, seu uso € dificultado, e leva
a redefini¢do do planejamento para a identificagdo de interesses transversais.

Além de considerar a existéncia/disponibilizacdo ou nao de ferramentas para automatizar a
aplicacdo de uma técnica, € necessdrio avaliar o tipo de envolvimento manual requerido pela
ferramenta, por exemplo para a configuracdo de limiares e filtros. Isso porque a defini¢do de
limiares e filtros, geralmente requer que o analista tenha conhecimento sobre o sistema em
andlise ou sobre a abordagem de identificacido adotada.

A escolha da técnica e da ferramenta a serem utilizadas ndo € a dltima das diretrizes por

56



5.3 Discusséao

DR R R LR R e L LR LR LR R EEEEEEEED
DI | « :

l ________ - Tipo de interesse transversal

Objetivo | - Propésito da identifica¢do

¥ "\da identificacdo
; SRR
: D2 :
: - - Sele¢@o do método de :
l """""""" extragdo de dados
Ti - Selegdo da granularidade
e 'po - Seleg@o do contexto de extrag@o :
* de dado ceee ¢
D3 - Tipo analise: :
: Sintatica :
: Estrutural
A Cgmpgrtamental
Historica .

Ferramenta
automatizada

Interesses transversais
identificados
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acaso. Todo o fluxo de defini¢cdes e planejamento guiado pelas diretrizes D1, D2, D3, e D4 cul-
mina na escolha de uma técnica que forneca apoio automético para a identificacdo de interesses
transversais.

A definicdo da diretriz D6 pode alterar todo o fluxo da aplicacdo das diretrizes e requerer o
retorno as defini¢des de D2, que levard a selecao de uma abordagem de identificacdo diferente,
ou a DI em que os objetivos de identificacao devem ser revistos por nao haver uma técnica que
auxilie a alcanca-los. O fluxo de definicdes proposto pelas diretrizes até a escolha da ferramen-

ta/técnica de identificacio e obtencdo de resultados é mostrado na Figura 5.2.

5.4 Aplicacao das Diretrizes Propostas

Nesta se¢do as diretrizes propostas sdo aplicadas para a identificacdo de interesses transver-
sais em um sistema de software especifico. O objetivo da aplicacdo das diretrizes € fornecer
um exemplo de uso e possibilitar sua validacdo. Além disso, € proposto um catdlogo de semen-
tes composto pelas sementes identificadas pela técnica escolhida com o auxilio das diretrizes
propostas e as sementes documentadas e confirmadas na literatura para o sistema em anélise.

Esta secdo € estruturada do seguinte modo: Inicialmente € definido o sistema que serd utili-
zado para identificar interesses transversais. Em seguida, as diretrizes propostas sdo utilizadas
para determinar qual técnica deve ser utilizada para fazer a identificacio de interesses transver-
sais. Os resultados obtidos sdo discutidos e sdo apresentadas as conclusdes finais sobre o uso

das diretrizes propostas.

5.4.1 Escolha do objeto de analise e construcao do oraculo

O framework JHotDraw v5.4b1 foi escolhido como objeto de andlise por dois motivos: (1) é
um projeto open-source, de modo que qualquer pesquisador pode repetir a aplicagdo da técnica
que serd escolhida; (2) ele tem sido utilizado como benchmark para a maioria dos experimentos
com técnicas de identificacdo de interesses transversais propostas na literatura. E assim, apesar
de ndo se conhecer todos os interesses transversais implementados no JHotDraw, a maioria é
reportada na literatura, o que facilita a andlise dos resultados aqui obtidos.

Para possibilitar a validagdo dos resultados alcangcados por meio da aplicacio da técnica de
identificacdo escolhida, foi construido um ordculo composto por todas as sementes identificadas

e reportadas na literatura.

5.4.2 Escolha da Técnica de Identificacao

Nesta se¢do € descrito como as diretrizes propostas foram empregadas para escolher a téc-
nica de identificacdo a ser utilizada. Inicialmente € descrito como foi definido o objetivo da
identificagcdo (DI), seguido da defini¢do dos principais parametros de escolha (D2), (D3) e
(D4). A seguir o relacionamento entre os parametros definidos e o objetivo da identificacdo
sdo confrontados para verificar a consisténcia entre eles (D5). Por tultimo € investigada qual

técnica proposta na literatura corresponde as defini¢des feitas e se ela dispde de uma ferramenta
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automatizada e de uso livre.
[D1]: Objetivo da identificacdo:

O framework JHotDraw foi inicialmente desenvolvido como exercicio para a aprendizagem
de padroes de projeto. Padroes provém solucdes que podem ser usadas e adaptadas para melho-
rar a modularizacdo e reuso de cédigo. No entanto, atividades como a notificacdo de alteracdes
de modelo a Observers ou a invocacao de alguma funcionalidade do sistema por meio do pa-
drao Command, exemplificam que o uso de padroes de projeto gera espalhamento de codigo.
A andlise do padrao Command evidencia a existéncia de interesses que implementam deter-
minados comportamentos do sistema de maneira consistente por meio da execugdo recorrente
de um conjunto de métodos especificos. Por exemplo, a chamada de métodos para checar a
possibilidade de execucdo de comandos definidos no framework JHotDraw.

Observou-se que a implementagdo consistente dos padrdoes Command e Observer faz com
que ocorra alteracdes em cascata em classes espalhadas por mais de uma hierarquia. Sendo
assim, a partir da andlise das caracteristicas dos padroes Observer € Command no JHotDraw,
foi definido a busca por interesses transversais do tipo Consistent Behavior que define sintomas

relacionados a implementacio de determinados comportamentos de maneira consistente.
[D2] [D3] [D4]: Tipo de dado, tipo de andlise, tempo e esforco necessdrios:

A andlise necessdaria para analisar os padroes de chamadas a métodos no sistema pode ser
feita estaticamente com base em dados retirados diretamente do cédigo fonte. Como utiliza-
dos dados estaticos, ndo é possivel executar uma andlise dindmica. Logo, a andlise deve ser
estrutural/comportamental sobre dados estaticos.

O tempo e esfor¢o definidos para a identificac@o de interesses transversais levou em conside-
racdo uma aplicagdo unica da técnica. Assim, foi determinado que os resultados serdo avaliados
por uma pessoa e o tempo disponivel para aplicag@o e andlise € de 1 (uma) semana.

Assim, as defini¢Oes referentes as diretrizes [D2], [D3], e [D4] sdo sumarizadas na Tabela
5.1.

Tabela 5.1: Defini¢Oes para as diretrizes [D2], [D3], e [D4]

D1: Consistent Behavior
D2: Dados estaticos

D3: Estrutural

D4: 1 semana/ 1 pessoa

[D5]: Relacionar as definicoes em D1, D2, D3, e D4:
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O objetivo definido para a identificacdo considera a analise de chamadas frequentes e con-
sistentes a métodos que envolvem os padrdes de projeto que implementam o JHotDraw. Desse
modo, a granularidade a ser considerada para anélise € a de métodos. De acordo com a literatura
e como foi descrito nos Capitulos 3 e 4 a anélise de chamadas a métodos pode ser feita tanto por
meio da utilizacdo de dados dindmicos quanto estdticos. Devido a restri¢cdo de tempo e esforgo,
optou-se pela andlise estdtica que nao requer a elaboragao de casos de uso e execucdo de uma
aplicagdo que implemente o framework em analise.

Um vez que foi definido o uso de dados estéticos provenientes diretamente do cédigo fonte,
eliminou-se a possibilidade da execu¢do de andlises historicas. Assim, é possivel optar entre as
andlises 1éxica e estrutural/comportamental. Como o objetivo € buscar por interesses transver-
sais analisando o comportamento do sistema (porém de maneira estdtica) sob o ponto de vista

da execugdo de métodos, e padrdes de chamadas a eles, optou-se pela andlise estrutural.
[D1]: Escolha da técnica e da ferramenta:

A escolha da técnica a ser utilizada deve considerar os seguintes parametros definidos: uso
de dados estéticos, andlise comportamental, pouco esfor¢o manual, e a andlise deve ser capaz de
identificar padroes de chamadas a métodos analisando dados estaticos. Ao selecionar a técnica
a ser aplicada € imprescindivel que ela tenha sido implementada em alguma ferramenta de
identificacdo de uso livre.

Para encontrar a técnica adequada de acordo com os parametros e objetivos definidos, as
técnicas selecionadas para andlise durante a elaboracdo da revisao sistemdtica e aplicacao da
TDF foram sumarizadas de acordo com tais parametros como mostra a Tabela 5.2, os artigos

que propdem cada uma delas sdo referenciados na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3: Técnicas de identificacdo selecionadas na amostragem tedrica.

Caédigo Referéncia

[1] Canfora et al. (2006)

[2] Breu (2005)

[3] Marin et al. (2004)

[4] Zhang et al. (2008)

[5] Ishio et al. (2008)

[6] Qu e Liu (2007a)

[7] Zhang e Jacobsen (2007)
[8] Cojocar e Czibula (2008)
[9] Maisikeli e Mitropoulos (2010)
[10] Krinke (2008)

[11] Zhang e Jacobsen (2012)
[12] Krinke (2006)

[13] Quet al. (2011)

[14] Huang et al. (2010)
[15] Tourwe e Mens (2004)
[16] Bruntink et al. (2004)
[17] Bruntink et al. (2005)
[18] Junior et al. (2012)

[19] Shepherd et al. (2005)
[20] Breu e Zimmermann (2006)
[21] Breu e Krinke (2004)
[22] Tonella e Ceccato (2004)
[23] Ceccato e Tonella (2009)
[24] McFadden e Mitropoulos (2012)
[25] Marcal et al. (2017)

A Tabela 5.2 mostra o cruzamento entre todos 0s possiveis parametros e as técnicas propos-
tas na literatura. De acordo com o objetivo de identificacdo definido € necessario uma técnica
que seja capaz de identificar padrdes de execugao de métodos, e portanto pertencentes ao grupo
de técnicas da terceira coluna (Andlise de chamadas a métodos). O cruzamento dos parametros
definidos e o grupo de técnicas escolhido mostra que € possivel escolher entre as técnicas [2],
[3], [4], [6], e [7]. A andlise de cada uma delas levou a sele¢do da técnica [3], principalmente
por ser implementada em uma ferramenta de uso livre, e simples de ser utilizada. A técnica [3]
corresponde a Andlise Fan-in.

A seguir € mostrado como a Andlise Fan-in foi aplicada, e os resultados obtidos sdo anali-

sados para validar o uso das diretrizes propostas.

5.4.3 Aplicacao da Técnica Selecionada

Para executar a aplicacdo da anlise fan-in, foi utilizada a ferramenta FINT 0.6? (Marin et

al., 2004). FINT é um plugin para a IDE Eclipse que computa automaticamente o valor fan-in

Zhttp://swerl.tudelft.nl/bin/view/AMR/FINT
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de cada método que compde o sistema em andlise e facilita a filtragem e validagdo de resultados.

Sendo assim, a ferramenta da suporte a:

e Cdlculo do valor fan-in: Para cada método implementado, a ferramenta fornece uma lista
dos métodos que fazem chamada a ele. O nimero de métodos chamadores € o valor
fan-in do método que é chamado. A ferramenta considera apenas chamadas feitas em
locais diferentes do cédigo fonte (o que é especialmente importante ao tratar de métodos

polimérficos).

o Filtragem de métodos: A FINT permite definir um limiar para o valor fan-in, além de pos-
sibilitar a aplicacdo de filtros para métodos utilitarios como setters e getters que, geral-
mente, geram ruidos nos resultados. Além disso, é possivel definir quais classes, pacotes,

ou métodos devem ser analisados e quais devem ser ignorados.

e Andlise de resultados: A ferramenta FINT facilita a andlise das sementes resultantes di-
retamente no codigo fonte do sistema. Os métodos sao listados com o respectivos valores
fan-in e uma lista de métodos chamadores. O limiar para o valor fan-in € utilizado para
determinar os métodos que aparecerdo na lista de resultados. Desse modo, foi possivel
investigar cada método chamador para identificar os padrdes de invocacao indicativos do

tipo de interesse Consistent Behavior.

Para a aplica¢do da andlise fan-in foram filtrados todos os métodos utilitdrios (setters e
getters), pois ndo sdo interesses transversais, apesar de exibirem alto valor fan-in.

Foi definido um limiar igual a 10 para o valor fan-in, ou seja foram considerados apenas
métodos com valor F'an — vn > 10. Esse valor foi determinado por meio da andlise do niimero
de sementes retornadas pela ferramenta para cada valor fan-in entre 0 e 20, observando a preci-
sdo da identificacdo a cada valor limiar. O mesmo valor foi usado em Marin et al. (2004), pois
prové um bom equilibrio entre o nimero total de métodos do sistema em andlise € o nimero
total de métodos resultantes como potenciais interesses transversais.

Como ndo ha disponivel na literatura o conjunto de todas as sementes implementadas no
JHotDraw, ou qualquer outro sistema, os resultados foram validados com base no oréaculo criado
para este trabalho. A anélise fan-in foi aplicada a 60 revisdes do framework JHotDraw v5.4b1,

os resultados obtidos para todas as aplicagdes executadas sdo discutidos a seguir.

Resultados:

A andlise dos resultados obtidos teve como foco a investigacdo das caracteristicas das se-
mentes resultantes para que fosse possivel confirmar que a andlise fan-in € uma técnica real-
mente adequada para a identificagdo de interesses transversais do tipo Consistent Behavior. A
confirmacdo de tal adequacgdo, por sua vez, valida o uso das diretrizes propostas que levaram
a escolha da andlise fan-in como técnica de identificac@o a ser usada no experimento apresen-

tado. A andlise fan-in foi executada em 60 revisdes do framework JHotDraw v5.4b1. Logo, foi
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possivel avaliar também se a adequacdo da técnica é independente do estdgio de desenvolvi-
mento do sistema em andlise, além de permitir a anélise histdrica das sementes implementadas
no framework JHotDraw v5.4b1.

Para cada semente retornada pela andlise fan-in em cada um dos experimentos foram do-
cumentados os seguintes dados: tamanho em linhas de c6digo (descontadas linhas em branco),
tipo e quantidade de alteragdes sofridas ao longo das revisdes consideradas, tipo do interesse
que implementam, classe e pacote ao qual pertencem. E importante lembrar que a anélise fan-in
¢ executada a nivel de método (granularidade).

Os dados obtidos a partir dos resultados da aplicagdo da anélise fan-in foram manualmente
processados e com eles foi gerado um treemap para que fosse possivel visualizar a correlagao
entre as sementes e outros elementos do sistema e extrair informac¢des sobre o modo como a
técnica identifica interesses transversais, € assim validar sua compatibilidade com os objetivos
de identificag¢do definidos.

Uma visdo geral das sementes identificadas ao longo de todos os experimentos realizados é
mostrada na Figura 5.3. O tamanho de cada n6 representa o tamanho da semente em linhas de
codigo. As cores representam o quanto cada semente foi alterada ao longo do desenvolvimento
do framework.

Por um lado, a andlise do treemap mostrado na Figura 5.3 permite observar que a andlise
fan-in € capaz de identificar sementes relacionadas a vdrios tipos de interesses transversais.
Dentre eles Role Superimposition, Entangled Roles, Add Variability, Redirection Layer, e Con-
tract Enforcement. Isso confirma o que foi apontado no Capitulo 2, ou seja, que um tipo de
interesse transversal descreve um conjunto de sintomas que sdo analisados e identificados por
uma técnica. Desse modo, € possivel que uma tnica técnica seja capaz de identificar sementes
correspondentes a mais de um tipo de interesse transversal mesmo sendo ela especialista na
identificacdo de um conjunto de sintomas especificos (A andlise fan-in analisa o sintoma de
espalhamento de chamadas a métodos).

Por outro lado, € possivel observar também a predominéncia de sementes classificadas como
Consistent Behavior (destacadas pelo retangulo em amarelo a esquerda da Figura 5.3), que
ocupa todos os nds mais a esquerda da Figura 5.3. O que também confirma a hipdtese de
que técnicas para a identificacdo de interesses transversais sdo especialistas na identificacdo de
determinado tipo de interesse transversal.

O fato de os mesmos sintomas de transversalidade estarem relacionados a diferentes tipos
de interesses pode sugerir que as classificagdes propostas na literatura sdo ambiguas. Assim,
se a definicdo do objetivo de identificacdo (diretriz DI) for baseada em tipos, a precisdo dos
resultados dificilmente serd proxima ou igual a 100%. No entanto, a ambiguidade pode refletir
pequenas variacdes na estrutura ou comportamento de interesses transversais, que alteram o
contexto e significado do interesse, de modo que a tUnica alternativa € classifica-lo como um
novo tipo, mesmo que exiba sintomas semelhantes a um tipo j4 existente.

Uma observacdo importante a ser feita é a de que ao considerar como objetivo da iden-
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Figura 5.3: Sementes identificadas pela Andlise Fan-in

tificacdo apenas sementes do tipo Consistent Behavior e classificar todas as demais como
falso-positivos, as sementes confirmadas de outros tipos (por exemplo, Role Superimposition,
Entangled Roles, Add Variability) contribuirdo para diminuir a precisdo da técnica em termos do
nimero de sementes validadas. No entanto, como pode ser visualizado na Figura 5.3 a técnica
foi capaz de identificar os interesses com maior impacto negativo na modularidade do sistema
em andlise. Isso € evidenciado pelo alto nimero de revisdes relacionadas as sementes do tipo
Consistent Behavior representadas pela cor vermelha, laranja e amarelo na escala de cor.

Mesmo que a precis@o da técnica aplicada em termos numéricos seja baixa, ela foi capaz
de identificar elementos do cddigo cujo impacto negativo na qualidade do sistema € maior, e
assim deveriam ser revistos com maior prioridade que os interesses transversais de outros tipos
também identificados. Uma comparacdo da relevancia das sementes identificadas para trés
tipos de interesses transversais € mostrada na Figura 5.4, a composicao das sementes do tipo
Consistent Behavior € mostrada na Figura 5.5.

Fica em evidéncia entdo, a relacdo entre o objetivo da identificacdo, o tipo de dado, o tipo
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de anélise executada, e os sintomas de transversalidade que o sistema apresenta.
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-
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Escala de cor: numero de revisdes

Figura 5.4: Os interesses transversais do tipo Consistent Behavior sdo mais relevantes, pois
mostram maior impacto em relagcao a problemas de alteracdes em cascata.

Para a defini¢do dos objetivos € preciso reconhecer os problemas estruturais ou comporta-
mentais que o sistema apresenta, para entdo escolher a técnica mais apropriada para identificar
os elementos causadores de tais problemas. A escolha da técnica mais apropriada, por sua vez é
atrelada a definicd@o do tipo de dado e tipo de anédlise mais adequadas para identificar o problema
que o sistema exibe.

5.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas as diretrizes propostas e foi feita a utilizagdo das mesmas
para selecionar a técnica ser utilizada para a identificacdo de interesses transversais no fra-

mework JHotDraw. Os resultados obtidos e discutidos demonstram que a técnica selecionada
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Figura 5.5: As sementes do tipo Consistent Behavior sao frequentemente alteradas

com o uso das diretrizes propostas € adequada para a identificacdo de interesses transversais
do tipo definido como objetivo da identificacdo. Assim, as diretrizes propostas foram validadas
com base nas vdrias aplica¢des da técnica selecionada.

Para possibilitar a avaliagdo da andlise fan-in ao longo das 60 revisdes consideradas, foram
feitas 2000 anélises relacionadas a 150 sementes do framework JHotDraw documentadas na
literatura. Observou-se que apesar de os interesses transversais serem modificados ao longo
do tempo, a técnica é habil em identificar o tipo Consistent Behavior em qualquer estagio do

desenvolvimento, restringido as 60 revisdes consideradas.
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CAPITULO

e

@)

Conclusao

Os problemas causados pela existéncia de interesses transversais t€ém sido amplamente es-
tudados e demonstrados na literatura. Para minimizar tais problemas sao aplicadas técnicas de
refatorac@o na tentativa de modularizar interesses transversais. Porém, para que seja possivel
encapsular interesses transversais, primeiro € necessdrio identifica-los no sistema em andlise.

Virias técnicas de identificacdo sdo propostas na literatura com o objetivo de automatizar
o processo de identificacdo de interesses transversais. No entanto, tais técnicas demonstram
problemas relacionados a precisdo. N6s observamos que a precisao das técnicas de identificagdo
vigentes, geralmente, € devido a ndo utilizacdo das mesmas de modo direcionado. Ou seja, ndo é
estabelecido um objetivo de identificacdo, e as técnicas sdo escolhidas sem considerar nenhuma
de suas caracteristicas e capacidades de identificagdo em relacdo aos conhecidos sintomas de
transversalidade.

Neste trabalho foi proposto um conjunto de diretrizes para auxiliar na escolha da técnica de
identificagdo apropriada considerando caracteristicas das técnicas atuais e como tais caracteris-

ticas se relacionam com sintomas de transversalidade.

6.1 Contribuicoes

O conjunto de diretrizes estabelecido é a maior contribuicdo deste trabalho. Sao 6 diretrizes
que consideram diferentes caracteristicas de técnicas para a identificacdo de interesses trans-
versais. As diretrizes foram aplicadas e demonstraram sua utilidade para a selecao de técnicas
capazes de resultar em sementes significativas em relagdo ao objetivo de identificacio definido.

Os resultados obtidos por meio da aplicagdo da técnica de Andlise Fan-in, escolhida por
meio do uso das diretrizes, também € uma contribuicao importante. Primeiramente porque para
validar as sementes resultantes foi necessdrio elaborar um ordculo para a comparacao de resul-

tados. Tal ordculo foi composto pelas sementes validadas e documentadas na literatura. Além
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disso, dados sobre as sementes foram armazenados em uma base de dados que serd disponibili-
zada para pesquisadores da drea que poderdo contribuir para que tal base se torne mais completa
ao passar do tempo.

A aplicacdo da andlise Fan-in foi repetida e 60 revisdes do framework JHotDraw, o que per-
mitiu obter uma perspectiva histdrica da evolugdo das sementes e para constatar que apesar de
as sementes serem modificadas ao longo do desenvolvimento, a técnica escolhida por meio das
diretrizes propostas, é capaz de identificar interesses do tipo objetivo em diferentes momentos
do ciclo de vida de desenvolvimento.

Além disso, para que fosse possivel a elaboracdo das diretrizes propostas, foi realizada
uma andlise detalhada das capacidades e limitacdes de técnicas atuais para a identificacdo de

interesses transversais em relacdo a suas principais caracteristicas.

6.2 Limitacoes

A utilidade do conjunto de diretrizes propostas foi validado pela aplicacdo de uma Unica
técnica escolhida por meio delas. Para avaliar a eficicia e a eficiéncia do uso das diretrizes
propostas, planejamos utilizar as diretrizes definindo outros objetivos de identificagdo.

As diretrizes propostas foram elaboradas a partir da andlise de uma amostragem tedrica
restrita de 25 técnicas. Uma extensdo estd sendo planejada de modo que novas técnicas sejam
incluidas na amostragem tedrica para possivel refinamento das diretrizes elaboradas.

A precisdo obtida pela técnica selecionada com o uso das diretrizes ndo foi considerada,
isso porque buscou-se validar se a técnica escolhida resultaria em sementes relevantes em re-
lagdo ao objetivo de identificagdo. Pretende-se fazer um estudo sobre a precisdo das técnicas

selecionadas para que seja possivel refinar as diretrizes propostas.

6.3 Trabalhos Futuros

O principal trabalho futuro é a implementacdo de uma ferramenta que possa ser utilizada
para aplicar as diretrizes de modo automatico com base nas caracteristicas das técnicas de iden-
tificagdo existentes. Desse modo o usudrio da ferramenta define somente o objetivo da iden-
tificacdo em termos das caracteristicas de transversalidade que se deseja identificar. Entdo, a
ferramenta retorna as técnicas existentes mais apropriadas.

O ordculo criado corresponde ao catdlogo de sementes propostas. Tal catdlogo pode ser
estendido para que outras sementes de outros sistemas de software sejam disponibilizadas para
pesquisadores e analistas que queiram validar os resultados de suas abordagens de identificagdo.

O estudo realizado neste trabalho sugere também que € possivel refinar as classificacoes
de interesses transversais por tipo propostas na literatura, para minimizar a ambiguidade do

conjunto de sintomas que representa cada tipo.
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