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Rozdziat 1

Jakos$¢ w inzynierii oprogramowania

1.1 Wprowadzenie

W inzynierii oprogramowania uzywa sie kilku réznych definicji jakosci. Wedlug Kana [57] najpopu-
larniejsze z nich to zaproponowana przez Crosbiego [15] ”zgodno$é z wymaganiami”, zaproponowana
przez Gryna [B0] "przydatno$é do uzytku” oraz zasugerowany przez samego Kana [57] "brak defektéw
w produkcie”.

Stosowanie definicji ”zgodnosci z wymaganiami” wymaga precyzyjnego zdefiniowania tychze wy-
magan. Nastepnie, w trakcie wytwarzania oprogramowania, wykonuje sie pomiary zgodnosci z wy-
maganiami, a wszelakie odstepstwa od wymagan interpretuje si¢ jako obnizenie jakosci produktu
koncowego.

Definicja ”przydatnosci do uzytku” uwzglednia rowniez oczekiwania klienta. Z uwagi na rézno-
rodnos¢ potencjalnych oczekiwan klienta wyrdznia sie kilka cech jakosci zwiazanych z ”przydatnoscia
do uzycia”. Wedlug [57] dwa najwazniejsze z nich to ”jako$¢ wykonania” i ”jako$é zgodnosci” (z
oczekiwaniami). ” Jako$¢ wykonania” jest czynnikiem ustalajacym wymagania i specyfikacje produk-
tu. 7Jakos¢ zgodnosci” natomiast okresla w jakim stopniu koncowy produkt odpowiada przyjetej
wezesniej specyfikacji.

”Brak defektéw w produkcie” to definicja, ktora jest rownoczednie najprostsza miarg zgodnosci z
wymaganiami, gdyz jezeli oprogramowanie zawiera zbyt wiele defektéw (w szczegblnosci odstepstwo
implementacji od specyfikacji wymagan nalezy traktowaé jako defekt) niemozliwe staje sie korzysta-
nie z jego funkcjonalnoéci. Zgodnie z ta definicja jakos¢ mierzyé¢ nalezy zliczajac liczbe lub czestosé
defektéw (liczba defektéw przypadajaca na jednostke ilosci kodu).

Warto réwniez wspomnieé¢ o normie ISO/TEC 9126-1:2001, ktéra definiuje model jakosci oprogra-
mowania. Na model ten skladaja sie nastepujace charakterystyki [43]:

e funkcjonalno$é¢ - dopasowanie do jawnie lub niejawnie wyrazonych potrzeb klienta;
e niezawodnos¢ - zdolnos¢ do poprawnej pracy przez wymagany czas w okreslonych warunkach;

e uzytecznosc - zrozumialtos¢ i tatwosé uzytkowania;

efektywnosé - wydajno$é dziatania i stopien zuzywania zasobdw;

konserwowalnos¢ - koszt wykonywania modyfikacji w systemie;

e przenosnosé - zdolnos$é systemu do zaadoptowania w innym srodowisku.

3



4 ROZDZIAE 1. JAKOSC W INZYNIERII OPROGRAMOWANIA

Najbardziej wyczerpujaca i wszechstronna definicje jakosci oprogramowania zdecydowanie zawiera
norma ISO/TEC 9126-1:2001. Jednak z uwagi na tematyke rozprawy, czyli stosowanie modeli predyk-
cji defektéw w zapewnianiu jakosdci oprogramowania, zdecydowanie najwygodniejsza bedzie definicja
zaproponowana przez Kana [07], mianowicie "brak defektéw w produkeie”.

1.2 Przeglad dziatan zorientowanych na jako$¢ oprogramowania

InzZynieria oprogramowania ktadzie niebagatelny nacisk na dzialania majace zapewni¢ wysoka jakosé
produktu, jakim jest system informatyczny [27], [33], [21]. Dzialania te ujawniaja sie w wielu obszarach
procesu wytwarzania oprogramowania.

1.2.1 Testowanie oprogramowania

Testowanie jest najobszerniejszym dzialaniem zwigzanym z zapewnianiem wysokiej jakosci systemu
informatycznego pod wzgledem ilodci angazowanych zasobéw. Zdarza sie, ze koszty testowania prze-
kraczaja 50% calkowitych kosztéw wytworzenia systemu informatycznego [80]. Klasyczne procedury
i metody testowania zostaly juz precyzyjnie opisane ([80], [95]) i sformalizowane. Istnieje system
certyfikowania organizacji International Software Testing Qualifications Board (ISTQB) weryfikujacy
umiejetnosé postugiwania sie najlepszymi praktykami zwiazanymi z testowaniem oprogramowania jak
i norma (IEEE 829 [A0]) definiujaca zestaw dokumentéw, ktéry powinien powstaé¢ podczas prawidlowo
przeprowadzonej fazy testow. Istnieje wsparcie w postaci programéw komputerowych utatwiajace wy-
pelnianie zalecen wymienionych standardéow. W szczegdlnosci warto tu wymienié¢ program AwuTester
[68], ktéry umozliwia specyfikowanie i dokumentowanie testéw w sposéb zgodny z norma IEEE 829
oraz wykonywanie testow w sposob czesciowo lub catkowicie automatyczny.

Wraz z pojawieniem si¢ zwinnych metodyk wytwarzania oprogramowania, a w szczegdlnosci pro-
gramowania przez testy [B], zaproponowano nowe podejscie do testowania oprogramowania. W po-
dejsciu tym odwrdocono kolejno$é aktywnosci w procesie wytwarzania oprogramowania. W programo-
waniu przez testy zaczynaé¢ nalezy od przygotowania testéw, nastepnie wykonuje sie implementacje,
a dopiero na koncu nalezy sie zastanowi¢ nad architektura (modelem) systemu, ktéra tworzy sie w
ramach refaktoryzacji. Przykladowa metodyka wytwarzania oprogramowania zgodna z tym paradyg-
matem zostata sformalizowana w pracy stanowigcej poczatek badan zwiazanych z niniejsza rozprawa
B0]. Wynikajace ze stosowania metodyk zwinnych problemy i korzysci dla jakosci oprogramowania
zostaly wyczerpujaco opisane w [94], a przyklad préby wdrozenia tych praktyk do duzego projektu
informatycznego zostal przeanalizowany w jednej z prac przygotowanych w ramach opracowywania
podstaw do niniejszej rozprawy [E4].

W metodykach zwinnych bardzo duzy nacisk kladzie sie na strone narzedziowa procesu testowa-
nia. Programowanie przez testy wymaga aby testy zostaly zautomatyzowane. Spetnienie tego wymogu
bez posiadania wyspecjalizowanych narzedzi nie jest mozliwe. Przeglad dostepnych rozwiazan wspie-
rajacych automatyzacje testow opracowano w [b1l] oraz [52].

1.2.2 Inspekcje oprogramowania

Inspekcja oprogramowania, czesto nazywana réwniez przegladem formalnym, to statyczna analiza
kodu programu lub dokumentacji projektowej, ktéra ma na celu wykrycie, identyfikacje i usuniecie
defektéw oraz formalne potwierdzenie jakoéci produktu. Inspekcja jest zazwyczaj realizowana w po-
staci trwajacego maksymalnie kilka godzin spotkania, na ktérym autor dokumentu lub fragmentu
programu relacjonuje wykonane przez siebie modyfikacje. Reszta osob bioracych udzial w spotkaniu
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ma natomiast za zadanie zrozumieé i zweryfikowaé¢ poprawno$é relacjonowanych modyfikacji [B3].
Najpopularniejsza formuta inspekcji sa, nazwane od nazwiska pomystodawcy, Inspekcje Fagana.

1.2.3 Modele przyrostu niezawodnosci

Modele przyrostu niezawodnosci to modele, ktére na podstawie historii odnajdywania defektéw w
procesie testowania szacuja liczbe defektéw, ktore jeszeze nie zostaly odnalezione. Zazwyczaj modele
te opieraja sie na rozkladzie wykladniczym [57]. Do najpopularniejszych modeli przyrostu niezawod-
nosci naleza: Model Jelinskiego-Morandy, Model Littlewooda, Model niedoskonalego debugowania
Goela-Okumoto, Niejednorodny model procesu Poissona Goela-Okumoto oraz Logarytmiczny model
Poissona czasu wykonania Musy-Okumoto [51].

Rozszerzeniem tych modeli jest bazujacy na rozktadzie Weibulla model Rayleigha. Model Ray-
leigha, w odréznieniu od klasycznych modeli przyrostu niezawodnosci, wykorzystuje informacje nie
tylko z fazy testéw, ale z calego procesu wytwarzania oprogramowania. Dzigki temu mozna szacowaé
liczbe defektow ukrytych w systemie na wczedniejszych etapach prac oraz uzyskaé precyzyjniejsze
oszacowanie w fazie testow.

Model Rayleigha zostal opracowany pod katem zastosowania w kaskadowym procesie wytwarza-
nia oprogramowania. Aktualnie proces ten jest wypierany przez procesy zwinne i iteracyjne, takie
jak eXtreme Programming czy tez Scrum. Problem dopasowania Modelu Rayleigha do iteracyjnego
procesu wytwarzania oprogramowania nie zostal jeszcze rozwiazany. Jedna z préb jego rozwiazania
jest badanie 5] wykonane w ramach przygotowywania podstaw do niniejszej rozprawy. W badaniu
tym analizowano mozliwos$¢ zastosowania Model Rayleigha do oszacowania liczby defektow ukrytych
w projektach wytwarzanych w $rodowisku akademickim w procesie o krétkich iteracjach, czyli dia-
metralnie réznym od kaskadowego, a zblizonym do zwinnego. Okazalo sig, ze do rozktadu defektow w
czasie mozna stosunkowo tatwo dopasowaé model, jednak nie udato sie zidentyfikowaé zaleznosci po-
miedzy wyjsciem modelu a rzeczywista liczba defektéw ukrytych. Rezultat taki wskazuje na potrzebe
dalszych badan. Natomiast w Swietle wynikéow uzyskanych w [H6] i E]], gdzie wykazano, ze projekty
wytwarzane w sSrodowisku akademickim istotnie sie réznig zaréwno od projektéw komercyjnych jak i
projektéw otwartych (open-source), zdrowy rozsadek podpowiada, ze nie wskazane jest przeprowadza-
nie dalszych badan na projektach akademickich. Uzyskanie danych do tego typu badan z projektow
komercyjnych lub otwartych jest natomiast niezwykle klopotliwe.

1.2.4 Bezpieczenstwo systeméw informatycznych

Istnieje grupa systeméw informatycznych, w ktérych bezpieczenstwo odgrywa krytyczna role. Sa to
systemy, ktorych awaria lub nieprawidlowe dziatanie moze doprowadzi¢ do czyjej$ Smierci, uszczerb-
ku na zdrowiu lub powaznych strat finansowych. Wyrézniamy dwa rodzaje analiz bezpieczenstwa:
probabilistyczne oraz deterministyczne. Stosowane sa nastepujace metody analiz [96]:

e diagramy przyczynowo-skutkowe,

e analiza rodzajéw i skutkéw uszkodzen,
e analiza drzew zdarzen,

e analiza hazardu i gotowosci systemu,
e analiza drzew niezdatnosci.

Metoda analizy drzew niezdatnosci z zaleznosciami czasowymi, bedacych rozszerzeniem klasycznych
drzew niezdatnosci, zostala zaproponowana w [32] i [B4], a nastepnie uszczegélowiona do postaci
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algorytmu w [06]. W oparciu o ten algorytm opracowano narzedzie umozliwiajace analize drzew
niezdatnosci z zaleznosciami czasowymi [B3], [54].

1.2.5 Metryki oprogramowania

Definicja 1.2.1 Metryki oprogramowania to miary pewnej wlasciwosci oprogramowania lub jego spe-
cyfikacji. Norma IEEE 1061-1998 [39] definiuje metryke jako ”funkcje odwzorowujgcq jednostke opro-
gramowania w wartos¢ liczbowq. Ta wyliczona wartosé jest interpretowana jako stopien spelnienia
pewne] wlasnosci jakosci jednostki oprogramowania.”

Metryki oprogramowania pelnia kluczowa role w niniejszej rozprawie. W zwiazku z tym ich rola
zostata doktadniej omoéwiona w Rozdziale

1.3 Zastosowania metryk oprogramowania

Definicja metryk oprogramowania zostata juz podana w Rozdziale Warto jednak jeszcze zdefi-
niowaé elementy, ktére przy wyliczaniu i stosowaniu metryk odgrywaja kluczowa role.

Definicja 1.3.1 Pomiar zgodnie z [33] to proces, w ktorym atrybutom elementow Swiata rzeczywi-
stego przydzielane sq liczby lub symbole w taki sposob, aby charakteryzowac te atrybuty wedlug jasno
okreslonych zasad. Warto$ci przydzielane atrybutom w ramach tego procesu nazywane sg miarg danego
atrybutu.

Definicja 1.3.2 Proces [33] to kazde okreslone dzialanie, zbior dzialan lub okres czasu w ramach
projektu wytwarzania albo eksploatacji oprogramowania. Przyklady obejmujg: przygotowanie nowego
wydania systemu, projektowanie systemu czy tez okresy czasu, takie jak “koricowe szeS¢ miesiecy
trwania projektu”.

Definicja 1.3.3 Produkt [33] to kazdy artefakt powstaly w wyniku procesu. Przyklady obejmujq: spe-
cyfikacje projektowq, model systemu, kod Zrodlowy, klase, metode.

W dziataniach projakosciowych stosuje si¢ bardzo rézne metryki oprogramowania. Ze wzgledu na
rodzaj atrybutéw jakie przy pomocy metryki sg mierzone mozemy podzieli¢ metryki na dwa typy

B3], B3

e Metryki wewnetrznych atrybutéw. Pomiar dokonywany jest wylacznie w odniesieniu do mie-
rzonego obiektu. Na przyktad dtugosé jest wewnetrznym atrybutem pliku z kodem zrédtowym
programu, ktéry mozna wyrazi¢ przy pomocy liczby linii kodu. W dalszej czesci rozprawy, a
w szczegblnosdcl przy konstruowaniu modeli predykeji defektéw, wykorzystywane beda metryki
tego wlasnie typu.

e Metryki zewnetrznych atrybutéw. Sa to takie metryki, ktére moga zostaé¢ zmierzone tylko przy
uwzglednieniu jak mierzony obiekt odnosi sie do innych elementéow swojego Srodowiska. Przy-
ktadami takich metryk sg niezawodno$é¢ oraz wydajnosé.

Z uwagi na cel dokonywania pomiaru mozna metryki podzieli¢ na trzy klasy [33]:

e Metryki ztozonosci. Ztozono$é oprogramowania jest pojeciem wysokiego poziomu, do opisania
go potrzeba wielu atrybutow. W zwiazku z tym nie bedzie nigdy jednej miary ztozonosci opro-
gramowania [2I]. Metryk nalezacych do tej klasy zaproponowano juz setki. Najszerzej znane
z nich to: nauka o programach Halsteada [36] i zlozonosé cyklomatyczna McCabea [75] jezeli
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chodzi o programy proceduralne oraz zestawy CK [I3] oraz QMOOD [3] jezeli chodzi o progra-
my zorientowane obiektowo. Metryki te sa bardzo czesto wykorzystywane w modelach predykcji
defektéw, co zostalo szerzej oméwione w Rozdziale [C4

e Metryki szacowania nakladéw. Sa to metryki reprezentujace atrybuty zwiazane z rozmiarem
kodu programu, a wyliczane w celu oszacowania naktadow niezbednych do zrealizowania systemu
informatycznego. Na ich podstawie konstruuje sie modele szacowania naktadéw. Przyktadem
takiego modelu jest model COCOMO (ang. Constructive Cost Model).

e Metryki funkcjonalnosci. Przykladem takiej metryki sa punkty funkcyjne Albrechta. Sg to me-
tryki odzwierciedlajace punkt widzenia uzytkownika na zagadnienie funkcjonalnosci systemu.
Wrylicza sie je zazwyczaj na podstawie specyfikacji systemu.

Henderson-Sellers [38] zaproponowal podzial metryk z uwagi na typ artefaktu jaki opisuja:

e Metryki produktu. Sa to metryki, ktére odzwierciedlaja atrybut produktu dla stanu w jakim
ten produkt znajdowal si¢ w danej chwili czasu. W zwiazku z tym sa to metryki, ktore nic nie
moéwia o zmiennosci atrybutow w czasie. Przykladami takich metryk sa liczba linii kodu oraz
ztozonosé cyklomatyczna McCabea.

e Metryki procesu. Ten rodzaj metryk obejmuje metryki uwzgledniajace zmiennos¢ atrybutu w
czasie. Przyktadem takiej metryki jest liczba defektéw odnalezionych w zadanym okresie czasu
czy tez liczba modyfikacji wykonanych przez programistéw w zadanym okresie czasu.

7 punktu widzenia niniejszej rozprawy najbardziej adekwatny jest podzial zaproponowany przez
Hendersona-Selersa. W opisywanych w kolejnych rozdziatach eksperymentach badane beda modele
predykcji defektow. Modele te beda wykorzystywaly metryki produktu jako stata baze niezalezna od
typu przeprowadzanego badania, a w niektérych eksperymentach beda rozszerzane o metryki procesu
w celu zweryfikowania uzytecznosci tych wtasnie metryk w predykcji defektow.

Metryki oprogramowania sa czesto wykorzystywane w inzynierii oprogramowania do szacowania
wielkosci ktérych bezposrednio zmierzy¢ sie nie da. Przy pomocy metryk oprogramowania mierzy
sie zestaw atrybutow systemu informatycznego, a uzyskane warto$ci wykorzystuje sie zazwyczaj do
konstrukcji modelu. Model z kolei stuzy do oszacowania rozwazanej, niemierzalnej wielkosci. Tym spo-
sobem prébuje sie szacowaé koszty i zasoby potrzebne do zrealizowania systemu (dopdki system nie
zostanie zrealizowany wielkosci te sa niemierzalne) czy tez jakos¢ wytworzonego systemu informatycz-
nego. Szczegdlnym przypadkiem szacowania jakosci systemu informatycznego sa opisane w kolejnym
rozdziale modele predykcji defektéw.

1.4 Modele predykcji defektéw

Definicja 1.4.1 Model predykcji defektow to marzedzie czesto zrealizowane w postact formuly mate-
matycznej, ktore na podstawie wartosci metryk danego produktu dokonuje oszacowania liczby defektow
znajdujgcych sie w tym produkcie.

Aby poprawnie zinterpretowa¢ oszacowanie dostarczane przez model predykeji defektéw trzeba
dysponowaé definicja defektu. Norma 982.2 IEEE/ANSI HI] definiuje defekt jako anomalie w pro-
dukcie, ktéra moze by¢:

e brakami lub niedoskonatosciami znalezionymi we wczesnych etapach prac nad rozwazanym sys-

temem informatycznym,
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e bledem w funkcjonowaniu produktu, ktéry jest juz na tyle dojrzaly, ze jego dziatanie mozna
weryfikowaé przy pomocy testow.

W ramach niniejszej pracy analizowano wiele, w istotny sposéb rézniacych sie od siebie projek-
tow. W szczegblnosci réznié sie one mogly przyjmowang podczas prac nad nimi definicja defektu.
Aby umozliwi¢ eksperymenty analizujace réwnoczes$nie kilka projektéw niezbedna byla taka definicja
defektu, ktéra mozna zastosowaé w kazdym z analizowanych projektéw. Koru i Liu [66] w oparciu o
analize przeprowadzona przez Nikore i Munsona [86] zaproponowali aby defekt definiowaé¢ jako mo-
dyfikacje, ktorg trzeba przeprowadzi¢ w odpowiedzi na problem lub zbiér probleméw wystepujacych
w oprogramowania. W niniejszej rozprawie postuzono si¢ ta wtadnie definicja. Uszczegdltowiono ja
jednak w sposéb uwzgledniajacy uwarunkowania technologiczne:

Definicja 1.4.2 Defekt to zagadnienie, ktore zostato zaraportowane i oznaczone jako blgd w systemie
Sledzenia bledow uzywanym w projekcie, w ktérym zagadnienie zostato zidentyfikowane.

Istnieja rézne typy modeli predykeji defektéw. Catal i Diri [I2] podzielili je ze wzgledu na ro-
dzaj artefaktu, ktérego dotyczy predykcja na modele poziomu: metody, klasy, komponentu, pliku
i procesu. Zaproponowano réwniez podzial uwzgledniajacy metode konstrukeji modelu [I2]: modele
budowane metodami statystycznymi, modele budowane metodami uczenia maszynowego, modele mie-
szane wykorzystujace zaréwno metody statystyczne jak i nauczanie maszynowe oraz modele mieszane
korzystajace z metod statystycznych oraz z opinii ekspertéw. Wsréd metod statystycznych bardzo
popularne sa techniki oparte o regresje (np.: [, [, [89], [I15]). Natomiast wéréd metod ucze-
nia maszynowego najczeéciej wykorzystuje sie techniki eksploracji danych takie jak Random Forrest
(np.: BIl, [1]) oraz sieci neuronowe (np.: [62], [61], [I04]). Wyczerpujacy przeglad prac zwiazanych
z predykcja defektéw mozna znalezé w [12], [64] oraz [90].

Zasady, ktorymi nalezy sie kierowaé podczas prac nad modelami predykcji defektéw bez wzgledu
na sposob konstrukeji modelu, zostaly zebrane i opisane przez Fentona w [22]. Fenton przypomina
w swojej pracy, ze badania dotyczace metryk oprogramowania naleza do dyscypliny miernictwa i w
zwiazku z tym powinny podlegaé ogélnie przyjetym w miernictwie praktykom. Uaktualnienie tych
zasad, skoncentrowane na aktualnych trendach w eksperymentach dotyczacych predykcji, zostato
zaprezentowane przez Gaya i innych w [28]. W pracy tej autorzy koncentruja sie na aspektach kry-
tycznych dla mozliwosci zreprodukowania badania empirycznego, jakim jest konstrukcja i walidacja
modelu predykcji defektow. W szczegdlnosci podkreslaja istotnosé udostepniania danych, ktore byty
podstawa badan i nie ukrywania zastosowanej w eksperymencie procedury. Przedstawione w kolejnych
rozdziatach eksperymenty zostaly zaprojektowane w duchu tych wtasnie zasad.

Najwazniejsze prace z zakresu predykcji defektéw to miedzy innymi: opracowanie Brianda i innych
[O dotyczace metryk zaleznosci w systemach obiektowych, analiza Basiliego i innych [ dotyczaca
uzytecznosci zestawu metryk Chidambera i Kemerera w predykcji defektow, opracowanie Fentona i
Neila [24] omawiajace najczeéciej popelniane w tej dziedzinie bledy metodyczne czy tez eksperyment
Brianda i innych [I0] analizujacy uzytecznosé réznych metryk produktu w predykeji defektéw.

Niniejsza praca koncentruje si¢ na modelach dokonujacych predykecji na poziomie klasy i wykorzy-
stujacych w procesie budowy modelu metody statystyczne, mianowicie postepujaca regresje liniowa.

Modele predykcji defektéw umozliwiajg zaréwno oszacowanie jakosci systemu informatycznego
przez estymowanie liczby znajdujacych sie w nim defektéw jak 1 wskazanie elementow tego systemu,
ktore sa obarczone najwieksza liczba defektéw. Dysponujac informacjg o rozmieszczeniu defektéw
mozna efektywniej wykorzysta¢ budzet przeznaczony na testowanie aplikacji zwiekszajac zaangazo-
wanie w obszarach systemu wskazanych przez model jako te, ktére zawieraja najwigksza liczbe defek-
téw oraz zmniejszajac zaangazowanie w obszarach, ktore model oznaczyt jako wolne od bledéw. Jak
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podaja Boehm i Papaccio [], w badaniach empirycznych obwiazuje, majaca réwniez zastosowanie w
predykcji defektow [I8], zasada 80:20. Mala cze$¢ kodu zrodlowego programu (zazwyczaj przyblizana
do 20%) jest odpowiedzialna za wiekszosé¢ defektéw (zazwyczaj przyblizana do 80%). W pracach [I13],
[[14] i [I15] pokazano, ze mozna w ten sposéb zidentyfikowaé ponad 80% defektéow wskazujac zaledwie
20% plikéw wchodzacych w sktad badanego systemu. Co oznacza, ze korzystajac z takiego modelu,
mozna ograniczy¢ testy do zaledwie 20% plikéw i mimo tego znalezé az 80% defektéw ukrytych w

testowanym systemie informatycznym.

1.5 Cel i teza pracy

Celem pracy jest zidentyfikowanie czynnikéw, w gtéwnej mierze metryk procesu, ktore zwigkszaja
doktadnosé predykcji modelu predykcji defektéw zbudowanego na podstawie metryk produktu oraz
usprawnienie miedzyprojektowej predykcji defektéw (ang. corss-project defect prediction). Cel ten
ma zostaé osiagniety przez przeprowadzenie szeregu eksperymentow empirycznych i zweryfikowania
ich wynikéw metodami statystycznymi. Identyfikowanie czynnikéw bedzie przeprowadzane przez do-
dawanie ich do modelu zbudowanego na podstawie metryk produktu i weryfikowanie, czy uzyskany
w ten sposob model daje lepsze wyniki niz model ich nie wykorzystujacy. Usprawnianie predykcji
miedzyprojektowej bedzie wykonane przez zidentyfikowanie takich klastrow projektéw, ze w obrebie
danego klastra bedzie mozna dokonywaé predykcji postugujac sie tym samym modelem. Przez pre-
dykcje miedzyprojektowa nalezy rozumieé predykcje, w ktorej uzywa sie modelu zbudowanego na
podstawie innego projektu (lub zestawu projektéw) niz ten, na rzecz ktérego predykcje sie wykonuje.
Teze pracy mozna sformutowaé zatem nastepujaco:

1. Istnieja czynniki, ktérych dotaczenie do modelu predykcji defektéw opierajgcego sie
na metrykach produktu, spowoduje, ze model ten bedzie dostarczal dokladniejszych
predykcji.

2. Istnieja takie klastry projektow informatycznych, ze w obrebie klastra bedzie mozna
z powodzeniem stosowaé jeden model predykcji defektéw do wszystkich projektow.

Zidentyfikowanie czynnikéw pozytywnie wplywajacych na dokladnosé predykeji pozwoli na kon-
struowanie modeli obarczonych mniejszym bledem. Dzieki temu bedzie mozna lepiej organizowad
proces testowania oprogramowania przez koncentrowanie zasobéw w tych obszarach testowanego sys-
temu, ktére rzeczywiscie obarczone sa najwieksza liczbag defektéw. Zidentyfikowanie klastréw projek-
téw pozwoli z kolei na stosowanie predykcji miedzyprojektowej, ktora jest jedyna opcja w projektach,
dla ktérych nie gromadzono danych historycznych niezbednych do skonstruowania modelu predykcji
defektow.

1.6 Opis struktury pracy

Pierwszy rozdzial pracy traktuje o roli jakosci w inzynierii oprogramowania. Zawarto tam przeglad
najwazniejszych praktyk stosowanych w celu poprawienia jakosci systemow informatycznych. Nastep-
nie skoncentrowano sie na bedacych w centrum zainteresowan niniejszej pracy metrykach oprogra-
mowania oraz modelach predykcji defektéw. Po zarysowaniu tla sformutowano teze pracy. Pierwszy
rozdzial zawiera réwniez definicje, fundamentalnych z punktu widzenia badan opisanych w kolejnych
rozdziatach, pojec.
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Rozdzial B] zawiera definicje wszystkich wykorzystywanych w badaniach metryk oprogramowania
oraz stan wiedzy dotyczacy zagadnien analizowanych w niniejszej pracy. Opisano tam najwazniejsze
badania dotyczace kazdego z analizowanych w kolejnych rozdziatach czynnikéw oraz prace badajace
mozliwoé¢ stosowania predykcji miedzyprojektowej w modelach predykcji defektow.

Rozdziat Bl koncentruje si¢ na zbieraniu danych potrzebnych do eksperymentéw. Najpierw opisano
tam projekty, ktore byly przedmiotem badan. Nastepnie przedstawiono statystyki opisowe i korelacje
z liczba defektéw poszczegdlnych metryk. Uszczegélowieniem tych statystyk, jest Dodatek [Al oraz
Dodatek [Bl W rozdziale tym przedstawiono réwniez narzedzia, ktére w zwiazku z potrzeba zbierania
danych do eksperymentéw zostaly stworzone lub rozbudowane.

W Rozdziale B przedstawiono strukture i wyniki eksperymentu badajacego czynniki wplywajace
na doktadno$¢ modeli predykeji defektéw. Oméwiono tam rowniez zagrozenia dla walidacji uzyskanych
wynikéw i wyciagnieto plynace z tych wynikéw wnioski.

Eksperymenty dotyczace predykcji miedzyprojektowej zostaly przedstawione w Rozdziale B
Przedstawiono tam strukture eksperymentéw uraz uzyskane wyniki. Podobnie jak w poprzednim
rozdziale oméwiono réwniez zagrozenia dla walidacji uzyskanych wynikéw i wyciagnieto plynace z
tych wynikéw wnioski.

Rozdziat@ przedstawia przyktad wdrozenia modelu predykeji defektéw w projekcie przemystowym.
Wdrazany model byl w duzej mierze oparty na wynikach eksperymentéw opisywanych we wczesniej-
szych rozdziatach. Rozdzial ten stanowi zatem zweryfikowanie badan zaprezentowanych w niniejszej
pracy w warunkach przemystowych.

Podsumowanie uzyskanych wynikéw zawiera Rozdzial [ Oméwiono tam zaréwno wklad w stan
wiedzy dotyczacej predykeji defektéw jaki maja przeprowadzone eksperymenty jak i znaczenie opra-
cowanych na potrzeby badan narzedzi.



Rozdziat 2

Przeglad stanu wiedzy o modelach
predykcji defektow

W rozdziale tym opisano i zdefiniowano najpopularniejsze metryki oprogramowania, a nastepnie omo-
wiono najwazniejsze prace z zakresu modeli predykcji defektéw ze szczegdlnym uzwglednieniem za-
gadnien powiazanych z eksperymentami opisanymi w Rozdzialach B oraz B

2.1 Metryki produktu

Istnieje wiele réznych metryk oprogramowania. Tu oméwiono jedynie najwazniejsze z nich zaczynajac
od metryk zaprojektowanych z mysla o programach proceduralnych, a konczac na metrykach obiekto-
wych. Spoéréd wymienionych tu metryk w dalszych badaniach zastosowano wszystkie za wyjatkiem
miar ztozonosci Halsteada.

2.1.1 Miary ztozonosci Halsteada

Halstead [36] zalozyl, ze kazdy system informatyczny moze zostaé zrealizowany przez wybranie i ze-
stawienie pewnej liczby jednostek skladniowych (lekseméw) rozpoznawanych przez kompilator. Jed-
nostki sktadniowe mozna nastepnie podzieli¢ na operatory (funkcje) i operandy (argumenty). Na tej
podstawie Halstead zaproponowal nastepujace miary:

e n; — liczba réznych operatoréw w programie,

e ny — liczba réznych argumentéw w programie,

e Ny — liczba wystapien operatorow,

o Ny — liczba wystapien argumentow.

W oparciu o powyzsze miary Halstead zdefiniowal metryki. Najwazniejsze z nich to:
e Zaséb stownictwa(n) n = ny + no,

e Dlugo$é(N) N = Ny + Ny = niloga(ny) + naloga(na),

e Wielkosé(V) V = Nloga(n) = Nloga(ni + na),

11
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Poziom(L) L = ¥= = () * (%2¢),

Trudno$é(D) D = % = () « (22),

v
Naktad pracy(E) £ = T,

Defekty(B) B = V/S*,

gdzie V* oznacza najmniejsza ilos¢ kodu reprezentowana przez jedna wbudowana funkcje wykonu-
jaca zadanie catego programu, zas S* to Srednia liczba decyzji orzekajacych o wprowadzeniu lub
niewprowadzeniu bledu, wedtug Halsteada wynosi ona 3000.

Prace Halsteada mialy ogromny wplyw na podzniejsze badania zwiazane z metrykami oprogra-
mowania. Pomimo tego, zaproponowane przez niego metryki sa obiektem nieustajacej krytyki. Kan
podaje [B7], ze badania empiryczne zwykle nie potwierdzaja zalozen i definicji Halsteada, za wyjat-
kiem oszacowan dilugosci programu, ktorej uzytecznos$é¢ jest niezwykle ograniczona, bowiem do jej
wyliczenia niezbedna jest znajomosé czynnikéw Nj i No. Wartosci tych czynnikéw mozna natomiast
poznaé¢ dopiero po ukonczeniu prac nad programem, a wtedy znana jest réwniez rzeczywista dtugosé
programu, wiec nie ma powoddéw aby ja szacowaé. Z punktu widzenia modeli predykcji defektéow ko-
mentarza wymaga jeszcze wzér na liczbe defektow. Nie znalazt on niestety potwierdzenia w badaniach
empirycznych. Wielko$é¢ S* jest stata, w zwiazku z tym wzoér Halsteada oznacza, ze liczba defektow jest
liniowa funkcja wielkosci programu. Ignoruje on tym samym zjawisko zréznicowania gestosci defektéw
pomiedzy réznymi systemami informatycznymi czy tez modulami jednego systemu.

2.1.2 Metryki Chidambera i Kemerera

Chidamber i Kemerer [I3] zaproponowali najpopularniejszy aktualnie zestaw metryk obiektowych
mierzacych ztozonos¢ klas. Powszechnie znane sa one jako zestaw metryk CK.

Weighted Methods per Class (WMC). Metryka reprezentuje wazona liczbe metod w klasie. W celu
uproszczenia obliczen nadaje sie zazwyczaj wszystkim metodom ta sama wage (tak tez zrobiono w
bedacych przedmiotem tej pracy badaniach). Metryka ta w takiej sytuacji jest wiec réwna liczbie
metod klasy.

Depth of Inheritance Tree (DIT). Metryka ta jest réwna liczbie klas—przodkéw na najdluzszej Sciezce
dziedziczenia prowadzacej do rozwazanej klasy.

Number Of Children (NOC). Metryka ta jest réwna liczbie bezposrednich potomkéw (podklas) roz-
wazanej klasy.

Coupling Between Object classes (CBO). Metryka reprezentuje liczbe klas powiazanych z rozwazana
klasa. Istotne sa zaréwno powiazania wchodzace jak i wychodzace. Powiazanie moze mie¢ miejsce
przez wywolanie metody, dostep do atrybutu klasy, dziedziczenie, argument metody, typ zwracany
przez metode oraz wyjatek.

Response For a Class (RFC). Metryka ta jest réwna liczbie réznych metod, ktére moge by¢ wywolane,
gdy instancja obiektu rozwazanej klasy otrzymuje komunikat. W odpowiedzi na komunikat moga
zosta¢ wywotane zaréwno metody pochodzace z rozwazanej klasy, jak i pochodzace z innych klas.
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Lack of Cohesion in Methods (LCOM). Metryka ta mierzy kohezje (sp6jnosé) klasy. Kohezja wska-
zuje jak blisko metody danej klasy sg powiazane z atrybutami tej klasy. W celu wyliczenia wartosci
tej metryki nalezy wygenerowaé¢ wszystkie mozliwe pary metod rozwazanej klasy, a nastepnie od
liczby par metod, ktore wspotuzytkuja przynajmniej jeden atrybut klasy odjaé liczbe par, ktore nie
wspotuzytkuja zadnego atrybutu klasy.

2.1.3 Zestaw metryk QMOOD

Zestaw obiektowych metryk oprogramowania powszechnie nazywany QMOOD zostal zaproponowany
przez Bansiya i Davisa w [B]. Zestaw ten obejmuje metryki opisujace wiele rozny artefaktéw wytwa-
rzanych podczas programowania. Tutaj skoncentrowano sie tylko na metrykach poziomu klasy.

Number of Public Methods (NPM). Metryka ta zlicza metody, ktére zostaly w rozwazanej klasie
zadeklarowane jako publiczne. Metryka ta jest réwniez znana pod nazwa Class Interface Size (CIS).

Data Access Metric (DAM). Metryka ta reprezentuje stosunek liczby atrybutéw prywatnych (ang.
private) i zabezpieczonych (ang. protected) do liczby wszystkich atrybutéw wystepujacych w rozwa-
zanej klasie.

Measure Of Aggregation (MOA). Metryka ta, jak wskazuje nazwa, jest miara agregacji. Jej wartosé
jest réwna liczbie atrybutow, ktore sg instancjami klas, ktore zostaly zdefiniowane przez programiste

tworzacego rozwazany system informatyczny.

Measure of Functional Abstraction (MFA). Metryka jest réwna stosunkowi liczby metod odziedziczo-
nych przez rozwazang klase do liczby wszystkich metod tej klasy. Konstruktory i metody odziedziczone
po java.lang. Object sa ignorowane.

Cohesion Among Methods of class (CAM). Metryka obrazuje pokrewienstwo pomiedzy metodami roz-
wazanej klasy. Réwna jest sumie réznych typoéw wystepujacych jako parametry poszczegdlnych metod
rozwazanej klasy podzielonej przez iloczyn réznych typow parametréw wszystkich metod rozwazanej
klasy i liczby metod tej klasy.

2.1.4 Zorientowane na jako$¢ rozszerzenie zestawu CK

Zestaw metryk CK zostal przeanalizowany przez Tanga, Kao oraz Chena [I03]. Wynikiem tej analizy
byly cztery metryki, ktére zestaw ten maja za zadanie uzupetnia¢. Opisano jedynie trzy z tych metryk.
Czwarta ma zastosowanie tylko do tych jezykéw programowania, w ktorych nie wystepuje mechanizm
od$miecania (ang. garbage collector). W niniejszej pracy badane sa tylko programy napisane w jezyku
Java, ktory w mechanizm odsmiecania jest wyposazony. W zwiazku z tym czwarta metryka nie ma

tu zastosowania.

Inheritance Coupling (IC). Metryka ta reprezentuje liczbe klas-przodkéw powiazanych z rozwazana
klasg. Klasa jest powiagzana ze swoim przodkiem jezeli przynajmniej jedna z odziedziczonych me-
tod funkcjonalnie zalezy od nowej lub przedefiniowanej metody. Dokladniej rzecz ujmujac klasa jest
powiazana ze swoim przodkiem gdy przynajmniej jeden z ponizszych warunkéw jest spelniony:

e jedna z odziedziczonych metod uzywa atrybutu, ktéry jest zdefiniowany w nowej lub przedefi-
niowanej metodzie,
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e jedna z odziedziczonych metod wota przedefiniowang metode,

e jedna z odziedziczonych metod jest wotana przez przedefiniowana metode i uzywa parametru,
ktory jest zdefiniowany w tej przedefiniowanej metodzie.

Coupling Between Methods (CBM).  Warto$¢ tej metryki jest réwna liczbie nowych i przedefiniowanych
metod, ktore sa powiazane z odziedziczonymi metodami. O powiazaniu mozna méwié, gdy chociaz

jeden z warunkéw wymienionych w metryce IC jest spelniony.

Average Method Complexity (AMC). W celu wyliczenia wartosci tej metryki nalezy obliczy¢ sredni
rozmiar metody w rozwazanej klasie. Rozmiar metody jest réwny liczbie linii kodu binarnego (ang.
Java binary code) w tej metodzie.

2.1.5 Metryki zaleznosci Martina

Robert Martin zaproponowal w [[3] dwie bardzo popularne metryki obrazujace zaleznosci miedzy
klasami obiektowego systemu informatycznego.

Afferent coupling (Ca). Wartos$¢ tej metryki jest réwna liczbie klas, ktére od rozwazanej klasy zaleza.
Zaleznos¢ jest tu rozumiana tak samo jak powiazanie w przypadku metryki CBO. Jednak CBO,
w odréznieniu od Ca, zlicza zaréwno zaleznosci wychodzace jak i wchodzace do rozwazanej klasy.
Metryka Ca uwzglednia tylko zaleznosci wchodzace.

Efferent couplings (Ce). Warto$é tej metryki jest réwna liczbie klas, od ktérych rozwazana klasa
zalezy. Zaleznos¢ jest tu rozumiana tak samo jak powiazanie w przypadku metryki CBO. Jednak
CBO, w odréznieniu od Ce, zlicza zaréwno zaleznosci wychodzace jak i wchodzace do rozwazanej
klasy. Metryka Ce rézni si¢ od metryki Ca kierunkiem zaleznosci jaki jest w niej zliczany, gdyz
uwzglednia ona tylko zaleznosci wychodzace.

2.1.6 Pozostate metryki produktu

Obok wymienionych powyzej metryk w modelach predykcji defektow stosuje sie jeszcze czesto trzy

inne metryki.

Lack of Cohesion in Methods (LCOM3). Metryka ta jest unormowana wersja metryki zaproponowane;
przez Chidamber i Kemerer [I3] i wylicza sie ja ze wzoru Il We wzorze tym m reprezentuje liczbe
metod w klasie, a liczbe atrybutéw w klasie, p(A) liczbe metod, ktére uzywaja atrybutu A. Metryka
ta zostala zaproponowana przez Hendersona-Sellersa [38].

(L3 wAy) —m

j=1

LCOMS3 = (2.1)

1—-m

McCabe's Cyclomatic Complexity (CC). W celu wyliczenia wartosci tej metryki nalezy skonstruowaé
graf ilustrujacy wszystkie Sciezki przeptywu sterowania w rozwazanej metodzie. Warto$é¢ metryki jest
wtedy rowna liczbie réznych $ciezek w grafie zwiekszonej o jeden. Metryka ta jest metryka metody,
natomiast w badanych w niniejszej pracy modelach predykcji defektéw stosowane sg metryki klasy.
W zwiazku z tym zdefiniowano dwie metryki klasy bazujace na metryce CC:
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e Max(CC) — najwicksza warto$¢ metryki CC posrdd wszystkich metod nalezacych do rozwaza-
nej klasy,

e Avg(CC) — srednia arytmetyczna metryki CC wyliczona dla wszystkich metod wchodzacych
w sktad rozwazanej klasy.

Metryka zostala zaproponowana przez McCabe [75].

Lines of Code (LOC). Metryka ta jest réwna liczbie linii kodu badanej klasy. W celu wyliczenia
wartosci tej metryki brane sg pod uwage linie kodu binarnego skompilowanych klas Javy. Czesto w
badaniach zwiazanych z modelami predykcji defektow stosuje sie liczbe linii kodu zréodlowego, zamiast
kodu binarnego. Jednak jak podaja Fenton i Neil [24] te dwie wersje metryki LOC sa silnie ze soba
skorelowane i w zwiazku z tym nalezy je traktowaé jako alternatywe. Zawsze wybiera¢ tylko jedna z
nich. Z punktu widzenia modeli predykcji defektéw obie sa jednakowo wartosciowe [24].

2.2 Metryki procesu

W rozdziale tym zgromadzono definicje wszystkich metryk procesu, ktére byly analizowane w opi-
sanych w Rozdziale Bl eksperymentach. Prace, ktére badaja mozliwo$é¢ stosowania tych metryk w
modelach predykeji defektéw sa oméwione w Rozdziale

Number of Revisions (NR). Warto$¢ tej metryki jest réwna liczbie modyfikacji (rewizji) danej klasy
wykonanych w ramach opracowywania danego wydania projektu. Metryka ta odzwierciedla zatem
stabilnos¢ kodu danej klasy. Klasy, ktére nie sa stabilne cechuja sie duza liczba modyfikacji i przez to
wysoka wartoscia metryki NR.

Number of Distinct Commiters (NDC). Metryka ta reprezentuje liczbe réznych programistéw, ktorzy
modyfikowali mierzona klase w ramach opracowywania danego wydania projektu. Metryka ta moze
zatem przyjmowaé niskie wartosci nawet dla czesto modyfikowanych klas, ale pod warunkiem, ze za
kazdym razem modyfikuje je ten sam programista. Przy pomocy tej metryki mozna odzwierciedli¢
typ wlasnosci kodu. Jezeli klasa ma jednego wtasciciela to warto$é metryki NDC pozostanie niemal
zawsze niska. Natomiast w przypadku wspotdzielonych klas wartos¢ tej metryki bedzie zazwyczaj
wysoka.

Number of Modified Lines (NML). W celu wyliczenia tej metryki nalezy przeanalizowaé historie zmian
w rozwazanej klasie. Warto$é¢ metryki jest rowna sumie wszystkich dodanych oraz usunietych w ra-
mach opracowywania danej wersji projektu linii kodu. Metryka ta byta wyliczana na podstawie danych
historycznych z systemu kontroli wersji (CVS). Nalezy wiec tu zaznaczyé, ze system kontroli wersji
nie operuje pojeciem modyfikacji linii kodu. Dla niego modyfikacja to usuniecie starej wersji linii
i dodanie nowej wersji. W taki tez sposéb modyfikacja byta interpretowana podczas wyliczania tej
metryki.

Is New (IN). Jest to metryka dwuwartosciowa. Przyjmuje ona wartosci new (reprezentowana czasami
przy pomocy liczby 1) oraz old (reprezentowana czasami liczba 0). Warto$é new oznacza, ze rozwazana
klasa jest nowa, czyli powstata w ramach opracowywania ostatniego wydania projektu. Wartos¢ old
oznacza, ze klasa jest stara, czyli powstala w ramach opracowywania jednego z wczesniejszych wydan
projektu.
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Number of Defects in Previous Version (NDPV). Metryka ta jest réwna liczbie defektéw, ktére zostaty
wykryte i naprawione w rozwazanej klasie w ramach prac nad danym wydaniem systemu. Sa to wiec
defekty pochodzace z wczesniejszego okresu czasu, niz ten ktorego dotyczy predykcja wykonana przy
pomocy modelu predykcji defektow.

Number of Evening Revisions (NER). Jest to metryka, ktéra podobnie jak NR bierze pod uwage liczbe
modyfikacji wykonanych w rozwazanej klasie w ramach opracowywania danego wydania projektu.
Tutaj brane sg jednak pod uwage tylko te modyfikacje, ktére byly wykonywane pod presja konczacego
sig dnia roboczego. Z uwagi na geograficzne rozproszenie zespotéw realizujacych projekty otwarte nie
bylto mozliwe wskazanie pory dnia, ktéra dla tych zespoléw mozna kojarzy¢ ze zblizajacym sie koncem
pracy. W zwiazku z tym metryke ta wyliczano tylko dla projektéw przemystowych.

Number of Pre-code-freeze Revisions (NPR). Metryka ta zostala dopasowana do procesu wytwarza-
nia oprogramowania stosowanego w projektach przemystowych badanych w Rozdziatach @i B W
projektach tych cykl zwiazany z przygotowaniem nowego wydania systemu trwa szes¢ miesiecy i jest
podzielony na dwie fazy: programowania i testowania. Programowanie konczy sie zamrozeniem kodu
(ang. code-freeze), po ktérym rozpoczyna sie testowanie. Podczas testowania nie implementuje sie
juz nowych funkcjonalnosci. Jedyne modyfikacje kodu, jakie wtedy moga by¢ wykonywane, to na-
prawy krytycznych defektéw odkrytych podczas testéw. Zastosowanie takiego procesu wytwarzania
oprogramowania powoduje, ze najwieksza presja zwigzana ze zblizajacymi sie terminami wystepuje
bezposrednio przed zamrozeniem kodu. Wartos¢ metryki NPR jest zatem réwna liczbie modyfikacji
wykonanych w rozwazanej klasie w trakcie trzech tygodni bezposrednio poprzedzajacych zamrozenie
kodu do danego wydania badanego projektu.

2.3 Czynniki wptywajace na predykcje defektow

Badane w niniejszej rozprawie czynniki to w gtéwnej mierze metryki procesu. Analizowano tylko jeden
czynnik, ktory nie byt metryka procesu, mianowicie rozmiar. W celu zwickszenia przejrzystosci tego
rozdzialu podzielono go na czesci odpowiadajace poszezegdlnym czynnikom. W kazdej czedci zostaty
omoéwione prace dotyczace tylko jednego z nich.

Metryki procesu nie zostaly jeszcze tak doktadnie przebadane jak metryki produktu. W zwiazku
z tym cze$¢ z nich nie doczekala sie jeszcze jednoznacznych interpretacji. Rézni badacze przyjmuja
nieznacznie roézniace sie od siebie definicje. W rozdziale tym opisano nie tylko prace postugujace sie
identycznymi z przedstawionymi w Rozdziale definicjami metryk. Uwzgledniono réowniez takie
badania, gdzie autorzy do poszczegdlnych metryk podchodzili w nieco inny sposob.

Metryki procesu, stanowiace zdecydowana wigkszos¢é badanych w niniejszej rozprawie czynnikdw
mogacych poprawi¢ predykcje, staja sie coraz powszechniej stosowanym przez badaczy narzedziem.
Fenton [25] wpierw dostarczyt konstruktywnej krytyki modeli opierajacych sie metryki produktu, a
nastepnie zaproponowal [23] model oparty tylko na metrykach procesu i metrykach projektu. Z drugiej
jednak strony pojawiaja sie réwniez prace [7], [Z8] podwazajace wyniki uzyskane przez Fentona i
wykazujace duza uzytecznos¢ metryk produktu.

Number of Revisions (NR). Informacja o liczbie historycznych wersji kodu zrédlowego byta juz badana
w wielu pracach. Jednymi z najciekawszych pod wzgledem jakosci uzyskanych predykcji sa opraco-
wania przygotowane przez Bella, Ostranda i Weyuker [6], [60], [87), [RS8, [T13], [14], [15], [TI14].
W pracach tych wykorzystywano w modelach predykcji defektow pierwiastek kwadratowy z liczby
wersji kodu zrédlowego powstalych w trakcie prac nad poprzednia wersja projektu. Do konstrukeji
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modelu stosowano regresje binominalna. Uzyskane modele cechowaty si¢ bardzo duza dokltadnoscia
predykceji. Najlepsze z nich pozwalaly na zidentyfikowanie do 92% defektéw w zaledwie 20% moduléw.
Niebanalng role w tych modelach odgrywala metryka NR. Dodatkowo wart podkreslenia jest fakt,
ze w pracach tych stosowano taka sama definicje tej metryki jak w niniejszej rozprawie. Analizujac
uzyskane modele autorzy doszli do wniosku, ze wzrost liczby historycznych wersji zwigksza wartosé
wyjscia modelu, czyli estymowana liczbe defektéw. W [88] stwierdzili wrecz, ze moduly modyfikowane
w poprzednim wydaniu mialy okoto trzy razy wiecej defektow niz te, ktore zmianom nie podlegaty.

Do podobnych wnioskéw doszli Graves, Karr, Marron i Siy [29] analizujac majacy wieloletnia
historie, przemystowy projekt programistyczny. Projekt ten pochodzil z branzy telekomunikacyjnej,
sktadat sie z 1,5 miliona linii kodu i byt modyfikowany przez kilkuset programistéw. W oparciu o takie
dane autorzy stwierdzili, ze historia projektu zawiera o wiele bardziej przydatne informacje niz te,
ktore mozna uzyskac z metryk opisujacych rozmiar i strukture, czyli metryk produktu. W szczegoélnosci
odkryli, ze stosowanie liczby linii kodu (najpopularniejsza w modelach predykcji defektéw metryka
rozmiaru) nie ma zadnego sensu jezeli do modelu wprowadzi sie informacje o liczbie wersji (metryka
NR). Odkrycie to bazowalo na fakcie, ze wprowadzenie liczby linii kodu do modelu, ktéry juz zawieral
metryke NR nie poprawialo uzyskiwanych predykcji nawet w najmniejszym stopniu. Z uwagi na
fakt, ze autorzy przebadali tylko jeden projekt, trudno oceni¢ mozliwo$é¢ generalizowania uzyskanych
wynikéw.

Ciekawe badania wykorzystujace informacje o liczbie historycznych wersji kodu przeprowadzili
Schroter, Zimmermann, Premraj i Zeller. W [03] przebadali oni systemy kontroli wersji i Sledzenia
defektéw projektu Eclipse. Wyliczyli korelacje metryk procesu z liczba awarii zaraportowanych przed
data wydania oraz po dacie wydania nowej wersji systemu. W przypadku awarii zgloszonych przed
wydaniem korelacja z metryka reprezentujaca liczbe historycznych modyfikacji byta najwieksza dla
wszystkich badanych przypadkéw. Wspoélezynnik korelacji Pearsona byl réwny 0,37 i 0,47 (analizo-
wano dwie wersje projektu), a wspélezynnik korelacji rang Spearmana 0,44 oraz 0,56. Korelacje z
liczba awarii zgloszonych po wydaniu byly jednak juz zdecydowanie nizsze. W przypadku korelacji
Pearsona byly to wartosci 0,14 i 0,19, a w przypadku korelacji rang Spearmana 0, 15 oraz 0, 17.

Prawdopodobnie najistotniejsze z punktu widzenia liczby przebadanych projektow badania nad
metryka NR zostaly przeprowadzone przez Illes-Seifert i Peach 2. W pracy tej przebadano az
dziewie¢ roznych programow, wszystkie nalezaty do klasy projektow otwartych. W oparciu o te dzie-
wie¢ projektéow badano rézne metryki procesu, miedzy innymi czestotliwosé zmian (ang. frequency
of change). Metryka ta w oczywisty sposéb jest powiazana z badana w niniejszej rozprawie metryka
NR. Autorzy odkryli istnienie wysokiej korelacji pomiedzy czestotliwosciq zmian, a liczba defektéw.
Wynosita ona od 0,431 do 0,641. Stosowano korelacje rang Spearmana. Na podstawie tych obserwacji
zarekomendowano metryke czestotliwosé zmian jako bardzo dobry predykator, ktory z powodzeniem
moze zostaé zastosowany do wskazania klas obarczonych najwiecksza liczba defektéw.

Shihab i in. [95] przebadali projekt Eclipse w celu wskazania jak najmniej licznego zbioru metryk,
ktore moglyby postuzy¢ do konstrukeji skutecznego modelu predykeji defektow. facznie analizowano
34 metryki produktu i procesu (w tym odpowiednik metryki NR). W celu wylonienia zestawu opty-
malnych metryk iteracyjnie stosowano krokowa regresje logistyczna. Ostatecznie otrzymano model
sktadajacy sie z zaledwie czterech metryk, pozostate 30 odrzucono. Wérdd czterech wyselekcjonowa-
nych metryk znalazta sie réwniez metryka bedaca odpowiednikiem NR. Uzyskany w ten sposéb model
dawal predykcje niegorsze niz model skonstruowany z wykorzystaniem wszystkich metryk.

Moser, Pedrycz i Succi [79] przeprowadzili eksperyment, w ktérym poréwnywali uzyteczno$é me-
tryk procesu i metryk produktu. Wéréd analizowanych metryk procesu znalazta sie miedzy innymi
metryka o nazwie REVISIONS zdefiniowana w taki sam sposob jak badana w niniejszej pracy metry-
ka NR. Do budowy modeli stosowano trzy rézne metody: drzewa decyzyjne, regresje logistyczna oraz



18 ROZDZIAEL 2. PRZEGLAD STANU WIEDZY O MODELACH PREDYKCJI DEFEKTOW

naiwne klasyfikatory bayesowskie. Eksperyment przeprowadzono na trzech wersjach projektu Eclipse.
Aby poréwnaé uzytecznosé poszczegdlnych metryk konstruowano osobno modele dla metryk proce-
su, dla metryk produktu oraz modele hybrydowe wykorzystujace wszystkie metryki. Dobre wyniki
uzyskano zaréwno dla modeli wykorzystujacych metryki procesu jak i dla modeli hybrydowych. Zde-
cydowanie gorszych predykceji dostarczaly modele wykorzystujace tylko metryki produktu. Dodatkowo
warto zauwazy¢, ze autorzy wskazali metryke REVISIONS jako jedna z dwdch najwartosciowszych
sposréd metryk procesu.

Ciekawe rozszerzenie metryki NR zaproponowali Nagappan i in. w [85]. W pracy tej zdefiniowano
metryke reprezentujaca cale serie zmian. Nastepnie korzystajac z regresji logistycznej skonstruowano
model predykcji defektow, ktory zastosowano w projektach Windows Vista oraz Eclipse. Okazalo sie,
ze model wykorzystujacy ta nowa metryke dawal najlepsze predykcje sposréd wszystkich badanych
modeli. Pozostale badane modele nie wykorzystywaly metryk reprezentujacych serie zmian. Auto-
rzy tej pracy, w jednej ze swoich wczesniejszych prac [R2], wykorzystywali réwniez klasyczna wersje
metryki NR.

Knab, Pinzger i Bernstein w [65] przeprowadzili eksperyment dotyczacy konstruowania modeli
predykcji defektow z wykorzystaniem drzew decyzyjnych dla siedmiu wersji projektu Mozilla. Oprocz
metryk produktu uzywano dwéch metryk blisko zwiazanych z metryka NR (Number of modification
reports i Number of shared modification reports) oraz kilku innych metryk procesu. Przeprowadzono
eksperymenty, w ktorych za kazdym razem uzywano innych metryk do konstruowania drzewa decyzyj-
nego. W eksperymencie, w ktérym uzysakno najlepsze wyniki uzyto wszystkich metryk za wyjatkiem
tych zwiazanych z historycznymi defektami. W uzyskanym drzewie najwazniejsza role odgrywaty me-
tryki zwigzane z metryka NR, aczkolwiek drzewo to dostarczato poprawnych predykeji jedynie w 62%
przypadkow. Mimo tego autorzy uznali, ze byli w stanie dokonywaé¢ predykeji defektéw w oparciu o
liczbe historycznych modyfikacji.

Khoshgoftaar i inni [60] przeanalizowali duzy system informatyczny z branzy telekomunikacyjnej
napisany w jezyku Pascal. Wyliczono statystyki wystepowania bledéw w modutach zmodyfikowa-
nych oraz niezmodyfikowanych. Okazalo sie¢, ze w zmodyfikowanych wystepuje srednio 3,22 btedow
w module, a w niezmodyfikowanych zaledwie 0, 22.

Metryka NR jest z powodzeniem stosowana w licznych eksperymentach. Wykazano, ze jest ona sko-
relowana z liczba defektow oraz, ze mozna stosujac model wykorzystujacy ta metryke z powodzeniem
wykonywacé skuteczna predykcje wystepowania defektow. Niewiele jest natomiast prac poréwnujacych
modele wykorzystujace ta metryke z modelami, w ktérych ta metryka nie wystepuje. Poréwnanie takie
wykonano w pracach [29] oraz [79], ale zostalo ono przeprowadzone na podstawie tylko jednego pro-
jektu, wiec naduzyciem byloby generalizowanie przedstawionych tam wynikéw. Modele poréwnywane
byly réwniez przez Bella, Ostranda i Weyuker [6], [87], [88], [I13], [I14], [I15]. Ale w pracach tych
nie dosé¢, ze réwniez badano niereprezentatywny zbiér projektéw (ich liczba rosla jedynie do pieciu
i wszystkie one byly wytwarzane przez ta sama firme w podobnym procesie) to jeszcze na dodatek
poréwnywane modele na tyle sie od siebie réznity, ze trudno byto wyciaga¢ wnioski dotyczace jedynie
jednej metryki.

Number of Distinct Commiters (NDC). Metryka reprezentujaca liczbe réznych programistéw, ktorzy
modyfikowali dany element systemu byta intensywnie wykorzystywana w modelach konstruowanych
przez Bella, Ostranda i Weyuker [6], 87, [R8], [I13], [I14], [I15], [I16]. Najciekawsze z tych prac to
[[T4], [I15] oraz [I16]. W [I14] i [IT5] zostala przeanalizowana istotnos¢ metryki NDC. Dodanie do
modelu informacji o liczbie réznych programistéw poprawilo predykcje, ale jedynie w nieznacznym
stopniu. Bez metryki NDC modele byly w stanie wskaza¢ od 76,4% do 93,8% defektéw w 20% pli-
kow. Natomiast z tg metryka modele wskazywaly od 76,4% do 94,8% defektéw. Poprawa predykcji
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ksztaltowala sie zatem na poziomie utamka procentu. Badania te przeprowadzono na trzech du-
zych projektach przemystowych, ktore posiadaty wieloletnia historie rozwoju. Rozwiniecie tych prac
w kierunku uszczegélowienia zaleznosci pomiedzy liczba defektéw a aktywnodciami poszczegdlnych
programistéw zostalo przedstawione w [I16]. W pracy tej prébowano znalezé¢ zaleznos$é pomiedzy cze-
stoscig wystepowania defektow a konkretnym programista. Niestety zaleznosci takiej nie wykryto i to
pomimo faktu, iz wielu programistom zaangazowanym w prace nad projektami programistycznymi
jej istnienie wydaje sie by¢ oczywiste.

Zaleznos¢ pomiedzy liczba defektow a aktywnosciami poszczegdlnych programistéw byta réwniez
badana przez Matsumoto i innych w [(4]. W odréznieniu od wezesniej wspomnianej pracy, Matsu-
moto sie takiej zaleznosci doszukal. Mozna jednak kwestionowaé zaproponowang przez niego metode
identyfikowania programisty odpowiedzialnego za wprowadzenie defektu do systemu. Zatozyl on mia-
nowicie, ze odpowiedzialnym za wprowadzenie defektu jest zawsze ten programista, ktéry byl autorem
kodu, ktory zostal zmodyfikowany w ramach naprawiania defektu.

Liczba réznych programistow byta rowniez wykorzystywana przez Zimmermanna, Nagappan, Gal-
la, Gigera i Murphiego w [I19]. W pracy tej budowano modele predykcji defektéw dla dwunastu pro-
jektow otwartych i przemystowych. Do konstrukeji modeli uzywano regresji logistycznej. Niestety cele
tej pracy nie zawieraly ewaluacji metryk i w zwigzku z tym nie analizowano ani tego na ile dobrym
predykatorem defektow jest metryka NDC, ani tego czy dodanie jej do modelu poprawia doktadnosé
predykcji.

Korelacja pomiedzy metryka NDC' a awaryjnoscia systemu zostata wyliczona i przeanalizowana
przez Schrotera, Zimmermanna, Premraja i Zellera w [93]. W badaniach tych opierano sie na projekcie
Eclipse. Badano zaréwno korelacje z liczba awarii zaraportowanych przed data wydania jak i liczba
awarii zaraportowanych po dacie wydania nowej wersji systemu. W zaleznosci od typu awarii korelacja
ta wynosita 0,15 1 0,41 w przypadku korelacji Pearsona oraz 0.13 i 0,49 w przypadku korelacji rang
Spearmana. Na podstawie tych wynikéw mozna wyciggnaé wniosek, ze metryka NDC' jest dobrym
predykatorem awarii zglaszanych przed oficjalnym wydaniem. Trudno natomiast zawyrokowaé czy
metryka ta nadaje sie do estymowania awarii zgtoszonych po wydaniu. Warto w tym miejscu przypo-
mnieé, ze w analizach bedacych gléwnym tematem niniejszej rozprawy bada sie liczbe defektéw, a nie
awarii (aczkolwiek istnieje Scista zalezno$é pomiedzy istnieniem defektéwa a wystepowaniem awarii —
awarie sa wywolywane przez defekty) oraz nie wprowadza si¢ rozréznienia na defekty zgloszone przed
i po wydaniu.

Podobne wyniki jak Schroter uzyskali Illes-Seifer i Paech w [A2]. W pracy tej przebadano dwanascie
projektéw otwartych i miedzy innymi wyliczono korelacje rang Spearmana pomiedzy liczbg réznych
autorow a liczba defektéw. Dla wiekszosci przebadanych projektéw byla ona stosunkowo wysoka,
od 0,352 do 0,741. Wyjatkiem byl projekt Jmol dla ktérego wspomniana wyzej korelacja wyniosta
zaledwie 0, 16.

Jedynym empirycznym badaniem, ktore zakwestionowato uzytecznosé metryki NDC w predykeji
defektéw bylo to przeprowadzone przez Gravesa, Karra, Marrona oraz Siy [29]. Analizowano tam du-
zy system z branzy telekomunikacyjnej. Do predykcji defektéw stosowano uogdlniony model liniowy.
Uzyskane wyniki pozwolily autorom na stwierdzenie, ze brak dowodéw empirycznych potwierdzaja-
cych teze, ze duza liczba programistéw pracujacych nad modutem systemu informatycznego powoduje
lub jest powiazana z wysoka awaryjnoscia tego modutu.

Odpowiednik metryki NDC' o nazwie AUTHORS byl wykorzystywany w [79] przez Mosera, Pe-
drycza oraz Succiego. W pracy tej poréwnywano skuteczno$é metryk procesu i metryk produktu w
predykcji defektéw na podstawie trzech wersji projektu Eclipse. Uzyskane wyniki pozwolity na stwier-
dzenie istnienia przewagi metryk procesu nad metrykami produktu. Jednak metryka AUTHORS nie
zostata wskazana jako jedna z najwartosciowszych sposréd przeanalizowanych.
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Nagappan, Murphy i Basili w [84] badali mozliwo$¢ wykorzystania metryk opisujacych strukture
organizacji w predykcji defektéw. Posréd innych analizowali réwniez metyke reprezentujaca liczbe
programistéw (ang. Number of Engineers). Do konstrukeji modelu uzywano regresji logistycznej. Do-
ktadnosé predykeji zostala oceniona przy pomocy dwoch metryk: precyzja (ang. precision) i pamieé
(ang. recall). Precyzja zostala zdefiniowana jako odsetek poprawnie zakwalifikowanych klas (model
dokonywal predykcji binarnej: klasa zawiera defekty albo klasa jest wolna od defektéw) sposrod klas
wskazanych przez model jako zawierajace bltedy Pamieé¢ to natomiast stosunek poprawnie zakwalifi-
kowanych klas zawierajacych defekt do wszystkich klas, ktére zawieraty defekt. Zarowno precyzja jak
i pamieé byly najwyzsze w przypadku modelu opartego o metryki opisujace organizacje i wynosity
odpowiednio: 86,2% oraz 84,0%. Badano system Windows Vista.

Ratzinger, Pinzger oraz Gall przeanalizowali w [92] lacznie 63 rézne metryki (w tym NDC') w pieciu
przemystowych projektach programistycznych. Do konstrukcji modeli predykeji defektéw uzywano
regresji liniowej, drzew decyzyjnych i klasyfikatorow. Wyjscie uzyskanych modeli byto skorelowane
z rzeczywisty liczbg defektow na poziomie od 0,490 do 0,614, a metryka NDC' odgrywala w tych
modelach istotng role — autorzy opublikowali fragmenty uzyskanych modeli.

Metryka NDC' jak i metryki do niej bardzo zblizone byly jak do tej pory intensywnie badane i
wykorzystywane w modelach predykcji defektow. Zauwazono, ze jest ona skorelowana z liczba defektéw
B2, B3] oraz stosowano ja w dokonujacych wysokiej jakosci predykeji modelach [6], [74],[84], R,
Y], 92, [13], [14], [T15], [16], [T19]. Istnieje jednak réwniez praca kwestionujaca, w oparciu o
badania empiryczne, uzytecznosé tej metryki [29]. Przeprowadzono prace poréwnujace skutecznosé
modeli zawierajacych ta metryke z modelami jej pozbawionych [[9]. Trudno jednak uzna¢ wyniki tam
przedstawione za rozstrzygajace.

Number of Modified Lines (NML). Analiza rozmiaru modyfikacji jako predykatora defektéw byla
gléwnym tematem badania przeprowadzonego przez Laymana, Kudrajavetsa oraz Nagappana w [69].
Autorzy zdefiniowali cztery metryki zalezace od liczby zmodyfikowanych linii. Produkt (ang. churn)
reprezentujacy sume nowych blokéw (ang. new blocks) oraz zmodyfikowanych blokéw (ang. changed
blocks). Produkt wzgledny (ang. relative churn) bedacy stosunkiem produktu do liczby wszystkich blo-
kéw (ang. total blocks). Produkt usuniety (ang. deleted churn) bedacy stosunkiem liczby usunietych
blokéw (ang. deleted blocks) do liczby wszystkich blokéw. Produkt NCD (ang. NCD churn) bedacy
stosunkiem produktu do liczby usunietych blokéw. Nastepnie wykorzystano te cztery metryki tacznie
z zestawem metryk produktu i utworzono nowe zmienne wykorzystujac analize gtownych sktadowych
(PCA). Korzystajac z tych nowych zmiennych przy pomocy postepujacej regresji logistycznej skon-
struowano model predykeji defektow. Tak skonstruowany model okazatl sie by¢ dobrym predykatorem
defektéw, jego dokiadnosé wahata sie od 73,3% do 86,7%. Dokladnosé to procent poprawnie zaklasy-
fikowanych artefaktéw. W badaniach analizowano jeden, sredniego rozmiaru projekt stworzony przez
MicroSoft.

Purushothaman i Perry [91] analizowali liczbe zmodyfikowanych linii kodu w napisanym w C/C++
i sktadajacym sie z 50 podsystemoéw programie z branzy telekomunikacyjnej. Opisali rozktad rozmiaru
modyfikacji dla poszczegdlnych plikéw. Opis ten wskazal, ze polowa zmian w systemie byta efektem
modyfikacji nie przekraczajacych 10 linii kodu. Nastepnie modyfikacje zostaly zestawione z wyste-
powaniem defektéow. Okazalo sie, ze modyfikacje nie przekraczajace 10 linii kodu byly powiazane z
prawdopodobienstwem wprowadzenia defektu réwnym 8%. Wraz ze wzrostem rozmiaru modyfikacji
rosto rowniez prawdopodobienstwo wprowadzenia defektu. Dla modyfikacji dotyczacych od 20 do 50
linii prawdopodobienstwo to wynosilo 19%, a dla modyfikacji przekraczajacych 50 linii wynosilo az
35%.
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Graves, Karr, Marron i Siy [29] na podstawie analizy dotyczacej jednego duzego systemu infor-
matycznego stwierdzili, ze liczba historycznych modyfikacji jest zdecydowanie lepszym predykatorem
defektéw niz szeroko stosowana metryka LOC. Co wiecej, uznali, ze metryka ta jest wprost propor-
cjonalna do liczby defektow. Nastepnie zbudowali model predykeji defektoéw, w ktérym obok liczby
historycznych modyfikacji uzyli metryki reprezentujacej wiek kodu zrédtowego. Uzyskany w ten spo-
s6éb model okazat si¢ by¢ jednym z najlepszych jakie autorom udato si¢ skonstruowac.

Metryka ta byta réwniez analizowana i wykorzystywana (jako jedna z wielu) przez Nagappana i
Balla w [8T], gdzie stwierdzono, ze jest ona bardzo dobrym predykatorem gestosci wystepowania defek-
tow w duzych projektach przemystowych. Stwierdzenie to zostato nastepnie doktadnie zweryfikowane
we wspomnianej na poczatku tego paragrafu pracy [69]. Uzytecznosé tej metryki potwierdza fakt, ze
byta ona stosowana w dalszych pracach tych autoréw. W pracy [82] wykorzystano ja podczas analizy
systemu Windows Server 2003, a w [84] i [RH] podczas analizy systemu Windows Vista. Natomiast w
pracy [I19] wykorzystano ja w eksperymencie dotyczacym az dwunastu projektéw przemystowych i
otwartych.

Dziewieé¢ réznych metryk $cisle powiazanych z metryka NML byl wykorzystywany w [[9] przez
Mosera, Pedrycza oraz Succiego. W pracy tej poréwnywano skuteczno$é metryk procesu i metryk
produktu na podstawie trzech wersji projektu FEclipse. Uzyskane wyniki pozwolilty na stwierdzenie
istnienia przewagi metryk procesu nad metrykami produktu. Jednak metryki zwigzane z NML nie
zostaly wskazane jako najwartosciowsze.

Szesé¢ duzych projektéow otwartych przebadal Hassan w [B7] w celu zweryfikowania uzytecznosci
metryki zwigzanej z historycznymi modyfikacjami. Na podstawie charakterystyki wystepowania mo-
dyfikacji zdefiniowano entropie. Entropia byla tym wieksza im bardziej réwnomiernie modyfikacje
byly roztozone w systemie. Nastepnie wykazano, ze moduly systemu majace wigksza entropie bytly
powiazane z wieksza liczba defektéw. Praca opierala sie na tezie méwiacej, ze im bardziej komplek-
sowa modyfikacja tym wieksza szansa na wystapienie defektu w modyfikowanym pliku. Do niemal
takich samych wnioskéw doszli Sliwerski, Zimmermann i Zeller [97] badajac projekty FEclipse oraz
Mozilla. Mianowicie stwierdzili oni na podstawie historii tych projektow, ze im wieksza modyfikacja
tym wieksze prawdopodobienstwo, ze wprowadza ona btad.

Ratzinger, Pinzger oraz Gall przeanalizowali w [92] tacznie 63 r6zne metryki (w tym NML) w pieciu
przemystowych projektach programistycznych. Do konstrukcji modeli predykcji defektéw uzywano
regresji liniowej, drzew decyzyjnych i klasyfikatorow. Wyjscie uzyskanych modeli byto skorelowane
z rzeczywista liczba defektéw na poziomie od 0,490 do 0,614, a metryka NML odgrywala w tych
modelach istotng role — autorzy opublikowali fragmenty uzyskanych modeli.

Metryki zwiazane z liczbg zmodyfikowanych linii staja sie coraz popularniejsze. Przeprowadzane
sa badania definiujace coraz bardziej wyrafinowane metryki oparte o historie modyfikacji (w szcze-
gélnosci warto tu wymienié¢ prace [37] oraz [R5]). Co szczegélnie ciekawe, badania takie prowadza
zazwyczaj do bardzo dobrych wynikéw. Niewiele jest jednak analiz poréwnawczych, ktére pozwolity-
by rozstrzygnaé czy te dobre wyniki sg wynikiem zastosowania optymalnych metryk, czy tez po prostu
analizowane dane mialy strukture, ktora pozwalata na uzyskanie dobrych wynikéw bez wzgledu na
rodzaj stosowanych metryk.

Is New (IN). Metryka IN jest przykladem metryki zwiazanej z wiekiem kodu. Metryki odzwiercie-
dlajace wiek klas sa bardzo popularne, ale niestety sg definiowane w bardzo réznorodny sposéb. Bell,
Ostrand i Weyuker [87], [R8] uzywali metryki przyjmujacej dwie wartosci: nowy plik oraz stary plik,
czyli identycznej z uzywana w niniejszej rozprawie. Niemal identycznej definicji uzywali rowniez Kho-
shgoftaar i1 in. w [B9]. W tej pracy wprowadzono jednak jeszcze druga metryke zwiazana z wiekiem
kodu zZrédtowego. Ta druga metryka mogta przyjmowac trzy rézne wartosci reprezentujace odpowied-
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nio nowe modutly, moduty, ktére byty nowe w poprzednim wydaniu systemu oraz pozostate. Podobnie
zdefiniowanej metryki uzywali Illes-Seifer i Paech [H2]. W ich pracy jednak postugiwano sie zupelnie
innymi nazwami dla poszczegdlnych wartosci przyjmowanych przez ta metryke, mianowicie: nowo
narodzony, miody i stary. Istnieje rowniez kilka réznych definicji metryki reprezentujacej wiek kodu.
Bell, Ostrand i Weyuker w [6] przez wiek kodu rozumieli liczbe miesiecy, przez ktére dany plik istnial
w systemie, ale juz w [I13] i [I15] wiek kodu definiowali jako liczbe wczesniejszych wydan systemu,
w ktérych dany plik wystepowal. Moser, Pedrycz oraz Succi [[9] wiek kodu zdefiniowali jako liczbe
tygodni, przez ktorg dany plik istnial w systemie. Dodatkowo autorzy ci uzywali wazonego modyfika-
cjami wieku. Podobnie do zagadnienia podeszli Graves, Karr, Marron i Siy, ktérzy w [29] wiek kodu
interpretowali jako Srednig z dat modyfikacji wazong przez rozmiar poszczegdlnych modyfikacji.

Metryki zwiazane z wiekiem kodu byty niemal we wszystkich badaniach uznawane za dobre pre-
dykatory defektéw. Jednakze nature relacji pomiedzy wartosciami przyjmowanymi przez ta metryke
a liczba defektow trzeba uznaé za nieznang z uwagi na fakt, ze w réznych badaniach dokonywano w
tej materii sprzecznych ze soba odkryc¢.

Graves, Karr, Marron i Siy [29] zbudowali model predykcji defektéw, w ktérym obok metryki
reprezentujacej wiek uzyli liczby historycznych modyfikacji. Uzyskany w ten sposob model okazal sie
byé¢ jednym z najlepszych jakie autorom udato sie skonstruowac.

Khoshgoftaar i inni [60] przeanalizowali duzy system informatyczny z branzy telekomunikacyjnej
napisany w jezyku Pascal. Wyliczono miedzy innymi statystyki wystepowania btedéw w modutach
nowych oraz w calym systemie. Okazalto sie, ze w nowych wystepuje srednio 3,43 bltedow w module,
kiedy w skali calego systemu jest to érednio zaledwie 1, 93.

Moser, Pecrycz i Succi w [[9] wykorzystywali dwie metryki zwiazane z wiekiem — AGE oraz WE-
IGHTED_AGE. W pracy tej poréwnywano skuteczno$é¢ metryk procesu i metryk produktu na pod-
stawie trzech wersji projektu FEclipse. Uzyskane wyniki pozwolily na stwierdzenie istnienia przewagi
metryk procesu nad metrykami produktu. Jednak metryki zwiazane z wiekiem nie zostaly wskazane
jako najwartosciowsze.

Bell, Ostrand i Weyuker [87], [88] wykorzystali z powodzeniem metryke zwiazana z wiekiem kodu
w budowanych modelach predykcji defektéw i zauwazyli, ze w kazdym z przebadanych przez nich wy-
dan projektow informatycznych, odsetek nowych plikéw zawierajacych defekty byl wyzszy niz odsetek
starych plikéw zawierajacych defekty. Obserwacja ta zostata potwierdzona w kolejnych pracach tych
autoréw: [6], [I13], [I15]. Trzeba jednak mieé¢ na uwadze fakt, ze w pracach tych autoréw obiektem
badan byly zawsze podobne do siebie projekty, co w sporym stopniu ogranicza mozliwos¢ generalizo-
wania przedstawionych tam wynikéw.

Khoshgoftaar i in. w [09] uznali, Ze istotno$¢ stosowanej przez nich metryki dwuwartosciowej
jest bardzo zmienna. Natomiast w przypadku metryki trojwartosciowej zidentyfikowali jej ujemna
korelacje z liczba defektéw. Ujemna korelacja zostala zinterpretowana jako czynnik wskazujacy na
wyzszg jakos¢é modutow od dawna istniejgcych w systemie.

Zupelnie inne wyniki zostaly uzyskane przez Illes-Seifer i Paech w [A#2]. Tam co prawda potwierdzo-
no istnienie korelacji z liczba defektow, ale jej warto$é¢ byta zupelnie inna. Stwierdzono mianowicie, ze
pliki zaliczane do grup nowo narodzony oraz mtody wcale nie sg zrodtem najwiekszej liczby defektéw.

Przytoczone badania wskazuja, ze wyniki stosowania metryk zblizonych do metryki IN nie sa
jednoznaczne. W zaleznosci od tego jakie projekty badano czasami wskazywano, ze najwigksza liczba
defektéw sa obciazone stare klasy 2], a czasami ze nowe [BY]. Taki stan rzeczy uzasadnia dalsze
badania po$wiecone tej metryce.

Number of Defects in Previous Version (NDPV). Informacje o historycznych defektach sa jedna z
najczesciej wykorzystywanych w predykcji defektéw metryk procesu. Przykladem tego typu prac sa
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wspomniane we wprowadzeniu modele przyrostu niezawodnosci. Adaptacje modelu przyrostu nie-
zawodnosci do klasycznej predykeji defektéow przeprowadzili Wahyudin i in. w [I10]. W pracy tej
wykorzystywano informacje o defektach z poprzedniego wydania projektu do predykecji w kolejnym
wydaniu.

Préby stosowania metryki NDPV do predykcji defektéw podejmowano juz w latach 80-tych mi-
nionego stulecia. Yu, Shen i Dunsmore [II8] przeanalizowali dwa duze komercyjne projekty i na tej
podstawie stwierdzili, ze istnieje silna liniowa zalezno$¢ pomiedzy liczba defektow odkrytych na wcze-
snych fazach rozwoju projektu, a tymi ktére zostaly znalezione pézniej. Ponadto doszli do wniosku,
ze prawdopodobienstwo wykrycia kolejnych defektéw jest wprost proporcjonalne do liczby defektow
juz wezesniej w danej sekcji odkrytych.

Arisholm i Briand [Z] rozwazali liczbe defektéw naprawionych w wydniu n — 1, naprawionych w
wydaniu n — 2 jak i kilka innych metryk w duzym, obiektowo zorientowanym, caly czas ewoluujacym
systemie informatycznym. Autorzy zbudowali wielowymiarowy model predykcji defektéw stosujac
regresje logistyczng na poddanym transformacji logarytmicznej warto$ciom poszczegdlnych metryk.
Uzyskany w taki sposéb model pozwolil na uzyskanie poprawnej predykcji w ponad 80% badanych
przypadkow.

Bell, Ostrand i Weyuker [89], [I13] i [TT5] konstruowali modele predykcji defektéw na podstawie
kilku projektéw przemystowych. Modele budowano przy pomocy regresji binomialnej, a jedna z wy-
korzystywanych metryk byl pierwiastek kwadratowy z liczby defektéw zidentyfikowanych w ramach
prac nad poprzednim wydaniem projektu. W taki sposéb konstruowane modele okazaly sie by¢ bar-
dzo dobrymi predykatorami defektéw. Przy ich pomocy mozna bylo wykryé ponad 80% defektéw w
zaledwie 20% plikéw skladajacych sie na badany system.

Graves, Karr, Marron i Siy [29] na podstawie analizy dotyczacej jednego duzego systemu in-
formatycznego pochodzacego z branzy telekomunikacyjnej skonstruowali kilka modeli dokonujacych
predykcji liczby awarii. Najprostszy ze skonstruowanych modeli wykorzystywal jedynie jedna metryke,
mianowicie liczbe awarii w poprzednim wydaniu systemu. Wedtug autoréw skonstruowanie modelu
dajacego dokladniejsze predykcje niz ten najprostszy okazato sie by¢ nie lada wyzwaniem bez wzgledu
na to jakich metryk by nie wykorzystywali.

Kim, Zimmermann, Whitehead i Zeller [63] przeanalizowali siedem otwartych projektéw informa-
tycznych i opracowali algorytm dokonujacy predykcji liczby defektéw w oparciu o mechanizm pamieci
podrecznej. Dwie naczelne reguty tego algorytmu sa powiazane z metryka NDPV: lokalno$é czaso-
wa oraz lokalno$é czasowo-przestrzenna. Za lokalno$ciq czasowq kryje sie zalozenie, ze encje ktére
byty zrédtem defektéw w niedalekiej przysziosci, prawdopodonie beda nimi znowu w przysztosci. U
podstaw lokalnosci czasowo-przestrzennej legto natomiast przeswiadczenie, ze jezeli jakas encja byta
zrodtem defektow w niedalekiej przesztosci, to jest bardzo mozliwe, ze encje z jej otoczenia stang sie
zrodtem defektéw w przysztosci. Okazato sie, ze stosowanie tego algorytmu umozliwito wykrywanie az
od 73% do 95% defektow w zaledwie 10% plikéw, wskazanych przez model jako obaczonych najwieksza
liczbag defektow.

Khoshgoftaar i in. w [B9] przebadali wojskowy system informatyczny czasu rzeczywistego. Na
podstawie uzyskanych wynikéw doszli do wniosku, ze istnieje zaleznos¢ pomiedzy wystepowaniem
defektéw w przesztosci, a ich pojawianiem sie w przysztosci. Mianowicie stwierdzili, ze moduty, ktore
byty zrédtem defektéw, beda prawdopodobnie nadal ich Zrodiem.

Ostrand i Weyuker w [R7] analizowali trwalos¢ defektéw pomiedzy kolejnymi wydaniami projektu.
Zmnalezni pewne dowody empiryczne potwierdzajace ta teze, ale nawet zdaniem samych autoréw nie
byty one do konca przekonujace. Okazalo sie, ze od 17% do 54% plikéw zaklasyfikowanych jako wysoce
awaryjne w wydaniu n byto tak samo klasyfikowanych w wydaniu n+1.
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Shihab i in. [95] przebadali projekt Eclipse poszukujac metryk, ktére sa najwartosciowszymi sktad-
nikami modeli predykcji defektéw. Lacznie analizowano 34 metryki produktu i procesu w tym metryke
reprezentujaca liczbe historycznych defektow. W celu wyltonienia zestawu optymalnych metryk itera-
cyjnie stosowano krokowa regresje logistyczna. Metryka bedaca odpowiednikiem metryki NDPV bytla
jedna z najwartosciowszych. Zostata odrzucona dopiero w ostatniej iteracji, czyli w sytuacji w ktérej
model sktadal si¢ zaledwie z pieciu metryk.

Gyimothy, Ferenc i Siket wyliczyli korelacje pomiedzy liczbami defektow wystepujacych w po-
szczegblnych wersjach projektu. Przebadali Mozzile w wersjach od 1.0 do 1.6. Uzyskane korelacje
byly zaskakujaco wysokie, wahaty sie od 0,69 do az 0,90. Wynik taki sugeruje, ze metryka NDPV
powinna bardzo dobrze si¢ sprawdza¢ w modelach predykcji defektéw. W szczegdlnosci metryka ta
powinna dobrze uzupetnia¢ metryki produktu, ktére zazwyczaj sa stabiej skorelowane z liczba defek-
tow. Badanie to jednak opieralo sie tylko na jednym projekcie i niestety jego wynik nie byt zgodny z
tym co uzyskiwano w innych pracach.

les-Seifert i Peach wyliczyli w 2] korelacje pomiedzy liczbami defektéw w poszczegdlnych wy-
daniach dziewieciu réznych projektéow otwartych. Przeprowadzony eksperyment doprowadzil autoréw
do wniosku, ze nie ma istotnej korelacji pomiedzy badanymi wielkosciami. Podobne rezultaty uzyskali
Schroter, Zimmermann, Premraj i Zeller w [93]. Analizowali oni korelacje trzech réznych metryk z
liczba awarii udokumentowanych przed i po oficjalnym wydaniu w projekcie Eclipse. Okazalo sie, ze
metryka reprezentujaca liczbe historycznych defektéw byta najstabiej skorelowana sposréd wszystkich
trzech przebadanych metryk.

Moser, Pecrycz i Succi w [[9] wykorzystywali metryke BUGFIXES, ktérej definicja jest bardzo
podobna do definicji metryki NDPV. W pracy tej prownywano skutecznosé¢ metryk procesu i metryk
produktu na podstawie trzech wersji projektu FEclipse. Uzyskane wyniki pozwolily na stwierdzenie
istnienia przewagi metryk procesu nad metrykami produktu. Dodatkowo metryka BUGFIXES zosta-
ta zalecona jako metryka, ktérg nalezy wykorzystywaé¢ w pierwszej kolejnosci podczas wyszykiwania
defektéw. Do jeszeze bardziej jednoznacznych wnioskéw doszli Sliwerski, Zimmermann i Zeller w [
badajac projekty Eclipse oraz Mozilla. Zauwazyli mianowicie, ze modyfikacje wynikajace z napra-
modyfikacje.

Ratzinger, Pinzger oraz Gall przeanalizowali w [92] lacznie 63 r6zne metryki (w tym NDPV)
w pieciu przemystowych projektach programistycznych. Do konstrukcji modeli predykcji defektéw
uzywano regresji liniowej, drzew decyzyjnych i klasyfikatoréw. Wyjscie uzyskanych modeli byto sko-
relowane z rzeczywista liczba defektéw na poziomie od 0,490 do 0,614, a metryka NDPV odgrywata
w tych modelach istotna role.

W wiekszosci przytoczonych prac uznano metryke reprezentujaca historyczne defekty za skuteczny
predykator i wartosciowy sktadnik modeli predykcji defektéw. Istniejg jednak réwniez badania doty-
czace licznego zbioru projektéw, w ktérych zadnych zaleznoéci tego typu nie udato sie doszukaé. Brak
jednoznacznych wynikéw w dotychczasowych badaniach jest motywacja do przeprowadzenia dalszych,
wykorzystujacych szerszy zestaw projektow.

Number of Evening Revisions (NER). Metryka NER zostala po raz pierwszy przebadana w ekspery-
mencie opisanym w Rozdziale @l Mozna si¢ jednak doszukaé pracy, w ktérej badana jest metryka do
pewnego stopnia podobna do NER. Sliwerski, Zimmermann i Zeller w [97] badajac projekty Eclipse
oraz Mozilla sprawdzali, czy dzien tygodnia, w ktorym wykonywano modyfikacje jest w jaki$ sposéb
powiazany z prawdopodobienstwem wystapienia defektu. Okazalto si¢, ze najbardziej prawdopodobne
jest wprowadzenie defektéw w piatkowych modyfikacjach. Roznica pomiedzy poszczegdlnymi dniami
nie byla jednak duza. Srednie prawdopodobiefistwo wprowadzenia defektu wynioslo 10,4%, a naj-
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wieksze, piatkowe wynosito 12,2% w projekcie Eclipse oraz odpowiednio 41,5% i 46,2% w projekcie
Mozilla. Niemniej wynik taki wskazuje na wystepowanie pewnego stresu zwiazanego z konczacym sie
czasem pracy i bedacym jego efektem niedbalstwem. W [97] stres ten analizowano w cyklu tygodnio-
wym, metryka NER analizuje go natomiast w cyklu dniowym.

Number of Pre-code-freeze Revisions (NPR). Metryka NPR zostala w niniejszej pracy zdefiniowana
w sposob $cisle dopasowujacy ja do cyklu produkcyjnego projektu w ktérym byta badana. Z uwagi
na wysoki stopien dopasowania metryki do konkretnego projektu nie istnieja badania, ktére postugi-
walyby sie identyczna metryka. Warto jednak zauwazy¢, ze Illes-Seifert i Peach w [A2] zdefiniowali i
przebadali podobna metryke. W pracy tej czas pomiedzy dwoma wydaniami projektu zostal podzie-
lony na pieé faz: hotFix — poczatkowe 5% czasu pomiedzy wydaniami; postRelease — chronologicznie
nastepna faza obejmujaca kolejne 10% czasu pomiedzy wydaniami; preRelease — 10% czasu pomie-
dzy wydaniami bezposrednio poprzedzajace faze lastMinuteFix; lastMinuteFiz — koncowe 5% czasu
poprzedzajace wydanie; moderation — okres czasu pomiedzy faza postRelease, a preRelease. Nastep-
nie wyliczono korelacje pomiedzy liczba defektéw a liczba modyfikacji wykonanych w poszczegdlnych
fazach. Na podstawie uzyskanych wynikéw autorzy stwierdzili, ze liczba defektéw rosnie wraz z licz-
ba modyfikacji wykonanych w fazie preRelease. Co jednak bardzo ciekawe, zalezno$é¢ ta nie byta juz
stuszna dla fazy lastMinuteFiz, a wydawaé by sie moglo, ze to wlasnie ta koncowa faza jest zwiazana
z najwiekszym pospiechem i to wlasnie wtedy programistom mogtoby brakowaé czasu na dotrzy-
mywanie wysokich standardéw pracy. Okres czasu rozwazany w metryce NPR moznaby w pewnym
przyblizeniu uznaé za sume faz preRelease oraz lastMinuteF'ix.

Rozmiar. Metryki zwigzane z rozmiarem sa jednymi z najpopularniejszych w badaniach zwiazanych
z modelami predykcji defektow. Istnieje jednak stosunkowo niewiele badan, w ktérych prébuje sie
wykonaé bardziej zaawansowang analize, niz zwykle dodanie metryki zwiazanej z rozmiarem do mo-
delu i uznanie, ze wraz ze wzrostem rozmiaru zwigksza si¢ szansa na wystapienie bledu. Skrajnym
przykladem tego typu eksperymentu jest praca Mende i Koschke [76], gdzie skonstruowano model
wykorzystujacy tylko jedng metryke, mianowicie LOC. Zbudowany w taki sposéb model okazal sie
by¢ zaskakujaco skuteczny. Wyjscie modelu bylo mocno skorelowane z liczba defektéw. Korelacja
rang Spearmana wynosita w poszczegdlnych przypadkach od 0,41 do 0,90. Takie postawienie sprawy
nie daje jednak nazbyt ciekawych wynikéw. Jak stusznie zauwaza Kitchenham [64], kazda dodatkowa
linia programu, to dodatkowa okazja do popelnienia bledu, a w zwiazku z tym stwierdzenie liniowej
zaleznosci pomiedzy rozmiarem a liczbg defektow nie jest wielkim odkryciem. Tym bardziej ciekawe
wydaja sie wiec by¢ badania przeprowadzone przez Fentona i Neila w [24], gdzie odkryto, ze duze mo-
duly czesto zawieraja zdecydowanie mniej defektéw niz malte. Z drugiej jednak strony istnieja réwniez
badania, gdzie dochodzono do zupelnie przeciwnych wnioskéw [I05].

Koru i Liu [66] zauwazyli dwa istotne z punktu widzenia rozmiaru zjawiska. Mianowicie, doszli
do wniosku, ze dla malych modutéw metryki produktu przyjmuja zazwyczaj niewielkie wartosci, a
czesto sa wrecz réwne zero. W zwiazku z tym charakterystyka matych moduléw wykazuje niewiel-
kg wariancje i w efekcie tego, podczas konstrukcji modelu trudno jest wychwycié réznice pomiedzy
maltymi modutami wolnymi od defektow, a matymi modutami obarczonymi defektami. Réwnoczesnie
autorzy ci zauwazyli, ze w przypadku duzych moduléw wariancja metryk jest zdecydowanie wigksza,
ale za to modultéw takich jest zazwyczaj stosunkowo niewiele. Malta liczba moduléw réowniez moze
stwarza¢ problemy podczas konstrukeji modelu. Koru i Liu [66] analizowali pieé¢ realizowanych w NA-
SA projektow, ktore zostaly opublikowane w publicznie dostepnym repozytorium PROMISE i doszli
do wniosku, ze wyniki predykcji dla zbioréw zawierajacych wiele matych moduléw sa zdecydowanie
gorsze niz dla pozostalych. W $wietle uzyskanych wynikéw autorzy zalecaja podzielenie zbioru da-
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nych, dla ktérych ma zosta¢ wykonana predykcja pod wzgledem rozmiaru modutéw. Dzieki takiemu
podziatowi zdaniem autoréw mozna skonstruowac lepiej dopasowane do danych modele i tym samym
uzyskaé lepsze predykcje. Autorzy zarekomendowali rowniez zwiekszanie rozmiaru modutu bedacego
obiektem predykcji w przypadku gdy jest on wyjatkowo maly. W opisanym przez nich eksperymencie
zwigkszono rozmiar modulu przez zmiane z predykcji poziomu metody do predykcji poziomu kla-
sy. Eksperyment ten zostal nastepnie rozszerzony w [67], gdzie badano projekt Mozilla. Badanie to
potwierdzito role rozmiaru w predykcji defektéw. Dodatkowo autorzy zauwazyli uzyteczno$é monito-
rowania rozwoju pod katem zmian rozmiaru poszczegdlnych modutéw systemu i pokazali, ze mozna
tym sposobem dokonywaé predykcji jeszcze przed ukazaniem sie pierwszego wydania projektu.

Whplyw rozmiaru na modele predykcji defektéw byt réwniez badany przez El Emam, Benlarbiego,
Goela i Rai [19]. Badano tam, czy metryka LOC mozna w jakim$ stopniu wyjasni¢ niedokladnosci
predykcji modelu opartego o metryki produktu. Poréwnywano modele wykorzystujace wybrana me-
tryke produktu z modelami wykorzystujacymi wybrana metryke produktu oraz rozmiar wyrazony
przy pomocy metryki LOC. Modele konstruowano przy pomocy regresji logistycznej. Dodatkowo wy-
liczono korelacje pomiedzy metrykami produktu, a rozmiarem. Na podstawie uzyskanych wynikéw,
postawiono teze, ze metryki produktu sa obciazone przez rozmiar. Co z kolei pozwolito autorom na
stwierdzenie, ze rozmiar powinien by¢ zawsze w modelach predykcji defektéw wykorzystywany. Dzieki
temu bedzie on uzyty jawnie w modelu, a metryki produktu nie beda przez niego w takim stopniu
obcigzone. Wyniki te, mimo iz bardzo ciekawe, trudno uznaé za rozstrzygajace. Autorzy przebadali
bowiem tylko jeden projekt informatyczny. Ponadto stuszno$é tych wynikéw zostata wpierw zakwe-
stionowana przez Evanco [20], a p6Zniej przez Madeyskiego [[2]. Autorzy ci wskazali, ze w pracy
[[9] przyjeto nie do konca poprawna definicje czynnika zakl6cajacego, a celem badania bylo stwier-
dzenie, czy rozmiar jest czynnikiem zakldocajacym. Watpliwosci budzi réwniez zatozenie moéwiace o
wylacznym stosowaniu analizy jednowymiarowej do walidacji metryk.

Zalecenia dotyczace rozmiaru przedstawione w [[9] zastosowali w praktyce Subramanyam i Kri-
shnan [I02]. Badali oni duzy projekt przemystowy realizowany w Javie oraz C+-+. Analiza dotyczyta
stosowania metryk Chidambera i Kemerera oraz rozmiaru (rozumianego jako liczba linii kodu) do
predykcji defektow. W pracy tej weryfikowano miedzy innymi hipoteze méwiaca o tym, ze duze klasy
sa zazwycza] powiazane z wiekszg liczba defektéw. Autorzy uznali, Ze hipoteza ta jest prawdziwa z
uwagi na fakt, ze potwierdzita ja postaé uzyskanych modeli predykcji defektow.

Metryki reprezentujace rozmiar sg stosowane w predykcji defektéw niemal od poczatkow tej dys-
cypliny. Stosowanie rozmiaru do przewidywania liczby defektéw byto postulowane juz prze Halsteada
Bo] w 1977 roku. Z drugiej jednak strony teze méwiaca o réznej zaleznosci pomiedzy metrykami a
liczba defektéw zaczeto stawiaé stosunkowo niedawno [24], [66]. W efekcie czego nie udalo sie jeszcze
uzyska¢ wynikéw istotnych statystycznie. Warto tu jeszcze nadmienic, ze prawie wszystkie wspomnia-
ne powyzej prace do mierzenia rozmiaru wykorzystywaty metryke LOC. Metryke WMC, jako metryke

rozmiaru rozwazano natomiast w [I0].

2.4 Predykcja miedzyprojektowa

Jeszcze do niedawna badania dotyczace predykeji miedzyprojektowej byly bardzo odlegle od udziele-
nia jednoznacznej odpowiedzi na pytanie o mozliwo$é¢ wykonywania takiej predykcji. Gunes Koru oraz
Hongfang Liu [66] analizujac ten problem doszli do wniosku, ze dla réznych srodowisk wytwarzania
oprogramowania nalezy konstruowac rézne modele predykcji defektow kazdorazowo uwzgledniajac in-
dywidualne wzorce wystepowania defektow. Rownoczesnie badacze ci uznali jednak, ze powyzsze sfor-
mulowanie nie moze prowadzi¢ do konkluzji jakoby tworzenie uogélnionych modeli predykeji defektow
(majacych zastosowanie do wiecej niz jednego projektu) bylo niemozliwe. Co wiecej wyartykulowali
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oni zasadnos$¢ stosowania uogdlnionych modeli wskazujac, ze sa one jedyna opcja dla projektéw nie
dysponujacych danymi historycznymi niezbednymi do konstrukeji modelu predykeji defektéw.

Do innych wnioskéw doszli Wahyudin, Ramler i Biffl. W pracy [[09] zaproponowali oni biblio-
teke stuzaca do predykcji defektow. W kontekscie definiowania struktury tej biblioteki analizowano
mozliwo$¢ ponownego wykorzystywania danych historycznych pochodzacych z réznych projektéw.
Rozwazania te doprowadzity autoréw do wniosku, ze model predykcji defektéw powinien byé kon-
struowany w kontekscie konkretnego projektu. Uznali rowniez, ze zazwyczaj predykator uzyskany dla
jednego projektu, nie nadaje sie do zastosowania w drugim. Trudno jednak uznaé przedstawione w
tej pracy konkluzje za rozstrzygajace, poniewaz istnieja badania empiryczne (najwazniejsze z nich
oméwiono ponizej), ktérych wyniki sugeruja cos zupelnie innego.

Interesujace badania bliskie predykcji miedzyprojektowej zostaly przeprowadzone przez Bella,
Ostranda i Weyuker. W pracy [89] opisali oni eksperyment przeprowadzony na dwoéch duzych pro-
jektach przemystowych, ktore sktadaly sie¢ odpowiednio z 17 i 9 wydan. Zastosowano regresje bino-
minalng oraz metryki wyliczane z kodu zrédtowego jak i historie modyfikacji i wystepowania btedow
do skonstruowania modelu predykcji defektéw. Praca ta zostala nastepnie rozszerzona w [I13], przez
przeanalizowanie trzeciego projektu. W projekcie tym zastosowano taki sam model jak w obydwu
wczesniejszych i uzyskano bardzo zachecajace wyniki. Okazalo sie, ze predykcje uzyskane z tego mo-
delu pozwalaly na wykrycie az 83% wszystkich znajdujacych sie w projekcie defektéow w zaledwie 20%
plikéw skladajacych sie na ten projekt. Dalsze badania zostaly przedstawione w [[T5], gdzie liczba
badanych projektow zostata zwiekszona do czterech. Przeprowadzone badania pozwolily autorom na
stwierdzenie, ze metoda konstrukcji modeli predykcji defektéw, ktéra zaproponowali z mysla o sys-
temach przemystowych majacych wiele historycznych wydan, sprawdza si¢ dobrze nie tylko w tych
systemach, dla ktérych byta projektowana, ale réwniez w systemach, ktore wezesniejszych wydan nie
mialy. Wniosek taki pokazuje, ze przy pewnych ograniczeniach, wyniki uzyskane w jednym projekcie
moga z powodzeniem by¢ stosowane w innych projektach. Nalezy tu jednak pamietaé, ze wszystkie
projekty badane przez Bella, Ostranda i Weyuker byly wytwarzane przez ta sama firme w ramach
zblizonych procesow wytwarzania oprogramowania i nalezaty do podobnych domen. Granice przeno-
szenia do$wiadczen miedzy projektami zostaly tu wiec bardzo zawezone. Dodatkowo nalezy jeszcze
nadmienié, ze przenoszona pomiedzy projektami byla metoda tworzenia modelu (zestaw wykorzysty-
wanych metryk, procedura uczenia modelu) a nie sam model. Natomiast celem badan opisanych w
Rozdziale Bl jest przenoszenie modelu miedzy projektami.

Przenoszenie modelu miedzy projektami bylo analizowane przez Watanabe, Kaiya i Kaijiri w prze-
prowadzonym przez nich studium przypadku [IT1]. Przebadali oni dwa podobne do siebie projekty
programistyczne: JEdit oraz Sakura Editor. Oba maja zblizony rozmiar i naleza do tej samej dziedzi-
ny, mianowicie oba sg edytorami tekstu. Réznily sie te projekty natomiast jezykiem programowania,
w ktérym byty realizowane. JEdit zostal napisany w Javie, a Sakura Editor w C++4. Dla kazdego
z projektéw z osobna skonstruowano model predykeji defektow. Ostatecznie, w celu zweryfikowania
mozliwoéci dokonywania predykeji miedzyprojektowej, model skonstruowany dla projektu JEdit zo-
stal zastosowany w projekcie Sakura Editor, a model skonstruowany dla projektu Sakura Editor zostal
zastosowany w projekcie JEdit. Wyniki takiej predykeji miedzyprojektowej poréwnano nastepnie z
wynikami predykcji wewnatrzprojektowej, czyli takiej gdzie ten sam projekt byt wpierw wykorzysty-
wany do budowy modelu, a nastepnie dokonywano w nim predykcji defektéw przy uzyciu tego wlasnie
modelu. Dokladnosé predykcji zostata oceniona przy pomocy dwéch metryk: precyzja (ang. precision)
i pamieé (ang. recall). W predykeji wewnatrzprojektowej uzyskano precyzje 0,828 1 0,733 oraz pamied
0,897 i 0,792. Natomiast w predykcji miedzy projektowej precyzja byta réwna 0,872 i 0,622 a pa-
maeé 0,596 1 0,402. Uzyskano wiec zdecydowanie lepsze wyniki dla predykcji wewnatrzprojektowej niz
dla miedzyprojektowej, ale mimo to autorzy wyciagneli wniosek, ze w przypadku zblizonej domeny
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i rozmiaru badanych projektéw mozna stosowaé predykcje miedzyprojektowa. Jednocze$nie jednak
przyznali, ze wynikéw badania ktore przeprowadzili, czyli dotyczacego zaledwie dwoch projektow, nie
mozna uogdlnia¢. W celu uzyskania rozstrzygajacych wynikéw nalezaloby eksperyment powtérzy¢ na
wigkszej grupie projektéw.

Zaawansowane badania dotyczace predykcji miedzyprojektowej zostaly opisane przez Turhana,
Menziesa, Benera i Distefano w [I08]. W pracy tej przebadano dziesie¢ réznych wersji projektéw pro-
gramistycznych. W oparciu o uzyskane wyniki stwierdzono, ze nie istnieje jeden zestaw metryk pro-
duktu, ktory mégtby postuzy¢ do konstruowania modeli predykcji defektéw w dowolnym projekcie.
W przeprowadzonych eksperymentach uzywano do oceny skutecznosci modelu prawdopodobienstwa
wykrycia defektu (ang. probability of detection, pd) oraz prawdopodobienistwa falszywego alarmu (ang.
probability of false alarm, pf). Warto tu nadmienié, ze model dokonywal predykcji binarnej: modut
zawiera defekty albo modul jest wolny od defektéw. Wartosci zaréwno pd jak i pf byly zdecydowanie
wyzsze w przypadku predykcji miedzyprojektowej niz wewnatrzprojektowej. Wynik taki nie pozwala
na rozstrzygniecie, czy predykcja miedzyprojektowa dala wyniki chociazby zblizone do predykcji we-
wnatrzprojektowej. Z drugiej jednak strony autorzy wykryli w podzbiorach danych ciekawe zaleznosci,
dzieki ktérym udato im sie zaproponowaé filtrowanie oparte na sasiedztwie. Sasiedztwo bylo definio-
wane na podstawie euklidesowej odlegloéci pomiedzy wartosciami poszczegolnych metryk. Zastosowa-
nie filtrowania doprowadzitlo do istotnego zmniejszenia wartosci pf w predykcji miedzyprojektowe;j.
Niestety autorzy nie zdecydowali sie na przeprowadzenie dodatkowej analizy, ktora pozwolitaby na
zidentyfikowanie metryk lub cech projektu, ktére decyduja o sukcesie predykcji miedzyprojektowe;j.
Natomiast pozytywny wplyw filtrowania opartego o sasiedztwo Swiadczy o tym, ze takie cechy istnieja.

Eksperyment ten zostal nastepnie rozszerzony w [I07] przez dodanie do zestawu badanych projek-
tow dwdch kolejnych, sktadajacych sie z trzech wydan, co dalo w efekcie catkowita liczbe 13 wydan.
Nowe projekty, w odréznieniu od wczesniej analizowanych, nalezaly do klasy projektéw otwartych.
Przeprowadzone analizy potwierdzily wczesniejsze obserwacje dotyczace predykcji miedzyprojektowe;j.
Mianowicie w czesci przypadkéw okazata sie ona byé w podobnym stopniu skuteczna co predykcja
wewnatrzprojektowa. W szczegdlnosci dotyczy to projektow otwartych. Wykorzystanie danych z pro-
jektow przemystowych do konstrukeji modelu, ktéry nastepnie postuzyt do przeprowadzenia predykcji
w projektach otwartych dato wyniki rownie dobre jak w przypadku predykcji wewnatrzprojektowe;j.

Prawdopodobnie najbardziej zaawansowany eksperyment z zakresu predykcji miedzyprojektowej
zostal przeprowadzony w MicroSoft Research i opisany w [83]. W pracy tej sprawdzano, czy predy-
katory wyciggniete z historii jednego projektu maja zastosowanie w drugim. Autorzy przeanalizowali
pie¢ przemystowych projektéw. Analiza wykazata, ze nie ma jednego zestawu metryk, ktéry mogiby
zostaé zastosowany w kazdym z pieciu badanych projektéw. Aczkolwiek modele predykcji defektow
uzyskane z podobnych projektéw funkcjonowaty dobrze miedzy tymi projektami. Nie podano niestety
precyzyjnej definicji podobienstwa projektéw. Autorzy analizowali problem predykcji miedzyprojek-
towej przez budowe modelu w oparciu o dane z jednego, wybranego projektu, a nastepnie uzywali tego
modelu w czerech pozostalych projektach. Nastepnie poréwnywano korelacje pomiedzy estymowana
liczba defektow uzyskana z modelu, a rzeczywista liczba defektéw. Analiza ta wykazala, ze model
skonstruowany w oparciu o historie jednego projektu bardzo rzadko moze zosta¢ z powodzeniem
zastosowany do wykonania predykcji w innym projekcie.

Eksperyment zostal w istotny sposéb rozszerzony w [I[19], gdzie opisano przeprowadzenie lacz-
nej liczby 622 predykceji miedzyprojektowych dotyczacych 12 projektéw przemystowych i otwartych
(ang. open-source). Predykcji dokonywano pomiedzy kazdymi dwoma wydaniami badanych projek-
téw przy zachowaniu ograniczenia zakazujacego dokonywania predykcji w wydaniu starszym niz to,
na podstawie ktérego budowano model. W eksperymencie oceniano skutecznosé predykcji przy po-
mocy precyzji (ang. precision), pamieci (ang. recall) i dokladnosci (ang. accuracy). Precyzja i pamieé
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zostaly juz wyjasnione wczesniej, natomiast przez dokiadnosé nalezy rozumieé¢ procent poprawnych
predykcji. Predykcje miedzyprojektowa uznawano za wysoce skuteczna jezeli wszystkie trzy wielkosci
oceniajace model (precyzja, pamieé¢ i dokladnosé) przyjmowaly wartosci wieksze niz 0,75. Okazalo
sie, ze przy tak wysoko postawionej poprzeczce, predykcje miedzyprojektowa mozna bylo uznaé za
skuteczna jedynie w 21 przypadkach na 622 przebadane, co daje wspétezynnik sukcesu réwny 3,4%.
Réwnoczesnie autorzy podjeli sie identyfikacji czynnikéw, ktére odgrywaly kluczowa role w sukce-
sie predykcji miedzyprojektowej. Wyniki tej analizy zostaly zebrane w postaci drzew decyzyjnych.
Osobne drzewo zostato skonstruowane dla kazdej z wielkosci uzywanych do oceny predykcji. Niestety
autorzy opublikowali jedynie drzewo skonstruowane w oparciu o precyzje. Drzewa dla pamieci i do-
ktadnosci nie zostaly ujawnione. Niemniej jest to eksperyment zdecydowanie najblizszy opisanemu
w Rozdziale Bl W zwiazku z tym wyniki eksperymentu przeprowadzonego w laboratoriach MicroSoft

Research zostang szczegbétowo poréwnane z wynikami uzyskanymi w niniejszej pracy i opisane wtasnie

w Rozdziale Bl






Rozdziat 3

Akwizycja danych do badan

3.1 Badane projekty

Wszystkie przeanalizowane projekty to, napisane w catosci lub w czesci w Javie, systemy informa-
tyczne. Analizowano jedna lub kilka wersji wymienionych ponizej projektow.

3.1.1 Projekty otwarte

Najwieksza grupe przebadanych projektéw stanowia projekty otwarte (open-source), przebadano ich
15 co przelozyto sie na 48 wersji.

Apache Tomcat (http://tomcat.apache.org/). Analizowano wersje 6.0 tego projektu. Apache Tomcat
to kontener aplikacji internetowych (ang. web container). Innymi stowy jest to serwer, ktéry umozliwia
uruchamianie aplikacji internetowych zrealizowanych w miedzy innymi takich technologiach jak Java
Servlets czy tez Java Server Pages.

Apache Xalan (http://xml.apache.org/xalan-j). Analizowano cztery wersje tego projektu: 2.4, 2.5, 2.6
oraz 2.7. Projekt ten to procesor jezyka XSLT, ktéry umozliwia transformowanie dokumentéw XML
do HTML, plikéw tekstowych jak i innych dokumentéw XML. Implementuje wersje 1.0 XSL Trans-
ofmations (XSLT) oraz wersje 1.0 XML Path Language (XPath). Istnieja wersje projektéw Apache
Xalan dla réznych jezykéw programowania, tu analizowana byla wersja przygotowana dla Javy.

PBeans (http://pbeans.sourceforge.net). Analizowano dwie wersje tego projektu: 1.0 oraz 2.0. PBeans
to narzedzie realizujace warstwe dostepu do danych (ang. persistance layer). Zapewnia translacje
danych pomiedzy relacyjna baza danych a $wiatem obiektéw (ang. O/R mapping). PBeans umozliwia
automatyczne wygenerowanie i ewolucje schematu bazy danych na podstawie adnotacji ziaren Javy
(ang. Java beans).

Apache Xerces (http://xerces.apache.org/xerces-j). Analizowano cztery wersje tego projektu: 1.1, 1.2,
1.3 oraz 1.4.4. Apache Xerces to pakiet oprogramowania przeznaczony do parsowania i manipulacji
dokumentami XML. Implementuje on kilka interfejséw programistycznych dedykowanych do przetwa-
rzania dokumentéw XML, takich jak: DOM, SAX, SAX2 i XML Schema 1.0. Istnieja implementacje
pakietu Apache Xerces przeznaczone dla jezykow Java, C+4 oraz Perl. Tu analizowano jedynie wersje
przeznaczona dla jezyka Java.

31
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Apache Ant (http://ant.apache.org). Analizowano pie¢ wersji tego projektu: 1.3, 1.4, 1.5, 1.6 oraz
1.7. Projekt ten to narzedzie umozliwiajace zdefiniowanie zautomatyzowanego procesu budowy opro-
gramowania. Apache Ant jest w gtéwnej mierze wykorzystywany do budowy projektéw rozwijanych
w jezyku Java i obok Apache Maven jest najpopularniejszym narzedziem tego typu.

Apache lvy (http://ant.apache.org/ivy). Analizowano trzy wersje tego projektu: 1.1, 1.2 oraz 2.0.
Apache Ivy to menadzer zaleznosci, ktory jest zorientowany na elastycznos¢ i prostote. Umozliwia on
zarzadzanie zalezno$ciami na poziomie projektu oraz raportowanie tych zaleznosci w postaci graficznej
przy pomocy diagraméw. Pakiet Apache Ivy jest dostepny zaréwno jako samodzielny program jak i
jako cze$é skltadowa Apache Ant.

Apache Camel (http://camel.apache.org). Analizowano cztery wersje tego projektu: 1.0, 1.2, 1.4 oraz
1.6. Apache Camel to szkielet integracyjny. Zawiera on implementacje wielu wzorcéw integracyjnych,
jest prosty w konfiguracji i oferuje wiele gotowych komponentéw. Apache Camel dostarcza gotowy sil-
nik routingu oraz mechanizm budowy nowych silnikéw. Umozliwia definiowanie, jakie Zrodta powinny
jakie wiadomosci przyjmowacé, oraz okreslanie w jaki sposéb wiadomosci powinny by¢ przetwarzane i
przesytane do kolejnych odbiorcéw. Apache Camel moze by¢ konfigurowany przy pomocy interfejsu
programistycznego zdefiniowanego w jezyku Java, plikow XML oraz jezyka Scala. Wspodlpracuje z
wieloma modelami komunikacji, takimi jak: HTTP, JMS, JBI, SCA, Mina czy CXF.

Apache Forrest (http://forrest.apache.org). Analizowano trzy wersje tego projektu: 0.6, 0.7 oraz 0.8.
Apache Forrest to narzedzie stuzace do publikowania tresci. Przyjmuje ono na wejsciu dane w jednym z
wielu formatow i transformuje je do zadanego formatu wyjsciowego. Umozliwia réwniez odseparowanie
metody prezentacji od prezentowanej tresci. Narzedzie to w sporej czesci zostalo napisane w jezykach
skryptowych, takich jak XSLT. Tu analizowano tylko ta jego cze$é, ktora zostata stworzona w Javie.

Apache Log4j (http://logging.apache.org/log4j). Analizowano trzy wersje tego projektu: 1.0, 1.1 oraz
1.2. Log4j to biblioteka stuzaca do tworzenia logéw podczas dziata aplikacji. Jest konfigurowana przy
pomocy zewnetrznych plikéw. W zwiazku z tym zmiana zachowania mechanizmu logowania programu
wykorzystujacego Log4j nie wymaga ponownej kompilacji.

Apache Lucene (http://lucene.apache.org). Analizowano trzy wersje tego projektu: 2.0, 2.2 oraz 2.4.
Apache Lucene to silnik wyszukiwania tekstéw wykorzystujacy mechanizm indeksowania. Jest skalo-
walny, ma malte wymagania w stosunku do pamieci operacyjnej. Wspiera uzywanie rankingéw, wy-
szukiwanie oparte o frazy jak i dzokery (ang. wildcards), sortowanie i modyfikowanie danych podczas
wyszukiwania. Istniejg implementacje Apache Lucene wykonane w wielu réznych jezykach programo-
wania, tu analizowano jednak jedynie wersje przygotowana w jezyku Java.

Apache POI (http://poi.apache.org). Analizowano cztery wersje tego projektu: 1.5, 2.0, 2.5.1 oraz
3.0. Projekt ten jest interfejsem programistycznym do dokumentéw biurowych w formatach opraco-
wanych przez firme MicroSoft, takich jak OLE 2 Compound Document oraz OpenXML. Sa to formaty
stosowane w popularnych programach biurowych z serii MS Office.

Apache Synapse (http://synapse.apache.org). Analizowano trzy wersje tego projektu: 1.0, 1.1 oraz
1.2. Projekt ten to prosta, lekka i wydajna Korporacyjna Magistrala Uslug (ang. Enterprise Service



3.2. CHARAKTERYSTYKA WYKORZYSTANYCH METRYK PRODUKTU 33

Bus). Apache Synapse wspiera nastepujace technologie: HTTP, SOAP, SMTP, JMS, FTP, Finan-
cial Information eXchange, Hessian, WS-Addressing, Web Services Security, Web Services Reliable
Messaging, MTOM oraz XOP.

Apache Velocity (http://velocity.apache.org). Analizowano trzy wersje tego projektu: 1.4, 1.5 oraz
1.6.1. Projekt ten to procesor szablonéw stron WWW. Jest on projektowany pod katem tatwosci uzy-
cia, a w gltéwnej mierze nakierowany jest na tworzenie dynamicznych stron WWW. Apache Velocity
w pelni wspiera architekture Model-Widok-Kontroler (ang. Model-View—Controler). Pozwala pro-
jektantom stron WWW na dotaczanie do kodu specyficznych znacznikéw nazywanych referencjami,
dzieki ktérym mozna odczytywaé i zapisywac¢ wartosci atrybutow obiektéw z poziomu strony WWW.
Apache Velocity jest ciekawa alternatywa dla JSF.

Ckjm (http://gromit.iiar.pwr.wroc.pl/p_inf/ckjm). Analizowano tutaj wersje 1.8 tego narzedzia. Ckjm
przetwarza binarny kod Javy w celu wyliczenia metryk oprogramowania. Analizowana wersja tego
narzedzia wylicza osiem metryk, w tym wszystkie metryki nalezace do zestawu CK [I3]. Dostepne
jest wyjscie zarowno w postaci zwykltego pliku tekstowego jak i w formacie XML. Narzedzie integruje
sie z Apache Ant.

JEdit (http://www.jedit.org). Analizowano pie¢ wersji tego projektu: 3.2.1, 4.0, 4.1, 4.2 oraz 4.3. JEdit
to, dostepny na wiele platform, zaawansowany edytor programisty. Edytor ten oferuje automatyczne
formatowanie kodu zZrédtowego programéw, podéwietlanie sktadni, automatyczne uzupetnianie kodu,
nagrywanie makr oraz prace z wyrazeniami regularnymi. Dostepne w JEdit funkcjonalnosci mozna
rozszerzaé przy pomocy wtyczek jak i jednego ze wspieranych przez ten edytor jezykow skryptowych.

3.1.2 Projekty przemysfowe

Badano szes¢ projektéw przemystowych. Pieé¢ z nich to kompleksowe systemy bazodanowe o archi-
tekturze klient — serwer realizowane na specjalne zamoéwienie klienta. Dotycza one branzy finansowej.
W ramach tych pieciu przemystowych projektéw przebadano tacznie 24 wydania (wersje), kazde za-
konczone wdrozeniem u klienta. Szosty analizowany projekt przemystowy to rozbudowane narzedzie
wspierajace proces monitorowania jakosci wytwarzanego systemu informatycznego. Przebadano trzy
wydania tego narzedzia.

3.1.3 Projekty studenckie

Analizie poddane zostaly projekty realizowane przez studentéw. Projekty te byly realizowane w roz-
nych technologiach, aczkolwiek zawsze z wykorzystaniem jezyka Java, i dotyczyly bardzo réznych
zagadnien biznesowych. Wszystkie byly tworzone przez 3 — 5 osobowe grupy studentéw czwartego
i piatego roku studiéw informatycznych. Czas realizacji projektow wynosit dwa semestry. facznie
przebadano siedemnascie projektéw studenckich, kazdy z nich mial dokladnie jedno wydanie.

3.2 Charakterystyka wykorzystanych metryk produktu

W rozdziale podano statystyki dotyczace wykorzystanych metryk produktu. Statystyki wyliczono
na podstawie wszystkich badanych projektéw. W Tabeli Bl zaprezentowano wartosci wyliczone dla
wszystkich projektéw lacznie. Natomiast na wykresach, oraz w Zalgczniku [A] dla kazdego projektu z
osobna. Wyliczenia przeprowadzone dla kazdego z projektéow z osobna sa wyjatkowo ciekawe w $wietle
eksperymentéw dotyczacych predykcji miedzyprojektowej. Jezeli jakas metryka w jednym z projektow
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jest dodatnio skorelowana z liczba defektéw, a w innym ujemnie, to mozna podejrzewac, ze predykcja
miedzy tymi dwoma projektami prowadzona w oparciu o tg metryke nie zakonczy sie sukcesem.

Tabela 3.1: Charakterystyki metryk produktu

Metryka  Srednia Minimum Maksimum o r Ts

WMC 6,33 0 413 10,64 24 0,14
DIT 2,84 1 9 1,70 -0,07 -0,08
NOC ,H8 0 546 7,93 0,01 0,05
CBO 14,11 0 860 20,15 0,20 0,10
RFC 25,38 0 583 29,51 0,31 0,17
LCOM 51,69 0 59977 678,28 0,10 0,09
LCOM3 ,31 0 2 0,59 -0,08 -0,09
NPM 4,43 0 347 9,04 0,20 0,16
DAM ,26 0 1 0,40 0,10 0,11
MOA ,23 0 158 1,29 0,19 0,16
MFA ,b8 0 1 0,41 -0,07 -0,07
CAM ,b4 0 1 0,24 -0,16 -0,17
IC 97 0 1,05 -0,05 -0,06
CBM 1,66 0 33 2,52 0,02 -0,03
AMC 29,81 0 3492 49,11 0,10 0,14
Ca 3,32 0 860 17,25 0,15 0,09
Ce 10,91 0 133 10,18 0,16 0,07
Max(CC) 3,46 0 252 6,22 0,18 0,14
Avg(CC) 1,29 0 31 1,43 0,11 0,13

0

LOC 195,95 23683 461,04 0,29 0,21

Na umieszczonych w tym rozdziale prezentowano rozrzut wartosci przyjmowanych przez metryki
w poszczegdlnych projektach opierajac sie na wartosci mediany. W Tabeli Bl natomiast podano war-
tosci érednie, minimalne i maksymalne oraz odchylenie standardowe (o). Wyliczono réwniez korelacje
metryki z liczba defektéw; wyliczono wspolezynnik korelacji liniowej Pearsona (r) oraz wspotezynnik
korelacji rang Spearmana (7).

Weighted Methods per Class (WMC). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone
dla kazdego projektu z osobna znajduja sie w zalgczniku w Tabeli [AJ] oraz na Rysunku Bl Na
podstawie tych danych mozna stwierdzi¢, ze warto$¢ tej metryki w umiarkowanym stopniu zmienia
sie pomiedzy projektami, ale za to jest réznorodna w obrebie poszczegdlnych projektow. Zaréwno
$rednia jak i odchylenie standardowe oscyluja w okolicach wartosci 10. W przypadku wigkszosci pro-
jektow metryka ta jest mocno skorelowana z liczba defektéw, w przypadku dwéch projektéw (Ckjm i
Studencki-17) przekracza wartosé 0,8.

Depth of Inheritance Tree (DIT). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone dla
kazdego projektu z osobna zaprezentowano w zalaczniku w Tabeli oraz na Rysunku Na
podstawie tych danych mozna stwierdzi¢, ze dziedziczenie jest uzywane w badanych projektach w
ograniczonym stopniu. Wartos¢ srednia tej metryki, podobnie jak mediana tyko w przypadku nielicz-
nych projektéw przekracza warto$é 3. Metryka ta jest réwniez stabo skorelowana z liczba defektow.
W przypadku wielu projektéw korelacja przyjmuje wartosci ujemne, ale bliskie 0.
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Number Of Children (NOC). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone dla kazdego
projektu z osobna zaprezentowano w zalaczniku w Tabeli oraz na Rysunku B3 Wartosci przyj-
mowane przez ta metryke potwierdzaja obserwacje poczyniona przy okazji metryki DIT, mianowicie
ograniczone wykorzystywanie mechanizmu dziedziczenia. Metryka ta jest stabo skorelowana z liczba
defektéw. Jak mozna zobaczy¢ w Tabeli Bl uzyskano wspétezynniki korelacji réwne odpowiednio 0,01
oraz 0, 05.

Coupling Between Object classes (CBO). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone
dla kazdego projektu z osobna zaprezentowano w zalaczniku w Tabeli [AZ4l oraz na Rysunku B4
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Zaprezentowane dane pozwalaja na stwierdzenie, ze najwyzsze wartosci ($rednie i mediany) przyjmuje

ta metryka w projektach przemystowych. Metryka ta jest dosy¢ mocno skorelowana z liczba defektow.

0, 74.

Najwyzsza korelacja wystepuje w projekcie Studencki-5: r = 0,73, 7y

T OO = L0 (O P 00 T D

[

=y FEERERRRRRRRRRRRRR R R R RRRRERRRERERERERE,

B Mediana
T Mieodstajace

-3UBpPMIS
-aUBpMIS
-HausprIg
-IUBpPNIS
-aUBpMIS
-aUBpMIS
-aUBpMIS
-auspng
-auapnls
-iyauapnls
-ixauapnis
-ixauapnis
-ixauapnis
-iyauapnis
-iyauapnis
-auspnIg
-{auspnig

1 g-hmopshlazig

G-Amojshwazig

1 F-hmojshazig

c-AaojsAwazld

1 Z-hmojshazig

|-AmopsAliazid

4 ﬁ_
il
1 Ajiag

an, ayaed
mmgm_r%m mc;um [

1104 ayaedy

auaan aydedy

1 o ayoedy

jsau04 ayaedy

1 [pwes mmug{
N

Aal aae

1y ayaedy

Sa2a Y aydedy

{ sueagg

ue|ey ayaedy

{ 1eawo] ayaedy

Rysunek 3.3: Number Of Children

£
9
S
¥
£
[4
|
10
&
18
£
9
S
¥
£
[
|
9

1 F-hmopshazigd

1 Z-hmojshazig

1 vpe3ar
uilh

1 Ajiag

1104 ayaedy

1 o ayoedy

1 [pwes mmug{

N
1y ayaedy
{ sueagg

45

40}

345

30

25 ¢

B Mediana
T Mieodstajace

Ayauapnly
Ayauapnly
xauapnly
Hauapnls
Hauapnls
Hauapnls
Hauapnls
Hauapnlg
auapnig
auapnig
auapnig
auapnig
auapnig
auapnig
auapnig
auapnig
auapnig
-hanops ALUBZIH
G-Amojshwazig

b
b
b
b
b
b
b
L
]
]
]
]
]
]
]
]
i

c-AaojsAwazld
|-AmopsAazigd
mmgm_cmx/m mm;;un_m% [
auaanT aydedy
15004 ayaedy
Aal aae

Sa2a Y aydedy

Rysunek 3.4: Coupling Between Object classes

ue|ey ayaedy

{ 1eawo] ayaedy



3.2. CHARAKTERYSTYKA WYKORZYSTANYCH METRYK PRODUKTU

RFC

160

140 ¢

120 ¢

100

80

B0

40 F

20

-20

Response For a Class (RFC).
dego projektu z osobna zaprezentowano w zalaczniku w Tabeli oraz na Rysunku Wartosci

[ |
' [ |
[ ] n " [ ]

1] L
EoeRETng= o DR TR CI DG DR T a0
of o o0 SRS e e e e e TR AT

[u ==1
El oS o ®E Lo EEEEEE U U U U U U U U U E NN
SHrmrE o0 S ccg DoDoDDDoOCCCCCCCCCOLUDOODOO
[ =] LI_CDJU>-> AT A MY O LD OCCCCEC T

el I = 105 Tl i s ccoococoocT oo oo o @
L cCool mo0fs W SSSS S-S SO0 o0 oooooD
S8 CILonIot s CELSLChAAGhGahhna2222222
Sf 5 FoA3 g8 NNNNNN StinnhHnhh

= = $ oooooo

Ey < 2%

Rysunek 3.5: Response For a Class

B Mediana
T Mieodstajace

37

Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektow wyliczone dla kaz-

przyjmowane przez ta metryke cechuja sie duzym rozrzutem zaréwno pomiedzy projektami, jak i w
obrebie poszczegdlnych projektéw. Wartosé érednia przyjmuje wartoéé od 12,59 do 57,93, natomiast
odchylenie standardowe w skrajnym przypadku (projekt Studencki-5) wynosi 76,87. Korelacja tej
metryki z liczbg defektéw w zdecydowanej wiekszosé projektow jest wysoka. Wspotezynnik korelacji

Pearsona wyliczony dla wszystkich projektow tacznie jest najwyzszy w przypadku tej wtasnie metryki
i wynosi 0,31 (Tabela BTI).
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Lack of Cohesion in Methods (LCOM). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wiyli-
czone dla kazdego projektu z osobna zaprezentowano w zalaczniku w Tabeli [AZf oraz na Rysunku
Wartosci srednie przyjmowane przez ta metryke bardzo réznia sie w przypadku poszczegdlnych
projektéw. Dla projektéw Studencki-9 i1 Apache Forrest jest to odpowiednio 6,55 i 11,72, kiedy dla
projektu Studencki-5 jest to az 260,4. Zmienno$¢ tej metryki w obrebie poszczegdlnych projektéw jest
réwniez spora — odchylenie standardowe dla projektu JEdit wynosi az 1804,04. W przypadku réznych
projektéw metryka ta jest skorelowana z liczba defektéw w bardzo réznym stopniu. Wspdlezynnik
korelacji Pearsona waha sie od wartoéci -0,37 do 0,93.
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Rysunek 3.7: Lack of Cohesion in Methods (3)

Lack of Cohesion in Methods (LCOM3). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone
dla kazdego projektu z osobna podano w zalaczniku w Tabeli [A7 oraz na Rysunku B2 Interpretujac
wartosci przyjmowane przez ta metryke nalezy zwrdoci¢ uwage na fakt, ze metryka ta moze przyjmowac
tylko wartosci z przedziatu od 0 do 2. W przypadku tej metryki zastanawiajacy jest fakt, ze metryka
ta bardzo czesto przyjmuje wartosci przekraczajac 1, a przyjecie takiej wartosci wskazuje na powazny
brak spéjnosci klasy. Metryka ta jest bardzo stabo skorelowana z liczba defektow. W przypadku
zdecydowanej wigkszosci projektow wspoétczynnik korelacji jest minimalnie mniejszy od 0.



3.2. CHARAKTERYSTYKA WYKORZYSTANYCH METRYK PRODUKTU

MNP

Number of Public Methods (NPM).
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Rysunek 3.8: Number of Public Methods
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Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektow wyliczone

dla kazdego projektu z osobna podano w zataczniku w Tabeli oraz na Rysunku Wartosé
tej metryki w umiarkowanym stopniu zmienia sie pomiedzy projektami, ale za to jest réznorodna w
obrebie poszczegdlnych projektéw. Zaréwno srednia jak i odchylenie standardowe oscyluja w okolicach
wartosci 10. W przypadku wigkszoéci projektow metryka ta jest mocno skorelowana z liczba defektow,
w przypadku jednego projektu (Ckjm) przekracza warto$¢ 0,8. Obserwacje te wskazuja na bardzo duze
podobienstwo do metryki WMC.
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Data Access Metric (DAM).  Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone dla kazdego
projektu z osobna podano w zataczniku w Tabeli oraz na Rysunku Interpretujac wartosci
przyjmowane przez ta metryke nalezy zwrdci¢é uwage na fakt, ze metryka ta moze przyjmowac tylko
wartosci z przedziatu od 0 do 1. W Swietle tego ograniczenia mozna stwierdzi¢, ze wartos¢ metryki
jest bardzo zmienna. Jej wartos¢ srednia waha sie od 0,07 w projektach Przemystowy-5 i Studencki-
1 do 0,89 w projekcie Ckjm, a mediana od 0 do 1 (wartosci skrajne mediany wystepuja w kilku
projektach). Odchylenie standardowe w wiekszosci przypadkéw jest bliskie wartosci 0,5. Korelacja
metryki DAM z liczba defektow jest w przewazajacej liczbie projektow niewielka, najwieksza jest dla
projektu Studencki-13 i wynosi rg = 0,41.
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Rysunek 3.10: Measure Of Aggregation

Measure Of Aggregation (MOA). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone dla
kazdego projektu z osobna zaprezentowano w zataczniku w Tabeli oraz na Rysunku Na
podstawie tych danych mozna stwierdzi¢, ze warto$¢ tej metryki jest w wickszosci klas badanych
projektéw bardzo mata. Mediana w przypadku niemal wszystkich projektéw jest réwna 0, a wartosé
Srednia rzadko przekracza 1. Korelacja z liczba defektow przyjmuje bardzo rézne wartosci. W przy-
padku kilku projektéow jest ona ujemna, ale sa réwniez projekty, w ktérych przekracza ona wartosé
0,6.

Measure of Functional Abstraction (MFA). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéow wy-
liczone dla kazdego projektu z osobna podano w zalaczniku w Tabeli [AT1] oraz na Rysunku BT11
Interpretujac warto$ci przyjmowane przez ta metryke nalezy zwrdci¢ uwage na fakt, ze metryka ta
moze przyjmowaé tylko wartosci z przedziatu od 0 do 1. W $wietle tego ograniczenia mozna stwier-
dzi¢, ze metryka ta przyjmuje réznorodne wartosci zaréwno pomiedzy projektami jak i w obrebie
poszczegdlnych projektéw. Wskazuja na to zaréwno wartosci srednie, mediany jak i odchylenia stan-
dardowe. Korelacja tej metryki z liczbg defektow jest bliska zeru w przypadku projektéw otwartych
i przemystowych. W przypadku projektéow studenckich korelacje sa o wiele bardziej réznorodne, w
wiekszosci przypadkow sa dodatnie.
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Cohesion Among Methods of class (CAM). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wy-
liczone dla kazdego projektu z osobna podano w zalaczniku w Tabeli oraz na Rysunku
Interpretujac wartosci przyjmowane przez tg metryke nalezy zwrocié uwage na fakt, ze metryka ta
moze przyjmowac tylko wartodci z przedzialu od 0 do 1. Warto$é¢ srednia tej metryki, podobnie jak
mediana, w wiekszosci przypadkdéw jest bliska wartosci 0,5. Stosunkowo matle jest rozproszenie war-
tosci przyjmowanych przez ta metryke w obrebie poszczegdlnych projektéw. Odchylenie standardowe
zazwycza] jest bliskie wartodci 0,2. Metryka CAM jest ujemnie skorelowana z liczba defektéw we
wszystkich projektach za wyjatkiem dwoéch studenckich.
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Rysunek 3.11: Measure of Functional Abstraction
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Rysunek 3.12: Cohesion Among Methods of class



42 ROZDZIAEL 3. AKWIZYCJA DANYCH DO BADAN

IC

(mmm LR R ....l L 8 l......l—

S S — P . .
FEE R TR il ot e A i N e el oo S
S mod=E2 ol oo ST AT L
El oS yomE o aEon— 88 s v nn D 00U UEE SRR RN
SHmEEo Lo S ccg OO DD DpCCCCCCCCCOUCUUOUOOO
oo oo U_OJJ(_)}-} AT MO VDO VECCCCC CC
=L P 1] Y S s oo TCoCC o000 00T DD
s SfocFo® oy EEEEEEEE -]
£5 GoToSESgTs EEEEEEnnnn oo oo o EEEEEEEE
of 2 Rt S o oomommmnnnne2 222222
Z4 o godg gz Hpopmno HnINnnnnn e Mediana
F 4 =41 fﬁ% ooooon

T Mieodstajace

Rysunek 3.13: Inheritance Coupling

Inheritance Coupling (IC). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone dla kazdego
projektu z osobna zaprezentowano w zalaczniku w Tabeli[AT3 oraz na RysunkuBI3l Wartoéci $rednie
metryki IC w wiekszo$ci projektow sa stosunkowo niskie, a mediany w prawie wszystkich przypadkach
sa rowne 0. Zestawiajac to z przedstawionymi w Tabeli odchyleniami standardowymi mozna
wyciagnaé wniosek, ze w przypadku przewazajacej liczby klas warto$¢ tej metryki wynosi 0, ale
réwnoczesnie istniejg klasy, dla ktérych metryka ta przyjmuje zdecydowanie wieksze wartoéci. Metryka
ta przyjmuje zdecydowanie najwicksze wartoéci dla projektéw przemystowych. Metryka IC wydaje
sie by¢ stabym predykatorem defektéw, poniewaz jej korelacje z liczba defektéow sa bliskie 0 (czasem
dodatnie, czasami ujemne).

Coupling Between Methods (CBM). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone
dla kazdego projektu z osobna zaprezentowano w zalgczniku w Tabeli A4 oraz na Rysunku B141
Metryka CBM cechuje si¢ odrobine wigksza zmiennoscia niz metryka IC, ale podobnie jak IC wydaje
sie by¢ stabym predykatorem defektow. Jej korelacja z liczbg defektéw przyjmuje wartosci od -0,31 do
0,45 w przypadku korelacji Pearsona oraz od -0,36 do 0,44 w przypadku korelacji rang Spearmana.

Average Method Complexity (AMC). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone dla
kazdego projektu z osobna podano w zalaczniku w Tabeli[ATH oraz na RysunkuBI0l Wartosci $rednie
tej metryki sa bardzo réznorodne. Najmniejsza to zaledwie 5,96 w przypadku projektu Studencki-7,
a najwieksza to az 57,36, wyliczona dla projektu Apache Xalan. Metryka AMC jest pozytywnie
skorelowana z liczba defektéw w przypadku wszystkich projektéw za wyjatkiem jednego (Studencki-
13), ale zazwyczaj warto$¢ tej korelacji nie jest zbyt wysoka.

Afferent coupling (Ca). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéow wyliczone dla kazdego
projektu z osobna podano w zalaczniku w Tabeli oraz na Rysunku BET8 W charakterystyce
metryki Ca najbardziej rzuca sie w oczy ogromny rozrzut wartosci maksymalnych przyjmowanych
przez ta metryke w poszczegdlnych projektach. Istnieja projekty, dla ktérych jest ona mniejsza od 10,
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ale sa rowniez takie, dla ktérych przekracza ona warto$é 500. W przypadku wielu projektéw metryka
ta jest mocno skorelowana z liczbg defektow. Istnieja jednak réwniez takie projekty, dla ktorych ta
korelacja jest ujemna. Sugeruje to, ze metryka Ca tylko w niektérych projektach bedzie uzyteczna w
modelach predykcji defektow.

Efferent couplings (Ce). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone dla kazdego
projektu z osobna podano w zalaczniku w Tabeli [AZT7 oraz na Rysunku BI7 Metryka ta przyjmuje
zdecydowanie najwieksze wartosci dla projektow przemystowych. Obserwacje ta potwierdzajg zaréwno
wartos$ci median przedstawione na Rysunku[AT1 jak i zaprezentowane w Tabeli [A-T7 wartosci rednie.
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Rysunek 3.14: Coupling Between Methods
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Rysunek 3.15: Average Method Complexity
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Metryka Ce jest skorelowana z liczbg defektow. Z najwyzsza korelacja mamy do czynienia w przypadku
projektu Studencki-5: r = 0,75, rg = 0, 70.

McCabe's Cyclomatic Complexity (CC). Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektéw wyliczone
dla kazdego projektu z osobna przedstawione zostaly w zalaczniku w Tabeli[A 8 oraz na RysunkuBI8
dla metryki Max(CC) oraz w zalaczniku w Tabeli oraz na Rysunku BT dla metryki Avg(CC).
Zgodnie z tym co bezposrednio wynika z definicji metryk Max(CC) oraz Avg(CC), pierwsza z nich
przyjmuje zdecydowanie wicksze wartosci. Zréznicowanie wartosci przyjmowanych przez te metryki w
poszczegdlnych projektach jest stosunkowo niewielkie. Mediany sa bliskie 1 w przypadku wszystkich
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Rysunek 3.16: Afferent coupling
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Rysunek 3.17: Efferent couplings
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projektéw, a warto$ci $rednie mieszcza sie w przedziale od 0,73 do 2,01. Moze to wskazywaé na
bardzo intensywne uzywanie akcesoréw, ktore zazwyczaj sa metodami o bardzo malej ztozonosci
cyklomatycznej. Korelacje z liczba defektéw sa w wiekszosci przypadkéw niezbyt wysokie, chociaz
istnieje kilka projektéw, w ktérych daje sie zauwazyé¢ powiagzanie pomiedzy defektami a ztozonoscig
cyklomatyczna. W przypadku metryki Max(CC) na przyklad w projekcie Studencki-2: r = 0,62,
rs = 0,23; a w przypadku metryki Avg(CC) w projekcie Studencki-4: r = 0,58, rs = 0, 29.

Lines of Code (LOC).
projektu z osobna zaprezentowane zostaly w zalaczniku w Tabeli [A20 oraz na RysunkuB20. Wartosci

Statystyki opisowe oraz korelacje z liczba defektow wyliczone dla kazdego
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Rysunek 3.18: Maksymalna ztozono$¢ cyklomatyczna
B
5 L
‘-1 L
5
S
[=2}
EA
n
[ [
1 II; ] f W T 4

m
dit

Rysunek 3.19:

A

TN G RSU S O — 0 L0

[ = Dot (=1

=g = E Tt ’

EmmE{—EgDmD—Qu_ﬂug‘;;;;

P E e TS0 T O

[t e e R T poon29

[ T R ST Wm0 mm

w5 Eggcgumgﬁﬂm I
=

£5 GoToSESgTs CELCEE

[ T =5 T LD D

T4 2 ZEE 2@ ppNNNN

F 4 =41 fﬁ% ooooon

RIARHHT AT w padiana
T Mieodstajace

Srednia zlozonosé cyklomatyczna



46 ROZDZIAEL 3. AKWIZYCJA DANYCH DO BADAN

T

P NETIPEN QYD Nm OO

-—
-—
[ ———
———

2
-3

s

5

HCWOE N RS L e

[ =R e Rl E TLL

R o = T e et et et AT T

sy u T E oGO 2S00 000000 O il
om0~ S = OO DDDDCCCCCCCCCUOUOOL OO

oo o LI_OJJU>-> AT ML DL DL OV CCCCE CC

e R E Y s g, @0 Y s o ooT oo T o000 000 T

o5 EEoc oo SSS3S5S5S5S S0O 0000000

£5 SHgoSmEFes CEECEEEo oo oo EEEEEEEE

oE o 280 E S5 SamaannmmnnfiGnsIIs2ass

© oS T o PP P PR MMWENNG g i
# & 4% 23 ddadas ediana
< o T Mieodstajace

Rysunek 3.20: Lines of Code

przyjmowane przez metryke LOC sa bardzo réznorodne. Wskazujg na to zaréwno wartosci $rednie
i odchylenia standardowe przedstawione w Tabeli jak 1 mediany zaprezentowane na Rysunku
Metryka ta wydaje sie by¢ dobrym predykatorem defektéw, jej korelacje z liczba defektow sa
w wiekszosci projektéw wysokie i oscyluja w okolicach wartosci 0,5. Najwyzsze wartosci korelacji
uzyskano dla projektu Studencki-5: r = 0,74, ro = 0,81

3.3 Charakterystyka badanych metryk procesu

Tabela 3.2: Charakterystyka metryk procesu

Metryka Srednia Minimum Maksimum o r Ts
NR 1,27 0 169 3,54 0,31 0,28
NDC 0,68 0 16 1,19 0,27 0,27
NML 19,77 0 5584 113,65 0,27 0,20
NDPV 0,26 0 47 1,02 0,36 0,24
NER 0,32 0 21 0,82 0,22 0,12
NPR 0,14 0 7 0,43 0,11 -0,01

Tabela 3.3: Charakterystyka metryki IN

Liczba Liczba Stare klasy Nowe klasy
starych klas nowych klas z defektami [%] =z defaktami [%]
60019 9722 16,04 2,15

W rozdziale tym zostaly opisane wszystkie metryki procesu, ktore byly badane pod katem ich
przydatnosci w modelach predykeji defektow. Charakterystyki tych metryk zostaty zebrane w tabelach
B2iB3l Tabele te zawieraja dane zbiorcze, dotyczace wszystkich przebadanych projektéw. Niestety w
przypadku niektérych metryk nie udato sie zebra¢ danych we wszystkich wymienionych w Rozdziale
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B projektach. W zwiazku z tym cze$é danych przedstawionych w tabelach i dotyczy jedynie
podzbioru tych projektéw. Szczegdltowe dane o metrykach procesu, dotyczace kazdego z badanych
projektéw z osobna, znajduja sie w Zalagczniku [Bl
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Rysunek 3.21: Number of Revisions

Number of Revisions (NR). Przydatno$¢ metryki NR w predykeji defektéw zostala poddana analizie
z uwagi na czesto przytaczang w badaniach nad defektami teze méwiaca, ze kazda modyfikacja kodu
zrodtowego jest potencjalnym zrédlem defektéow. W zwiazku z tym mozliwe jest, ze klasy czesciej
modyfikowane kryja w sobie wicksza liczbe defektéw. Szczegdty dotyczace metryki NR, w tym lista
projektéw, dla ktérych ta metryka zostala wyliczona, znajduja sie na Rysunku BZ2] oraz w zalacz-
niku w Tabeli Bl Na podstawie tych danych mozna stwierdzié, ze istnieje spora réznica pomiedzy
projektami przemystowymi a otwartymi — w tych drugich dokonuje sie zdecydowanie wiecej modyfi-
kacji. Korelacje metryki NR z liczba defektow sa dosyé wysokie i niemal we wszystkich przypadkach
dodatnie. Dochodza do wartosci 0,67 w przypadku korelacji Pearsona dla projektu Apache Lucene
oraz do wartosci 0,52 w przypadku korelacji rang Spearmana dla projektu Apache Camel.

Number of Distinct Commiters (NDC). Motywacja stojaca za metryka NDC jest zwigkszanie sie mozli-
woéci powstawania chaosu w klasach modyfikowanych przez wielu réznych programistéw. Programisci
ci moga nie rozumie¢ zmian wykonywanych przez swoich kolegéw albo w nieodpowiedzialny sposéb
je usuwaé. Szczegdly dotyczace metryki NDC, w tym lista projektow, dla ktérych ta metryka zostata
wyliczona, znajduja sie na Rysunku oraz w zataczniku w Tabeli Charakterystyka tej me-
tryki jest zblizona do metryki NR. Metryka NDC réwniez przyjmuje zdecydowanie nizsze wartosci
dla projektow przymystowych niz dla otwartych. Jest jednak, w odréznieniu od NR, niezbyt mocno
skorelowana z liczba defektéw. Zaréwno korelacja Pearsona, jak i korelacja rang Spearmana jest w
przypadku wigkszosci projektéw bliska wartosci 0,25.

Number of Modified Lines (NML). Motywacja stojaca za ta metryka jest podobna do motywacji kry-
jacej sie za metryka NR. Kazda modyfikacja kodu moze by¢ zrédlem bledow. Mozliwe jest jednak,
ze znaczenie ma nie tylko liczba modyfikacji, ale réwniez ich rozmiar. Szczegdly dotyczace metryki
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NML, w tym lista projektow, dla ktérych ta metryka zostala wyliczona, znajduja sie w zalaczniku
w Tabeli Rysunek z warto$ciami mediany dla tej metryki nie zostal zaprezentowany, gdyz me-
tryke ta wyliczono tylko dla projektow przemystowych. Przebadane projekty przemystowe cechuja sie
niezbyt duza intensywnoscia modyfikacji w efekcie czego mediana z metryki NML byta réwna zero
we wszystkich przypadkach. Metryka NML jest w umiarkowanym stopniu skorelowana z liczba de-
fektow. Korelacja Pearsona jest na zblizonym poziomie w przypadku wszystkich przeanalizowanych
projektéw i zmienia sie od 0,24 do 0,36. Nie jest tak jednak w przypadku korelacji rang Spearmana.
Istnieje jeden projekt dla ktorego 7 jest jedynie minimalnie mniejsze od 0. W pozostatych projektach
korelacja rang Spearmana zmienia si¢ od 0,13 do 0,38.

Is New (IN). Klasy istniejace w systemie od dluzszego czasu powinny by¢ juz klasami dojrzalymi.
Mozna w zwiazku z tym podejrzewaé, ze w klasach tych bedzie si¢ znajdowaé zdecydowanie mniej
btedéw niz w nowych klasach. W zwiazku z tym wydaje si¢ by¢ uzasadnione przebadanie metryki
IN pod katem mozliwosci stosowania jej do predykeji liczby defektéw. Szczegdly dotyczace metryki
IN, w tym lista projektow, dla ktérych ta metryka zostata wyliczona, znajduja sie w zalaczniku w
Tabeli B4 Obserwacje empiryczne okazujg sie jednak by¢ sprzeczne z podang motywacja stojaca
za metryka IN. Czestos¢ wystepowania defektéw w nowych klasach jest zdecydowanie nizsza niz w
starych klasach w wigkszosci przebadanych projektéow. Wsrdd analizowanych projektéw istnieje tylko
jeden (Apache Ivy), w ktérym w nowych klasach jest procentowo wiecej defektéw niz w starych.

Number of Defects in Previous Version (NDPV). Motywacja stojaca za ta klasa jest stosunkowo prosta.
Jezeli z jakas klasa byly problemy w przesztoéci to mozna podejrzewad, ze beda z nig tez problemy
w przysztodci. Szczegdly dotyczace metryki NDPV, w tym lista projektéw, dla ktorych ta metryka
zostala wyliczona, znajduja sie na RysunkuBZ3 oraz w zalaczniku w Tabeli B Metryka ta przyjmuje
niezbyt wysokie wartosci, oprocz median potwierdzaja to réwniez wartosci Srednie, ale mimo to wydaje
sie by¢ catkiem dobrym predykatorem liczby defektéw. Jej korelacja z liczba defektéw naprawionych
po chwili czasowej, w ktérej metryke mierzono (czyli w ramach nastepnego wydania projektu), jest
wysoka w wiekszosci przebadanych projektéw. Dla JEdit jest to az r = 0,74 i rs = 0,45.
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Rysunek 3.22: Number of Distinct Commiters
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Rysunek 3.23: Number of Defects in Previous Version

Number of Evening Revisions (NER). Motywacja stojaca za ta metryka jest presja jaka wywoluje
zblizajacy sie koniec dnia roboczego. Programista wiedzac, ze pozostaje mu niewiele czasu do wyjscia
z pracy, moze zatwierdzi¢ modyfikacje, ktorych majac wiecej dostepnego czasu by nie zaakceptowal.
Szczegoly dotyczace metryki NER znajduja sie w zataczniku w Tabeli Metryka ta byla badana
tylko w jednym projekcie w zwiazku z tym w Tabeli podano jej charakterystyke w poszczegol-
nych wersjach tego projektu. Nie podano rysunku opartego o mediany metryki NER, poniewaz we
wszystkich przebadanych wersjach projektu mediana byta rowna zero. Metryka ta przyjmuje niezbyt
wysokie warto$ci. Wyliczone korelacje z liczbg defektéow réwniez nie wygladaja nazbyt zachecajaco,
najwyzsza uzyskana wartos¢ to 0,38.

Number of Pre-code-freeze Revisions (NPR). Jest to druga z kolei metryka majaca za zadanie una-
oczni¢ wykonywanie zadan programistycznych pod presja. W przypadku tej metryki presja wynika ze
zblizajacego sie terminu zakonczenia prac zwiazanych z przygotowywaniem kolejnego wydania rozwi-
janego systemu. Szczegdly dotyczace metryki NPR znajduja si¢ w zalaczniku w Tabeli [BZ] Metryka
ta byla badana tylko w jednym projekcie w zwigzku z tym w Tabeli [BX] podano jej charakterystyke
w poszczegdlnych wersjach tego projektu. Nie podano rysunku opartego o mediany metryki NPR,
poniewaz we wszystkich przebadanych wersjach projektu mediana byta réwna zero. Metryka ta przyj-
muje jeszcze mniejsze wartosci niz opisana powyzej NER. Metryke ta analizowano w zaledwie dwéch
wersjach jednego projektu. Zebrane dane moga by¢ zatem niewystarczajace i niemiarodajne. Niemniej
jednak, nie daja one mocnych przestanek ku temu, ze metryka ta moze by¢ dobrym predykatorem
liczby defektéw — wyliczone korelacje sa stosunkowo niskie.

3.4 Narzedzia

W ramach prac zwiazanych z wyliczaniem, gromadzeniem oraz zarzadzaniem metrykami powstalo
kilka narzedzi, ktore zostaly nastepnie opublikowane w internecie i moga by¢ wykorzystywane zaréwno
w dalszych badaniach jak i w zarzadzaniu jakosScig rzeczywistych projektéw programistycznych.
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3.4.1 Ckjm

Ckjm to narzedzie wyliczajace metryki produktu z kodu binarnego Javy. W poczatkowym zamysle
narzedzie to miato wyliczaé szes¢ metryk z zestawu CK. Z czasem zostalo jednak rozszerzone i jego
aktualna wersja wylicza wszystkie badane tu metryki produktu.

W celu zgromadzenia danych do opisanych w kolejnych rozdziatach eksperymentéw opracowa-
no nowa wersje narzedzia Ckjm. Podstawe stanowila wersja 1.8*. Wersja ta potrafita wyliczy¢ szes¢
metryk z zestawu CK oraz metryki Ce i NPM. Na podstawie tej wersji opracowano rozszerzona wer-
sje programu’, ktéra wylicza kolejnych jedenacie metryk wymienionych w Rozdziale B co daje w
sumie dziewietnascie réznych metryk oprogramowania. Mimo stosunkowo duzej liczby metryk pro-
gram zachowal swoje poczatkowe zalety, czyli prostote i szybko$é dzialania. Program integruje sie z
Apache Ant co umozliwia latwe jego wdrozenie w Srodowiskach programistycznych opartych zaréw-
no na Apache Ant jak i Apache Maven. Dzialanie programu zostalo szczegbélowo przeanalizowane i
zweryfikowane pod katem mozliwosci zastosowania w modelach predykeji defektéw [BA.

3.4.2 Buginfo

W celu zgromadzenia danych dotyczacych metryk procesu i liczby defektéw opracowano narzedzie
BuglInfo*. Narzedzie to analizuje zawarto$é¢ systemu kontroli wersji (aktualna wersja BugInfo wspol-
pracuje z CVS oraz SubVersion) ze szczegdlnym uwzglednieniem komentarzy wstawianych podczas
zatwierdzania modyfikacji. Interpretacja komentarzy byta konieczna do wykrywania defektow, me-
tryki produktu sa albo niemal bezposrednio dostepne w systemie kontroli wersji albo opieraja sie
na defektach, jak na przyktad NDPV. Jezeli komentarz wskazuje, ze zatwierdzane zmiany dotycza
naprawiania defektu, przyjmuje sie, ze modyfikowane klasy zawieraly defekt przed zatwierdzeniem
tych zmian.

Kazdy z badanych projektéw zostal przeanalizowany pod katem regul, wedtug ktorych komen-
towano modyfikacje powiazane z naprawianiem defektéw. W niemal wszystkich przypadkach tego
typu modyfikacje bylo komentowane przy pomocy identyfikatora (lub adresu url) defektu w systemie
$ledzenia defektéw albo przy pomocy pewnych stow kluczowych, takich jak na przyklad bugfiz. Na
podstawie tych analiz, dla kazdego z projektéw skonstruowano wyrazenie regularne, ktére nastepnie
zostato przekazane jako parametr do programu Buglnfo. Jezeli komentarz towarzyszacy modyfika-
cji pasowal do przekazanego wyrazenia regularnego, Buglnfo identyfikowatl modyfikacje jako zmiane
naprawiajaca defekt i tym samym zwickszal licznik defektéw dla modyfikowanej klasy. Tego typu
podejscie jest powszechnie uznawane i rekomendowane w pracach dotyczacych predykeji defektéw, na
przyktad w [42].

Poprawno$é dziatania narzedzia zostalta zweryfikowana przy pomocy wyczerpujacych testéw funk-
cjonalnych i jednostkowych. Testy te zostaly zautomatyzowane do postaci testéw JUnit i zostaly
opublikowane w internecie wraz z wersja wykonywalng programu. Buglnfo zostal juz wykorzystany

w szeregu prac naukowych: F6], [, E]], E9] oraz [BI.

3.4.3 Metrics Repository

Na potrzeby opisanych w kolejnych rozdzialach eksperymentéw zostaly zebrane dane z 92 wersji 38
projektéw. Jest to ilos¢ niebagatelna jezeli zwrdci¢ uwage na fakt, ze w najwiekszym ogélnodostepnym
repozytorium metryk — Promise® zestawy metryk opisuja od 1 do 9 wersji projektéw, a wszystkie

“http://www.spinellis.gr /sw/ckjm/
Thttp://gromit.iiar.pwr.wroc.pl/p_inf/ckjm/
*http://kenai.com /projects/buginfo
Shttp://promisedata.org/
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zestawy lacznie zawieraja informacje o 57 wersjach projektéw (stan po konferencji PROMISE’09). W
repozytorium Promise w poszczegdlnych zestawach wyliczano rézne metryki, wiec w ramach jednego
eksperymentu trzeba sie zazwyczaj ogranicza¢ do jednego zestawu, co daje maksymalnie 9 wersji
projektow.

Duza czesé z zebranych na potrzeby tej pracy metryk zostala wykorzystana w pracy przyjetej
na konferencje PROMISE’10 {7 i w zwiazku z tym zostanie w niedalekiej przyszlosci dolaczona
do repozytorium Promise. Natomiast juz teraz dziala witryna internetowa¥, na ktérej zebrano me-
tryki dotyczace wszystkich wersji wszystkich projektéw analizowanych w ramach ktoregokolwiek z
eksperymentéw opisanych w kolejnych rozdziatach.

Thttp://purl.org/MarianJureczko/MetricsRepo






Rozdziat 4

Czynniki wptywajace na doktadnosc
predykcji defektow

W rozdziale tym przedstawiono wyniki eksperymentéw badajacych uzyteczno$é poszczegdlnych me-
tryk w modelach predykcji defektéw. Badano tu wszystkie wymienione w Rozdziale metryki proce-
su oraz dwie metryki produktu reprezentujace rozmiar: WMC oraz LOC. Badanie metryki polegato na
dodaniu jej do zestawu dwudziestu, wymienionych w Rozdziale 222 metryk produktu i skonstruowaniu
na podstawie uzyskanego w taki sposob zestawu metryk modelu. Model ten nastepnie porownywano z
modelem skonstruowanym bez uzycia badanej metryki. Jezeli model wykorzystujacy badana metryke
okazywal sie by¢ lepszy, to uznawano badana metryke za uzyteczna w predykcji defektow. Anali-
zowano dwie rézne metody wprowadzania badanej metryki do modelu, a model konstruowano przy
pomocy postepujacej regresji liniowej.

Duza czesé z przedstawionych tu wynikéow zostala juz opracowana i wczesniej zaprezentowana w

9] oraz [BA).

4.1 Definicja eksperymentu

Przeprowadzano dwa typy eksperymentéw badajacych uzytecznos$é poszcezegdlnych metryk. W obu
typach eksperymentow wprowadzano badana metryke do modelu predykcji defektéw, a nastepnie
porownywano uzyskany model z modelem pozbawionym badanej metryki. W dalszej czesci tego roz-
dziatu modele wykorzystujace badang metryke beda nazywane modelami ztozonymi, a modele jej nie
wykorzystujace modelami prostymi. Réznica pomiedzy wspomnianymi dwoma typami eksperymen-
téw wynikala z metody wprowadzania badanej metryki do modelu. Wyrézni¢ mozna metode I oraz
metode II.

Zalézmy, ze w; jest wydaniem numer ¢ danego projektu. Niech M w; bedzie prostym modelem pre-
dykcji defektow, zbudowanym na podstawie danych pochodzacych z wydania w; bez wykorzystywania
badanej metryki. Niech M'w; bedzie zlozonym modelem predykeji defektéw, zbudowanym na pod-
stawie danych pochodzacych z wydania w;, do ktérego wprowadzano badang metryke wykorzystujac
metode I. Niech M"w; bedzie zlozonym modelem predykcji defektéw, zbudowanym na podstawie da-
nych pochodzacych z wydania w;, do ktérego wprowadzano badana metryke wykorzystujac metode I1.

W celu zbudowania prostego modelu predykeji defektéw stosowano wszystkie dwadziedcia metryk
produktu (szczegdly na ich temat znajduja sie w Rozdziale 222)). Nastepnie stosowano postepujaca
regresje liniowa, aby wyrazi¢ zalezno$¢ pomiedzy tymi metrykami a liczba historycznych defektow.

53
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Dzieki temu, ze stosowano regresje postepujaca uzyskiwane modele nie zawieraty wszystkich dwudzie-
stu metryk, a jedynie te najistotniejsze. Typowy, prosty model predykcji defektow wykorzystywat od
pieciu do dziesieciu metryk. Zaréwno proste, jak i ztozone modele dokonuja predykcji liczby defektow
dla kazdej z klas wchodzacych w sktad danego wydania projektu z osobna.

W celu zbudowania modelu ztozonego M’, czyli takiego, do ktérego wprowadzano badang metryke
metoda I, zestaw dwudziestu metryk produktu rozszerzano o badana metryke. Nastepnie stosowano
ta samg procedure co w przypadku modelu prostego, czyli postepujaca regresje liniowa.

Aby zbudowaé model ztozony M”, czyli taki, do ktérego wprowadzano badang metryke metoda II,
trzeba bylo najpierw zdefiniowa¢ nowa, pomocnicza metryke — nm. Niech bm bedzie badang metryke,
ktora ma zostaé¢ wprowadzona do modelu metoda II. Niech nm bedzie metryks binarng taka, ze
bedzie réwna 0 dla tych klas, dla ktérych metryka pm bedzie mniejsza od mediany metryki pm w
rozwazanym wydaniu projektu. W pozostatych przypadkach metryka nm bedzie rowna 1. Metryka
nm musi zosta¢ wyliczona dla kazdej klasy rozwazanego wydania projektu. Niech M P bedzie zbiorem
dwudziestu metryk produktu, ktére wezesniej byly wykorzystywane do konstrukcji modelu prostego.
Niech M P’ bedzie zbiorem metryk skonstruowanych przy pomocy metryki nm, w taki sposéb, ze
dla kazdej metryki mp € M P utworzono metryke mp’ € MP’, taka ze mp’ = mp * nm. Nastepnie
konstruowano model predykeji defektéw M” wykorzystujac dwadzieScia metryk produktu nalezacych
do zbioru M P oraz dwadzie$cia nowo utworzonych metryk nalezacych do zbioru M P’. Do konstrukeji
modelu uzywano postepujacej regresji liniowe;j.

Motywacja stojaca za metoda II wprowadzania metryk procesu do modelu byla cheé¢ zweryfikowa-
nia istnienia niecigglosci w zwigzkach pomiedzy metrykami produktu a liczba defektéw. Nieciaglodei,
ktére moglyby zosta¢ wyjasnione przy pomocy badanych metryk. Na przyklad, jezeli jest prawda,
ze w klasach modyfikowanych przez wielu réznych autoréw (metryka NDC) liczbe defektéw mozna
najlepiej przewidywaé przy pomocy metryki RFC, a w klasach, ktore byly modyfikowane przez co
najwyzej jedng osobe, przy pomocy metryki LCOM, to najlepszych predykcji dostarczy wlasnie model
M", do ktérego wprowadzono metryke NDC metodg II.

Przyjmujemy, ze E(Mw;, w;11) jest wynikiem ewaluacji efektywnosci modelu Mw; w dokony-
waniu predykcji w wydaniu w;11; E(M'w;, w;+1) wynikiem ewaluacji efektywnosci modelu M'w; w
dokonywaniu predykcji w wydaniu w;y1; E(M"w;, w; 1) wynikiem ewaluacji efektywnosci modelu
M"w; w dokonywaniu predykcji w wydaniu w;; 1. Warto tu podkreslié, ze zawsze uzywano modelu
skonstruowanego na danych chronologicznie starszych do wykonania predykcji na danych nowszych,
pochodzacych z tego samego projektu.

Niech ¢y, ¢, ..., ¢, reprezentuja klasy z wydania w utozone w porzadku malejacym wedtug predyk-
¢ji uzyskanych z modelu M, n to liczba klas. Niech dy, do, ..., d,, beda liczbami rzeczywistych defektow
wystepujacych w kolejnych klasach (porzadek ulozenia klas nie ulega zmianie). Niech D; bedzie liczba
defektow w j poczatkowych klasach: D; = 25:1 d;. Niech k bedzie najmniejszym indeksem takim, ze
Dy > 0,8% D, wtedy ocene modelu bedzie mozna wyliczyé¢ z nastepujacego wzoru:

B(M, w) % X 100% (4.1)

Aby ocenié¢, czy badane metryki sa rzeczywiscie przydatne w predykcji defektow, czyli czy zbu-
dowane z ich pomocg modele daty wyniki istotnie lepsze, sformutowano i zastosowano w stosunku do
kazdej z badanych metryk z osobna nastepujace hipotezy:

e Hy pp — Nie ma istotnej réznicy pomiedzy doktadnosciami predykcji uzyskanymi z modeli pro-
stych M a dokladno$ciami predykeji uzyskanymi z modeli ztozonych M’, zbudowanych z wyko-
rzystaniem badanej metryki.
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e Hy v — Nie ma istotnej réznicy pomiedzy doktadnosciami predykeji uzyskanymi z modeli pro-
stych M a dokladnoéciami predykcji uzyskanymi z modeli zlozonych M”, zbudowanych z wy-
korzystaniem badanej metryki.

Sformulowano nastepujace hipotezy alternatywne:

e My pp — Istnieje istotna réznica pomiedzy doktadnosciami predykeji uzyskanymi z modeli pro-
stych M a dokladno$ciami predykeji uzyskanymi z modeli ztozonych M’, zbudowanych z wyko-
rzystaniem badanej metryki.

e [y — Istnieje istotna roznica pomiedzy doktadnosciami predykeji uzyskanymi z modeli pro-
stych M a dokladnoéciami predykcji uzyskanymi z modeli zlozonych M”, zbudowanych z wy-
korzystaniem badanej metryki.

W celu zweryfikowania hipotez stosowano test t dla prob zaleznych. Stosowanie tego testu wy-
maga spelnienia kilku zalozen. Test ten mianowicie wymaga, aby badane wielkosci byly mierzone
przynajmniej na skali interwatowej, aby dokonywane obserwacje byly niezalezne i aby badane prébki
mialy homogeniczng wariancje oraz aby przyjmowane przez nie wartosci miaty rozklad normalny.
Dwa pierwsze zalozenia byly spelnione we wszystkich przypadkach. Zalozenie o homogenicznosci
wariancji bylo sprawdzane przy pomocy testu Levenea, a normalno$é rozktadu przy pomocy testu
Shapiro-Wilka. Zaréwno homogeniczno$é¢ wariancji jak i normalno$é¢ byly sprawdzane na poziomie
istotnoéci o = 0,05. Jezeli ktéres z zatozen nie byloby spelnione zastosowanoby test Wilcoxona dla
par obserwacji. Hipotezy byly testowane na poziomie istotnosci a = 0, 05.

W eksperymentach, w ktorych uzyskane modele ztozone dawaly zdecydowanie lepsze predykcje niz
modele proste dodatkowo wyliczono sile efektu. Do tego celu postuzono sie procedura przedstawiong
w [2):
2x(1—r)

n

d=1tx (4.2)

gdzie r to wspoélczynnik korelacji Pearsona, t to wartos¢ statystyki t, a n to rozmiar prébki. Nastepnie
warto$é sity efektu uzyskano ze wzoru zaproponowanego przez Cohena [I4]:
d
o 4.3

pb \/m ( )
Uzyskana w ten sposéb wartos¢ byla poréwnywana ze wzorcem zaproponowanym przez Kampenesa
[B6], ktory definiuje wartosci nominalne opisujace site efektu: staby (0 < 7, < 0,193), éredni(0, 193 <
rpp < 0,456), mocny (0,456 < 1, < 0,868).

4.2 Woyniki eksperymentu

Wyniki eksperymentu zostaly przedstawione dla kazdego z badanych czynnikéw z osobna. Warto
tu przypomnieé, ze w zastosowanej metodzie oceniania modeli mniejsza warto$¢ oceny E(M) ozna-
cza lepszy model. Zaprezentowano uzyskane oceny efektywnosci modeli oraz wyniki testéw hipotez
statystycznych.

4.2.1 Wyniki dla metryki NR

Metryke NR badano korzystajac z obu opisanych wcze$niej metod wprowadzania metryki do modelu
predykcji defektow.



56 ROZDZIAE 4. CZYNNIKI WPLYWAJACE NA DOKEADNOSC PREDYKCJI DEFEKTOW

Metryka NR wprowadzana do modelu metoda I. Dwadziescia cztery wydania projektow zostaly prze-
analizowane w celu ocenienia uzyteczno$ci metryki NR. Zgodnie z tabelg BTl $rednio 59,43% klas musi
zostaé przetestowanych w celu wykrycia 80% defektéw, gdy stosowany jest model prosty. Natomiast
uzywajac modelu zlozonego M’ liczbe klas, ktdre trzeba przetestowaé aby osiagnaé identyczne wyniki
w wykrywaniu defektéw udato sie zredukowaé¢ do 54,39%. Okazuje sie jednak, ze réznica taka nie jest
istotna statystycznie przy a = 0,05. Jak mozna zobaczy¢ w Tabeli uzyskane prawdopodobienstwo
testowe wyniosto 0,075. W zwigzku z tym nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy Hy ps/, co oznacza,
ze uzyteczno$é metryki NR w modelach predykcji defektéow jest ograniczona. Aczkolwiek, z uwagi
na fakt, ze $rednia ocena modeli wykorzystujacych metryke NR byla o 5% mniejsza (w przypadku
mediany réznica ta wyniosta az 9%), warto ta metryke bra¢ po uwage.

Z uwagi na stosunkowo duza réznice pomiedzy wynikami dla modeli prostych, a ztozonych wyli-
czono sile efektu. Otrzymano ry, = 0,11, co wedlug Kampenesa [56] oznacza staby efekt.

Metryka NR wprowadzana do modelu metoda Il.  Wprowadzanie metryki NR metoda 11 zaowocowato
modelami ztozonymi, ktére dawaty predykcje minimalnie doktadniejsze niz modele proste, co pokazano
w Tabeli Roéznica w dokladnosci byla na tyle niewielka, ze nie byla istotna statystycznie (Tabela
). Nie mozna wiec stwierdzi¢, ze wstawianie metryki NR do modelu predykeji defektéw metoda I1
jest dzialaniem poprawiajacym jako$¢ predykcji.

4.2.2 Wyniki dla metryki NDC

Metryke NDC' badano korzystajac z obu opisanych wczesniej metod wprowadzania metryki do modelu
predykcji defektow.

Metryka NDC wprowadzana do modelu metoda |. Zastosowanie metryki NDC' dalo bardzo ciekawe
wyniki. Dzieki wprowadzeniu tej metryki metoda I uzyskane zostaly modele dajace zdecydowanie
lepsze predykcje. Modele wykorzystujace metryke NDC pozwalaty na zidentyfikowanie tej samej liczby
defektéw co modele proste w zdecydowane mniejszej liczbie klas. Tabela pokazuje te réznice
zaréwno w przypadku éredniej oceny, jak i mediany. Co wiecej, okazalo sie, ze réznica ta byta istotna
statystycznie — Tabela Udatlo si¢ zatem dla metryki NDC odrzuci¢ hipoteze zerowa Hg pp i
przyja¢ alternatywna Hp pp. Tym samym mozna stwierdzi¢, ze istnieje istotna réznica pomiedzy
doktadnosciami predykcji uzyskanymi z modeli prostych M a dokladnosciami predykcji uzyskanymi
z modeli ztozonych M’ wykorzystujacych metryke NDC wprowadzong metoda I.

Dla modeli wykorzystujacych metryke NDC wprowadzong metoda I wyliczono site efektu ry,, =
0, 20. Warto$¢ taka wedlug Kampenesa [b6] wskazuje na $rednia site efektu, co dodatkowo potwierdza
istotno$¢ metryki NDC w predykcji defektow.

Metryka NDC wprowadzana do modelu metoda Il.  Wprowadzanie metryki NDC' do modelu predykcji
defektéw metoda 11 dato nieco gorsze rezultaty niz metoda I. W tym przypadku modele ztozone byly
jedynie minimalnie lepsze od modeli prostych. Zgodnie z Tabelg BT érednia ocena modelu prostego
wynosi 56, 91, a modelu zaawansowanego 54, 77. Roznica taka okazala si¢ nie by¢ istotna statystycznie.

Tabela 4.1: Number of Revisions, metoda I — oceny modeli

Srednia Mediana o
E(M) 59,43 61,03 16,73
E(M") 54,39 52,04 23,03
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Tabela 4.2: Number of Revisions, metoda I — testy hipotez

E(M) EM)
Test W 0,99 0,98
Shapiro—Wilka p 0,94 0,17
Test df 46
Levenea F(1,df) 3,92
p 0,054
t 1,87
Test—t df 23
P 0,075

Tabela 4.3: Number of Revisions, metoda Il — oceny modeli

Srednia  Mediana o
E(M) 56,73 58,72 17,48
E(M") 54,39 58,53 20,23

Tabela 4.4: Number of Revisions, metoda II — testy hipotez

E(M)  E(M")

Test W 0,97 0,95
Shapiro Wilka  p 051 0,20
Test df 60
Levenea F(1,df) 1,18

p 0,28

t 1,37
Test—t df 30

p 0,182

Tabela 4.5: Number of Distinct Commiters, metoda I — oceny modeli

Srednia  Mediana o
E(M) 58,51 56,98 12,84
E(M") 51,01 51,01 18,60

Tabela 4.6: Number of Distinct Commiters, metoda I — testy hipotez

E(M)  EM)
Test W 0,98 0,95
Shapiro—Wilka p 0,96 0,43
Test df 34
Levenea F(1,df) 2,93
P 0,10
t 3,02
Test—t df 17
P 0,007

o7

Jak pokazuje Tabela uzyskano prawdopodobienstwo testowe p = 0,192, co nie pozwolito na od-
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Tabela 4.7: Number of Distinct Commiters, metoda II — oceny modeli

Srednia Mediana o

E(M) 5691 59,37 17,22
E(M") 5477 5784 20,26

Tabela 4.8: Number of Distinct Commiters, metoda II — testy hipotez

E(M)  E(M")

Test W 0,97 0,44
Shapiro—Wilka p 0,95 0,10
Test df 62
Levenea F(1,df) 1,53

p 0,22

t 1,33
Test—t df 31

P 0,192

rzucenie hipotezy zerowej. Nie ma wiec podstaw do zalecania stosowania metody II do wprowadzania
metryki NDC do modelu predykcji defektow.

4.2.3 Wyniki dla metryki NML

Metryke NML badano korzystajac z obu opisanych wcze$niej metod wprowadzania metryki do modelu
predykcji defektow.

Tabela 4.9: Number of Modified Lines, metoda I — oceny modeli

Srednia Mediana o
E(M) 55,06 56,45 12,47
E(M") 53,36 55,42 13,38

Tabela 4.10: Number of Modified Lines — testy hipotez

E(M) E(M)
Test W 097 0,94
Shapiro Wilka 088 0,48
Test df 26
Levenea F(1,df) 0,28
p 0,60
t 2,74
Test—t df 13
D 0,017

Metryka NML wprowadzana do modelu metoda I. Na podstawie Tabeli mozna by stwierdzi¢, ze
wprowadzenie metryki NML do modelu predykcji defektéw metoda I tylko nieznacznie poprawilo
dokladno$é predykeji. Jednak mimo niezbyt licznej proby (predykeji probowano dokonywaé jedynie
w 14 wydaniach projektéw) uzyskano wynik istotny statystycznie na poziomie istotnosci o = 0, 05.
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Jak mozna zobaczy¢ w Tabeli uzyskano prawdopodobienstwo testowe p = 0,017, co pozwolito
na odrzucenie hipotezy zerowej i zaakceptowanie alternatywnej. Uzyskane wyniki pozwalaja wiec na
stwierdzenie, ze metryka NML jest uzyteczna w predykcji defektow, jezeli wprowadzaé ja do modelu
metoda I.

7 uwagi na fakt, ze uzyskano wynik istotny statystycznie wyliczono dodatkowo site efektu. Uzy-
skano warto$é rp, = 0,06 co wedlug Kampenesa [b6] odpowiada stabemu efektowi.

Tabela 4.11: Number of Modified Lines, metoda II — oceny modeli

Srednia Mediana o

E(M) 56,71 5831 11,26
E(M") 5509 5693 13,76

Tabela 4.12: Number of Modified Lines, metoda II — testy hipotez

E(M) E(M")

Test W 0,98 0,98
Shapiro—Wilka, p 0,99 0,97
Test df 24
Levenea F(1,df) 0,44

P 0,51

t 0,92
Test—t df 12

P 0,376

Metryka NML wprowadzana do modelu metoda Il.  Zgodnie z Tabelg EETT] wprowadzenie do modelu
predykcji defektéw metryki NML metoda II dato pozytywny efekt. Doktadno$é modeli zwiekszyta sie,
jednak jak wynika z Tabeli poprawa nie byla istotna statystycznie. Uzyskano stosunkowo wysokie
prawdopodobienstwo testowe p = 0, 376, co nie pozwolito na odrzucenie hipotezy zerowej. Tym samym
brak przekonywujacych argumentéw do tego aby postulowaé¢ wprowadzanie metryki NML metoda 11
do modeli predykcji defektow.

4.2.4 Wyniki dla metryki IN

Metryka IN jest metryka binarna. W zwiazku z tym do jej badania zastosowano tylko metode II.

Tabela 4.13: Is New, metoda II — oceny modeli

Srednia Mediana o
E(M) 56,00 58,52 17,67
E(M") 61,00 60,94 16,52

Metryka IN wprowadzana do modelu metoda Il. Tabela EET3l pokazuje, ze wprowadzenie metryki IN
metoda II doprowadzito do powstania modeli dajacych gorsze predykcje niz modele proste. Dodatko-
wo, na podstawie Tabeli Il mozna stwierdzié, ze pogorszenie predykcji bylo istotne statystycznie.
Konkluzjg jest wigc stwierdzenie negatywnego wplywu metryki /N na modele predykcji defektéw i
sformutowanie rekomendacji odradzajacej stosowanie tej metryki.
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Tabela 4.14: Is New — testy hipotez

E(M)  EM)
Test W 0,97 0,98
Shapiro—Wilka p 0,47 0,80
Test df 62
Levenea F(1,df) 0,24
p 0,63
t -3,01
Test—t df 31
p 0,005

4.2.,5 Woyniki dla metryki NDPV

Metryke NDPV badano korzystajac z obu opisanych wczesniej metod wprowadzania metryki do
modelu predykcji defektow.

Tabela 4.15: Number of Defects in Previous Version, metoda I — oceny modeli

Srednia Mediana o

E(M) 55,77 5827 1247
E(M') 5587 5542 13,38

Tabela 4.16: Number of Defects in Previous Version, metoda I — testy hipotez

E(M)  E(M)
Test W 0,97 0,95
Shapiro—Wilka p 0,55 0,14
Test df 64
Levenea F(1,df) 0,80
p 0,37
t -0,06
Test—t df 32
p 0,953

Metryka NDPV wprowadzana do modelu metoda I. Wprowadzenie metryki NDPV do modeli pre-
dykcji defektow przy pomocy metody I nie wplynelo w znaczacy sposéb na uzyskiwane predykcje.
Jak pokazuje Tabela LTl $rednia ocena modeli prostych i modeli zaawansowanych wykorzystujacych
metryke NDPV jest niemal identyczna. Nie powinno wigc réwniez dziwié, ze jak mozna zauwazy¢ w
Tabeli ELT6], réznica ta nie jest istotna statystycznie.

Tabela 4.17: Number of Defects in Previous Version, metoda II — oceny modeli

Srednia Mediana o
E(M) 55,66 58,27 16,90
E(M") 54,71 57,48 17,46
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Tabela 4.18: Number of Defects in Previous Version, metoda II — testy hipotez

E(M) E(M")

Test W 0,97 0,97
Shapiro—Wilka p 0,59 0,61
Test df 60
Levenea F(1,df) 0,21

p 0,65

t 0,62
Test—t df 30

p 0,541

Metryka NDPV wprowadzana do modelu metoda Il.  Wprowadzenie metryki NDPV metoda II dato,
jak pokazuje Tabela EETT, odrobine lepsze wyniki niz w przypadku metody I. Poprawa jednak nie
byta na tyle duza, zeby doprowadzila do uzyskania wynikow istotnych statystycznie — Tabela
Prawdopodobienstwo testowe p wyniosto 0,541 w zwiazku z czym nie bylo podstaw do odrzucenia
hipotezy zerowej. Uzyskane wyniki nie daja wiec podstaw do rekomendowania stosowania metryki
NDPYV bez wzgledu na to jaka metoda metryka ta by nie byta wprowadzona do modelu predykcji
defektow.

4.2.6 Woyniki dla metryki NER

Metryke NER badano korzystajac z obu opisanych wcze$niej metod wprowadzania metryki do modelu
predykcji defektéw. Z uwagi na problemy natury technicznej, zwigzane ze zbieraniem tej metryki,
badania jej dotyczace obejmuja tylko jeden projekt. Jest to projekt Przemystowy-2.

Tabela 4.19: Number of Evening Revisions, metoda I — oceny modeli

Srednia Mediana o
E(M) 50,88 50,74 12,62
E(M") 48,18 40,49 16,40

Metryka NER wprowadzana do modelu metoda I. Metryke NER badano w zbyt malej liczbie wydan
projektéw, aby mozna bylo zweryfikowaé statystyczna istotno$é uzyskanych wynikéw. Natomiast uzy-
skane i przedstawione w Tabeli wyniki ewaluacji modeli pokazuja, ze w przebadanych wydaniach
projektéw metryka ta pozytywnie wplyneta na doktadnosé predykeji. Zaréwno srednia jak i mediana z
ocen modeli jest wyraznie lepsza w przypadku modeli ztozonych. Wyniki takie zachecaja do podjecia
dalszych badan nad ta metryka, ktére pozwolityby w jednoznaczny sposéb ocenié jej wpltyw.

Tabela 4.20: Number of Evening Revisions, metoda II - oceny modeli

Srednia Mediana o
E(M) 50,88 50,74 12,62
E(M") 51,34 51,35 10,37

Metryka NER wprowadzana do modelu metoda |l.  Wprowadzenie metryki NER metoda II doprowa-
dzito do pogorszenia doktadnosci predykeji. Wydaje sie wiec, ze uzytecznosé tej metryki ogranicza sie
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do wprowadzania jej metoda I. Zdecydowanie nie sg to jednak wyniki rozstrzygajace z uwagi na zbyt
mala liczbe przebadanych wydan projektéw.

4.2.7 Woyniki dla metryki NPR

Metryke NPR badano korzystajac z obu opisanych wcze$niej metod wprowadzania metryki do modelu
predykcji defektoéw. Z uwagi na problemy natury technicznej zwiazane ze zbieraniem tej metryki,
badania jej dotyczace obejmuja tylko trzy wydania projektu Przemystowy-2. Ocene modeli mozna
natomiast bylo przeprowadzi¢ tylko dla dwéch wydan.

Tabela 4.21: Number of Pre-code—freeze Revisions — oceny modeli

Numer wydania E(M) E(M') E(M")
3 36,06 36,05 46,82
1 54,61 56,88 56,19

Metryka NPR doprowadzila do pogorszenia dokladnosci predykcji modeli zaréwno wtedy, kiedy
wprowadzano ja metoda I, jak i wtedy kiedy wprowadzano ja metoda II. Uzyskane wyniki nie sg roz-
strzygajace z uwagi na niewielka liczbe przebadanych wydan projektéw, ale wskazuja, ze uzyteczno$é
tej metryki w predykcji defektéw jest dyskusyjna.

4.2.8 Wyniki dla metryki WMC

Metryka WMC' jest pierwsza z dwoch metryk reprezentujacych rozmiar klasy, ktérych uzytecznosé
badano. Metryka ta jest jedna z metryk produktu, ktére wchodza w sklad modelu prostego. W
zwigzku z tym nie mozna jej wprowadza¢ metoda I, poniewaz jest ona juz obecna w zestawie metryk
wykorzystywanym do budowy modelu. Dlatego przy jej analizowaniu wykorzystano tylko metode II.

Tabela 4.22: Weighted Methods per Class, metoda II — oceny modeli

Srednia Mediana o
E(M) 55,37 57,41 18,66
E(M") 55,97 59,21 17,80

Tabela 4.23: Weighted Methods per Class, metoda I1 — testy hipotez

E(M)  E(M")

Test W 0,08 0,66
Shapiro Wilka ~ p 0,98 0,46
Test df 98
Levenea F(1,df) 0,08
p 0,77
t 20,81
Test—t df 49
p 0,422

Metryka WMC wprowadzana do modelu metoda Il.  Wprowadzenie metryki WMC' do modeli predykeji
defektéw metoda 11 doprowadzito do nieznacznego pogorszenia doktadnosci predykeji. Jak pokazuje
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Tabela Srednia ocena modeli prostych jest niemal identyczna ze $rednig oceng modeli ztozonych.
Nie moze wiec dziwié, ze réznica nie byla istotna statystycznie. Zgodnie z Tabela prawdopodo-
bienstwo testowe wyniosto 0,422. Nie bylo wiec zadnych podstaw do odrzucenia hipotezy zerowe;j.

4.2.9 Wyniki dla metryki LOC

Metryka LOC jest druga z dwéch metryk reprezentujacych rozmiar klasy, ktérych uzytecznosé bada-
no. Metryka ta jest jedna z metryk produktu, ktére wchodza w sktad modelu prostego. W zwiazku z
tym nie mozna jej wprowadza¢ metoda I, poniewaz jest ona juz obecna w zestawie metryk wykorzy-

stywanym do budowy modelu. Dlatego przy jej analizowaniu wykorzystano tylko metode II.

Tabela 4.24: Lines of Code, metoda II — oceny modeli

Srednia Mediana o

E(M) 5517 5654 18,50
E(M") 5319 52,04 17,20

Tabela 4.25: Lines of Code, metoda II — testy hipotez

E(M) E(M")

Test W 0,98 0,98
Shapiro—Wilka p 0,75 0,68
Test df 100
Levenea F(1,df) 0,29

p 0,59

t 2,24
Test—t df 50

P 0,029

Metryka LOC wprowadzana do modelu metoda Il. Metryka LOC jest druga obok metryki WMC
metryka reprezentujaca rozmiar. Jak pokazano w Rozdziale istnieja silne argumenty na rzecz tezy
moéwiacej, iz metryki reprezentujace rozmiar moga w duzym stopniu wyjasnia¢ niedokltadnosci modeli
skonstruowanych na podstawie metryk produktu. Nie potwierdzil tej tezy eksperyment dotyczacy
metryki WMC. Inaczej jest jednak w przypadku metryki LOC. Jak mozna zobaczyé¢ w Tabeli EE24]
wprowadzenie metryki LOC do modeli predykcji defektow metoda II poprawito doktadnosé predykcji.
Dodatkowo Tabela pokazuje, ze poprawa ta byta istotna statystycznie. Mozna wiec odrzucié
hipoteze zerowa, przyjaé¢ hipoteze alternatywna i zarekomendowaé¢ wprowadzanie metryki LOC do
modeli predykeji defektéw przy pomocy metody I1.

Uzyskano wyniki istotne statystycznie, wiec wyliczono réwniez site efektu jaki spowodowato wpro-
wadzenie metryki LOC. Wyliczona sila efektu wyniosta: rp, = 0,07, co wedlug Kampenesa [56]
odpowiada stabemu efektowi.

4.2.10 Wiyniki dla kombinacji czterech metryk procesu

Zestaw czterech metryk procesu (NR, NDC, NML, NDPV) badano wprowadzajac je do modelu pre-
dykcji defektow metoda 1. Zastosowanie metody Il do réwnoczesnego wprowadzenia az czterech me-
tryk spowodowatby eksplozje liczby wszystkich metryk wykorzystywanych podczas budowy modelu.
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Tabela 4.26: Kombinacja metryk procesu — oceny modeli

Srednia Mediana o

E(M) 5653 5827 11,67
E(M') 5243 5931 1599

Tabela 4.27: Kombinacja metryk procesu — testy hipotez

E(M)  E(M")

Test W 0,98 0,89
Shapiro—Wilka p 0,98 0,11
Test df 24
Levenea F(1,df) 1,48

p 0,24

t 1,71
Test—t df 12

P 0,113

Kombinacja metryk wprowadzana do modelu metodg I. Bardzo ciekawe efekty uzyskano w przypadku
modelu wykorzystujacego kombinacje czterech metryk procesu. W przypadku trzech, sposrod tych
czterech metryk, wprowadzanie ich pojedynczo prowadzilo do zauwazalnej poprawy dokladnosci pre-
dykcji. W dwdéch przypadkach byta ona istotna statystycznie. Okazuje sie jednak, ze zastosowanie
kombinacji tych metryk nie doprowadzito do dalszej poprawy, a wrecz przeciwnie. Jak mozna za-
uwazy¢ w Tabeli Srednia ocena modelu jest lepsza niz $rednia ocena modelu prostego, ale w
przypadku mediany relacja ta jest odwrotna. Nie jest zatem sensacja, ze wynik taki nie okazal sie
by¢ istotny statystycznie. Zaprezentowane w Tabeli prawdopodobienstwo testowe p zdecydowa-
nie przekracza przyjety poziom istotnosci a = 0,05. Nie ma zatem podstaw do odrzucenia hipotezy
ZETOWej.

Dla modeli wykorzystujacych kombinacje metryk procesu wyliczono silte efektu. Jak w $wietle
wynikéw przedstawionych w Tabelach i mozna bylo oczekiwaé, uzyskany efekt byt staby.
Wartos¢ rp, wyniosta 0,13.

4.3 Zagrozenia dla waznosci uzyskanych wynikéw

Wohlin i in. [IT7] wyréznili cztery rodzaje walidacji w analizie zagrozen dla waznosci uzyskanych
wynikéw. Sa to walidacja wewnetrzna (ang. internal validity), walidacja zewnetrzna (ang. external
validity), walidacja konkluzji (ang. conclusion validity) oraz walidacja konstrukeji (ang. construct
validity).

Walidacja wewnetrzna jest skoncentrowana na waznosci danego eksperymentu. Analizuje istnie-
nie zwigzku przyczynowo — skutkowego pomiedzy zmiennymi niezaleznymi a zaleznymi. Walidacje

wewnetrzna mozna uzna¢ za nienaruszona jezeli nastepujace warunki sa spelnione:
e przyczyna poprzedza skutek,
e istnieje statystyczna zaleznos$¢ pomiedzy przyczyna a skutkiem,

e brakuje alternatywnych, wiarygodnych wyjasnien zaobserwowanych zjawisk.
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Najistotniejszym zagrozeniem dla walidacji wewnetrznej jest wystepowanie zmiennych wptywajacych
na zmienna zalezna, ktorych istnienia badacz nie jest $wiadomy i w zwiazku z tym nie uwzglednit ich
w eksperymencie.

Mozna stwierdzi¢, ze uzyskane wyniki posiadaja walidacje zewnetrzna wtedy, kiedy mozna je
odnies¢ nie tylko do badanej prébki, ale rowniez do calej populacji. Problemy z walidacja zewnetrzna
pojawiaja sie zazwyczaj przy maltych prébkach, w szczegdlnosci takich, ktére sktadaja sie z elementéw
majacych jaka$ wspodlng ceche. Nie sposéb w takich sytuacjach rozstrzygnaé, czy zaobserwowane
wyniki maja zastosowanie do przedstawicieli populacji nie posiadajacych tej cechy.

Walidacja konkluzji to poziom, do ktérego empirycznie odkryte w analizowanej prébce zaleznosci
sg rozsadne i wiarygodne. Konkluzja moze by¢ obarczona jednym z dwéch rodzajow bltedéw. Mozna
uznaé, ze nie istnieje relacja pomiedzy badanymi zjawiskami wtedy, kiedy w rzeczywistoéci taka relacja
wystepuje. Albo mozna doszukaé sie zaleznoéci tam, gdzie jej w rzeczywistosci nie ma. Podstawowy-
mi zagrozeniami walidacji zwiazanymi z bledami pierwszego rodzaju sg szumy. Wedtug Trochima i
Donnellego [T06] szumy moga by¢ wynikiem: malo wiarygodnych pomiaréw, nietrzymania sie pro-
cedury eksperymentu, losowego wystepowania czynnikoéw niezwiazanych z badaniem czy tez duzej
roznorodnosci w badanej prébce. Bledy drugiego rodzaju sa efektem ”zlowienia” zaleznosci, ktora
przypadkowo zaszta w badanej probce. W celu unikniecia tego zagrozenia nalezy zadbac¢ o niezalez-
nosé¢ poszezegdlnych eksperymentéw albo stosowaé korekte Bonferroniego [A6]. Zrédlem obu rodzajéw
btedéw moze by¢ zaniechanie sprawdzania zalozen dotyczacych badanych danych.

Walidacja konstrukcji dotyczy stopnia, do ktérego wyciagniete z badania empirycznego wnioski
moga by¢ zastosowane do teorii, na ktérej to badanie empiryczne sie opierato [I06]. Jest wiec, podob-
nie jak walidacja zewnetrzna, zwigzana z generalizacja wynikéw. Tu jednak generalizacje ograniczamy
do teorii lub konceptu, na ktérym opieralo sie badanie. Wedlug Trochima i Donnellego [I06] najistot-
niejsze zagrozenia walidacji konstrukcji to: niewystarczajace objasnienie przedmiotu badania, zbytnie
zawezenie przedmiotu badan lub metody badawczej, interakcje, zbytnie generalizowanie wynikéw czy
tez zgadywanie hipotez na podstawie danych.

4.3.1 Walidacja wewnetrzna

Wymieniono powyzej trzy warunki, ktore nalezy spelnié, aby walidacja wewnetrzna nie byta naruszo-
na. W omawianym w tym rozdziale eksperymencie zaden z tych trzech warunkéw nie zostal ztamany.
Jak podaja D’Ambros i in. [I6], zagrozenia dla wewnetrznej walidacji badan empirycznych w inzynierii
oprogramowania wynikaja w gléwnej mierze z ludzkich interakcji. W rozwazanym tu eksperymencie
czynniki takie nie wystepowaly. Najpopularniejszym czynnikiem ludzkim w badaniach dotyczacych
modeli predykeji defektow jest istotnosé (srogosé) defektu. Jest to atrybut, ktéry jest wprowadzany
do systemu $ledzenia defektéw przez testera lub programiste i zachodzi zagrozenie, ze jego warto$é
moze zostaé¢ zmanipulowana przez osobe pracujaca nad defektem w celu uzyskania osobistych korzy-
$ci. Dodatkowo warto zauwazy¢, ze metryki istotnosci defektow zostaty skrytykowane przez Ostranda
iin. [8§], jako bardzo subiektywne i niedokladne. W zwiazku z powyzszym, w omawianym tu ekspe-
rymencie wszystkie defekty traktowano jednakowo. Nie brano pod uwage ich istotnosci.

4.3.2 Walidacja zewnetrzna

W omawianym w tym rozdziale eksperymencie badano zbioér bardzo réznorodnych projektow. Projekty
te pochodzg z réznych branz, byly wytwarzane w réznych procesach wytwarzania oprogramowania
oraz reprezentuja rézne modele wlasnosci kodu Zrédlowego (otwarty oraz przemystowy). Nie zmienia
to jednak faktu, ze przebadane projekty moga mieé cechy wspdélne. Z pewnoscig taka cecha wspdlna
jest jezyk programowania, w ktérym byly wytwarzane. Wszystkie badane projekty zostaly napisane



66 ROZDZIAE 4. CZYNNIKI WPLYWAJACE NA DOKEADNOSC PREDYKCJI DEFEKTOW

w jezyku Java (co z drugiej strony eliminuje problem niejednoznacznych definicji metryk pomiedzy
réznymi jezykami programowania). Jak pokazuja badania dotyczace predykeji miedzyprojektowej [A6],
[, [8), [19], réznice pomiedzy réznymi projektami, analizowanymi z punktu widzenia predykeji
defektéw moga by¢ bardzo duze. W zwiazku z tym trudno jednoznacznie wytyczy¢ granice, do ktérych
mozna posunaé generalizacje uzyskanych wynikéw. Bez watpienia mozna jednak stwierdzi¢, ze dalsze
badania dotyczace innych projektéw poszerza walidacje zewnetrzna uzyskanych wynikéw.

4.3.3 Walidacja konkluzji

Wyniki eksperymentu sa efektem testowania hipotez statystycznych na poziomie istotnosci a = 0,05
oraz wyliczania sity efektu. Poszczegélne badania byly niezalezne, wiec nie byto powoddéw do stoso-
wania korekty Bonferroniego. Do obliczen statystycznych stosowano pakiet Statistica i postugiwano

si¢ procedurami zaproponowanymi w [99], [I00] i [T0T].

4.3.4 Walidacja konstrukcji

Na etapie przygotowywania danych do eksperymentu trzeba bylo rozwiaza¢ problem odtworzenia
powiazania pomiedzy defektami a klasami. Do tego celu wykorzystywano informacje pochodzace z
systeméw $ledzenia defektow oraz z systemdw kontroli wersji, co jest powszechnie przyjeta praktyka
[26], [42], [120]. Jak jednak réwniez powszechnie wiadomo [26], [35], [I12], [I20] podejscie takie wiaze
sie z pewnymi problemami. Najpierw nalezy w systemie §ledzenia defektéw odrozni¢ te zgloszenia,
ktore reprezentuja defekty od tych, ktére sa powigzane z opracowywaniem nowych funkcjonalnosci.
To czasami moze by¢ trudnym zadaniem i moze staé si¢ zrédtem pomytek [TT2]. Nastepnie defekty te
sa taczone z klasami na podstawie komentarzy z systemu kontroli wersji. Wykonanie tego manualnie
dla duzych projektéw nie jest mozliwe, natomiast wykonanie tego automatycznie wiaze sie z mozliwo-
Scig wystapienia bledéw [B5]. Tu postuzono sie metoda zautomatyzowana, mianowicie wykorzystano
opracowany do tego celu programem Buglnfo. Program ten zostal szczegélowo opisany w Rozdziale
B4

Reguty okreslajace co nalezy interpretowaé jako defekt moga sie rézni¢ pomiedzy projektami.
Antoniol i in. [I] pokazali, analizujac projekty FEclipse, JBoss oraz Mozilla, ze znaczna cze$é zglo-
szen z systemu sledzenia defektow nie reprezentuje defektow. Kompletna eliminacja tych zgltoszen z
danych wykorzystanych w opisanym w tym rozdziale eksperymencie nie byla mozliwa z uwagi na
zbyt duza liczbe analizowanych projektéw. Ograniczono si¢ jedynie do automatycznej eliminacji tych
zgloszen, ktére byly w systemie $ledzenia defektow zaklasyfikowane do jednej z kategorii uzywanych
zazwyczaj do obstugi zgloszen nie zwiazanych z defektami. Dziatanie takie nie gwarantuje niestety
wyeliminowania wszystkich zgloszen nie bedacych defektami.

Istotny problem sprawiaja réwniez klasy anonimowe i wewnetrzne. Jezyk programowania Java
wymaga aby klasy takie byty definiowane w tym samym pliku co klasa zewnetrzna. Z drugiej nato-
miast strony systemy kontroli wersji (SubVersion, CVS) dzialaja na poziomie pliku. Trudno zatem
rozstrzygnaé czy defekt odnotowany w logach systemu kontroli wersji pochodzi z klasy wewnetrznej
czy zewnetrznej. Problemy te spowodowaly, ze zaleca sie ignorowanie tych klas [T}, [16], [T7]. Istotnosé
tego problemu jest bardzo tatwa do oszacowania, poniewaz liczba klas anonimowych i wewnetrznych
jest mozliwa do wyliczenia. W danych wykorzystanych do opisanego w tym rozdziale eksperymentu
klasy te stanowily 8,84% wszystkich klas.

Zrédlem podobnych probleméw sa operacje takie jak zmiana nazwy klasy oraz przeniesienie klasy
pomiedzy pakietami. Operacje te powoduja przerwanie historii klasy i tym samym uniemozliwiaja
zidentyfikowanie powigzania pomiedzy stanem klasy przed i po operacji. W efekcie powoduje to, ze po
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takiej operacji klasa jest interpretowana jako nowa, co ma negatywny wplyw zaréwno na poprawnosé
identyfikowania powiazan takiej klasy z defektami jak i na zwigzane z nig metryki procesu.

Defekty byly przypisywane do zgloszen na podstawie daty naprawienia zgloszenia. Rozwiaza-
nie takie bylo podyktowane czynnikami natury technicznej. Niezbedny do zidentyfikowania defektu
komentarz z systemu $ledzenia defektéw jest wprowadzany dopiero w chwili zatwierdzania zmian
rozwiazujacych problem. Zdecydowanie ciekawszy bylby eksperyment, w ktérym udatoby sie defekty
taczyé z tymi wydaniami projektow, w ktorych defekty te byly wprowadzane.

W opisanym w tym rozdziale eksperymencie stosowano jedna konkretna metode konstrukeji modeli
predykcji defektéw, mianowicie postepujaca regresje liniowa. W zwiagzku z tym trudno zawyrokowaé
na ile wyniki tu uzyskane maja zastosowanie do eksperymentéw, w ktorych stosuje sie inne meto-
dy konstrukcji modeli. Z drugiej jednak strony zastosowana metoda jest najmniej skomplikowana
pod wzgledem struktury uzyskiwanego modelu. Jezeli wiec mozliwe jest generalizowanie wynikéw
uzyskanych dla jednej metody na pozostate, to zdecydowanie wigksze szanse na powodzenie ma gene-
ralizacja wychodzaca od metod prostych (takich jak tu zastosowana postepujaca regresja liniowa) niz
od skomplikowanych (np. sieci neuronowe, regresja logistyczna). Wydaje sie zatem, ze dob6r metody
konstrukcji modelu predykcji defektow byt optymalny pod katem mozliwosci uogdlniania uzyska-
nych wynikéw. Niemniej rozstrzygniecie kwestii mozliwosci generalizowania wynikéw na inne metody
wymaga replikacji eksperymentu z wykorzystaniem innej metody konstruowania modelu predykcji
defektow.

4.4 Podsumowanie

Tabela 4.28: Ocena metryk

Metryka Metoda I Metoda II
Number of Revisions (NR) -

Number of Distinct Commiters (NDC) / —
Number of Modified Lines (NML) / -

Is New (IN) nie ma zastosowania AN
Number of Defects in Previous Version (NDPV) - -
Number of Evening Revisions (NER) 7 ?
Number of Pre—code—freeze Revisions (NPR) ? ?
Weighted Methods per Class (WMC) nie ma zastosowania -
Lines of Code (LOC) nie ma zastosowania e
Kombinacja czterech metryk procesu — nie ma zastosowania

’ /7 — istotna statystycznie poprawa predykcji;
"\ — pogorszenie predykcji;
—’ — réznica nie byta istotna statystycznie;
’7" — zbyt mala prébka by uzyskaé wyniki istotne statystycznie.

)

Przeanalizowano wplyw dziewieciu réznych czynnikéw na dokladnosé predykeji dostarczanej przez
modele predykcji defektow. Siedem z przeanalizowanych czynnikéw to metryki procesu. Tylko dwa
sposrod wszystkich analizowanych czynnikow byty analizowane dla tak malej liczby projektéw pro-
gramistycznych, ze utrudnialo to analize statystyczna uzyskanych wynikéw. Analizowano dwie rézne
metody wprowadzania metryki do modelu. Podsumowanie uzyskanych wynikéw umieszczono w Tabeli
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Wprowadzenie do modelu metryk NDC, NML (obu metoda I) oraz LOC (metoda II) dato w efek-
cie statystycznie istotna poprawe dokladnosci predykcji. Dla modeli, w ktérych wprowadzenie ktorejs
z powyzszych metryk dato poprawe, wyliczono réwniez site efektu. Zgodnie ze wzorcem zapropono-
wanym przez Kampenensa [56] uzyskano staby efekt dla modeli wykorzystujacych metryki NML oraz
LOC. Natomiast dla modeli wykorzystujacych metryke NDC' $redni efekt. W Swietle powyzszych
wynikow nie ma wiekszych watpliwoéci co do uzytecznosci metryki NDC wprowadzanej metodg 1.
Jej wartos¢ potwierdzaja zarowno testy statystyczne jak i sita efektu. W przypadku metryk NML,
LOC wyniki nie sa juz tak jednoznaczne. Uzyskano staby efekt, ale mimo tego wyniki byly istotne
statystycznie na poziomie av = 0,05. W zwiazku z tym uzytecznos¢ tych metryk jest trudna do za-
negowania i w sytuacji, w ktérej metryka NDC nie jest dostepna, warto skorzystaé¢ z ktérejs z tych
dwdch metryk.

Dla metryk NR, NDPV, NER, NPR oraz WMC' nie uzyskano wynikéw istotnych statystycznie.
Jedynie w przypadku metryk NER oraz NPR fakt ten mozna tlumaczyé malym rozmiarem préb-
ki. W przypadku pozostatych metryk prébka byla stosunkowo duza, a brak istotnych statystycznie
wynikow jest efektem matej zmiany dokladnosci predykcji. Sposérdéd tych metryk najlepsze wyniki
uzyskiwano dla metryki NR. Srednia réznica w ocenie modeli wykorzystujacych ta metryke i modeli
referencyjnych wyniosta 5,05%, a w przypadku mediany az 8,99%. Prawdopodobienstwo testowe,
przy weryfikacji hipotezy dotyczacej uzytecznosci metryki NR, wyniosto p = 0,075, co jest wartodcia
bliska zastosowanemu poziomowi istotnosci. Mozna wiec, z pewna doza ostroznosci, zarekomendowaé
metryke NR, przynajmniej w takich sytuacjach, gdy zadna z dajacych lepsze wyniki metryk nie jest
dostepna.

Metryki NER oraz NPR byly analizowane w zaledwie kilku wydaniach projektu. W zwiazku z
tym nie bylo wystarczajacych danych do zweryfikowania hipotez dotyczacych tych metryk. Niemniej
poczynione obserwacje pozwalaja wyciagnaé¢ wstepne wnioski dotyczace tych metryk. Wprowadzanie
metryki NER do modelu metoda I pozwolilo na uzyskanie ocen lepszych $rednio o 2, 70%. W przypad-
ku mediany réznica ta wyniosta az 10,25%. Wyniki takie sa jak najbardziej zachecajace i sklaniaja
do przebadania tej metryki w kolejnych projektach. Zupetnie inne wyniki uzyskano dla metryki NPR.
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Rysunek 4.1: Czesto$é¢ wystepowania metryk w modelach z kombinacja czterech metryk procesu.
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Rysunek 4.2: Czesto$é wystepowania metryk w modelach prostych.

Wprowadzanie jej do modelu spowodowalto pogorszenie doktadnosci predykeji. Wynik taki stawia pod
znakiem zapytania zasadnos¢ dalszych badan nad ta metryka.

Istotne statystycznie wyniki uzyskano dla metryki IN. Wprowadzenie tej metryki spowodowalo
jednak pogorszenie a nie poprawienie doktadnosci predykcji. Istnieja zatem przestanki do sformuto-
wania rekomendacji odradzajacej stosowanie tej metryki w modelach predykcji defektow.

W przeprowadzanych eksperymentach badano wplyw kazdej z metryk z osobna. Dodatkowo prze-
analizowano réwniez kombinacje czterech metryk wprowadzanych do modelu predykcji defektéw tacz-
nie. Metryki te to NR, NDC, NML, NDPV. Sa to metryki procesu wyliczone dla najwiekszej liczby
wydan projektéw. Sposréd tych czterech metryk dwie (NDC i NML) wprowadzane z osobna popra-
wialy doktadno$é predykcji w sposob istotny statystycznie. Okazalo sie, ze wprowadzenie kombinacji
metryk dalo poprawe predykcji na tyle niewielka, Zze nie byta ona istotna statystycznie. Wyniki ta-
kie wskazuja, ze proces selekcji metryk zawsze powinien byé przeprowadzony bardzo ostroznie, gdyz
wykorzystywanie zbyt duzej liczby metryk moze czasami pogorszy¢ uzyskiwane wyniki.

Pomimo faktu, ze modele wykorzystujace kombinacje metryk nie okazaly sie by¢ istotnie lepsze od
modeli prostych, to ich budowa wewnetrzna moze by¢ bardzo ciekawa z uwagi na duza liczbe wyko-
rzystywanych metryk. Na Rysunku BTl pokazano ile razy poszczegélne metryki byly wykorzystywane
w roznych modelach. 7Z uwagi na zastosowanie postepujacej regresji, poszczegolne modele wykorzy-
stywaly nie do$é, ze rézne metryki to jeszcze rézng ich liczbe. Jak mozna na Rysunku BTl zauwazyé,
najczesciej wykorzystywana metryka byta NDPV. Co jest szczegélnie ciekawe z uwagi na fakt, ze me-
tryka ta nie zostala wskazana we wcze$niejszych eksperymentach jako poprawiajaca jakosé predykcji.
Metryki, ktére doktadnos¢ predykeji poprawialy, byly wykorzystywane zdecydowanie rzadziej. Me-
tryka NDC' zostata uzyta w pieciu modelach, a metryka NML w zaledwie trzech. W eksperymencie
tym skonstruowano lacznie 12 modeli.

Na Rysunku przedstawiono czesto$é¢ wystepowania metryk w poszczegdlnych modelach pro-
stych. Wyniki te dotycza wiec tylko metryk produktu, a sa efektem skonstruowania tacznej liczby 51
modeli. Zdecydowanie najczesciej wykorzystywana metryka jest tu RFC, nieco rzadziej uzywane byty
metryki CBO oraz LOC.
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W Rozdziale B przedstawiono statystyki opisowe metryk. Miedzy innymi podano tam réwniez
korelacje poszczegdlnych metryk z liczba defektow. Ciekawa obserwacja jest rozbieznosé pomiedzy
wartosciami korelacji a ocenami uzytecznosci metryk uzyskanymi z opisanych w tym rozdziale ekspe-
rymentéw. Najmocniej skorelowane z liczba defektow, sposréd metryk procesu, bylty NR oraz NDPYV.
Natomiast eksperymenty pokazaly, ze metryki NDC' oraz NML poprawily dokladno$é¢ predykcji w
sposob istotny statystycznie. Wynik taki pokazuje, ze ograniczanie analizy do zbadania korelacji jest
zdecydowanie niewystarczajace w pracach dotyczacych predykcji defektow. Wyniki uzyskane z analizy
korelacji moga sie nie potwierdzi¢ podczas konstrukcji modelu, w na przyktad wyniku wystepowania

kolinearnosci pomiedzy zmiennymi.



Rozdziat 5

Miedzyprojektowa predykcja defektow

W rozdziale tym opisano eksperymenty dotyczace identyfikacji klastréw projektéw z punktu widze-
nia predykcji defektéw. Klaster projektéw powinien mieé taka charakterystyke, aby do wszystkich
projektéw wchodzacych w jego skltad mozna byto zastosowaé ten sam model predykeji defektéw. Zde-
finiowanie klastréw o takiej charakterystyce pozwoli na dokonywanie predykcji miedzyprojektowe;j.
Wystarczy bowiem zaklasyfikowa¢ projekt do odpowiedniego klastra i wtedy do predykeji w tym pro-
jekcie bedzie mozna zastosowa¢ model pochodzacy z klastra, czyli wytrenowany na innych projektach.

Identyfikacje klastréw zaczeto od badania wstepnego, w ktérym zatozono a priori istnienie trzech
klastrow [6] oraz [A8]. W badaniu tym klastry definiowano na podstawie modelu wlasnosci kodu w
projekcie. Mianowicie zalozono istnienie klastra projektéw przemystowych, projektéw otwartych oraz
projektéw studenckich.

W drugim, bardziej zaawansowanym badaniu [7], nie czyniono zadnych zalozen co do postaci
klastrow. Zamiast tego do identyfikacji klastréw postuzono sie metodami eksploracji danych. Wyko-
rzystano metode k—$rednich, oraz sie¢ neuronowsg Kohonena.

W obu badaniach do podjecia decyzji o tym, czy zidentyfikowany klaster rzeczywiscie istnieje
wykorzystywano metody statystyczne. Poréwnywano doktadno$é predykcji modelu pochodzacego z
klastra z modelami wytrenowanymi na innych danych. Jezeli model pochodzacy z klastra dostarczatl
predykcji istotnie lepszych przyjmowano, ze klaster istnieje.

5.1 Definicja eksperymentu

Istniejg istotne réznice pomiedzy struktura eksperymentu wstepnego, badajacego klastry zdefiniowane
a priori, w oparciu o model wlasnosci kodu a eksperymentem wykorzystujacym metody eksploracji
danych do identyfikacji klastrow. W zwiazku z tym struktury tych eksperymentéw zostang oméwione
w osobnych podrozdziatach.

5.1.1 Eksperyment wstepny

W ramach tego eksperymentu zatozono, ze istniejg trzy klastry projektéw z punktu widzenia predykcji
defektéw: projekty przemystowe, projekty otwarte oraz projekty studenckie. Nastepnie weryfikowano
istnienie kazdego z tych klastrow. W tym celu konstruowano model dla badanego klastra, czyli taki,
ktory byt uczony na podstawie danych pochodzacych ze wszystkich projektéw nalezacych do badanego
klastra. Dalej konstruowano osobne modele dla kazdego z dwoch pozostatych klastréw projektéw oraz
model bazujacy na wszystkich projektach, ktére do badanego klastra nie nalezaly. Tym sposobem
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otrzymywano cztery rézne modele, z ktérych jeden zostal zbudowany na podstawie danych z badanego
klastra, a trzy pozostate na podstawie danych spoza badanego klastra. Aby zweryfikowaé istnienie
badanego klastra, kazdy z tych czterech modeli byl stosowany do wykonania predykcji defektéw w
kazdym z wydan projektéw nalezacych do badanego klastra. Decyzje o istnieniu klastra podejmowano
na podstawie dokladnosci uzyskanych w ten sposéb predykeji. Jezeli badany klaster istnieje to model
zbudowany dla tego klastra powinien dostarczaé¢ lepszych predykcji niz pozostate modele.

Omawiany tu eksperyment mozna zdefiniowaé réwniez w sposéb bardziej formalny. W tym celu
przyjmijmy, ze Wp to zbior wszystkich wydan projektéw przemystowych, Wo to zbiér wszystkich wy-
dan projektéw otwartych, Wg to zbior wszystkich wydan projektow studenckich, W p to zbiér wszyst-
kich wydan projektéw nienalezacych do klastra projektow przemystowych, W.p to zbidér wszystkich
wydan projektow nienalezacych do klastra projektow otwartych, a W_g to zbiér wszystkich wydan
projektéw nienalezacych do klastra projektéw studenckich. Identyczna procedure stosowano podczas
weryfikowania istnienia kazdego z postulowanych klastréw. W zwiazku z tym procedura zostanie opi-
sana na przykladzie weryfikowania klastra projektéw przemystowych. Weryfikacja pozostatych dwéch
byla analogiczna.

Podczas weryfikacji istnienia klastra projektéw przemystowych istotne sa zbiory Wp, Wo, Wg oraz
W p. Niech zatem wp bedzie wydaniem projektu nalezacym do Wp, wo bedzie wydaniem projektu
nalezacym do Wp, wg bedzie wydaniem projektu nalezacym do Wg, a w.p wydaniem projektu
nalezacym do W_p.

Niech My, bedzie modelem predykcji defektéw zbudowanym na podstawie wszystkich wydan
projektéw nalezacych do zbioru W. W szczegélnosci istnieja Myy,, Mw,, Mwg oraz My, ,. Niech
E(My,w) bedzie ocena (ewaluacja) dokladnosci predykceji modelu My w dokonywaniu predykeji w
wydaniu w.

Funkcja E(M,w) dokonujaca oceny jest zdefiniowana identycznie jak w Rozdziale Bl Niech ¢,
c2, ..., Cy reprezentuja klasy z wydania w utozone w porzadku malejacym wedtug predykeji uzyskanych
z modelu M. Niech dy, ds, ..., d, beda liczbami rzeczywistych defektéw wystepujacych w kolejnych
klasach. Niech D; bedzie liczba defektéow w j poczatkowych klasach: D; = 25:1 d;. Niech k bedzie
najmniejszym indeksem takim, ze Dy > 0,8 % D,,, wtedy ocene modelu bedzie mozna wyliczy¢ z
nastepujacego wzoru:

B(M, w) = % X 100% (5.1)

Skonstruowane wczesniej modele My, My, My, oraz My _, zastosowano do wykonania pre-
dykcji w kazdym z wydan projektoéw nalezacych do zbioru projektéw przemystowych. Czyli dla kazdego
w : w € Wp wyliczono:

e E(Myy,,w) — zbiér uzyskanych wartoéci nazwijmy Eyy,,

o E(Myy,,w) — zbiér uzyskanych wartosci nazwijmy Eyy,,,

e E(Myyg,w) — zbiér uzyskanych wartosci nazwijmy Eyy,,

e E(Myyy.p,w) — zbiér uzyskanych wartoéci nazwijmy Eyw._p.

Dysponujac tak zdefiniowanymi zbiorami mozna sformutowaé nastepujace hipotezy zerowe:

e Hypo — Ew, oraz Ey, pochodza z tego samego rozkladu. Odrzucenie tej hipotezy bedzie
oznaczalo, ze Fy, 1 Ew, pochodzg z réznych rozktadow.

e Hyps— Ew, oraz Eyg pochodzg z tego samego rozktadu.

e Hyp~p— Ew, oraz Ey,_p pochodzy z tego samego rozkladu.
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Hipotezy alternatywne:

e Hi po— Ew, oraz Ey,, pochodzg z réznych rozktadéw. Jezeli dodatkowo Eyy,, jest mniejsze od
Ew,, to oznacza to, ze stosowanie modelu zbudowanego na podstawie wersji projektéw naleza-
cych do Wy do dokonywania predykeji liczby defektow w wersjach projektéw nalezacej do Wp,
daje statystycznie gorsze rezultaty niz stosowanie modelu zbudowanego na podstawie wersji
projektéw nalezacych do Wp.

e i ps— Ew, oraz Ey, pochodzg z réznych rozktadéw.
e i p~p— Ew, oraz Ey,_p pochodzg z réznych rozktadow.

W celu zweryfikowania hipotez stosowano test t dla prob zaleznych. Stosowanie tego testu wy-
maga spelnienia kilku zalozen. Test ten mianowicie wymaga: aby badane wielkosci byly mierzone
przynajmniej na skali interwatowej, aby dokonywane obserwacje byly niezalezne oraz aby badane
prébki mialy homogeniczna wariancje a przyjmowane przez nie wartosci mialy rozklad normalny.
Dwa pierwsze zalozenia byly spelnione we wszystkich przypadkach. Zalozenie o homogenicznosci
wariancji bylo sprawdzane przy pomocy testu Levenea, a normalno$é rozktadu przy pomocy testu
Shapiro-Wilka. Zaréwno homogenicznos¢ wariancji jak i normalno$é byly sprawdzane na poziomie
istotnosci o = 0,05. W zadnym z analizowanych przypadkéw zalozenia testu nie byly naruszone.
W zwiazku z tym mozna bylo za kazdym razem stosowaé test t dla préb zaleznych. Hipotezy bytly
testowane na poziomie istotnosci a = 0, 05.

5.1.2 Eksperyment wykorzystujacy eksploracje danych

Istnieja podobienstwa pomiedzy struktura eksperymentu wykorzystujacego metody eksploracji danych
a struktura eksperymentu wstepnego. Jednak z uwagi na wystapienie kilku réznic rzutujacych na
interpretacje uzyskanych wynikéw struktura ta zostata tu w catosci opisana.

W eksperymencie tym najpierw wyliczono dla kazdego z wydan kazdego z badanych projektéw
wektor korelacji. Wektor taki sktadal sie z korelacji Pearsona pomiedzy wartosciami poszczegdlnych
metryk a liczbami defektow. Dodatkowo w wektorze korelacji umieszczono dwie wartosci z kore-
lacja niezwigzane. Mianowicie liczbe defektow przypadajacych srednio na klase w danym wydaniu
(DPC) oraz liczbe defektéow przypadajacych érednio na klase obarczona przynajmniej jednym de-
fektem (DPDC). Wektory te wykorzystano do automatycznego zidentyfikowania klastréw projektéw.
Do tego celu wykorzystywano metode k-érednich oraz sie¢ neuronowg Kohonena. Metoda k-srednich
wymaga zalozenia dotyczacego liczby oczekiwanych klastrow. Liczbe klastréw oszacowano graficznie
na podstawie dendrogramu. W celu zweryfikowania stusznosci podziatu na klastry stosowano analize
dyskryminacyjna. Dla kazdego ze zidentyfikowanych klastrow z osobna stosowano procedure weryfi-
kujaca jego istnienie z punktu widzenia predykcji defektow. Procedura ta polegata na skonstruowaniu
dwoch modeli predykeji defektéw. Pierwszy z nich byl konstruowany przy uzyciu tylko i wylacznie
danych pochodzacych z wydan projektéw nalezacych do badanego klastra. Drugi model konstruowano
korzystajac ze wszystkich wydan wszystkich projektow. Tak utworzone modele uzywano do predykcji
liczby defektow w kazdym z wydan projektéw nalezacych do badanego klastra. Jezeli model skon-
struowany w oparciu o wydania nalezace do klastra dawal predykcje o tyle doktadniejsze, ze roéznica
byta istotna statystycznie, to przyjmowano, ze badany klaster istnieje z punktu widzenia predykcji
defektow.

Bardziej formalnie mozna ta procedure opisa¢ w nastepujacy sposob. Zatézmy, ze W to zbior
wszystkich wydan wszystkich projektéw, a w to pojedyncze wydanie. Wtedy K jest zbiorem wydan
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projektow zawierajacych wszystkie wydania w, ktore zostaly zaklasyfikowane do badanego aktualnie
klastra. K jest zatem podzbiorem W (K C W).

Istnieja dwa modele predykcji defektéw: My oraz My . Myy to model ogdlny, utworzony w oparciu
o wszystkie analizowane wydania projektéw, natomiast Mg to model zbudowany w oparciu tylko o
wydania projektéw nalezace do badanego klastra. Niech funkcja E(M,w) bedzie funkcja oceniajaca
doktadnosé predykcji modelu M w wydaniu w. Funkcja ta zostala zdefiniowana w Rozdziale Tl a
jej warto$¢ mozna wyliczyé ze wzoru Bl

Dla kazdego w takiego, ze w € K wyliczono:

e E(Myy,w) — zbiér uzyskanych wartosci nazwijmy Eyy,

o E(Mg,w) — zbiér uzyskanych wartosci nazwijmy Ef.

Dysponujac tak zdefiniowanymi zbiorami mozna sformutowaé nastepuja hipoteze zerowa:
e Hy — Ew oraz Fx pochodza z tego samego rozktadu.

Odrzucenie tej hipotezy bedzie oznaczalo przyjecie nastepujacej hipotezy alternatywnej:
e Hy — Ew i Ex pochodza z réznych rozkltadow.

Jezeli nie do$¢ ze zostanie przyjeta hipoteza alternatywna, to jeszcze dodatkowo srednia z Ey
bedzie mniejsza od $redniej z Ey (mniejsza warto$é¢ oceny oznacza dokladniejsze predykcje). To
bedzie to oznaczalo, ze stosowanie modelu zbudowanego na podstawie wersji projektéw nalezacych do
W do dokonywania predykcji liczby defektéw w wersjach projektéw nalezacej do K daje statystycznie
gorsze rezultaty niz stosowanie modelu zbudowanego na podstawie wersji projektow nalezacych do
K, czyli do badanego klastra.

W celu zweryfikowania hipotez stosowano test t dla prob zaleznych. Stosowanie tego testu wy-
maga spelnienia kilku zalozen. Test ten mianowicie wymaga: aby badane wielkosci byly mierzone
przynajmniej na skali interwalowej, aby dokonywane obserwacje byly niezalezne i aby badane préb-
ki mialy homogeniczna wariancje a przyjmowane przez nie wartosci mialty rozklad normalny. Dwa
pierwsze zaltozenia byty spelnione we wszystkich przypadkach. Zalozenie o homogenicznosci wariancji
bylto sprawdzane przy pomocy testu Levenea, a normalno$é rozktadu przy pomocy testu Shapiro-
Wilka. Zaréwno homogeniczno$¢ wariancji jak i normalno$é byly sprawdzane na poziomie istotnosci
a = 0,05. Jezeli ktores z zalozen nie bylo spelnione to stosowano test Wilcoxona dla par obserwacji.
Hipotezy byly testowane na poziomie istotnosci o = 0, 05.

Aby zweryfikowaé poprawnosé przeprowadzonej klasteryzacji wykonywano analize dyskryminacyj-
na. Wykorzystano w tym celu statystyke lambda Wilksa, ktéra jest standardowa statystyka wykorzy-
stywana do wyznaczania istotnosci statystycznej mocy dyskryminacyjnej [I01]. Aby sprawdzié, czy
wiecej niz k funkcji ma nieistotna miare dyskryminacyjna, stosuje sie statystyke A.

i

i=k+1

1

(5.2)

Statystyke ta wylicza sie¢ ze wzoru B2, gdzie ¢ to maksymalna liczba funkcji dyskryminacyjnych; \;
to i—ta warto$¢ wlasna; k to liczba klastréw.

Analiza dyskryminacyjna pozwala na rozstrzygniecie, ktére zmienne najlepiej dziela dany zbiér
przypadkow na zidentyfikowane klastry. Zmienne uzywane do rozrézniania klastréw nazywane sa w tej
analizie zmiennymi dyskryminujacymi. Analiza ta pozwala réwniez ocenié¢ na ile istotna jest réznica
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pomiedzy klastrami. Analize dyskryminacyjna warto zacza¢ od wyznaczenia kanonicznych funkcji
dyskryminacyjnych rozdzielajacych klastry. Do tego celu stosuje sie funkcje liniowe postaci:

Dy = Bo + B1x1kj + - + Bppk;j (5.3)

gdzie: p to liczba zmiennych dyskryminacyjnych; n to liczebnos$¢ proby; g to liczba klastrow; Dy; to
warto$¢ kanonicznej dyskryminacyjnej funkcji dla k-tego przypadku w j-tym klastrze; x;; — wartosc
i~tej zmiennej dyskryminacyjnej dla k—tego przypadku w j—tym Kklastrze; 3; to wspoétczynnik kano-
nicznej funkcji dyskryminacyjnej; k = 1,....,n; j = 1,...,9; ¢ = 1,...,p. Wartosci wspotczynnikéw [;
sg wyznaczane w taki sposéb aby zminimalizowa¢ zmiennos¢ wewnatrzklastrowa oraz réwnocze$nie
zmaksymalizowaé zmienno$¢ miedzyklastrowa. Zmiennosci te mozna opisa¢ przy pomocy macierzy
miedzyklastrowych i wewnatrzklastrowych sum kwadratéow odchylen od sredniej. Problem znalezienia
wspoélezynnikéw 3; sprowadza sie wtedy do rozwiazania réwnania macierzowego (M — AW)g3 = 0
gdzie: M to miedzyklastrowa macierz kwadratéw; W to wewnatrzklastrowa macierz kwadratéw; 3 to
wektor wspotezynnikéw kanonicznych funkcji dyskryminacyjnych; A to wartosé wlasna. Rozwiazanie
tego réwnania macierzowego prowadzi do wyznaczenia szeregu wspolczynnikéw nazywanych warto-
$ciami wlasnymi, ktérym odpowiada szereg wektorow wtasnych stanowiacych poszukiwane wspol-
czynniki kanonicznej funkcji dyskryminacyjnej. Uzyskane tym sposobem funkcje pozwalaja juz na
wyliczenie wspomnianej wezesniej statystyki lambda Wilksa. Wartosci A mieszczg sie¢ w przedziale od
0 (perfekcyjna moc dyskryminacyjna analizowanej klasteryzacji) do 1 (zadna moc dyskryminacyjna).
Statystyka ta ma w przyblizeniu rozktad chi-kwadrat i w zwiazku z tym do testowania jej istotnosci
stosuje sie statystyke y?:

=259 qsima, (5.4)
majaca rozklad chi-kwadrat o (p — k)(g — k — 1) stopniach swobody. Warto$¢ p oznacza tu liczbe
zmiennych dyskryminacyjnych, g liczbe klastréw a k liczbe funkcji dyskryminacyjnych. Do oceny
istotnosci statystycznej mocy dyskryminacyjnej w oparciu o statystyke A postuzono sie poziomem
istotnosci a = 0, 05.

Aby oceni¢ wklad poszczegdlnych zmiennych dyskryminujacych w zidentyfikowany podzial na kla-
stry mozna przeprowadzi¢ analize dyskryminacyjna krokowo [I01]. Wprowadza sie wtedy (wzglednie
usuwa) stopniowo kolejne zmienne dyskryminacyjne, a dla uzyskanych stanéw posrednich wyliczyé
mozna lambde Wilksa oraz czastkowa lambde Wilksa (okre$la wklad danej zmiennej do dyskrymi-
nacji klastréw). Lambde Wilksa mozna przeksztalci¢ na standardowa statystyke F Snedecora, ktéra
to pozwala na wyliczenie prawdopodobienstwa testowego p. Uzyskane tym sposobem prawdopodo-
bienstwo testowe p pozwala na ocene istotnosci wktadu danej zmiennej dyskryminujacej. Istotnosé
wktadu poszczegdlnych zmiennych byla oceniana na poziomie istotnosci o = 0,05. Oprécz wkiadu
danej zmiennej wazna jest rowniez jej redundancja z pozostatymi dostepnymi zmiennymi. Wielkos¢ ta
wyrazano przy pomocy tolerancji. Warto$é tolerancji zmiennej rowna jest 1 minus kwadrat korelacji
tej zmiennej ze wszystkimi pozostalymi zmiennymi. Zatem niskie warto$ci tolerancji oznaczaja wysoki

poziom redundancji danej zmiennej z pozostalymi.

5.2 Wyniki eksperymentu

Wymniki podzielono na dwie czesci. W pierwszej opisany zostal eksperyment wstepny, w drugiej nato-
miast eksperyment wykorzystujacy metody eksploracji danych do identyfikacji klastréw.
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Tabela 5.1: Statystyki opisowe klastrow

Klaster przemystowy Klaster otwarty Klaster studencki
Metryka Srednia o Srednia o Srednia o
WMC 5,0833 8,5371 10,7079 15,8810 9,7185 10,7852
DIT 3,0732 1,7090 2,1186 1,3861 2,1084  1,6747
NOC 0,6068 9,0260 0,5203 3,2892 0,2304  1,4614
CBO 15,2448 21,0612 10,6039 17,4058 8,0209  8,1193
RFC 24,5002 27,1012 28,3554 36,6480 26,0250 30,6231
LCOM 37,2557  668,9347 109,5427 771,2874 62,0375 276,458
Ca 2,8127 17,9642 5,3722 15,6747 3,8446  6,6645
Ce 12,4918 10,3615 5,5802 7,4616 4,7018  5,8509
NPM 3,3430 7,8056 8,2898 12,0437 7,3796  8,6741
LCOM3 1,3623 0,5498 1,1048 0,6678 1,0920  0,6318
LOC 168,6867  364,3159 299,6146 725,9929 2481272 463,429
DAM 0,1842 0,3382 0,5074 0,4666 0,5988  0,4680
MOA 0,0816 1,1093 0,7853 1,8602 0,7842  1,5888
MFA 0,6286 0,3926 0,4168 0,4166 0,3472  0,4261
CAM 0,5567 0,2302 0,4738 0,2503 0,4884  0,2497
IC 1,1109 1,0843 0,5319 0,8295 0,2503  0,4813
CBM 1,7190 2,3363 1,4832 3,0753 0,5339  1,4645
AMC 30,8714 40,9167 28,3855 77,2440 21,2490 24,7025
Max(CC) 3,1729 5,5626 4,1402 8,0528 3,2221  5,5328
Avg(CC) 1,2396 1,4443 1,3119 1,2212 1,1384 00,8232

5.2.1 Woyniki eksperymentu wstepnego

W eksperymencie tym zalozono istnienie trzech klastréw projektow. Przynaleznos¢ do klastra wyni-
kata z modelu wtasnosci kodu zréodtowego projektu. Zatozono mianowicie istnienie klastra projektéow
przemystowych, otwartych oraz studenckich. Wartosci przyjmowane przez poszczegdlne metryki w
klastrach zostaly przedstawione w Tabeli Bl Mozna sie tam doszukaé réznic pomiedzy klastrami,
jednak bez przeprowadzenia wnikliwej analizy trudno ocenié¢ ich istotnosé. Wigkszos¢ metryk powia-
zanych z rozmiarem (WMC, LCOM, LOC, Max(CC) i Avg(CC)) przyjmuje najwieksze wartosci w
projektach otwartych. Co jednak ciekawe, metryki opisujace powiazania juz wcale najwiekszych war-
tosci dla tej klasy projektow nie przyjmuja — metryki CBO i Ce przyjmuja najwicksze wartosci dla
projektéw przemystowych.

Tabela 5.2: Statystyki opisowe — dopasowanie modeli do projektéw przemystowych

Model Model Model Model
nieprzemyslowy otwarty studencki przemystowy
Srednia 53,96 55,38 73,59 51,77
o 13,29 12,01 9,68 9,76

Klaster projektéw przemystowych. Jak pokazuje Tabela model skonstruowany na podstawie pro-
jektow przemystowych dal najlepsze predykcje w zbiorze projektéow przemystowych. Byl minimalnie
lepszy od modelu skonstruowanego na podstawie projektéw otwartych oraz od modelu skonstruowa-
nego na podstawie wszystkich projektéw nie nalezacych do zbioru projektéw przemystowych. Zde-
cydowanie najgorszy okazal sie by¢ model skonstruowany na podstawie projektéw studenckich. Jego
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Sredni wynik jest rowny 73,59, co jest wynikiem bardzo stabym, jezeli wzia¢ pod uwage fakt, ze model
zupelnie losowy powinien uzyskiwaé¢ sredni wynik bliski wartosci 80.

Tabela 5.3: Normalno$¢ rozktadu — predykcje w projektach przemystowych

Model Model Model Model
nieprzemystowy otwarty studencki przemystowy

W 0,970 0,975 0,946 0,960

p 0,650 0,794 0,220 0,443

Na podstawie Tabeli mozna stwierdzi¢, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o normal-
nosci rozkladu w przypadku zadnego z analizowanych modeli. Tym samym oznacza to, ze zalozenia
testu t dotyczace normalnosci rozktadu nie sg naruszone.

Tabela 5.4: Homogenicznosci rozkladéw — model przemystowy a pozostate

Model Model Model

nieprzemystowy otwarty studencki
F(1,df), df=56 3,149 1,207 0,007
p 0,083 0,278 0,936

Analize homogenicznosci rozkladu wynikéw uzyskanych przez zastosowanie modelu przemysto-
wego z rozkladami wynikéw uzyskanych dzieki zastosowaniu pozostalych modeli zaprezentowano w
Tabeli B4l W oparciu o te wyniki mozna stwierdzié, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o
homogenicznosci rozktadéw. Tym samym oznacza to, ze zalozenia testu t nie sg naruszone.

Tabela 5.5: Testowanie hipotez — predykcje w projektach przemystowych

‘ Hop~p Hopro Hops
t, df=23 | 0,708 1,223 7,320
p| 048 0234 0,000

Dla modelu przemystowego uzyskiwano najlepsze predykcje, ale mimo tego nie bylo podstaw do
odrzucenia hipotez zerowych dotyczacych modelu nieprzemystowego oraz modelu otwartego. Réznice
pomiedzy predykcjami dostarczanymi przez model przemystowy a predykcjami dostarczonymi przez
model otwarty i nieprzemyslowy byla na tyle mata, ze nie okazata sie¢ by¢ istotna statystycznie. Model
studencki dostarczal predykeji zdecydowanie gorszych. Réznica pomiedzy ocenami predykcji modelu
studenckiego a ocenami predykcji modelu przemystowego byla istotna statystycznie. W zwiazku z tym
mozna odrzuci¢ hipoteze¢ zerowa Hy p s i przyjac, ze model studencki nie nadaje si¢ do wykonywania
predykcji w projektach przemystowych. Wyniki testowania wszystkich hipotez znajduja sie¢ w Tabeli

Tabela 5.6: Statystyki opisowe — dopasowanie modeli do projektéw otwartych

Model Model Model Model

przemystowy nieotwarty studencki otwarty
Srednia 57,11 56,57 65,59 54,08
o 19,12 17,67 14,22 16,85
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Klaster projektéw otwartych. Jak pokazuje Tabela .8l zdecydowanie najdokladniejsze predykcje dla
projektéw nalezacych do klastra projektéow otwartych uzyskano dla modelu otwartego. Byl on lepszy
0 2,5% od modelu nieotwartego, o 3% od modelu przemystowego oraz az o 11, 5% od modelu studenc-
kiego. Ponownie, podobnie jak w przypadku projektéw przemystowych, najgorsze predykcje zostaly
dostarczone przez model studencki.

Tabela 5.7: Normalnosci rozktadu — predykcje w projektach otwartych

Model Model Model Model
przemystowy nieotwarty studencki otwarty
W 0,956 0,971 0,983 0,982
p 0,116 0,380 0,768 0,734

Na podstawie Tabeli B mozna stwierdzié¢, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o normal-
nosci rozktadu w przypadku zadnego z analizowanych modeli. Tym samym oznacza to, ze zalozenia

testu t dotyczace normalnoéci rozktadu nie sg naruszone.

Tabela 5.8: Homogenicznosci rozktadéw — model otwarty a pozostate

Model Model Model

przemystowy nieotwarty studencki
F(1,df), df=80 0,858 0,093 1,338
p 0,357 0,761 0,251

Na podstawie Tabeli mozna stwierdzi¢, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o ho-
mogenicznosci rozktadu ocen uzyskanych dla modelu otwartego i rozkltadéw ocen uzyskanych dla
pozostatych modeli. Tym samym oznacza to, ze zalozenia testu t nie zostaly naruszone.

Tabela 5.9: Testowanie hipotez — predykcje w projektach otwartych

‘ Hoop Hoo~o Hoos
t, df=40 | 2,091 1,007 4,405
p| 0,043 0064 0,0001

Jak pokazuje Tabela predykcje uzyskane dla modelu otwartego byty istotnie doktadniejsze w
wiekszosci przypadkéw. Wynik taki pozwolil na odrzucenie hipotez zerowych: Hy o p oraz Hoo,g. W
przypadku hipotezy Hp o ~o prawdopodobienstwo testowe minimalnie przekroczyto przyjety poziom
istotnosci v = 0,05. Wynik taki oznacza, ze predykcje uzyskane z modelu otwartego sa zauwazalnie
lepsze od predykcji uzyskanych z modeli przemystowego, studenckiego i nieotwartego gdy obiektem
badan sa projekty nalezace do klastra projektéw otwartych. W przypadku modeli przemystowego oraz
studenckiego réznica ta byt istotna statystycznie.

Tabela 5.10: Statystyki opisowe — dopasowanie modeli do projektéw studenckich

Model Model Model Model

przemystowy otwarty studencki niestudencki
Srednia 56,34 50,60 55,02 53,19
o 20,71 15,56 20,21 18,54
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Klaster projektéow studenckich. Oceny predykcji wykonanych dla projektéw nalezacych do klastra
projektéw studenckich zostaly przedstawione w Tabeli Najlepsze predykcje zostaly uzyskana
dla modelu otwartego, a najgorsze dla modelu przemystowego. Model studencki okazal sie by¢ jedynie
nieznacznie lepszy od dajacego najgorsze predykcje, modelu przemystowego. Réznica w ocenie tych
dwéch modeli wyniosta 1,3%.

Tabela 5.11: Normalnosci rozktadu — predykcje w projektach studenckich

Model Model Model Model
przemystowy otwarty studencki otwarty
W 0,921 0,946 0,973 0,942
p ‘ 0,151 0,401 0,869 0,345

Na podstawie Tabeli BTl mozna stwierdzié, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o normal-
nosci rozkladu w przypadku zadnego z analizowanych modeli. Tym samym oznacza to, ze zalozenia
testu t dotyczace normalnosci rozktadu nie zostaly naruszone.

Tabela 5.12: Homogenicznosci rozktadéw — model przemystowy a pozostale

Model Model Model

przemystowy otwarty mniestudencki
F(1,df), df=32 0,271 1,343 0,303
p ‘ 0,606 0,255 0,586

Na podstawie Tabeli mozna stwierdzi¢, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o ho-
mogenicznosci rozkltadu ocen uzyskanych dla modelu studenckiego i rozkladéw ocen uzyskanych dla
pozostatych modeli. Tym samym oznacza to, ze zalozenia testu t nie zostaly naruszone.

Tabela 5.13: Testowanie hipotez — predykcje w projektach studenckich

‘ Hysp Hoso Hos~s
t, dI=16 | 0,312 -1,484  -0,696
p | 0,759 0,157 0,496

Jak pokazuje Tabela T3l w przypadku predykeji wykonywanych dla projektéw studenckich zadna
z hipotez zerowych nie moze zosta¢ odrzucona. Ujemna wartos¢ statystyki t dla hipotez Hg g o oraz
Hp g s jest efektem uzyskania dla modelu studenckiego gorszych predykeji niz dla poréwnywanych
w tych hipotezach modeli otwartego i niestudenckiego. Fakt, ze prawdopodobienstwo testowe p jest
w przypadku tych hipotez wieksze od przyjetego poziomu istotnosci o = 0,05 wskazuje, ze zastoso-
wanie modelu studenckiego doprowadzito do takiego pogorszenia dokladnosci predykcji, ktérego nie
mozna uznaé za istotne statystycznie. Mimo tego uzyskanie tak stabych wynikéow dla tego modelu
zdecydowanie zniecheca do jego dalszego stosowania.

5.2.2 Woyniki eksperymentu wykorzystujace eksploracje danych

Wyniki eksperymentu wykorzystujacego metode k-Srednich oraz sie¢ neuronowa Kohonena do iden-
tyfikowania klastrow zostaly podzielone na trzy czesci. Wpierw opisany zostal podzial na klastry i
przedstawione zostaly statystyki opisowe kazdego z klastrow. Nastepnie zaprezentowany zostal re-
zultat zastosowania procedury weryfikujacej istnienie poszczegdlnych klastrow. W koncowej czesci
przedstawiona zostala analiza dyskryminacyjna badanych w tym rozdziale podzialéw na klastry.
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Rysunek 5.1: Dendrogram klasteryzacji

Statystyki opisowe klastréw W metodzie k-$rednich nalezy z géry okresli¢ liczbe klastréw. Liczbe kla-
strow mozna prébowaé odgadywad, ale zdecydowanie lepiej do tego celu postuzyé sie dendrogramem.
Na Rysunku 5.1 przedstawiono dendrogram skonstruowany dla wszystkich badanych wydan projek-
téw. Mozna na nim zobaczy¢ jak odlegte od siebie sa wektory korelacji wyliczone dla poszczegdlnych
wydan projektéw. W pierwszym przyblizeniu wyraznie wida¢ na dendrogramie podzial na dwa kla-
stry. Posuwajac sie nizej, w glab wykresu mozna sie doszukaé¢ podzialu na trzy, cztery, pie¢, a nawet
szes$¢ klastréw. Aby nie przesadzié¢ z ziarnistoécia podziatu (identyfikowanie bardzo matych klastréw
nie dostarcza uzytecznych informacji) ograniczono sie do przeanalizowania podzialu na dwa oraz na
cztery klastry.

Klasteryzacja przy pomocy k—$rednich. Wyniki podzialéw na klastry przy pomocy metody k—$rednich
wyrazone przy pomocy statystyk opisowych metryk oprogramowania zostaly przedstawione w Tabeli
BETd oraz TabeliBETAl Klastry zidentyfikowane w ramach podzialu na dwa klastry nazwano: 71 z 2” oraz
72 7 2”. W podziale na dwa klastry widzimy znaczne réznice w Srednich wartosciach metryk: WMC,
LCOM, Ca, Ce, NPM, LOC, DAM, MOA oraz IC. Natomiast niemal identyczne wartosci $rednie
w obu klastrach przyjmuja metryki: NOC, RFC, CAM, CBM, AMC oraz Avg(CC). W podziale na
cztery klastry trudno wyciagnaé¢ tego typu wnioski dotyczace réznic w wartosciach poszczegdlnych
metryk, poniewaz czesta sytuacja jest podobna wartos¢ srednia metryki w dwoch klastrach i zupelnie
inna w trzecim. Warto tu przy okazji zauwazy¢, ze w Tabeli przedstawiono jedynie statystyki
dotyczace trzech klastrow. Czwarty ze zidentyfikowanych w ramach tego podziatu klastrow sktadat
sie z zaledwie jednego wydania projektu, w zwiazku z czym zostal on wykluczony z dalszej analizy
i przez to pominiety w Tabeli Klastry zidentyfikowane w ramach podzialu na cztery klastry
nazwano: "1 z 47,72 z 47 oraz "3 7z 47. Mimo wszystko istnieje jednak kilka metryk przyjmujacych
bardzo podobne wartosci w kazdym z klastrow: RFC, CAM, AMC, Avg(CC).
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Tabela 5.14: Statystyki opisowe klastréw — podzial na dwa klastry

Klaster 71 z 27

Klaster 72 z 27

Srednia

Srednia

Metryka o o

WMC 5,8734 9,6876 11,0142 16,9912
DIT 2,9102 1,7076 2,1428 1,4388
NOC 0,5797 8,2258 0,5335 3,6981
CBO 14,4807 20,3796 10,2336 17,1367
RFC 25,0114 28,5097 29,1586 38,0948
LCOM 46,1617 669,2989 108,3410 760,6433
Ca 3,1104 17,3781 5,5046 15,5938
Ce 11,4410 10,2667 5,4166 7,1537
NPM 4,0685 8,6658 8,1567 11,5771
LCOMS3 1,3295 0,5765 1,0836 0,6426
LOC 183,6548 405,8519 321,7214 828,6884
DAM 0,2408 0,3835 0,4886 0,4560
MOA 0,1726 1,1867 0,8426 1,9522
MFA 0,5913 0,4065 0,4179 0,4099
CAM 0,5445 0,2344 0,4638 0,2456
1C 1,0110 1,0637 0,5411 0,8077
CBM 1,6761 2,4743 1,4808 2,8981
AMC 29,8496 45,0079 29,3778 79,8559
Max(CC) 3,3695 5,8117 4,4281 9,3875
Avg(CCQ) 1,2801 1,4374 1,3549 1,3001

Tabela 5.15: Statystyki opisowe klastréw — podzial na cztery klastry

Klaster 71 z 4”7

Klaster 72 z 4”7

Klaster 73 z 4”7

Metryka Srednia o Srednia o Srednia o

WMC 5,9906 9,9215 10,0542 9,8694 11,3748 17,8869
DIT 2,8938 1,7053 1,9310 1,3334 2,1001 1,4189
NOC 0,5804 8,1383 0,4064 2,5666 0,5149 3,8053
CBO 14,3851 20,4307 10,8448 13,2450 9,9392 15,0004
RFC 25,1487 28,8219 29,2291 258156 28,7060 38,8128
LCOM 48,1630 683,7263 49,6281 239,7431 107,2025 606,5563
Ca 3,1833 17,4877 5,2069 12,9001 5,3736 12,9529
Ce 11,2899 10,2269 5,8399 5,5164 5,2714 7,5210
NPM 4,1599 8,7441 7,7365 8,8349 8,4450 12,0871
LCOM3 1,3226 0,5807 0,9048 0,5600 1,1049 0,6354
LOC 185,6050 414,4684 294,1059 345,9508 350,4394 914,4424
DAM 0,2488 0,3889 0,7182 0,4223 0,4470 0,4468
MOA 0,1887 1,2009 0,6133 1,3611 0,8835 2,1391
MFA 0,5877 0,4073 0,3720 0,4156 0,4061 0,4069
CAM 0,5427 0,2353 0,4661 0,2293 0,4585 0,2405
IC 0,9990 1,0609 0,4901 0,8035 0,5394 0,7962
CBM 1,6578 2,4668 1,2611 2,3446 1,7060 3,1924
AMC 29,6145 45,7203 27,3849 22,3357 33,0451 87,2619
Max(CC) 3,3959 5,9046 3,8571 4,4974 4,4975 9,9625
Avg(CCQ) 1,2812 1,4332 1,3661 0,9295 1,3691 1,3390

81
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Klasteryzacja przy pomocy sieci Kohonena. Sie¢ neuronowa Kohonena jest algorytmem dziatajacym
niedeterministycznie. Efektem tego bylo otrzymywanie innego podziatu na klastry przy kazdym uru-
chomieniu sieci. W zwiazku z tym podzial na klastry, ktéry zostal opisany przy pomocy metryk
oprogramowania w Tabeli BLTA jest efektem usrednienia wynikéw kilkukrotnego przeprowadzenia kla-
steryazji przy pomocy sieci Kohonena. Za kazdym razem stosowano sie¢ tak samo skonfigurowana.
Jako klastry uznano te zbiory wydan projektéw, ktére sktadaly sie z wydan projektow klasyfikowa-
nych najczesciej do tych samych klastrow przez sie¢. Istnieje réwniez kilka wydan projektow, ktore
nie zostaly zakwalifikowane do zadnego z klastréw. Wydania te w kazdej analizie byly klasyfikowane
przez sie¢ do innego zbioru albo tworzyly zbiory jednoelementowe, czyli byly przez sie¢ klasyfikowane
do takiego zbioru, do ktérego nie zostal zakwalifikowany zaden inny projekt. Klastry zidentyfikowane
przy pomocy sieci Kohonena nazwano: ”przemystowy A”, ”przemystowy B”, ” przemystowo—-otwarty”
oraz "otwarty”. Brakuje tutaj klastra studenckiego. Jest to wynikiem klasyfikowania wydan projektow
studenckich do réznych klastréw i w duzym stopniu potwierdza wyniki eksperymentu wstepnego. W
przypadku podzialu na klastry bedacego efektem zastosowania sieci Kohonena, jak mozna zobaczy¢
w Tabeli BET0l tylko dwie metryki maja bardzo podobne wartoéci Srednie we wszystkich klastrach.
Sa to metryka CAM oraz metryka Avg(CC). Warto tu zauwazy¢, ze obie te metryki przyjmowaly
podobne wartosci rowniez w klastrach skonstruowanych przy pomocy metody k—$érednich.

Tabela 5.16: Statystyki opisowe klastréw — sie¢ Kohonena

Klaster Klaster Klaster Klaster
"przem. A” "przem. B” ”przem.—otw.” ”otwarty”

Metryka Sred. o Sred. o Sred. o Sred. o

WMC 4,39 5,71 5,63 9,29 11,48 18,01 9,59 11,61
DIT 3,29 1,56 2,83 1,73 2,28 1,51 2,05 1,28
NOC 0,66 9,90 0,55 7,99 0,50 3,34 0,56 2,94
CBO 16,21 20,60 14,39 20,52 10,88 17,20 10,85 19,45
RFC 22,72 22,04 2540 29,50 29,33 40,08 26,31 30,91
LCOM 16,98 201,61 44,71 721,55 132,36 932,74 79,13 479,53
Ca 2,51 17,89 2,97 17,30 5,56 14,63 5,61 18,64
Ce 13,72 9,99 11,50 10,39 6,03 8,36 5,69 6,40
NPM 2,80 4,88 3,82 8,51 8,84 13,31 7,48 9,70
LCOMS3 1,36 0,53 1,35 0,56 1,17 0,66 1,03 0,67
LOC 143,04 266,51 181,93 389,64 375,56 871,94 201,81 372,17
DAM 0,12 0,28 0,23 0,37 0,42 0,45 0,62 0,46
MOA 0,09 1,56 0,10 0,85 0,86 2,14 0,73 1,40
MFA 0,68 0,35 0,57 0,41 0,45 0,43 0,40 0,40
CAM 0,57 0,20 0,54 0,24 0,47 0,25 0,47 0,25
1C 1,27 1,08 0,96 1,04 0,62 0,92 0,49 0,75
CBM 1,70 1,83 1,60 2,45 2,10 3,88 0,91 1,91
AMC 31,44 46,22 2942 36,24 38,18 101,74 17,87 49,84

Max(CC) 2,74 4,11 354 624 450 857 332 6,64
Avg(CQ) 1,16 1,30 1,32 151 139 137 1,14 0,86

Wyniki eksperymentu — podziat na dwa klastry. Model skonstruowany na podstawie wydan projektéw
nalezacych do klastra 71 z 2” (M) dostarczal predykeji minimalnie doktadniejszych niz model ogélny
(Myw). Jak mozna zobaczy¢ w Tabeli I r6znica ta wynosita zaledwie 0,05%. W zwiazku z tym, jak
nalezalo oczekiwaé, réznica ta nie okazala sig¢ by¢ istotna statystycznie i tym samym nie ma podstaw
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do stwierdzenia, ze klaster 71 z 2” istnieje z punktu widzenia predykcji defektéw. Hipoteze testowano
przy pomocy testu t, gdyz zalozenia dotyczace normalnosci rozktadu i homogenicznosci wariancji nie
zostaly naruszone. Wyniki zaprezentowano w Tabeli B.18

Tabela 5.17: Klaster 71 z 2”7 — oceny modeli

Srednia o
Eyw 49,73 19,64
1% 49,67 18,37

Tabela 5.18: Klaster 71 z 2”7 — testy hipotez

Ew  Ek
Test W 0,987 0,991
Shapiro Wilka ~ p 0,782 0,931
Test df 118
Levenea F(1,df) 0,434
) 0,511
t 0,057
Test—t df 60
p 0,954

Model zbudowany na podstawie danych pochodzacych z klastra 72 z 2”7 dostarczyl gorszych pre-
dykcji niz model ogdélny zbudowany na podstawie wszystkich dostepnych wydan projektéw. Chodzi tu
o predykcje dla wydan projektéow nalezacych do klastra 72 z 2”. Z uwagi na ten fakt nie ma potrzeby
stosowania testu statystycznego. Mozna od razu stwierdzié, iz nie ma podstaw do stwierdzenia ze kla-
ster 72 z 27 istnieje z punktu widzenia predykcji defektow. Oceny modeli zastosowanych do predykcji
w wydaniach projektéw nalezacych do klastra 7”2 z 2”7 przedstawiono w Tabeli

Tabela 5.19: Klaster "2 z 2”7 — oceny modeli

Srednia o

Ew 4718 17,30
Ex 4741 17,29

Nie udato si¢ wykazaé istnienia ani klastra ”1 z 2”7 ani klastra 72 z 2”. W zwiazku z tym mozna
zakwestionowa¢ uzyteczno$é¢ dokonanego podzialu na dwa klastry. Wynik taki pokazuje, ze wydania
wchodzace w sklad kazdego z klastréw z osobna byly na tyle réznorodne, ze model usredniajacy
ich charakterystyki nie byt lepszy od modelu ogdlnego, ktoéry usrednial charakterystyki wszystkich
dostepnych wydan projektéw. Poprawe w tej kwestii moze przynie$¢ proba identyfikacji klastrow o
mniejszym rozmiarze.

Wyniki eksperymentu — podziat na cztery klastry. Analizie poddano jedynie trzy klastry. Jeden z
klastréw sktadal sie z zaledwie jednego wydania projektu. Istnienie tak malego klastra nie dostarcza,
z punktu widzenia predykcji miedzyprojektowej, zadnych uzytecznych informacji. W zwiazku z tym
klaster ten zostal pominiety w dalszych analizach.

Model zbudowany na podstawie klastera ”1 z 4” dostarczyl predykecji minimalnie doktadniejszych
niz model ogdlny. Jak mozna zobaczy¢é w Tabeli byt dokladniejszy o zaledwie 0,6%. Tak mala
réznica nie okazata sie by¢ istotna statystycznie. Uzyskano prawdopodobienstwo testowe p = 0,523,
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Tabela 5.20: Klaster 71 z 4 7 — oceny modeli

Srednia o

Eyw 4782 18,65
Er 4720 17,13

Tabela 5.21: Klaster ”1 z 4” — testy hipotez

Ew Ex
Test W 0,987 0,728
Shapiro-Wilka p 0,989 0,849
Test df 128
Levenea F(1,df) 0,522
p 0,471
t 0,642
Test—t df 64
p 0,523

co nie pozwolilo na odrzucenie hipotezy zerowej. Nie ma zatem podstaw do stwierdzenia, ze klaster
"1z 4" istnieje z punktu widzenia predykcji defektéw. Do sprawdzenia hipotezy mozna byto zastosowaé
test t poniewaz nie zostaly naruszone zalozenia dotyczace normalnosci i homogenicznosci rozktadu.
Wyniki testowania hipotezy przedstawiono w Tabeli BTl

Tabela 5.22: Klaster 72 z 4 7 — oceny modeli

Srednia o

Ew 64,67 15,75
Er 4320 7,74

Tabela 5.23: Klaster 72 z 4” — testy hipotez

Ew  Ek
Test W 0,906 0,464
Shapiro-Wilka p 0,943 0,670
Test df 6
Levenea F(1,df) 3,118
p 0,128
t 3,437
Test—t df 3
p 0,041

Wyniki zastosowania modelu opartego o dane pochodzace z klastra 72 z 4”7 zaprezentowano w
TabelilEZ2l Model Mg okazatl sie byé zdecydowanie lepszym pod wzgledem doktadnosci dostarczanych
predykcji. Réznica wyniosta niemal 21,5%. Z drugiej jednak strony klaster 72 z 4”7 byl stosunkowo
niewielki, sktadal sie bowiem z zaledwie czterech wydan projektow. Mimo tak niewielkiego rozmiaru
probki okazato sie, jak pokazano w Tabeli B23] Ze wynik ten byl istotny statystycznie na poziomie
istotnosci « = 0, 05. Sa zatem podstawy do stwierdzenia, ze klaster "2 z 4”7 istnieje z punktu widzenia
modeli predykcji defektow. Do testowania hipotezy wykorzystano test t poniewaz, jak mozna zobaczy¢
w Tabeli B23] nie zostaly naruszone jego zalozenia dotyczace normalnosci i homogenicznosci rozktadu.
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Normalnosé¢ rozktadu sprawdzano przy pomocy testu Shapiro-Wilka, a homogeniczno$é¢ przy pomocy
testu Levenea.

Tabela 5.24: Klaster "3 z 4 7 — oceny modeli

Srednia o
Ew 51,34 17,15
1% 52,97 18,16

Ostatni z badanych tu, a uzyskanych z podziatu na cztery klastry przeprowadzonego przy pomocy
metody k—Srednich, klastréw to klaster 73 z 4”. Dokladno$é predykcji modelu zbudowanego na pod-
stawie tego klastra byla o okolo 1,5% gorsza od dokladnos$ci predykcji dostarczonych przez model
ogolny. Wynik taki wskazuje na brak podstaw na uznanie istnienia klastra 73 z 4”7 z punktu widze-
nia predykcji defektéw. Wniosek taki mozna wyciagnaé¢ nawet bez obliczania testéw statystycznych
hipotez. Wyniki zastosowania modelu opartego o dane pochodzace z klastra ”3 z 4”7 przedstawiono w
Tabeli

Udato si¢ wykazac¢ istnienie tylko jednego sposrdd zidentyfikowanych przy pomocy metody k—
$rednich klastrow. Dodatkowo nalezy jeszcze zwrdci¢ uwage na fakt, ze rozmiar tego klastra jest sto-
sunkowo niewielki. Natomiast z punktu widzenia predykcji miedzyprojektowej zdecydowanie wieksza
uzytecznos¢ maja duze klastry.

Wyniki eksperymentu — podziat na klastry przy pomocy sieci Kohonena. W $wietle wynikéw przedsta-
wionych w Tabeli trudno utrzymac teze o istnieniu pierwszego ze zidentyfikowanych przy pomocy
sieci Kohonena klastrow, czyli ” przemystowego A”. Model skonstruowany na podstawie danych pocho-
dzacych z tego wlasnie klastra dostarczal zdecydowanie gorszych predykcji niz model ogélny. Predykcji
dokonywano na rzecz wydan projektéw nalezacych do klastra. Srednia ocena dokladnosci predykeji
modelu skonstruowanego dla klastra jest gorsza az o 4%. Wynik taki pozwala na stwierdzenie, ze brak
podstaw od uznania istnienia klastra ”przemystowego A” z punktu widzenia predykcji defektéw.

Tabela 5.25: Klaster ”przemystowy A” — oceny modeli

Srednia o

Ew 54,16 9,54
Ex 58,18 7,73

Tabela 5.26: Klaster ”przemystowy B” — oceny modeli

Srednia o

Eyw 56,35 16,59
Erx 45,05 7,81

Tabela pokazuje duzo wicksza doktadnosé predykeji modelu zbudowanego na podstawie wy-
dan projektow nalezacych do klastra ”przemystowy B” niz modelu ogélnego. Model My dostarczyt
predykcji lepszych érednio o 11%. Nie moze wiec dziwié, ze mimo niezbyt duzej liczebnosci klastra
(sktadal si¢ on z zaledwie 14 wydan projektéw) wynik ten okazal sie istotny statystycznie. Jak moz-
na zobaczy¢ w Tabeli 27, zastosowano test Wilcoxona i uzyskano prawdopodobienstwo testowe
p = 0,035. Hipoteze testowano na poziomie istotnosci a = 0,05. W zwiazku z tym mozna odrzucié
hipoteze zerowa i przyja¢ alternatywna. Tym samym istnieja podstawy do stwierdzenia, ze klaster
"przemystowy B” istnieje z punktu widzenia predykcji defektow.
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Tabela 5.27: Klaster ”przemystowy B” — testy hipotez

Ew  Ek
Test W 0,923 0,985
Shapiro—Wilka, p 0,243 0,995
Test df 26
Levenea F(1,df) 12,778
p 0,001
Test t 2,103
Wilcoxona df 19
p 0,035

Do testowania hipotezy zerowej zastosowano test Wilcoxona poniewaz naruszone bylo zalozenie
testu t dotyczace homogenicznosci rozkladu. Jak pokazuje Tabela test Levenea dal wynik istot-
ny statystycznie na poziomie istotnosci a = 0,05. W zwiazku z tym nalezalo odrzucié¢ hipoteze o

homogenicznosci rozkladu i zrezygnowaé ze stosowania testu t.

Tabela 5.28: Klaster ”przemystowo—otwarty” — oceny modeli

Srednia o
Ew 55,81 22,97
Fx 50,74 20,01

Tabela 5.29: Klaster ”przemystowo—otwarty” — testy hipotez

Ew  Ek
Test W 0,971 0,954
Shapiro Wilka ~ p 0,824 0,499
Test df 34
Levenea F(1,df) 0,155
p 0,696
t 3,180
Test—t df 17
p 0,005

Wyniki ewaluacji modelu skonstruowanego na podstawie projektow nalezacych do klastra
”przemystowo—otwartego” zaprezentowano w Tabeli Model zbudowany na podstawie tego klastra
dostarczal predykcji wyraznie doktadniejszych niz model ogélny. Réznica w przypadku sredniej oceny
wyniosla okolo 5%. Jest to zatem réznica zdecydowanie mniejsza niz w przypadku poprzednio bada-
nego klastra ”przemystowego B”. Mimo to, jak pokazuje Tabela B29 jest ona istotna statystycznie.
Pewna rola w uzyskaniu wyniku istotnego statystycznie odgrywa réowniez fakt, ze klaster ten sktadat
sie z wiekszej liczby projektéw, mianowicie z osiemnastu. To czy model Mg jest istotnie lepszy od
modelu ogdlnego My weryfikowano przy pomocy testu t. Uzyskano prawdopodobienstwo testowe
p = 0,005, co pozwolito na odrzucenie hipotezy zerowej przy poziomie istotnosci a = 0,05. Innymi
stowy sa podstawy do tego, aby uznac, ze klaster ”przemystowo—otwarty” istnieje z punktu widzenia
predykcji defektow. Do testowania istnienia tego klastra mozna bylo zastosowaé test t poniewaz nie
zostaly naruszone zalozenia dotyczace normalnosci oraz homogenicznosci rozktadu. Wyniki testow
sprawdzajacych te zalozenia przedstawiono w Tabeli
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Tabela 5.30: Klaster ”otwarty” — oceny modeli

Srednia o

Ew 44,09 14,08
Ex 4590 13,25

Wyniki analizy ostatniego ze zidentyfikowanych przy pomocy sieci Kohonena klastra przedstawio-
no w Tabeli Klaster ten nazwano ”otwarty”. Stosowanie modelu skonstruowanego na podstawie
danych pochodzacych z tego klastra dostarczato predykeji mniej doktadnych niz model ogdlny. Roz-
nica wyniosta niespelna 2%. Jednak mimo tak niewielkiej réznicy, sam fakt, ze model My okazal sie
by¢ gorszy, powoduje, iz nie ma potrzeby stosowania testéw statystycznych i mozna od razu stwierdzié
brak podstaw do uznania istnienia klastera ”otwartego” z punktu widzenia predykcji defektow.

Zastosowanie sieci Kohonena pozwolilo na zidentyfikowanie ciekawszych klastréw niz mito to miej-
sce w przypadku metodu k—$rednich. Istnienie az polowy z nich udalo sie statystycznie udowodnic.
W przypadku metody k—$érednich wykazano istnienie tylko jednego z klastrow.

Wszystkie klastry, ktorych istnienie zostalo wykazane przy pomocy testow statystycznych zosta-
na doktadniej opisane w podsumowaniu. Zostang tam wymienione wszystkie wydania wchodzace w
ich sktad oraz zostanie przedstawiona ich charakterystyka wyrazona przy pomocy innych wielko$ci
niz metryki oprogramowania. Charakterystyka klastréw zostanie nastepnie poréwnana z odkryciami
pochodzacymi z innych badan, a dotyczacymi predykeji miedzyprojektowe;j.

Analiza dyskryminacyjna. Analize dyskryminacyjna przeprowadzono dla podzialéw na dwa oraz na
cztery klastry wykonanych przy pomocy metody k—$rednich i dla klasteryzacji wykonanej przy pomocy
sieci Kohonena.

W podziale na dwa klastry uzyskano lambde Wilksa rowng 0, 23310 co daje prawdopodobienstwo
testowe p < 0,0001. Mozna zatem uznaé¢ z poziomem « = 0,05 istotno$¢ uzyskanego podziatu na
klastry. Informacje o tym jaki byt wktad poszczegdlnych sktadowych wektora korelacji w uzyskany
podzial przedstawiono w Tabeli B3l Istotnosé poszczegdlnych sktadowych wektora okreslaja wartosci
czastkowej lambdy Wilksa. Im mniejsze wartosci tej statystyki tym wigksza istotno$¢ danej sktadowe;j.
Informacje o wktadzie poszczegdlnych zmiennych mozna réwniez odczytaé z lambdy Wilksa. Tu nale-
zy jednak pamietaé, ze statystyka ta opisuje moc dyskryminacyjna calego modelu. Wartosci podane
przy poszczegdlnych sktadowych informuja o mocy dyskryminacyjnej modelu po wprowadzeniu do
modelu danej sktadowej. Sktadowe sg wprowadzane do modelu zaczynajac od najistotniejszych. W
zwiazku z tym najwicksze wartoéci lambdy Wilksa pojawiaja sie wlasnie przy tych sktadowych, ktére
podczas klasteryzacji odgrywaly najistotniejsza role. Dla poszczegélnych sktadowych wyliczono réw-
niez prawdopodobienstwo testowe. Dzigki temu mozna oceni¢ wktad ktérych sktadowych byt istotny
statystycznie. Prawdopodobienstwo testowe bylo mniejsze od przyjetego poziomu istotnosci a = 0,05
tylko w przypadku skltadowej DPC. Dla sktadowej r(DAM) uzyskano p = 0,050, czyli znajdujace sie
doktadnie na granicy przyjetego poziomu istotnosci. Wynik taki oznacza, ze tylko te dwie sktadowe
odegraly istotna role w klasteryzacji i w zwiazku z tym moznaby rozmiar wektora korelacji ograni-
czy¢ do tych wlasnie dwoch skladowych. Przedstawiona w Tabeli B3] tolerancja zawiera informacje
o tym na ile poszczegdlne sktadowe sa redundantne w stosunku do pozostatych. Tolerancja réwna je-
den oznacza ze dana skladowa w ogole nie jest skorelowana z pozostalymi. Natomiast wartos¢ rowna
zero oznacza, ze dana zmienna jest calkowicie redundantna w stosunku do pozostatych. Tolerancja
pokazuje zatem, ze w uzyskanym podziale na klastry r(WMC), r(DIT), r(RFC), r(MFA) oraz r(CBM)
wprowadzaja bardzo mato informacji, ktére nie sa dostepne w pozostatych sktadowych. Natomiast
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Tabela 5.31: Analiza dyskryminacyjna — podzial na dwa klastry

Czastkowa
Lambda lambda
Metryka Wilksa Wilksa F p Tolerancja
r(WMC) 0,236 0,988 0,816 0,369 0,067
r(DIT) 0,233 1,000 0,004 0,952 0,068
r(NOC) 0,234 0,998 0,121 0,729 0,634
r(CBO) 0,234 0,996 0,287 0,594 0,133
r(RFC) 0,236 0,986 0,955 0,332 0,083
r(LCOM) 0,234 0,998 0,137 0,712 0,116
r(Ca) 0,238 0,979 1,487 0,227 0,172
r(Ce) 0,239 0,975 1,795 0,185 0,163
r(NPM) 0,235 0,993 0,468 0,496 0,188
r(LCOMS3) 0,249 0,935 4,784 0,032 0,331
r(LOC) 0,240 0,970 2,110 0,151 0,114
r(DAM) 0,247 0,946 3,974 0,050 0,295
r(MOA) 0,233 1,000 0,011 0,918 0,446
r(MFA) 0,233 1,000 0,000 0,985 0,063
r(CAM) 0,241 0,967 2,384 0,127 0,324
r(IC) 0,233 1,000 0,003 0,955 0,101
r(CBM) 0,233 0,999 0,036 0,851 0,095
r(AMC) 0,236 0,989 0,745 0,391 0,237
r(Max(CC)) 0,235 0,992 0,543 0,464 0,219
r(Avg(CQC)) 0,233 1,000 0,002 0,962 0,179
DPC 0,297 0,786 18,782 0,000 0,438
DPDC 0,236 0,986 0,970 0,328 0,419

sktadowa r(NOC) jest zdecydowanie najslabiej skorelowana z pozostalymi sktadowymi. Pomimo tego
sktadowa ta nie okazala si¢ by¢ istotna statystycznie w procesie klasteryzacji.

Dla podziatu na cztery klastry wykonanego metoda k—Srednich uzyskano lambde Wilksa réwna
0,06348. Takiej wartosci lambdy odpowiada prawdopodobienstwo testowe p < 0,0001. Mozna zatem
przyjaé z poziomem istotnoéci o = 0,05, ze uzyskany podzial na klastry jest istotny statystycznie.
Szczegdlowe informacje na temat wktadu poszczegdlnych sktadowych wektora korelacji przedstawiono
w Tabelib32 W przypadku tego podzialu na klastry najistotniejsza role odegraty r(RFC), r(LCOM3),
r(LOC), r(AMC) oraz DPC. Dla skladowych tych otrzymywano czastkowa lambde Wilksa mniejsza
niz 0,87, a wktad kazdej z tych sktadowych byt istotny statystycznie. Pomimo tego, po wprowadze-
niu ostatniej z tych sktadowych otrzymano lambde Wilksa réwna 0,073, czyli az o 0,01 wigksza od
koncowej. Okazuje sie wiec, ze zmienne nie posiadajace istotnego statystycznie wktadu w sporym stop-
niu wplynely na moc dyskryminacyjna. Najmniejszy wklad w klasteryzacje mialy sktadowe r(NOC),
r(LCOM), r(IC) oraz r(CBM). Dla kazdej z nich czastkowa lambda Wilksa przyjmowala wartosci
réwne lub wigksze 0,995.

Dla podziat na klastry wykonanego przy pomocy sieci Kohonena uzyskano lambda Wilksa réwna
0,02170, co dato p < 0,0001. Mozna zatem przyjaé¢, ze moc dyskryminacyjna jest istotna staty-
stycznie na poziomie a = 0,05. Szczegoly na temat poszczegdlnych sktadowych wektora korelacji,
a wladciwie to ich wkladu w przeprowadzong klasteryzacje zaprezentowano w Tabeli Zgodnie
z przedstawionymi tam danymi najwieksza role odegraly sktadowe: r(WMC), r(CBO), r(Ca), r(Ce)
oraz r(MOA). Najwieksza warto$¢ czastkowej lambdy Wilksa dla tych sktadowych to 0, 703. Podobnie
jak w przypadku podzialu na cztery klastry metoda k—Srednich, wprowadzenie do modelu tylko tych
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Tabela 5.32: Analiza dyskryminacyjna — podzial na cztery klastry

Czastkowa
Lambda lambda
Metryka Wilksa Wilksa F p Tolerancja
r(WMC) 0,064 0,988 0,404 0,669 0,069
r(DIT) 0,065 0,983 0,583 0,561 0,072
r(NOC) 0,064 0,996 0,133 0,875 0,610
r(CBO) 0,066 0,955 1,82 0,213 0,134
r(RFC) 0,078 0,809 7,911 0,001 0,080
r(LCOM) 0,064 0,995 0,166 0,847 0,101
r(Ca) 0,066 0,966 1,172 0,316 0,187
r(Ce) 0,065 0,976 0,827 0,442 0,152
r(NPM) 0,066 0,958 1,461 0,239 0,183
r(LCOMS3) 0,081 0,788 9,014 0,000 0,340
r(LOC) 0,088 0,723 12,849 0,000 0,088
r(DAM) 0,071 0,892 4,056 0,022 0,348
r(MOA) 0,066 0,967 1,141 0,326 0,466
r(MFA) 0,065 0,981 0,658 0,521 0,084
r(CAM) 0,069 0,915 3,107 0,051 0,491
r(IC) 0,064 0,995 0,170 0,844 0,093
r(CBM) 0,064 0,999 0,026 0,974 0,086
r(AMC) 0,073 0,869 5,058 0,009 0,222
r(Max(CC)) 0,067 0,947 1,875 0,161 0,230
r(Avg(CQC)) 0,069 0,924 2,764 0,070 0,184
DPC 0,120 0,529 29,819 0,000 0,403
DPDC 0,068 0,937 2,252 0,113 0,400

najistotniejszych sktadowych, zaowocowalo duzo nizsza moca dyskryminacyjna niz ta, ktéra mozna
osiggnaé po wprowadzeniu wszystkich sktadowych. Po wprowadzeniu najistotniejszych sktadowych
uzyskano lambde Wilksa rowna 0, 031, a ostateczna lambda Wilksa wyniosta 0, 022. Najmniej istotna
sktadowa okazala si¢ by¢ DPC, czastkowa lambda Wilksa wyniosta w jej przypadku az 0,951. Jest to
bardzo ciekawe spostrzezenie z uwagi na fakt, ze ta wlasnie sktadowa odgrywata najistotniejsza role
w podziatach wykonywanych metoda k—$rednich.

5.3 Zagrozenia dla waznosci uzyskanych wynikéw

Eksperymenty dotyczace predykcji miedzyprojektowej od strony struktury eksperymentu maja wiele
cech wspélnych z eksperymentami identyfikujacymi czynniki poprawiajace doktadnosé predykcji. W
szczegblnosci w obu typach eksperymentow wykorzystywano te same dane. W zwiazku z powyzszym
wiekszos¢ zagrozen dla waznosci uzyskanych wynikow jest identyczna z tymi przedstawionymi w

Rozdziale

5.3.1 Walidacja wewnetrzna

Podobnie jak w przypadku eksperymentu dotyczacego czynnikéw poprawiajacych doktadno$é pre-
dykcji nie zidentyfikowano tu powazniejszych zagrozen dla walidacji wewnetrznej. W eksperymentach
omawianych w tym rozdziale réwniez nie brano pod uwage metryk istotnosci defektéw oraz nie naru-
szono zadnego z trzech, omoéwionych w Rozdziale warunkow walidacji wewnetrznej.



90 ROZDZIAL 5. MIEDZYPROJEKTOWA PREDYKCJA DEFEKTOW

Tabela 5.33: Analiza dyskryminacyjna — sie¢ Kohonena

Czastkowa
Lambda lambda
Metryka Wilksa Wilksa F p Tolerancja
r(WMC) 0,035 0,615 6,265 0,002 0,022
r(DIT) 0,024 0,917 0,904 0,451 0,144
r(NOC) 0,026 0,825 2,119 0,119 0,574
r(CBO) 0,038 0,568 7,603 0,001 0,051
r(RFC) 0,026 0,831 2,036 0,130 0,024
r(LCOM) 0,024 0,922 0,849 0,478 0,073
r(Ca) 0,038 0,575 7,384 0,001 0,061
r(Ce) 0,031 0,703 4,220 0,013 0,039
r(NPM) 0,025 0,866 1,553 0,221 0,036
r(LCOMS3) 0,026 0,842 1,880 0,154 0,137
r(LOC) 0,024 0,893 1,195 0,329 0,113
r(DAM) 0,026 0,849 1,780 0,172 0,239
r(MOA) 0,044 0,494 10,234 0,000 0,172
r(MFA) 0,026 0,839 1,917 0,148 0,127
r(CAM) 0,028 0,776 2,890 0,052 0,221
r(IC) 0,027 0,794 2,601 0,070 0,065
r(CBM) 0,025 0,881 1,345 0,278 0,088
r(AMC) 0,027 0,813 2,303 0,097 0,169
r(Max(CC)) 0,025 0,881 1,346 0,278 0,077
r(Avg(CQC)) 0,024 0,922 0,843 0,481 0,109
DPC 0,023 0,951 0,519 0,673 0,124
DPDC 0,025 0,852 1,740 0,180 0,103

5.3.2 Walidacja zewnetrzna

W omawianym w tym rozdziale eksperymencie badano bardzo liczny zbiér réznorodnych projektow.
Jednak z uwagi na mnogos¢ technologii oraz metod wytwarzania systeméw informatycznych nie mozna
przyjacé, ze zbiér ten dobrze reprezentuje wszystkie wystepujace w populacji cechy. Efektem klastery-
zacji jest pogrupowanie projektéw w zbiory, ktérych elementy cechuja sie podobng charakterystyka.
Absolutnie nie mozna przyjaé, ze podzial taki wyczerpuje wszystkie mozliwe do zidentyfikowania
klastry projektow. Z pewnoscig istnieje wiele klastréw, ktérych w omawianym tu eksperymencie zi-
dentyfikowaé¢ nie bylo mozna z uwagi na zbyt mata liczbe badanych projektéow.

W podsumowaniu do tego rozdzialu podano charakterystyke zidentyfikowanych klastréw. Wy-
szukano cechy wspdélne dla wszystkich projektéw, ktore zostalty do danego klastra zakwalifikowane.
Mozna mie¢ watpliwosci zaréwno co do tego, czy zadna z istotnych cech nie zostala przeoczona, jak
i co do tego, czy ktéras ze wskazanych cech nie jest cecha przypadkowa, nie majaca wiele wspdlne-
go z rozstrzyganiem o przynaleznosci do danego klastra. Zweryfikowanie stusznosci charakterystyk
zidentyfikowanych klastrow wymaga przeprowadzenia eksperymentu weryfikujacego opartego o dane
pochodzace z innych projektéw. Dokonano jedynie czesciowej walidacji charakterystyk przez porow-
nanie z wynikami uzyskiwanymi przez innych badaczy [I19]. Na podstawie tego poréwnania mozna
stwierdzié¢, ze nie uzyskano wynikéw sprzecznych. Niemniej nie wyczerpuje to potrzeby przeprowadze-
nia eksperymentu weryfikujacego.
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5.3.3 Walidacja konkluzji

Wyniki eksperymentu sa efektem testowania hipotez statystycznych na poziomie istotnosci a = 0, 05.
Poprawno$¢ podziatu na klastry zweryfikowano dodatkowo przy pomocy analizy dyskryminacyjnej. Do
obliczen statystycznych stosowano pakiet Statistica i postugiwano sie procedurami zaproponowanymi

w [99], [T00] 1 [T0T].

5.3.4 Walidacja konstrukcji

Na etapie przygotowywania danych do eksperymentu trzeba bylo rozwiazaé¢ problem odtworzenia
powiazania pomiedzy defektami a klasami. Do tego celu wykorzystywano informacje pochodzace z
systeméw $ledzenia defektéw oraz z systeméw kontroli wersji. Jak jednak powszechnie wiadomo [26],
Bo, 12, [20] podejscie takie wiaze sie z pewnymi problemami. Najpierw nalezy w systemie Sle-
dzenia defektéw odréznié te zgloszenia, ktore reprezentuja defekty, od tych ktére sa powiazane z
opracowywaniem nowych funkcjonalnosci, co czasami jest trudnym zadaniem [IT2] i moze staé sie
zrodlem pomylek. Nastepnie defekty te sa taczone z klasami na podstawie komentarzy z systemu
kontroli wersji. Wykonanie tego manualnie dla duzych projektéw nie jest mozliwe, natomiast wyko-
nanie tego automatycznie wiaze sie z mozliwoscia wystapienia bledéw [B5]. Tu postuzono sie metoda
zautomatyzowang, mianowicie wykorzystano specjalnie do tego celu opracowany program Buglnfo.

Reguty okreslajace co nalezy interpretowaé jako defekt moga sie rézni¢ pomiedzy projektami.
Antoniol i in. [I] pokazali, analizujac projekty Eclipse, JBoss oraz Mozilla, ze znaczna czesé¢ zgloszen z
systemu sledzenia defektow nie reprezentuje defektow. Zbierajac dane przeprowadzono automatyczna
eliminacji zgloszen, ktore byty w systemie $ledzenia defektéw zaklasyfikowane do jednej z kategorii
uzywanych zazwyczaj do obstugi zgloszen nie zwigzanych z defektami. Dzialanie takie nie gwarantuje
niestety wyeliminowania wszystkich zgloszen nie bedacych defektami.

Istotny problem sprawiaja réwniez klasy anonimowe i wewnetrzne. Systemy kontroli wersji (Sub-
Version, CVS) dzialaja na poziomie pliku. Nie sposéb zatem rozstrzygnaé czy defekt odnotowany w
logach systemu kontroli wersji pochodzi z klasy wewnetrznej, czy zewnetrznej. Problemy te spowo-
dowaly, ze zaleca sie ignorowanie tych klas [, [I6], [I7]. Istotnosé¢ tego problemu jest bardzo latwa
do oszacowania, poniewaz liczba klas anonimowych i wewnetrznych jest mozliwa do wyliczenia. W
danych wykorzystanych do opisanego w tym rozdziale eksperymentu klasy te stanowity 9, 04% wszyst-
kich klas. Odsetek klas anonimowych i wewnetrznych jest w przypadku tego eksperymentu wigkszy niz
w eksperymencie z Rozdzialu ll poniewaz w tym eksperymencie wykorzystywano dodatkowo projektu
studenckie, ktorych zawieraja stosunkowo duzo takich klas.

Podobne problemy sprawiaja takie operacje jak zmiana nazwy klasy, albo przeniesienie jej po-
miedzy pakietami. Operacje te powoduja przerwanie historii klasy i tym samym uniemozliwiaja zi-
dentyfikowania powigzania pomiedzy stanem klasy z przed i po operacji. Po takiej operacji klasa jest
interpretowana jako nowa, co ma negatywny wplyw zaréwno na poprawnos¢ identyfikowania powiazan
z defektami jak i na niektére metryki procesu.

Defekty byty przypisywane do zgloszen na podstawie daty naprawienia zgloszenia, gdyz niezbed-
ny do zidentyfikowania defektu komentarz z systemu $ledzenia defektow jest wprowadzany dopiero w
chwili zatwierdzania zmian rozwiazujacych problem. Zdecydowanie ciekawszy bylby eksperyment, w
ktorym udaloby sie defekty taczy¢ z tymi wydaniami projektow, w ktorych defekty te byly wprowa-
dzane.

Stosowano tylko jedng metode konstrukeji modeli predykeji defektow, mianowicie postepujaca re-
gresje liniowa. W zwiazku z tym trudno zawyrokowaé¢ na ile wyniki tu uzyskane maja zastosowanie
do eksperymentow, w ktorych stosuje sie inne metody konstrukcji modeli. Z drugiej jednak strony
zastosowana metoda jest najmniej skomplikowana pod wzgledem struktury uzyskiwanego modelu.



92 ROZDZIAL 5. MIEDZYPROJEKTOWA PREDYKCJA DEFEKTOW

Jezeli wigc mozliwe jest generalizowanie wynikoéw uzyskanych dla jednej metody na pozostate, to zde-
cydowanie wieksze szanse na powodzenie ma generalizacja wychodzaca od metod prostych (takich jak
tu zastosowana postepujaca regresja liniowa) do skomplikowanych (np. sieci neuronowe, regresja logi-
styczna). Wydaje sie zatem, ze dobér metody konstrukeji modelu predykeji defektéw byt optymalny
pod katem mozliwosci uogélniania uzyskanych wynikéw. Niemniej rozstrzygniecie kwestii mozliwosci
generalizowania wynikow na inne metody wymaga replikacji eksperymentu z wykorzystaniem innej

metody konstruowania modelu predykcji defektow.

5.4 Podsumowanie

W ramach badan dotyczacych predykcji miedzyprojektowej poszukiwano takich klastrow ztozonych
z projektow programistycznych, zeby w ramach danego klastra mozna bylo stosowaé jeden i ten sam
model predykcji defektow do wszystkich projektow nalezacych do tego klastra. W tym celu przepro-
wadzono dwa typy eksperymentéw do ktorych wykorzystano 92 wydania 38 projektéw. W pierwszym
zalozono a priori istnienie trzech klastréw, mianowicie klastra projektéw przemystowych, projek-
téw otwartych oraz projektéw studenckich. W drugim typie eksperymentéw wykorzystano metody
eksploracji danych do zidentyfikowania klastrow projektéw programistycznych. W obu typach ekspe-
rymentéow badano istnienie zidentyfikowanych wczesniej klastrow. W tym celu konstruowano modele
predykcji defektéw i oceniano doktadnos$é uzyskanych przy ich pomocy predykcji. Uzyskiwane wyni-
ki oceniano przy pomocy testéw statystycznych. Tym sposobem udato sie wykazaé¢ istnienie trzech
klastrow. Adekwatno$é uzyskanych podzialéw na klastry oceniono przy pomocy analizy dyskrymina-
cyjnej. We wszystkich przypadkach uzyskano statystycznie istotna moc dyskryminacyjna. Dodatkowo
przy pomocy analizy dyskryminacyjnej wskazano czynniki, ktore decydowaly o ksztalcie poszczegdl-
nych podziatow.

5.4.1 Uzyskane wyniki

Tabela 5.34: Podsumowanie wynikow eksperymentu wstepnego

Modele przemystowe w Modele otwarte w Modele studenckie w
projektach przemystowych projektach otwartych projektach studenckich

Nieznacznie lepsze ~ Nieznacznie lepsze ~ Nieznacznie lepsze
od nieprzemystowych od nieotwartych od niestudenckich
Nieznacznie lepsze - Istotnie lepsze Gorsze od \
od otwartych od przemystowych od otwartych
Istotnie lepsze / Istotnie lepsze / Nieznacznie lepsze
od studenckich od studenckich od przemystowych

' /" — lepszy, wynik istotny statystycznie;
"\ — gorszy;
' — lepszy, wynik nie istotny statystycznie;

Podsumowanie eksperymentu wstepnego zaprezentowano w Tabeli B34l Mozna z pewnym uprosz-
czeniem przyjac, ze udalo sie czedciowo wykazaé istnienie klastra projektéw otwartych. Natomiast w
przypadku klastra projektéw studenckich uzyskano zaskakujaco stabe wyniki. Wskazywaé to moze na
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sporg doze chaosu w tych projektach i stawia pod znakiem zapytania sens stosowania takich projektow
w badaniach empirycznych dotyczacych modeli predykcji defektow.

Tabela 5.35: Podsumowanie wynikéw eksperymentu z eksploracja danych

Ocena wzgledem

Klaster modelu referencyjnego Wynik
1z2 0,06 nieistotny stat.
2272 -0,23 -
1z4 0,61 nieistotny stat.
274 21,47 istotny stat.
3z4 -1,63 -

474 Tylko jedno wydanie w klastrze
Przemystowy A -4,02 -
Przemystowy B 6,03 istotny stat.

Przemystowo otwarty 5,07 istotny stat.

Otwarty -1,81 -

Podsumowanie eksperymentu wykorzystujacego eksploracje danych zaprezentowano w Tabeli
F.acznie badano istnienie 10 klastréw. 4 z nich zostaly zidentyfikowane przy pomocy sieci Kohonena,
a 6 przy pomocy k—$rednich. Jeden klaster sposrod tych 6 byl zdegenerowany. Sktadal sie tylko z
jednego wydania, jednego projektu. W zwiazku z tym klaster ten pominieto w analizach. Przepro-
wadzone analizy wykazaly z poziomem istotnosci a = 0,05 istnienie trzech klastréow. Sa to "2 z 4”7,
”Przemystowy B” oraz ”Przemystowo otwarty”

5.4.2 Charakterystyki zidentyfikowanych klastrow

Klaster "2 z 4” to bardzo maly klaster, ale mimo to bardzo réznorodny pod wzgledme zaklasyfiko-
wanych do niego wydan projektéw. W jego sktad wchodza Apache Ant w wersji 1.4 i trzy projekty
studenckie dotyczace zagadnien z trzech réznych dziedzin: program na telefony komoérkowe, wykonana
w FJB aplikacja internetowa wspierajaca prace wydawcow gazety studenckiej oraz opierajacy sie na
platformie Spring sklep internetowy. Czlonkowie tego klastra sa tak réznorodni, ze nie udalto sie dla
nich znalez¢ spdjnej charakterystyki. Klaster ten w aktualnej postaci nie jest wiec nazbyt uzyteczny.

Klaster ”Przemystowy B” sktada sie¢ okoto potowy projektow przemystowych. Wszystkie zakwa-
lifikowane do tego klastra projekty to rozwigzania przygotowywane na specjalne zamoéwienie klien-
ta. Wszystkie tego typu projekty przemystowe (nie tylko te ktére naleza do klastra ”Przemystowy
B”) rozwijane byly w sformalizowanym, sterowanym planem procesie wytwarzania oprogramowania.
Wszystkie one zostaly juz z sukcesem zainstalowane w srodowisku klienta. Kolejne wydania tych pro-
jektow skladaja sie z poprawek naprawiajacych bledy oraz z implementacji nowych funkcjonalnosci
wynikajacych badz to z zyczen klienta, badz tez ze zmian w prawie. Wszystkie te projekty nale-
z3 do branzy ubezpieczeniowej. Nie wszystkie projekty przemystowe pasujace do powyzszego opisu
zostalty zakwalifikowane do klastra ”Przemystowy B”. W zwiazku z tym przeprowadzono ich doktad-
niejsza analize opierajaca sie na wywiadach przeprowadzonych z osobami realizujacymi te projektu.
Okazalo sig, ze pomiedzy tymi projektami przemystowymi, ktére zostaly zakwalifikowane do klastra
”Przemystowy B” a pozostatymi, istnialy istotne réznice w fazie testow. Prawie wszystkie wydania
projektow zakwalifikowane do klastra ” Przemystowy B” byly testowane recznie. Natomiast w wyda-
niach, ktore do tego klastra nie zostaly zakwalifikowane powszechnie stosowano testy automatyczne
na poziomie regresyjnych testow funkcjonalnych. Czynnik zwigzany ze stosowana metoda testowania
wyjasnit przynaleznosé¢ wszystkich za wyjatkiem trzech wydan projektow. Istnialy mianowicie trzy
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wydania projektow, ktére byly testowane recznie, a mimo to nie zostaly zakwalifikowane do klastra
”Przemystowy B”. Po dalszej analizie okazalo sieg, ze te trzy wydania byly rozwijane przez kroétszy
okres czasu niz pozostate. We wszystkich badanych projektach przemystowych stosowano praktyke
polegajaca na przygotowywaniu dwéch wydan rozwijanego systemu w ciagu roku. Powoduje to, ze
prace nad kazdym wydaniem trwaja okolo szes¢ miesiecy. Istnieje jednak kilka wydan, ktore sie¢ od
tej zasady wylamaly i byly opracowywane przez krotszy okres czasu. W szczegdlnosci od tej zasady
wylamaly sie te trzy wydania, ktore nie zostaly zakwalifikowane do klastra ” Przemystowy B”.

Klaster ”Przemystowo otwarty” sktada sie z Apache Forrest w wersjach 0.7 oraz 0.8, Apache POI
w wersjach 2.5.1 oraz 3.0, Apache Xalan w wersjach 2.4, 2.5, 2.6 oraz 2.7, Apache Xerces w wersjach
1.1.0, 1.2.0, 1.3.0 oraz 1.4.4, JEdit w wersjach 3.2.1, 4.1, 4.2 oraz 4.3 i dwoch wersji tego projektu
przemystowego, ktéry jest standardowym narzedziem wspierajacym zapewnianie jakosci w projekcie
programistycznym. Klaster ten sklada sie zatem z kilku réznych projektéw, ktére bylty rozwijane przez
rozne firmy w réznych procesach wytwarzania oprogramowania. Dziedzina projektéw rowniez nie jest
jednolita, ale mimo to mozna w tej kwestii znalezé pewne cechy wspoélne. Wszystkie nalezace do te-
go klastra projekty maja wiele wspolnego z przetwarzaniem tekstu. Wszystkie, za wyjatkiem JEdit,
wykorzystuja systemy Jira lub Bugzilla jako system $ledzenia defektéw. Wszystkie, réwniez za wyjat-
kiem JEdit, sa rozwijane przez miedzynarodowe zespoty $redniej wielkosci. Najwickszy zesp6t sktadat
sie z 25 os6b. W wigkszosci przypadkéw byto to jednak doktadnie 11 oséb. We wszystkich nalezacych
do tego klastra projektach wykorzystywano SubVersion do zarzadzania wersjami kodu. Istnieja réw-
niez podobienstwa dotyczace procesu testowania. Powszechnie stosowano w tych projektach wysoki
poziom automatyzacji w testach.

Podsumowanie charakterystyk klastréw przedstawiono w Tabeli

Tabela 5.36: Charakterystyki klastrow

Klaster Cechy wspodlne
274 -
Przemystowy B indywidualne zaméwienie klienta, sformalizowa-

ny i sterowany planem proces, juz zainstalowane
u klienta, branza ubezpieczeniowa, testy manu-
alne, taki sam czas prac nad wydaniem, wyko-
rzystywana baza danych, przemystowe — wytwo-
rzone przez ta sama firme

Przemystowo otwarty przetwarzanie tekstu, wykorzystywany SubVer-
sion oraz Jira lub Bugzilla, $redniego rozmiaru
miedzynarodowy zespdl, automatyzacja w pro-
cesie testowania, niewykorzystywana baza da-
nych

5.4.3 Poréwnanie z wynikami innych badan

Badania dotyczace predykcji miedzyprojektowej prowadzili miedzy innymi Zimmerman i inni [T19].
W swoim artykule opracowali oni drzewo decyzyjne pozwalajace ocenié¢ szanse powodzenia predykeji
miedzyprojektowej. Jezeli wyniki badan przedstawionych w tym rozdziale sa spdjne z wynikami Zim-
mermana, to wsrdd cech charakterystycznych klastrow powinny pojawic sie takie, ktére we wspomnia-
nym drzewie zwigkszaja szanse na powodzenie predykcji miedzyprojektowej, a nie powinny pojawié
sie takie, ktére zmniejszaja szanse udanej predykeji. Czynniki wskazane w [I19] beda konfrontowane
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tylko z klastrami ”Przemystowy B” oraz ”Przemystowo otwarty”. Nie udato sie zidentyfikowaé cech
charakterystycznych klastra 72 z 4”7, wiec nie bedzie on w dalszych rozwazaniach brany pod uwage.

Zaproponowane przez Zimmermana drzewo decyzyjne wskazuje, ze szansa na skuteczna predykcje
miedzyprojektowa jest wicksza, jezeli model budowany jest na podstawie projektu sktadajacego sie z
wiekszej liczby klas, a stosowany w projektach z mniejsza liczba klas. Jest to relacja niesymetryczna i
w zwigzku z tym nie przystaje ona do koncepcji klastréw. Niemniej mozna ja skonfrontowaé z liczba
klas w poszczegdlnych projektach nalezacych do analizowanych klastréw. Liczba klas w klastrze ” Prze-
mystowy B” waha si¢ do 2286 do 4622. Wystepuje tam réwniez jedno odstajace wydanie, sktadajace
sie z zaledwie 1694 klas. Wydania projektéw nalezace do klastra ” Przemystowo otwarty” sktadaja sie
z od 162 do 909 klas. Wystepuja dwa wydania odstajace pod wzgledem rozmiaru, sktadajace sie z 29
oraz 32 klas.

Drugi czynnik zwiekszajacy szanse predykcji miedzyprojektowej zidentyfikowany w [I19] to fakt
uzywania bazy danych. Jezeli oba projekty nie wykorzystuja bazy danych, to powinno to utatwiaé
skuteczne przeprowadzenie predykcji pomiedzy tymi projektami. Wszystkie wydania projektow wcho-
dzace w sktad klastra ”Przemystowy B” wykorzystuja baze danych, natomiast sposréd wchodzacych
w sktad klastra ”Przemystowo otwarty” zadne z bazy danych nie korzysta.

Trzecim czynnikiem zidentyfikowanym w [IT9] jest firma odpowiedzialna za opracowywanie da-
nego projektu. Zaprezentowano liste konkretnych firm, ktére zdaniem autoréw mialy pozytywny,
lub tez negatywny wplyw na doktadno$é predykeji miedzyprojektowej. W badanych w tym rozdzia-
le projektach wystapit tylko jeden ze wskazanych w [[T9] wytworcéw oprogramowania, mianowicie
Apache. Zdaniem Zimmermana i innych [I[T9] fakt, ze dwa projekty byly wytwarzane przez Apa-
che, powoduje zwigkszenie dokladnosci predykeji miedzyprojektowej. Z drugiej strony stwierdzono
w [[19], ze predykcja pomiedzy projektami wytworzonymi przez rézne firmy zmniejsz dokladnosé
predykcji miedzyprojektowej. Stwierdzenia dotyczace czynnika — wytwérca oprogramowania znalazty
tylko czesSciowe potwierdzenie w uzyskanym podziale na klastry. Wszystkie projekty, ktore weszlty w
sktad klastra ”Przemystowy B” byly rozwijane przez Capgemini—sdé/m. Projekty wchodzace w sktad
klastra ”Przemystowo otwarty” byly wytwarzane przez trzy firmy. Zdecydowana wiekszosé¢ (12 wy-
dan) zostalo opracowanych przez Apache, 4 wydania opracowala spolecznosé JEdit, a 2 pochodza z
Capgemini—sdé&m. Klaster ”Przemystowy B” nie lamie zatem zasady dotyczace predykeji pomiedzy
projektami wytworzonymi przez rézne firmy i nie ma nic wspoélnego z zasada dotyczaca produktow
Apache. Klaster ”Przemystowo otwarty” czesciowo lamie zasade dotyczace predykcji pomiedzy pro-
jektami wytworzonymi przez rozne firmy, ale za to czeSciowo wspiera zasade dotyczaca produktow
Apache.






Rozdziat 6

Praktyczne zastosowanie uzyskanych
wynikow

Tematem tego rozdzialu jest zrealizowane w przemysle wdrozenie modelu predykcji defektéw. Wdro-
zenie to zostalo oryginalnie opisane w raporcie technicznym [{0]] przygotowanym w firmie Capgemini
Polska.

6.1 Motywacja i kontekst wdrozenia

Potrzeba wdrozenia narzedzia umozliwiajacego dokonywanie predykcji defektéw zrodzita sie w drodze
zaistnienia specyficznych warunkow projektowych. W projekcie, o ktorym mowa, pojawito sie nadspo-
dziewanie duzo zadan nowej funkcjonalnosci ze strony klienta. W efekcie wystapil niedobér zasobdw
ludzkich niezbednych do zrealizowania powstalych zaméwien. Zdecydowano ograniczyé¢ zasoby prze-
znaczane na utrzymywanie i konserwowanie starej funkcjonalnosci, a skoncentrowaé sie na nowych
zamowieniach. Utrzymywanie i konserwowanie starej funkcjonalnosci w gléwnej mierze sprowadzalo
sie do naprawiania wykrytych defektéw. W szczegdlnodci staly sie odczuwalne niedobory w zespole
testeréw. W stosowanym procesie wytwarzania oprogramowania zaktadano, ze kazda modyfikacja po-
winna wigzaé sie z wyspecyfikowaniem, przeprowadzeniem oraz udokumentowaniem sprawdzajacych
jej poprawnos¢ testéw. W zaistnialtych warunkach zdecydowano, ze z uwagi na ogrom prac zwigzanych
z testowaniem nowej funkcjonalnosci, zostang ograniczone prace dotyczace testowania modyfikacji sta-
rej funkcjonalno$é, czyli testy sprawdzajace poprawnosé usuniecia defektu z systemu. Testy przynosza
realne korzysci wtedy, kiedy prowadza do wykrycia btedéw popelnionych na ktérejs z wezesniejszych
faz procesu wytwarzania oprogramowania. Jezeli istniataby mozliwo$¢ przewidzenia, ktére modyfikacje
wprowadzaja bledy, to mozna by ograniczy¢ testy tylko do tych wtasnie modyfikacji. Przewidywanie
btedéw jest natomiast podstawowa rolag modeli predykecji defektéw. Naturalnie zatem pojawita sie
przestanka do ich zastosowania.

Projekt, ktorego dotycza niniejsze rozwazania, pochodzi z branzy ubezpieczeniowej. Jest rozwija-
ny od kilku lat i doczekal sie juz udanego wdrozenia po stronie klienta. Projekt ten jest rozwijany
przez miedzynarodowy zesp6l programistow, testeréw i analitykéw. Lacznie pracuje nad nim okoto
30 os6b podzielonych na trzy zespoty. Istnieja dwa zespoly ztozone z programistow oraz anality-
kéw biznesowych odpowiedzialne za specyfikacje, projektowanie oraz implementacje i zesp6l testeréw
odpowiedzialny za testy. Kazdy z zespotéw liczy okolo 10 oséb. Projekt ten to kompleksowy, monoli-
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tyczny system o architekturze klient — serwer zrealizowany w jezyku Java z wykorzystaniem systemu
bazodanowego.

6.2 Zastosowany model predykcji defektow

Jak wynika z zarysowanego powyzej kontekstu wdrozenia, potrzebny jest nieco inny model niz te,
ktore badano w poprzednich rozdziatach. W niniejszej rozprawie analizowano modele dokonujace
predykcji dla klas. W projekcie w ktérym mialo miejsce wdrozenie zaistniala natomiast potrzeba
stosowania modelu predykecji defektéw dokonujacego predykeji dla zgloszenia w systemie Sledzenia
defektéw. Innymi stowy potrzebny byl model, ktéry bedzie w stanie przewidywaé, ktére defekty
zostaly poprawnie naprawione, a ktore nie. Popelnienie btedu w procesie naprawiania defektu powinno
zakonczy¢ sie wykryciem tego bledu przez testeréw i przekazaniem tego defektu do ponownej analizy
i naprawy.

Model predykeji defektow mial zatem za zadanie przeanalizowanie historii defektu do momentu
rozpoczecia fazy testéw i stwierdzenie na tej podstawie, czy defekt zostal poprawnie naprawiony. Jezeli
model wskazalby, ze istnieje duza szansa na to, ze programista popelnit btad naprawiajac defekt, to
defekt taki zostalby gruntownie przetestowany. W przeciwnym razie poprawka zostataby dotaczona
do rozwijanego systemu bez testow.

Wdrazany model powinien w zwiazku z tym estymowaé inna zmienng. Analizowane w niniej-
szej rozprawie modele dokonywaly predykcji liczby defektéw. Wdrazany model powinien estymowaé
zmienna binarng okreslajaca czy dany defekt zostal poprawnie naprawiony. W raporcie [f0]] zmienna
ta, postugujac sie terminologia systemu Sledzenia defektéw, nazwano Reopen. Zmienna Reopen réwna
wartodci tak oznacza, ze defekt zostal btednie naprawiony i w zwiazku z tym nalezy go przetestowad.
Wartosé réwna nie nie reprezentuje natomiast poprawna naprawe.

6.2.1 Metryki

7 uwagi na zmiane artefaktu, ktoérego dotyczy¢ ma predykcja zaproponowano réwniez nieco inny
zestaw metryk, zmiennych niezaleznych w modelu:

e CRNumber — metryka o wartosciach nominalnych wskazujaca w jakiej funkcjonalnosci znalezio-
no defekt. Wyrdzniano tu nastepujace wartosci: nowa funkcjonalnosé wprowadzona na zyczenie
klienta, nowa funkcjonalnos¢ wprowadzona w zwiazku ze zmiang prawa oraz stara funkcjonal-
nos¢.

o Keywords — metryka sktadajaca sie z listy stow kluczowych stosowanych w systemie Sledzenia
defektow, a przypisanych danemu defektowi.

e Priority — priorytet defektu.

o SollAufwand — oszacowanie naktadu pracy potrzebnego na naprawienie defektu.

o [stAufwand — rzeczywisty naklad pracy poniesiony na naprawienie defektu.

e Product — podsystem w ktérym znajdowal sie defekt.

e Component — modul w ktérym znajdowal sie defekt. Modut jest czescia sktadowa podsystemu.

e NrOfAssignedTo — liczba réznych oséb, ktore dla danego defektu peknity role AssignedTo. Me-
tryka powiazana z badang metryka NDC.
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o NrOfStatuses — metryka pokazujaca ile razy byl zmieniany status defektu zanim zostal napra-

wiony.

o NrOfTargetMilestones — metryka pokazujaca ile razy zmieniany byl kamien milowy reprezentu-
jacy termin, do ktorego defekt powinien zostaé naprawiony.

e NrOfAttachements — liczba zalacznikéw do defektu.

o NrOfCommentsBeforeFirstTest — liczba komentarzy wstawionych przed rozpoczeciem testow
defektu.

o TimeToFirstAssignedTo — czas jaki uptynal od zgloszenia defektu do przydzielenia go progra-
miscie do naprawy, czyli do pierwszej zmiany statusu defektu na AssignedTo.

o AllRevisions(Java) — suma wszystkich wersji powstalych w ramach prac nad danym defektem,
wszystkich modyfikowanych w ramach prac nad tym defektem plikéw z kodem zrédlowym.
Metryka ta jest blisko zwiazana z metryka NR.

e MazRevisions(Java) — aby wyliczy¢ ta metryke nalezy wziaé¢ pod uwage wszystkie pliki z kodem
zrodtowym, ktore byty modyfikowane w ramach naprawiania danego defektu. Wartos¢ metryki
bedzie wtedy réwna liczbie modyfikacji wykonanych w ramach naprawiania danego defektu w
tym pliku, ktéry byt modyfikowany najwieksza liczbe razy. Metryka ta jest zblizona do metryki
NR.

e MeanAuthor(Java) — aby wyliczy¢ ta metryke nalezy wzia¢ pod uwage wszystkie pliki z kodem
zrodtowym, ktore bylty modyfikowane w ramach naprawiania danego defektu. Wartos¢ metryki
reprezentuje wtedy $rednig liczbe réznych autoréw modyfikujacych jeden z tych plikéw. Metryka
ta jest zblizona do metryki NDC.

e MazAuthor(Java) — aby wyliczy¢ ta metryke nalezy wziaé pod uwage wszystkie pliki z kodem
zrodtowym, ktére byly modyfikowane w ramach naprawiania danego defektu. Wartos¢ tej me-
tryki jest wtedy rowna liczbie réznych autoréw tego z tych plikéw, ktéry byt modyfikowany
przez najwieksza liczbe réznych autoréw. Metryka ta jest zblizona do metryki NDC.

o AllRevisions(XML) — suma wszystkich wersji powstalych w ramach prac nad danym defektem,
wszystkich modyfikowanych w ramach prac nad tym defektem plikéw typu XML. Metryka ta
jest blisko zwiazana z metryka NR.

e MazRevisions(XML) — aby wyliczy¢ ta metryke nalezy wzia¢ pod uwage wszystkie pliki typu
XML, ktére byty modyfikowane w ramach naprawiania danego defektu. Warto$é metryki bedzie
wtedy rowna liczbie modyfikacji wykonanych w ramach naprawiania danego defektu w tym pliku,
ktory byt modyfikowany najwieksza liczbe razy. Metryka ta jest zblizona do metryki NR.

o MeanAuthor(XML) — aby wyliczy¢ ta metryke nalezy wziaé pod uwage wszystkie pliki typu
XML, ktére byty modyfikowane w ramach naprawiania danego defektu. Warto$é metryki repre-
zentuje wtedy Srednia liczbe réznych autoréw modyfikujacych jeden z tych plikéw. Metryka ta
jest zblizona do metryki NDC.

o MazAuthor(XML)— aby wyliczy¢ ta metryke nalezy wzia¢ pod uwage wszystkie pliki typu XML,
ktore byty modyfikowane w ramach naprawiania danego defektu. Wartosé tej metryki jest wtedy
rowna liczbie réznych autoréw tego z tych plikéw, ktéry byt modyfikowany przez najwicksza
liczbe réznych autoréw. Metryka ta jest zblizona do metryki NDC
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e NrOfPropertyFiles — liczba zmodyfikowanych w ramach naprawiania danego defektu plikéw typu
Properties.

e NrOfSQLFiles — liczba zmodyfikowanych w ramach naprawiania danego defektu plikow typu
SQL.

e NrOfXMULFiles — liczba zmodyfikowanych w ramach naprawiania danego defektu plikéw typu
XML.

e NrOfJavaFiles — liczba zmodyfikowanych w ramach naprawiania danego defektu plikow typu
Java.

Przedstawione tu nazwy metryk sa spéjne z nazwami wykorzystanymi w raporcie [[0]. Oprécz po-
wyzszych, specyficznych dla zgloszenia w systemie $ledzenia defektéw metryk wykorzystano wszystkie
badane w przedstawionych w niniejszej rozprawie metryki produktu. Z uwagi na fakt, ze w ramach
prac nad defektem moze zosta¢ zmodyfikowanych wiecej niz jedna klasa, dla kazdej metryki produktu
dla danego defektu mozna otrzymac zbiér wartosci. Dla kazdej zmodyfikowanej klasy jedna wartosé
danej metryki produktu. Aby umozliwié¢ zastosowanie metryk produktu w modelu predykcji defektow
nalezato przeskalowaé opisany powyzej zbior przeskalowaé¢ na warto$é, lub wektor wartosci, ktoérego
rozmiar nie zalezatby od liczby zmodyfikowanych klas. W tym celu dla kazdej metryki produktu wyli-
czono jej warto$¢ maksymalng oraz srednig w zbiorze zmodyfikowanych klas. Podczas budowy modelu
predykcji defektéw wykorzystano, obok wymienionych powyzej metryk specyficznych dla zgloszenia
w systemie sledzenia defektéw, wykorzystano wartosci srednie i maksymalne.

6.2.2 Konstrukcja modelu

Zanim przystapiono do witasciwej budowy modelu przeprowadzono wstepna analize danych, w ramach
ktorej oczyszczono zebrane dane. Czyszcezenie danych polegalo w gléwnej mierze na rozwiazaniu pro-
blemu brakujacych wartosci niektérych metryk. W przypadku zmiennych nominalnych wprowadzono
w tym celu nowa wartos¢ EMPTY, ktora zastapiono brakujace dane. Wsréd analizowanych zglo-
szen z systemu $ledzenia defektéw wystepowaly rowniez takie, ktorych naprawa nie wigzala sie z
modyfikowaniem zadnej klasy Javy. W takiej sytuacji brakowalo danych niezbednych do wyliczenia
metryk produktu i w efekcie powstawaly braki danych. Braki te uzupelniono wartosciami srednimi
przyjmowanymi przez poszczegolne metryki produktu w badanym projekcie.

Wiérdd zgromadzonych danych pojawily sie zmienne mierzone na skali nominalnej. Zmienne tego
typu niezbyt dobrze sprawdzaja sie w regresji liniowej. Z drugiej strony jednym z wymagan projek-
towych byta czytelnos¢ modelu. Osobom, ktére tym modele mialy sie postugiwaé zalezato na tym,
aby przestanki na podstawie ktérych model wyciaga wnioski, byly dla nich jasne. Wymég ten do-
skonale spetniaja drzewa decyzyjne. Drzewa decyzyjne dodatkowo $wietnie sobie radzg ze zmiennymi
mierzonymi na skali nominalnej.

Skonstruowano dwa rézne modele, kazdy z nich oparty na drzewie decyzyjnym innego typu, a
nastepnie wybrano ten model, ktéry dostarczal doktadniejszych predykcji. Wykorzystano mianowicie
drzewo C&RT oraz CHAID.

Metoda C&RT jest oparta na rekursywnym partycjonowaniu. Metoda ta umozliwia zaréwno uzy-
skanie drzewa regresyjnego jak i drzewa klasyfikujacego, co jest zrédlem akronimu zastosowanego w
nazwie. Drzewo C&RT jest ciggiem decyzji binarnych opartych o wartosci poszczegdlnych zmiennych
niezaleznych. Formalizm ten zostal spopularyzowany przez Breimana i innych [§].

Akronim CHAID pochodzi od angielskiego okreslenia ”Chi-squared Automatic Interaction De-
tector”. Drzewa CHAID sg jednymi z najstarszych drzew decyzyjnych, zaproponowane zostaly juz w
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roku 1980 przez Kassa w [68]. Sa to drzewa, w ktérych wystepuja decyzje niebinarne. Oznacza to, ze z
jednego wezta moga odchodzi¢ wiecej niz dwie gatezie. Podczas konstrukeji drzewa CHAID stosowane
sg uzaleznione od typu zmiennej metody rozwiazywania problemu klasyfikacji. Dla zmiennych nomi-
nalnych stosowany jest test Chi-kwadrat do zidentyfikowania optymalnego w danym kroku podziatu,
natomiast w przypadku zmiennych ciaglych wykorzystywany jest test F.

6.2.3 Ocena i implementacja modelu

Do konstrukeji modelu wykorzystano 80% zebranych danych. Pozostate 20% mozna byto dzigki temu
wykorzysta¢ do przetestowania poprawnosci dziatania uzyskanego modelu. Oceniono zaréwno model
wykorzystujacy drzewo C&RT jak i drzewo CHAID. Pierwszy z nich (czyli wykorzystujacy C&RT)
dokonywal poprawnej predykcji w 73, 5% pochodzacych ze zbioru testowego przypadkéw, natomiast
drugi (CHAID) w 69% przypadkéw. W Swietle tych wynikéw zadecydowano o odrzuceniu modelu
opartego na drzewie CHAID i stosowaniu w projekcie tylko modelu wykorzystujacego drzewo C&RT.

Aby utatwié¢ stosowanie modelu w warunkach projektowych zaimplementowano go w postaci arku-
sza kalkulacyjnego z wykorzystaniem jezyka Visaul Basic. Arkusz ten automatycznie taczy sie z baza
danych systemu Sledzenia defektow oraz z serwerem odpowiedzialnym za kontrole wersji. Odczytuje
z tych Zrédel informacje o liscie defektéw (zgloszen z systemu $Sledzenia defektéw), dla ktérych nale-
zy wykonaé predykcje oraz dane niezbedne do wyliczenia wartoéci metryk. Nastepnie przeprowadza
predykcje i prezentuje wyniki w postaci tabelarycznej. Aby zwiekszy¢ uzytecznosé modelu zmienio-
no jego wyjscie z binarnego na czterowarto$ciowe. Mozliwe jest zatem uzyskiwanie nastepujacych
predykcji dotyczacych napraw defektow: zdecydowanie poprawna, raczej poprawna, raczej bledna i
zdecydowanie bledna.






Rozdziat 7

Podsumowanie

W ramach prac bedacych tematem niniejszej rozprawy wykonano sporo zadan o naturze typowo in-
zynierskiej. Nie byly one gléwnym tematem, ale mimo to byly krytyczne dla stanowiacych meritum
rozprawy eksperymentow. W zwiazku z tym w podsumowaniu wydzielono dwie czedci. Pierwsza kon-
centruje sie na odkryciach bedacych efektem przeprowadzonych badan empirycznych. Druga cze$é
natomiast opisuje narzedzia, nad ktorymi pracowano aby pozyska¢ dane a tym samym stworzy¢ $ro-
dowisko niezbedne do przeprowadzenia eksperymentow.

7.1 Czes¢ badawcza

Do opisanych w niniejszej rozprawie eksperymentéw zebrano tacznie metryki z 92 wersji 38 przemysto-
wych, otwartych oraz studenckich projektéw. Warto tu raz jeszcze podkreslié¢ ten fakt z uwagi na to,
ze prawdopodobnie nie istnieja inne badania dotyczace predykcji defektéw, ktore wykorzystywalyby
az tak duzo danych. Poréwnanie liczebnosci wykorzystanego zbioru danych z tym co znajduje sie¢ w
ogolnodostepnym repozytorium metryk Promise przedstawiono w Rozdziale

7.1.1 Czynniki zwiekszajace doktadnos$¢ predykcji.

W zakresie identyfikowania czynnikéw poprawiajacych doktadno$é predykeji przebadano dziewieé
réznych metryk. Badanie metryki polegalo na wprowadzaniu jej do opartego na metrykach produk-
tu modelu predykcji defektéw i weryfikowaniu wplywu tej operacji na doktadno$é otrzymywanych
predykcji. W przypadku siedmiu metryk dysponowano wystarczajaco duza iloscia danych do tego,
aby mozliwe bylo uzyskanie wynikow istotnych statystycznie. Zidentyfikowano trzy metryki: NDC,
NML oraz LOC, ktorych wprowadzenie do modelu predykeji defektéw dato istotna statystycznie po-
prawe dokladnosci predykcji oraz jedna metryke: IN, ktorej wprowadzenie do modelu spowodowato
statystycznie istotne pogorszenie doktadnosci predykcji.

Wymnik taki wskazuje na stusznosé pierwszej czesci tezy rozprawy mowiacej o istnieniu czynnikéw,
ktore powoduja poprawe doktadnosci predykeji modelu opartego na metrykach produktu. Dodatkowo
dla metryk, ktérych wprowadzenie do modelu dalo istotng statystycznie poprawe dokladnosci pre-
dykcji wyliczono sile efektu. Pokazalta ona, ze zdecydowanie najwieksze korzysci daje wprowadzenie
do modelu metryki NDC.

Przeprowadzono réwniez eksperyment, w ktorym rownocze$nie wprowadzano do modelu kilka
metryk procesu, w tym te metryki procesu, ktére dawaly istotna statystycznie poprawe dokltadno-
$ci predykcji. Okazalo sie, ze takie podejscie daje bardzo ograniczone korzyéci. Poprawa dokladnosci
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predykcji nie byla istotna statystycznie. Plynie z tego wniosek, ze automatyczne ustalanie zestawu
metryk (w eksperymencie, o ktérym tu mowa stosowano postepujaca regresje liniowa) niekoniecz-
nie musi prowadzi¢ do wybrania optymalnego zestawu. Przy selekcji metryk warto wykorzystywaé
dostepna wiedze plynaca z przeprowadzonych w tym obszarze badan.

Warto tu rowniez podkresli¢ fakt wystapienia sporej rozbieznosci pomiedzy korelacjami poszcze-
gbélnych metryk procesu z liczba defektéw a tym, ktére metryki daty istotna statystycznie poprawe
doktadnosci predykecji. W swietle uzyskanych wynikow mozna uznaé, ze korelacja z liczbg defektow
nie jest optymalnym kryterium oceny uzytecznosci metryki w modelach predykcji defektow.

7.1.2 Predykcja miedzyprojektowa

W eksperymentach dotyczacych predykeji miedzyprojektowej najpierw pokazano wystepowanie istot-
nych statystycznie réznic pomiedzy modelami predykeji defektéw konstruowanych na podstawie pro-
jektow przemystowych, otwartych oraz studenckich. Nastepnie wykorzystano metody eksploracji da-
nych do identyfikowania klastréw projektéw informatycznych. Postuzono sie w tym celu siecia neuro-
nowg Kohonena oraz metoda k—érednich. Tym sposobem zidentyfikowano dziesieé¢ réznych klastréow.

W kolejnym kroku weryfikowano metodami statystycznymi, czy mozna obronié¢ istnienie tych
klastrow z punktu widzenia predykcji defektow. Wykazano tym sposobem istnienie trzech sposréd
dziesieciu wczedniej zidentyfikowanych klastrow projektéw. Charakterystyke tych klastréw poréwnano
z wynikami uzyskiwanymi przez innych badaczy i uzyskano czesciowa zbiezno$¢ wynikéw. Poprawnosé
uzyskanego podzialu na klastry zweryfikowano przy pomocy analizy dyskryminacyjnej. Analiza ta
postuzyla réwniez do zidentyfikowania tych czynnikow, ktore odgrywaly najistotniejsza role przy
przypisywaniu wydan projektow do poszczegdlnych klastrow.

Eksperyment dotyczacy klasteryzacji projektéw w kontekscie miedzyprojektowej predykeji defek-
tow wykazal zatem stusznos¢ drugiej czeci tezy rozprawy moéwiacej o istnieniu takich klastréw pro-
jektow informatycznych, ze mozliwe jest skuteczne zastosowanie jednego modelu predykeji defektow
do wszystkich projektow wchodzacych w sktad danego klastra.

7.1.3 Tto eksperymentéw

Eksperymenty dotyczace identyfikacji czynnikow poprawiajacych dokladnosé predykeji oraz klaste-
ryzacji projektéw w kontekécie miedzyprojektowej predykcji defektow zostaly uzupelnione wyczer-
pujacymi statystykami opisowymi. Statystyki te zostaly umieszczone w dodatkach i obejmuja takie
elementy jak wartosci érednie, minimalne, maksymalne oraz odchylenia standardowe wartosci po-
szczegdlnych metryk produktu i procesu w poszczegdlnych projektach. Wyliczono i przedstawiono
w dodatkach réwniez korelacje (wspélezynniki korelacji liniowej Pearsona oraz wspétezynniki kore-
lacji rang Spearmana) pomiedzy wartoSciami metryk a liczbami defektéw. Korelacje, podobnie jak
pozostate statystyki, zostaly wyliczone dla kazdego z badanych projektow z osobna.

7.2 Czesc¢ inzynierska

7.2.1 Narzedzia

W ramach prac badawczych dotyczacych metryk oprogramowania oraz modeli predykcji defektow
pracowano rowniez nad narzedziami wspierajacymi proces akwizycji danych niezbednych do przepro-
wadzenia eksperymentow.

Przygotowano nowa wersje stuzacego do wyliczania metryk oprogramowania programu Ckjm. W
nowej wersji zostal dwukrotnie powickszony zestaw wyliczanych metryk. Aktualnie narzedzie to wyli-
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cza 19 réznych metryk, w tym metryki pochodzace z zestawu Chidambera i Kemerera oraz z zestawu
QMOOD.

Od podstaw natomiast opracowano narzedzie o nazwie Buglnfo. Narzedzie to umozliwia groma-
dzenie danych o historii wystepowania defektow oraz pozwala na wyliczanie metryk procesu w oparciu
o system kontroli wersji i wyrazenia regularne, ktére powinny by¢ opracowywane na podstawie infor-
macji zawartych w systemie $ledzenia defektow.

Dane, ktoére zostaly przy pomocy powyzszych programéw zgromadzone, opublikowano w specjalnie
do tego celu przygotowanym i uruchomionym portalu internetowym: Metrics Repository. Dzigki temu
moga zosta¢ one wykorzystane przez innych badaczy w pracach poswieconych analizie i rozwojowi
modeli predykcji defektow.

Szczegblowe informacje o wspomnianych tu programach przedstawiono w Rozdziale B4l Tam
réwniez umieszczono odnosniki wskazujace gdzie mozna uzyskaé dostep do tych programéw. Zarow-
no Ckjm jak i Buglnfo zostaly opublikowane w internecie. Udostepniono gotowe do uruchomienia,
skompilowane wersje programoéw, kompletne kody Zrédlowe oraz dokumentacje wyjasniajaca w jaki
spos6b programéw mozna uzywac.

7.2.2 \Wdrozenie w przemysle

Wykorzystujac wyniki opisanych eksperymentéw opracowano model predykeji defektow, ktory na-
stepnie zastosowano w jednym z projektow realizowanych przez firme Capgemini Polska. Model byt
stosowany do przewidywania czy blad w oprogramowaniu zostal poprawnie naprawiony. Uzyskiwa-
ne predykcje byly poprawne w 73,5% przypadkéw, co wskazuje duza uzyteczno$é zaproponowanego
rozwigzania. Szczegdlowe omébwienie postaé wdrozonego modelu znajduje sie w Rozdziate @
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Dodatek A

Charakterystyki wartosci metryk produktu
w projektach

Tabela A.1: Charakterystyka metryki WMC

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 12,96 252 18,62 0,30 0,25

)

Apache Xalan 11,15 0 138 16,42 0,30 0,18
PBeans 9,05 0 91 14,31 0,57 0,33
Apache Xerces 10,84 0 131 13,14 0,29 0,09
Apache Ant 10,82 0 120 11,70 0,49 0,37
Apache Ivy 10,97 1 205 15,21 0,31 0,28
Apache Camel 8,44 0 166 10,46 0,35 0,20
Apache Forrest 5,54 1 17 3,86 0,23 0,21
Apache Log4j 7,73 0 105 8,00 041 0,34
Apache Lucene 9,79 1 166 11,19 0,66 0,40
Apache Poi 13,88 0 134 14,11 0,40 0,35
Apache Synapse 7,63 0 67 8,62 0,23 0,24
Apache Velocity 8,93 0 153 14,31 0,33 0,25
Ckjm 7,20 1 23 6,78 081 0,75
JEdit 12,78 0 413 28,40 0,38 0,32
Przemystowy-1 6,54 0 163 8,50 0,18 0,06
Przemystowy-2 5,23 0 347 11,01 0,08 0,00
Przemystowy-3 4,48 0 140 5,65 0,10 0,04
Przemystowy-4 4,29 0 136 6,08 0,20 0,08
Przemystowy-5 3,96 0 212 549 0,12 -0,02
Przemystowy-6 8,73 1 40 7,54 0,17 0,18
Studencki-1 4,52 0 1 3,17 0,34 0,32
Studencki-2 9,02 1 53 9,15 0,57 0,30
Studencki-3 13,93 1 47 10,89 0,54 0,57
Studencki-4 7,70 1 43 8,61 0,30 0,60

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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118 DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.1: Charakterystyka metryki WMC (ciag dalszy)
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Studencki-5 18,65 1 84 21,07 0,63 0,65
Studencki-6 6,59 0 29 6,23 049 0,37
Studencki-7 12,77 1 86 14,91 027 0,22
Studencki-8 7,72 2 32 6,64 0,69 054
Studencki-9 10,09 0 36 7,08 -0,03 -0,12
Studencki-10 19,22 2 101 21,36 0,68 0,39
Studencki-11 9,96 1 69 17,08 -0,18 -0,24
Studencki-12 8,20 1 30 744 021 0,30
Studencki-13 16,50 1 59 15,82 0,62 0,48
Studencki-14 6,76 2 24 495 -044 -041
Studencki-15 4,83 1 32 515 051 0,54
Studencki-16 9,23 0 55 9,16 0,20 0,23
Studencki-17 6,64 1 32 547 0,85 0,60

Tabela A.2: Charakterystyka metryki DIT

Projekt Srednia  Minimum Maksimum & r Ts
Apache Tomcat 1,69 1 6 1,060 -0,02 -0,01
Apache Xalan 2,54 1 8 1,47 0,02 0,04
PBeans 1,38 1 4 0,74 -0,13 -0,07
Apache Xerces 1,97 1 6 1,27 0,01 0,09
Apache Ant 2,45 1 7 1,38 0,04 0,05
Apache Ivy 1,81 1 6 1,28 -0,02 -0,02
Apache Camel 1,95 1 6 1,26 -0,01 0,02
Apache Forrest 2,90 1 6 1,56 -0,09 -0,15
Apache Log4j 1,67 1 7 1,13 0,08 0,11
Apache Lucene 1,78 1 5 0,88 -0,02 0,02
Apache Poi 1,77 1 6 0,74 -0,06 0,13
Apache Synapse 1,61 1 5 0,79 -0,07 -0,06
Apache Velocity 1,72 1 5 091 -0,12 -0,13
Ckjm 1,50 1 4 097 0,02 0,12
JEdit 2,61 1 8 2,05 0,07 0,08
Przemystowy-1 1,98 1 7 1,24 0,00 0,02
Przemystowy-2 3,53 1 g8 1,79 -0,09 -0,09
Przemystowy-3 3,16 1 7 148 -0,04 -0,04
Przemystowy-4 3,32 1 9 1,80 -0,04 -0,04
Przemystowy-5 3,62 1 8 1,69 -0,07 -0,06
Przemystowy-6 1,39 1 5 0,68 -0,04 -0,03
Studencki-1 1,81 1 5 1,42 0,63 0,26
Studencki-2 2,78 1 7 200 021 0,11
Studencki-3 2,97 1 6 244 0,60 0,60
Studencki-4 2,48 1 6 1,94 0,34 0,39

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.2: Charakterystyka metryki DIT (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 2,30 1 6 1,82 0,58 0,34
Studencki-6 3,08 1 5 1,68 0,20 0,17
Studencki-7 2,56 1 5 1,19 -0,06 -0,05
Studencki-8 4,11 1 6 245 034 0,32
Studencki-9 1,35 1 3 051 021 0,25
Studencki-10 2,59 1 6 227 0,12 0,05
Studencki-11 2,56 1 4 1,22 037 047
Studencki-12 2,11 1 6 1,70 0,32 0,27
Studencki-13 1,35 1 4 0,75 -0,30 -0,32
Studencki-14 2,92 1 8 3,03 046 0,50
Studencki-15 2,24 1 6 1,86 037 0,28
Studencki-16 1,57 1 5 1,10 -0,06 -0,10
Studencki-17 2,69 1 8 2,10 0,15 0,21

Tabela A.3: Charakterystyka metryki NOC

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 0,36 0 31 1,97 0,06 0,05
Apache Xalan 0,55 0 29 243 0,04 0,06
PBeans 0,17 0 5 0,75 061 0,23
Apache Xerces 0,43 0 52 2,87 0,04 0,16
Apache Ant 0,68 0 102 4,21 -0,01 0,09
Apache Ivy 0,36 0 19 1,38 0,02 -0,01
Apache Camel 0,53 0 39 252 0,15 0,10
Apache Forrest 0,15 0 6 0,87 -0,06 -0,06
Apache Log4j 0,27 0 12 1,10 0,11 0,13
Apache Lucene 0,65 0 17 1,88 0,02 0,05
Apache Poi 0,74 0 134 7,23 0,00 0,00
Apache Synapse 0,39 0 19 2,07 0,01 -0,03
Apache Velocity 0,43 0 43 2,96 0,06 0,10
Ckjm 0,00 0 0 0,00 0,00 0,00
JEdit 0,46 0 38 265 -0,03 -0,03
Przemystowy-1 0,36 0 8 2,73 0,02 0,02
Przemystowy-2 0,69 0 546 10,11 0,01 0,03
Przemystowy-3 0,62 0 261 8,32 -0,01 0,02
Przemystowy-4 0,67 0 467 10,24 -0,01 0,00
Przemystowy-5 0,76 0 464 11,86 0,00 -0,02
Przemystowy-6 0,23 0 20 1,66 -0,04 -0,06
Studencki-1 0,00 0 0 0,00 0,00 0,00
Studencki-2 0,00 0 0 0,00 0,00 0,00
Studencki-3 0,00 0 0 0,00 0,00 0,00
Studencki-4 0,33 0 6 1,34 -0,06 -0,02

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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120 DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.3: Charakterystyka metryki NOC (ciag dalszy)
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Studencki-5 0,02 0 1 0,15 -0,08 -0,11
Studencki-6 0,66 0 9 1,99 -0,08 -0,10
Studencki-7 0,69 0 10 246 -0,14 -0,11
Studencki-8 0,06 0 1 024 -0,23 -029
Studencki-9 0,31 0 18 1,95 -0,07 -0,08
Studencki-10 0,15 0 4 0,77 -0,07 -0,08
Studencki-11 0,22 0 3 080 -014 -0,15
Studencki-12 0,00 0 0 000 000 0,00
Studencki-13 0,10 0 1 031 -0,30 -0,37
Studencki-14 0,00 0 0 000 000 0,00
Studencki-15 0,10 0 4 062 -0,09 -0,10
Studencki-16 0,16 0 23 1,60 -0,03 -0,06
Studencki-17 0,67 0 7 186 -0,05 0,12

Tabela A.4: Charakterystyka metryki CBO

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 7,57 0 109 11,10 0,30 0,29
Apache Xalan 12,77 173 18,30 0,16 0,06
PBeans 4,75 35 5,09 057 0,37
Apache Xerces 5,57 60 853 0,38 0,28
Apache Ant 10,98 499 2229 0,24 0,32
Apache Ivy 12,12 154 15,05 0,21 0,25
Apache Camel 10,64 448 20,34 0,32 0,18
Apache Forrest 10,33 24 5,63 0,24 0,20
Apache Log4j 7,20 65 9,10 041 0,36
Apache Lucene 10,25 128 11,57 0,37 0,36
Apache Poi 9,17 214 17,45 0,22 0,23

Apache Synapse 12,77
Apache Velocity 10,68

88 11,12 027 0,30
80 12,18 027 0,27

O O O O O O OO O OO OO0 0o NO RO OoOOoOo

Ckjm 7,40 21 591 0,11 0,32
JEdit 13,34 346 20,96 0,39 0,25
Przemystowy-1 12,51 274 16,20 0,29 0,21
Przemystowy-2 16,30 860 22,76 0,26 0,13
Przemystowy-3 16,06 319 1691 0,20 0,17
Przemyslowy-4 14,42 601 23,56 0,26 0,19
Przemystowy-5 16,89 725 24,81 0,39 0,20
Przemystowy-6 10,21 76 882 0,15 0,18
Studencki-1 3,96 10 2,74 0,38 0,32
Studencki-2 7,09 47 7,05 0,55 0,37
Studencki-3 7,48 42 844 0,30 0,49
Studencki-4 6,30 27 6,06 0,30 0,59

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.4: Charakterystyka metryki CBO (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum

o r rs
Studencki-5 10,40 0 45 11,51 0,73 0,74
Studencki-6 4,91 0 21 4,22 0,05 0,15
Studencki-7 7,21 0 21 4,72 -0,14 -0,24
Studencki-8 6,89 0 27 6,43 0,67 0,73
Studencki-9 12,06 0 69 10,60 0,00 0,07
Studencki-10 6,96 1 25 561 0,71 0,54
Studencki-11 6,70 1 25 6,56 -0,13 -0,06
Studencki-12 6,47 0 25 4,83 0,08 0,26
Studencki-13 6,30 0 16 396 048 0,55
Studencki-14 7,40 3 13 297 027 0,29
Studencki-15 8,19 0 33 5,79 040 0,32
Studencki-16 7,56 0 74 886 0,20 0,28
Studencki-17 7,24 1 24 437 0,26 0,36
Tabela A.5: Charakterystyka metryki RFC
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 33,47 0 511 4498 0,45 0,32
Apache Xalan 29,53 0 428 37,24 0,38 0,22
PBeans 25,51 0 266 44,84 0,59 0,31
Apache Xerces 20,86 0 297 31,03 0,43 0,18
Apache Ant 33,63 0 288 33,90 0,58 0,44
Apache Ivy 32,83 1 583 45,79 0,37 0,32
Apache Camel 20,87 0 322 23,12 0,34 0,20
Apache Forrest 26,60 1 67 16,23 0,22 0,16
Apache Log4j 23,59 0 321 23,25 0,34 0,30
Apache Lucene 23,96 1 392 27,38 0,68 0,43
Apache Poi 29,86 0 390 3441 0,53 0,38
Apache Synapse 29,28 0 172 2497 0,44 0,36
Apache Velocity 23,07 0 250 26,94 0,41 0,29
Ckjm 26,90 1 72 19,57 0,57 0,58
JEdit 39,48 0 540 56,79 0,51 0,37
Przemystowy-1 26,81 0 346 33,66 0,30 0,18
Przemystowy-2 24,81 0 393 26,19 0,28 0,13
Przemystowy-3 23,84 0 355 24,51 0,20 0,14
Przemystowy-4 24,00 0 309 26,59 0,34 0,17
Przemystowy-5 21,29 0 293 1854 0,24 0,18
Przemysltowy-6 24,24 1 154 22,29 0,21 0,20
Studencki-1 17,07 0 56 12,85 0,70 0,60
Studencki-2 20,46 2 105 20,41 0,53 0,34
Studencki-3 35,00 2 95 27,32 0,73 0,74
Studencki-4 27,24 1 150 30,15 0,36 0,63

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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122 DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.5: Charakterystyka metryki RFC (ciag dalszy)
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Studencki-5 57,03 2 313 76,87 0,75 0,80
Studencki-6 12,59 0 66 12,94 0,49 0,39
Studencki-7 23,31 2 157 28,90 0,31 0,37
Studencki-8 42,83 3 118 27,82 0,61 0,46
Studencki-9 27,44 0 140 21,49 -0,01 0,00
Studencki-10 44,59 4 231 48,55 0,66 0,40
Studencki-11 21,63 2 70 18,81 0,14 0,09
Studencki-12 28,76 1 109 26,85 0,29 0,39
Studencki-13 42,25 7 92 26,29 0,71 0,71
Studencki-14 17,24 3 49 12,89 023 0,15
Studencki-15 20,12 1 167 29,23 0,55 0,57
Studencki-16 21,30 0 166 2642 029 0,22
Studencki-17 27,98 2 118 2346 046 0,42

Tabela A.6: Charakterystyka metryki LCOM

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Apache Tomcat 176,28 29258 1159,19 0,18 0,22
Apache Xalan 127,52 8413 587,17 0,25 0,20

o

PBeans 116,82 3549 507,15 0,50 0,26
Apache Xerces 91,20 7155 318,30 0,23 0,02
Apache Ant 82,99 6692 327,82 0,42 0,36
Apache Ivy 135,38 20326 94223 0,17 0,24
Apache Camel 70,40 13617 416,78 0,26 0,17
Apache Forrest 11,72 88 20,55 0,21 0,21
Apache Log4j 37,17 4900 241,15 0,15 0,24
Apache Lucene 51,23 6747 317,37 0,56 0,18
Apache Poi 101,77 7059 400,98 0,31 0,31

Apache Synapse 38,38
Apache Velocity 69,36

1931 152,86 0,15 0,18
8092 468,41 0,34 0,04

O O O O O O OO OO OO OO oo oo oo o ooo

Ckjm 22.80 183 57,32 0,78 0,80
JEdit 233,00 41713 1804,04 0,31 0,29
Przemystowy-1 39,51 13203 228,20 0,13 0,06
Przemystowy-2 59,56 59977 1102,18 0,01 -0,02
Przemystowy-3 18,08 9730 197,23 0,03 0,03
Przemystowy-4 21,56 8788 199,18 0,13 0,06
Przemystowy-5 13,75 11323 212,93 0,07 -0,02
Przemystowy-6 41,68 492 85,71 0,16 0,15
Studencki-1 3,52 22 540 0,10 0,13
Studencki-2 54,98 1058 159,87 0,57 0,34
Studencki-3 85,10 707 144,48 0,48 0,65
Studencki-4 44,06 685 124,92 0,18 0,70

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.6: Charakterystyka metryki LCOM (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 260,40 0 3022 635,64 0,68 0,57
Studencki-6 24,59 0 290 53,07 0,47 0,36
Studencki-7 142,28 0 3205 527,94 0,21 0,09
Studencki-8 33,11 0 390 89,85 0,656 0,43
Studencki-9 6,55 0 528 4417 -0,06 -0,13
Studencki-10 255,89 0 4776 91499 0,76 0,18
Studencki-11 192,85 0 2326 568,78 -0,17 -0,24
Studencki-12 37,36 0 333 74,21 0,18 0,17
Studencki-13 145,95 0 1541 364,23 0,49 0,19
Studencki-14 24,00 0 258 55,43 -0,37 -0,31
Studencki-15 13,36 0 350 54,60 0,40 0,39
Studencki-16 56,16 0 1417 138,68 0,07 0,21
Studencki-17 18,16 0 264 41,68 0,93 0,60

Tabela A.7: Charakterystyka metryki LCOMS3
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 1,09 0,00 2,00 0,66 -0,08 -0,03
Apache Xalan 1,14 0,00 2,00 0,68 -0,06 -0,03
PBeans 1,18 0,00 2,00 0,76 -0,13 -0,12
Apache Xerces 1,45 0,00 2,00 0,66 -0,15 -0,15
Apache Ant 0,97 0,00 2,00 0,61 -0,07 0,03
Apache Ivy 1,04 0,00 2,00 0,66 -0,04 0,02
Apache Camel 1,08 0,00 2,00 0,72 -0,04 -0,02
Apache Forrest 1,01 0,00 2,00 0,61 -0,04 0,11
Apache Log4j 1,01 0,00 2,00 0,61 -0,07 0,03
Apache Lucene 0,96 0,00 2,00 0,65 -0,11 -0,12
Apache Poi 0,99 0,00 2,00 0,53 -0,10 -0,08
Apache Synapse 1,08 0,00 2,00 0,64 -0,13 -0,13
Apache Velocity 1,26 0,00 2,00 0,71 -0,21 -0,19
Ckjm 0,54 0,00 2,00 0,62 0,11 0,35
JEdit 1,04 0,00 2,00 0,61 -0,07 -0,05
Przemystowy-1 1,33 0,00 2,00 0,60 -0,05 -0,02
Przemystowy-2 1,36 0,00 2,00 0,54 -0,01 0,03
Przemystowy-3 1,44 0,00 2,00 0,55 -0,01 -0,02
Przemystowy-4 1,40 0,00 2,00 0,55 -0,07 -0,07
Przemystowy-5 1,27 0,00 2,00 0,49 -0,02 -0,04
Przemystowy-6 1,26 0,00 2,00 0,61 -0,04 -0,01
Studencki-1 1,31 0,45 2,00 0,68 -047 -0,57
Studencki-2 0,97 0,17 2,00 0,53 -0,01 0,15
Studencki-3 0,94 0,00 2,00 0,56 -0,04 0,22
Studencki-4 1,28 0,00 2,00 0,72 -0,06 -0,01

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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124 DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.7: Charakterystyka metryki LCOM3 (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 0,91 0,00 2,00 0,55 -0,14 -0,02
Studencki-6 1,18 0,00 2,00 0,72 -0,08 -0,05
Studencki-7 1,21 0,00 2,00 0,64 -0,16 -0,05
Studencki-8 0,67 0,00 1,00 0,25 0,17 0,05
Studencki-9 0,84 0,33 2,00 0,46 0,06 0,23
Studencki-10 1,02 0,56 2,00 043 -0,18 -0,19
Studencki-11 0,99 0,00 2,00 0,79 -0,05 -0,08
Studencki-12 1,24 0,00 2,00 0,66 -0,39 -0,39
Studencki-13 0,70 0,00 2,00 0,53 -0,20 -0,21
Studencki-14 1,10 0,20 2,00 0,60 0,09 -0,10
Studencki-15 1,04 0,00 2,00 0,82 -0,22 -0,24
Studencki-16 1,33 0,00 2,00 0,61 -0,03 0,00
Studencki-17 1,13 0,00 2,00 0,68 -0,10 0,03

Tabela A.8: Charakterystyka metryki NPM

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 10,78 0 231 16,71 0,20 0,14
Apache Xalan 9,08 0 130 14,53 0,26 0,16
PBeans 6,06 0 45 6,73 046 0,31
Apache Xerces 8,43 0 83 930 0,18 0,03
Apache Ant 8,30 0 103 9,47 042 0,32
Apache Ivy 8,94 0 179 12,68 0,29 0,23
Apache Camel 6,85 0 157 945 0,33 0,21
Apache Forrest 4,31 1 14 285 0,10 0,21
Apache Log4j 5,23 0 48 559 048 0,36
Apache Lucene 6,69 0 88 7,49 0,68 0,33
Apache Poi 11,81 0 101 12,09 0,33 0,32
Apache Synapse 5,96 0 61 820 0,17 0,14
Apache Velocity 7,07 0 50 8,72 0,23 0,25
Ckjm 6,00 1 22 6,22 0,82 0,75
JEdit 7,76 0 218 1590 0,52 0,24
Przemystowy-1 4,70 0 162 7,14 0,10 0,01
Przemystowy-2 3,34 0 347 10,65 0,06 0,08
Przemystowy-3 2,64 0 140 442 0,06 0,07
Przemystowy-4 2,62 0 136 5,33 0,14 0,04
Przemystowy-5 2,66 0 212 5,05 0,13 0,04
Przemysltowy-6 7,25 0 37 7,11 0,14 0,12
Studencki-1 3,41 0 9 2,72 022 0,26
Studencki-2 5,00 1 26 536 0,16 0,08
Studencki-3 6,07 1 23 6,11 -0,19 -0,26
Studencki-4 6,15 1 26 6,28 0,36 0,61

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.8: Charakterystyka metryki NPM (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 10,44 1 56 12,06 -0,11 -0,05
Studencki-6 6,28 0 29 6,12 0,51 0,38
Studencki-7 12,31 1 83 14,56 0,29 0,26
Studencki-8 2,72 1 7 1,74 0,02 0,08
Studencki-9 7,16 0 34 6,61 -0,01 -0,13
Studencki-10 10,30 1 52 12,86 0,08 0,27
Studencki-11 9,44 1 67 17,87 -0,21 -0,32
Studencki-12 5,67 0 24 560 0,18 0,22
Studencki-13 15,05 1 59 15,67 0,59 0,53
Studencki-14 6,68 2 24 4,98 -046 -0,44
Studencki-15 2,74 0 12 2,18 0,06 0,12
Studencki-16 8,57 0 55 8,55 0,16 0,23
Studencki-17 5,87 1 32 550 0,77 042

Tabela A.9: Charakterystyka metryki DAM

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 0,57 0 1 047 0,18 0,17
Apache Xalan 0,43 0 1 047 0,06 0,03
PBeans 0,53 0 1 050 0,22 0,19
Apache Xerces 0,27 0 1 041 0,19 0,17
Apache Ant 0,67 0 1 043 014 0,11
Apache Ivy 0,63 0 1 046 0,09 0,07
Apache Camel 0,62 0 1 048 0,06 0,04
Apache Forrest 0,61 0 1 047 0,12 0,01
Apache Log4j 0,23 0 1 037 0,29 0,36
Apache Lucene 0,50 0 1 045 0,16 0,24
Apache Poi 0,49 0 1 040 0,12 0,11
Apache Synapse 0,60 0 1 044 0,19 0,23
Apache Velocity 0,44 0 1 047 0,18 0,17
Ckjm 0,89 0 1 031 0,22 -0,04
JEdit 0,53 0 1 046 0,14 0,20
Przemystowy-1 0,38 0 1 041 -0,02 -0,03
Przemystowy-2 0,15 0 1 033 0,03 0,04
Przemystowy-3 0,13 0 1 0,29 0,06 0,06
Przemystowy-4 0,12 0 1 027 0,04 0,05
Przemystowy-5 0,07 0 1 020 -0,01 0,03
Przemystowy-6 0,59 0 1 048 0,09 0,09
Studencki-1 0,07 0 1 0,22 0,07 0,09
Studencki-2 0,69 0 1 045 0,15 0,10
Studencki-3 0,77 0 1 041 0,23 0,12
Studencki-4 0,38 0 1 043 -0,14 -0,05

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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126 DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.9: Charakterystyka metryki DAM (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 0,76 0 1 038 0,03 -0,13
Studencki-6 0,58 0 1 049 0,16 0,14
Studencki-7 0,61 0 1 049 0,06 0,01
Studencki-8 0,87 0 1 026 -0,17 -0,21
Studencki-9 0,79 0 1 036 -0,12 -0,18
Studencki-10 0,75 0 1 043 0,13 -0,05
Studencki-11 0,34 0 1 048 0,40 0,36
Studencki-12 0,51 0 1 048 0,33 0,30
Studencki-13 0,71 0 1 045 0,37 0,41
Studencki-14 0,71 0 1 046 -0,18 -0,11
Studencki-15 0,40 0 1 047 0,15 0,12
Studencki-16 0,54 0 1 049 0,04 0,04
Studencki-17 0,36 0 1 042 0,18 0,19

Tabela A.10: Charakterystyka metryki MOA

Projekt Srednia  Minimum Maksimum & r Ts
Apache Tomcat 0,94 0 24 2,11 0,31 0,31
Apache Xalan 0,81 0 18 1,78 0,21 0,10
PBeans 0,32 0 6 090 0,22 0,37
Apache Xerces 0,79 0 41 2,68 0,39 0,18
Apache Ant 0,69 0 1 1,38 0,31 0,28
Apache Ivy 0,66 0 12 127 0,23 0,10
Apache Camel 0,66 0 9 1,20 0,21 0,11
Apache Forrest 0,40 0 3 0,76 0,17 0,19
Apache Log4j 0,82 0 14 1,45 0,21 0,14
Apache Lucene 1,18 0 13 2,02 037 0,18
Apache Poi 0,90 0 34 274 0,16 0,12
Apache Synapse 0,31 0 6 0,73 020 0,24
Apache Velocity 0,47 0 10 1,15 0,40 0,30
Ckjm 0,40 0 2 084 0,13 0,09
JEdit 1,05 0 17 2,05 0,36 0,29
Przemystowy-1 0,17 0 83 1,02 0,05 0,02
Przemystowy-2 0,04 0 25 0,64 0,01 0,04
Przemystowy-3 0,07 0 158 1,76 0,05 0,04
Przemystowy-4 0,05 0 9 042 -0,01 -0,02
Przemystowy-5 0,05 0 66 1,23 0,01 -0,03
Przemystowy-6 0,95 0 11 1,86 0,12 0,20
Studencki-1 0,33 0 2 0,62 055 0,36
Studencki-2 1,29 0 6 1,63 0,12 0,05
Studencki-3 1,10 0 4 1,42 0,63 0,60
Studencki-4 0,27 0 2 057 041 0,52

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.10: Charakterystyka metryki MOA (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum

o r rs
Studencki-5 0,95 0 7 206 0,66 0,70
Studencki-6 0,31 0 3 066 041 0,31
Studencki-7 1,15 0 6 1,58 0,39 0,38
Studencki-8 1,28 0 11 256 0,75 0,66
Studencki-9 0,52 0 8 1,32 -0,01 0,03
Studencki-10 0,85 0 6 1,85 0,18 0,29
Studencki-11 0,89 0 10 1,95 0,74 0,53
Studencki-12 1,04 0 10 1,95 0,23 0,36
Studencki-13 1,85 0 12 2,78 0,18 0,28
Studencki-14 0,48 0 2 065 032 0,33
Studencki-15 0,71 0 6 1,20 0,05 0,29
Studencki-16 0,89 0 10 1,81 0,17 0,20
Studencki-17 0,33 0 2 052 0,02 -0,04
Tabela A.11: Charakterystyka metryki MFA
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 0,29 0,00 1,00 0,39 -0,03 -0,03
Apache Xalan 0,55 0,00 1,00 0,44 0,03 0,00
PBeans 0,23 0,00 1,00 0,40 -0,06 -0,02
Apache Xerces 0,35 0,00 1,00 042 0,01 0,08
Apache Ant 0,50 0,00 1,00 041 -0,02 -0,05
Apache Ivy 0,29 0,00 1,00 0,38 -0,03 -0,06
Apache Camel 0,40 0,00 1,00 041 -0,03 0,00
Apache Forrest 0,55 0,00 0,93 0,35 -0,09 -0,18
Apache Log4j 0,30 0,00 1,00 0,40 0,07 0,07
Apache Lucene 0,33 0,00 1,00 0,34 -0,04 -0,02
Apache Poi 0,33 0,00 1,00 0,30 -0,05 0,09
Apache Synapse 0,28 0,00 1,00 0,35 -0,08 -0,06
Apache Velocity 0,41 0,00 1,00 0,42 -0,10 -0,16
Ckjm 0,26 0,00 0,95 043 0,02 0,07
JEdit 0,49 0,00 1,00 0,44 0,01 0,03
Przemystowy-1 0,40 0,00 1,00 0,42 -0,02 -0,01
Przemyslowy-2 0,72 0,00 1,00 0,35 -0,08 -0,06
Przemystowy-3 0,67 0,00 1,00 0,35 -0,02 -0,05
Przemyslowy-4 0,67 0,00 1,00 0,38 -0,09 -0,08
Przemystowy-5 0,74 0,00 1,00 0,33 -0,04 -0,04
Przemystowy-6 0,22 0,00 1,00 0,35 -0,03 -0,03
Studencki-1 0,31 0,00 1,00 042 0,36 0,25
Studencki-2 0,50 0,00 1,00 047 0,12 0,02
Studencki-3 0,40 0,00 1,00 0,49 0,54 041
Studencki-4 0,46 0,00 0,99 043 0,13 0,25

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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128 DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.11: Charakterystyka metryki MFA (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 0,39 0,00 1,00 0,44 0,36 0,23
Studencki-6 0,58 0,00 1,00 0,41 0,03 -0,08
Studencki-7 0,50 0,00 0,99 0,35 -0,04 -0,04
Studencki-8 0,64 0,00 0,99 047 0,28 0,23
Studencki-9 0,24 0,00 0,93 0,36 0,32 0,33
Studencki-10 0,31 0,00 0,98 0,45 0,03 -0,04
Studencki-11 0,66 0,00 1,00 0,42 0,27 0,33
Studencki-12 0,35 0,00 1,00 0,46 0,22 0,18
Studencki-13 0,18 0,00 0,90 0,34 -0,30 -0,31
Studencki-14 0,29 0,00 0,97 044 049 0,48
Studencki-15 0,37 0,00 1,00 0,45 0,16 0,21
Studencki-16 0,22 0,00 1,00 0,39 -0,10 -0,12
Studencki-17 0,41 0,00 0,99 0,38 0,03 0,03

Tabela A.12: Charakterystyka metryki CAM

Projekt Srednia  Minimum Maksimum & r Ts
Apache Tomcat 0,49 0,00 1,00 0,25 -0,22 -0,25
Apache Xalan 0,48 0,00 1,00 0,27 -0,17 -0,17
PBeans 0,51 0,00 1,00 0,28 -0,33 -0,30
Apache Xerces 0,51 0,00 1,00 0,25 -0,19 -0,15
Apache Ant 0,48 0,00 1,00 0,26 -0,29 -0,35
Apache Ivy 0,49 0,06 1,00 0,25 -0,20 -0,29
Apache Camel 0,49 0,00 1,00 0,26 -0,19 -0,15
Apache Forrest 0,47 0,21 1,00 0,17 -0,15 -0,16
Apache Log4j 0,44 0,00 1,00 0,23 -0,18 -0,20
Apache Lucene 0,44 0,00 1,00 0,23 -0,28 -0,34
Apache Poi 0,41 0,00 1,00 0,20 -0,23 -0,23
Apache Synapse 0,48 0,00 1,00 0,22 -0,23 -0,27
Apache Velocity 0,47 0,00 1,00 0,22 -0,26 -0,29
Ckjm 0,47 0,17 1,00 0,25 -0,43 -0,53
JEdit 0,46 0,00 1,00 0,25 -0,23 -0,28
Przemystowy-1 0,52 0,00 1,00 0,27 -0,15 -0,17
Przemystowy-2 0,58 0,00 1,00 0,20 -0,13 -0,09
Przemystowy-3 0,57 0,00 1,00 0,21 -0,09 -0,06
Przemystowy-4 0,52 0,00 1,00 0,24 -0,12 -0,11
Przemystowy-5 0,59 0,00 1,00 0,19 -0,10 -0,04
Przemystowy-6 0,50 0,11 1,00 0,25 -0,15 -0,18
Studencki-1 0,45 0,00 1,00 0,24 -0,01 -0,07
Studencki-2 0,50 0,17 1,00 0,24 -0,21 -0,19
Studencki-3 0,47 0,18 1,00 0,25 -0,48 -0,62
Studencki-4 0,59 0,12 1,00 0,26 -0,43 -0,54

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.12: Charakterystyka metryki CAM (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 0,44 0,15 1,00 0,23 -0,40 -0,59
Studencki-6 0,50 0,00 1,00 0,30 -0,15 -0,21
Studencki-7 0,40 0,12 1,00 0,21 -0,22 -0,29
Studencki-8 0,52 0,31 0,7 0,15 -0,34 -0,43
Studencki-9 0,43 0,00 1,00 0,18 0,17 0,20
Studencki-10 0,43 0,11 1,00 0,25 -0,27 -0,29
Studencki-11 0,59 0,11 1,00 0,29 0,16 0,21
Studencki-12 0,56 0,19 1,00 0,28 -0,28 -0,31
Studencki-13 0,45 0,11 1,00 0,19 -042 -0,40
Studencki-14 0,44 0,27 0,72 0,14 -0,25 -0,17
Studencki-15 0,61 0,14 1,00 0,24 -045 -0,55
Studencki-16 0,48 0,00 1,00 0,28 -0,19 -0,22
Studencki-17 0,61 0,25 1,00 0,25 -0,29 -0,29

Tabela A.13: Charakterystyka metryki IC

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 0,28 0 4 058 0,11 0,08
Apache Xalan 0,81 0 5 1,07 0,04 0,00
PBeans 0,22 0 2 050 -0,12 -0,03
Apache Xerces 0,36 0 4 069 0,18 0,16
Apache Ant 0,71 0 5 097 0,13 0,11
Apache Ivy 0,39 0 5 0,75 0,07 0,10
Apache Camel 0,38 0 4 058 0,03 0,02
Apache Forrest 0,60 0 2 0,70 -0,08 -0,18
Apache Log4j 0,35 0 3 062 0,16 0,16
Apache Lucene 0,52 0 3 0,70 0,06 0,13
Apache Poi 0,56 0 3 054 0,06 0,24
Apache Synapse 0,19 0 3 051 -0,04 0,00
Apache Velocity 0,37 0 3 065 -0,11 -0,14
Ckjm 0,20 0 2 0,63 -0,04 0,06
JEdit 0,64 0 5 098 0,12 0,09
Przemystowy-1 0,46 0 4 0,72 0,02 0,02
Przemystowy-2 1,39 0 5 1,06 -0,06 -0,06
Przemystowy-3 1,27 0 5 1,07 -0,01 0,00
Przemystowy-4 1,19 0 6 1,18 -0,02 -0,02
Przemystowy-5 1,35 0 6 1,09 -0,05 -0,03
Przemystowy-6 0,31 0 3 052 0,06 0,13
Studencki-1 0,19 0 1 040 -0,31 -0,36
Studencki-2 0,15 0 1 036 -0,03 -0,04
Studencki-3 0,00 0 0 0,00 0,00 0,00
Studencki-4 0,24 0 2 0,50 -0,02 0,04

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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Tabela A.13: Charakterystyka metryki IC (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 0,30 0 1 046 -0,20 -0,08
Studencki-6 0,47 0 2 0,67 0,11 0,11
Studencki-7 0,21 0 1 041 024 0,24
Studencki-8 0,06 0 1 024 -0,23 -0,29
Studencki-9 0,40 0 2 055 024 0,30
Studencki-10 0,37 0 3 069 0,11 0,18
Studencki-11 0,07 0 1 027 -0,14 -0,15
Studencki-12 0,11 0 1 032 -0,17 -0,18
Studencki-13 0,25 0 2 055 -0,23 -0,20
Studencki-14 0,32 0 2 063 045 0,44
Studencki-15 0,14 0 1 035 -0,14 -0,13
Studencki-16 0,21 0 2 043 -0,10 -0,09
Studencki-17 0,18 0 2 044 0,00 0,08

Tabela A.14: Charakterystyka metryki CBM

Projekt Srednia  Minimum Maksimum & r Ts
Apache Tomcat 0,59 0 19 1,74 0,18 0,09
Apache Xalan 2,88 0 33 4,71 0,12 0,02
PBeans 0,38 0 7 1,12 -0,14 -0,04
Apache Xerces 1,46 0 25 3,27 0,17 0,15
Apache Ant 1,23 0 19 213 0,13 0,10
Apache Ivy 0,66 0 18 1,64 0,06 0,10
Apache Camel 0,71 0 21 1,83 0,02 0,03
Apache Forrest 0,81 0 6 1,22 -0,09 -0,19
Apache Log4j 0,66 0 13 1,50 0,16 0,16
Apache Lucene 1,14 0 15 18 0,19 0,15
Apache Poi 2,46 0 20 2,81 0,06 0,24
Apache Synapse 0,34 0 7 098 0,00 0,01
Apache Velocity 0,54 0 9 1,06 -0,11 -0,14
Ckjm 0,20 0 2 0,63 -0,04 0,06
JEdit 1,54 0 25 3,16 0,18 0,10
Przemystowy-1 0,91 0 22 220 0,00 0,01
Przemystowy-2 2,32 0 22 2,60 -0,04 -0,05
Przemystowy-3 1,75 0 19 1,97 -0,01 0,00
Przemystowy-4 1,86 0 19 2,61 -0,01 -0,02
Przemystowy-5 1,76 0 19 1,68 -0,03 -0,02
Przemystowy-6 0,46 0 4 0,87 004 0,12
Studencki-1 0,19 0 1 040 -0,31 -0,36
Studencki-2 0,15 0 1 036 -0,03 -0,04
Studencki-3 0,00 0 0 0,00 0,00 0,00
Studencki-4 0,36 0 3 0,78 -0,04 0,03

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.14: Charakterystyka metryki CBM (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 0,30 0 1 046 -0,20 -0,08
Studencki-6 0,47 0 2 067 0,11 0,11
Studencki-7 0,23 0 2 048 0,26 0,25
Studencki-8 0,06 0 1 024 -0,23 -0,29
Studencki-9 1,70 0 11 2,83 046 0,38
Studencki-10 0,52 0 7 1,37 0,01 0,18
Studencki-11 0,15 0 2 053 -0,14 -0,15
Studencki-12 0,11 0 1 032 -0,17 -0,18
Studencki-13 0,55 0 5 1,39 -0,18 -0,19
Studencki-14 0,80 0 5 1,63 045 0,44
Studencki-15 0,33 0 3 09 -0,10 -0,13
Studencki-16 0,23 0 3 049 -0,10 -0,09
Studencki-17 0,22 0 4 0,67 -0,02 0,08

Tabela A.15: Charakterystyka metryki AMC
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 25,58 0,00 894,50 46,64 0,13 0,24
Apache Xalan 57,36 0,00 1875,00 144,6 0,18 0,312
PBeans 15,81 0,00 98,62 18,54 0,38 0,26
Apache Xerces 21,56 0,00 779,80 55,30 0,11 0,22
Apache Ant 26,86 0,00 2052,00 88,12 0,03 0,29
Apache Ivy 18,35 0,00 291,33 2743 0,12 0,24
Apache Camel 10,93 0,00 158,67 11,64 0,07 0,11
Apache Forrest 33,65 0,00 91,00 23,71 0,01 0,06
Apache Log4j 20,26 0,00 134,00 18,11 0,02 0,07
Apache Lucene 22,74 0,00 237,20 24,66 0,10 0,19
Apache Poi 18,47 0,00 616,38 36,91 0,07 0,22
Apache Synapse 26,53 0,00 187,50 24,50 0,20 0,24
Apache Velocity 21,10 0,00 276,00 28,85 0,28 0,22
Ckjm 19,27 0,00 30,62 10,38 0,15 0,34
JEdit 30,65 0,00 540,00 36,38 0,06 0,19
Przemystowy-1 26,05 0,00 432,67 32,01 0,18 0,18
Przemystowy-2 31,49 0,00 845,85 39,10 0,15 0,18
Przemystowy-3 31,19 0,00 798,00 40,87 0,12 0,19
Przemystowy-4 33,38 0,00 636,20 39,69 0,19 0,16
Przemystowy-5 32,87 0,00 3492,00 53,07 0,13 0,22
Przemystowy-6 17,40 0,00 198,50 21,07 0,07 0,09
Studencki-1 41,72 0,00 254,50 57,60 0,38 0,71
Studencki-2 21,40 0,00 151,00 28,69 0,14 0,17
Studencki-3 26,28 0,00 91,37 23,85 045 0,53
Studencki-4 19,79 0,00 106,33 20,48 0,28 0,36

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.15: Charakterystyka metryki AMC (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 27,12 0,00 72,27 19,95 0,67 0,70
Studencki-6 6,28 0,00 58,00 835 0,05 0,28
Studencki-7 5,96 2,50 21,40 3,656 0,30 0,40
Studencki-8 39,00 3,00 91,25 26,22 0,07 0,17
Studencki-9 29,16 0,00 100,50 17,56 0,19 0,16
Studencki-10 19,97 3,75 63,67 13,96 0,16 0,18
Studencki-11 33,71 2,06 129,00 31,64 0,65 0,54
Studencki-12 35,88 0,00 190,00 41,12 0,05 0,26
Studencki-13 32,11 5,40 81,00 23,37 -0,07 0,12
Studencki-14 13,16 0,00 51,67 15,93 0,33 0,36
Studencki-15 27,72 0,00 95,14 27,73 049 048
Studencki-16 9,75 0,00 49,46 10,01 0,20 0,14
Studencki-17 29,55 2,00 148,00 31,89 0,18 0,15

Tabela A.16: Charakterystyka metryki Ca

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 3,86 0 109 8,90 0,12 0,17
Apache Xalan 6,07 0 156 15,44 0,11 0,04
PBeans 2,75 0 12 293 0,35 0,24
Apache Xerces 2,94 0 57 6,83 0,15 0,23
Apache Ant 5,71 0 498 21,83 0,14 0,08
Apache Ivy 6,26 0 147 12,32 0,09 0,07
Apache Camel 5,13 0 446 19,63 0,26 0,17
Apache Forrest 1,42 0 7 1,86 -0,17 -0,15
Apache Log4j 3,94 0 58 8,26 0,33 0,28
Apache Lucene 5,75 0 104 10,51 0,17 0,15
Apache Poi 4,77 0 212 1541 0,05 0,04
Apache Synapse 4,22 0 88 991 0,01 0,10
Apache Velocity 5,50 0 76 10,80 0,10 0,08
Ckjm 2,30 0 7 221 049 0,30
JEdit 8,11 0 291 18,38 0,35 0,22
Przemystowy-1 3,46 0 263 11,83 0,10 -0,03
Przemystowy-2 2,71 0 860 20,00 0,19 -0,02
Przemystowy-3 2,20 0 319 13,31 0,11 0,02
Przemystowy-4 2,44 0 549 20,60 0,17 0,09
Przemystowy-5 2,75 0 725 22,66 0,34 -0,05
Przemystowy-6 4,50 0 4 745 0,04 0,01
Studencki-1 1,93 0 6 1,69 -0,03 0,07
Studencki-2 4,40 0 36 583 0,51 0,28
Studencki-3 5,59 0 39 786 0,21 0,48
Studencki-4 2,30 0 9 238 0,33 0,51

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.16: Charakterystyka metryki Ca (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 6,56 0 34 849 0,73 0,69
Studencki-6 2,25 0 17 3,40 -0,09 -0,08
Studencki-7 3,38 0 21 4,37 -0,34 -0,31
Studencki-8 3,78 0 15 342 0,75 0,69
Studencki-9 5,59 0 67 10,25 -0,09 -0,07
Studencki-10 5,00 0 17 426 0,62 0,51
Studencki-11 2,33 0 7T 222 -037 -043
Studencki-12 3,16 0 25 3,95 0,00 0,20
Studencki-13 3,90 0 13 339 041 0,27
Studencki-14 2,16 0 8 298 -045 -045
Studencki-15 4,67 0 22 4,00 0,34 0,15
Studencki-16 2,89 0 71 6,63 -0,08 -0,13
Studencki-17 3,47 0 24 470 0,21 0,45

Tabela A.17: Charakterystyka metryki Ce

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 0,00 0 0 0,00 0,00 0,00
Apache Xalan 7,39 0 68 931 0,18 0,07
PBeans 2,44 0 30 442 0,58 0,44
Apache Xerces 2,98 0 55 5,00 0,52 0,28
Apache Ant 5,63 0 37 552 045 0,37
Apache Ivy 4,89 0 98 834 0,33 0,24
Apache Camel 6,13 0 76 6,51 0,25 0,12
Apache Forrest 9,31 0 24 6,22 0,25 0,22
Apache Log4j 3,62 0 51 4,01 0,31 0,24
Apache Lucene 4,99 0 46 564 0,51 0,37
Apache Poi 4,74 0 133 879 035 0,33
Apache Synapse 8,76 0 38 6,71 043 0,30
Apache Velocity 6,02 0 61 7,47 0,39 0,30
Ckjm 5,70 0 21 6,80 -0,04 -0,03
JEdit 6,78 0 101 8,19 0,42 0,28
Przemystowy-1 9,22 0 110 10,86 0,32 0,21
Przemystowy-2 13,62 0 130 9,77 0,22 0,13
Przemystowy-3 13,88 0 116 1042 0,17 0,17
Przemystowy-4 12,00 0 6 998 0,28 0,17
Przemystowy-5 14,15 0 87 941 0,21 0,20
Przemystowy-6 6,00 0 38 6,88 0,17 0,15
Studencki-1 2,15 0 7 213 048 0,30
Studencki-2 3,57 0 20 4,14 0,43 0,29
Studencki-3 3,03 0 9 3,12 0,68 0,69
Studencki-4 4,39 0 26 543 0,29 0,57

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.17: Charakterystyka metryki Ce (ciag dalszy)
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Studencki-5 7.42 0 45 1189 0,75 0,70
Studencki-6 2,70 0 14 248 020 0,30
Studencki-7 3,87 0 13 304 025 024
Studencki-8 5,39 0 27 6,70 0,61 0,57
Studencki-9 6,47 0 46 6,10 0,16 0,17
Studencki-10 3,81 0 23 509 0,69 0,40
Studencki-11 4,85 0 23 6,13 -0,05 0,04
Studencki-12 3,96 0 16 4,11 015 027
Studencki-13 4,00 0 14 383 035 051
Studencki-14 5,24 0 13 421 051 0,52
Studencki-15 4,67 0 33 6,14 045 0,46
Studencki-16 4,71 0 36 6,49 0,34 0,32
Studencki-17 4,16 0 15 2,88 0114 0,06

Tabela A.18: Charakterystyka metryki Max(CC)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 4,27 0 95 6,95 0,30 0,26
Apache Xalan 4,36 0 143 7,15 0,18 0,20
PBeans 2,86 0 35 5,82 0,27 0,27
Apache Xerces 3,57 0 147 8,70 0,26 0,20
Apache Ant 4,68 0 53 6,19 0,31 0,30
Apache Ivy 3,14 0 29 3,80 0,22 0,18
Apache Camel 2,17 0 33 2,61 020 0,18
Apache Forrest 3,12 1 17 3,43 -0,10 -0,02
Apache Log4j 3,44 0 23 326 0,29 0,23
Apache Lucene 4,68 0 236 14,35 0,05 0,19
Apache Poi 3,55 0 126 7,40 0,28 0,28
Apache Synapse 7,26 0 50 7,91 0,31 0,29
Apache Velocity 3,78 0 209 13,01 0,22 0,10
Ckjm 3,20 1 7 235 051 041
JEdit 6,72 0 167 11,61 0,25 0,31
Przemystowy-1 4,36 0 252 7,56 0,18 0,12
Przemystowy-2 3,10 0 85 4,93 0,17 0,12
Przemystowy-3 3,09 0 74 471 0,15 0,16
Przemystowy-4 2,83 0 121 5,66 0,15 0,02
Przemystowy-5 2,28 0 62 3,17 0,13 0,10
Przemystowy-6 3,38 0 47 435 0,07 0,18
Studencki-1 3,33 0 23 4,46 0,28 0,25
Studencki-2 2,42 0 16 3,04 0,62 0,23
Studencki-3 2,52 0 15 29 0,20 0,35
Studencki-4 2,64 0 22 3,89 025 0,19

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.18: Charakterystyka metryki Max(CC) (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 11,37 0 72 17,64 0,32 0,56
Studencki-6 1,19 0 6 1,11 0,03 0,17
Studencki-7 1,69 0 6 1,52 0,28 0,24
Studencki-8 2,28 1 7T 1,87 0,07 0,19
Studencki-9 3,70 0 20 295 0,16 0,05
Studencki-10 3,85 0 14 3,30 0,16 0,18
Studencki-11 2,63 0 40 7,55 0,63 -0,08
Studencki-12 3,49 0 29 572 0,12 0,33
Studencki-13 6,90 0 38 954 032 027
Studencki-14 2,88 1 17 459 0,16 0,18
Studencki-15 1,76 0 8 1,81 0,19 041
Studencki-16 2,78 0 34 356 0,18 0,11
Studencki-17 2,04 0 17 270 0,07 0,28

Tabela A.19: Charakterystyka metryki Avg(CC)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Apache Tomcat 1,25 0,00 10,00 1,00 0,23 0,22
Apache Xalan 1,32 0,00 22,00 1,23 0,13 0,13
PBeans 0,91 0,00 5,14 0,6 0,35 0,24
Apache Xerces 1,29 0,00 21,00 1,41 0,19 0,10
Apache Ant 1,39 0,00 8,45 0,9 0,17 0,25
Apache Ivy 1,20 0,00 6,50 0,77 0,12 0,18
Apache Camel 0,94 0,00 8,50 0,61 0,14 0,14
Apache Forrest 1,28 0,50 4,00 0,82 -0,10 -0,06
Apache Log4j 1,34 0,00 6,25 0,81 0,18 0,16
Apache Lucene 1,28 0,00 16,20 1,26 0,00 0,13
Apache Poi 1,16 0,00 17,13 0,99 0,17 0,20
Apache Synapse 2,01 0,00 12,50 1,55 0,16 0,22
Apache Velocity 1,20 0,00 23,00 1,51 0,13 0,13
Ckjm 1,35 0,50 223 06 0,17 0,16
JEdit 1,83 0,00 28,67 1,80 0,16 0,25
Przemystowy-1 1,53 0,00 22,08 161 0,15 0,11
Przemystowy-2 1,26 0,00 25,50 1,50 0,13 0,11
Przemystowy-3 1,28 0,00 26,20 1,46 0,10 0,15
Przemystowy-4 1,07 0,00 30,50 1,43 0,09 0,03
Przemystowy-5 1,02 0,00 17,00 1,10 0,10 0,09
Przemysltowy-6 1,26 0,00 9,00 094 0,06 0,15
Studencki-1 1,34 0,00 4,50 1,03 0,35 0,26
Studencki-2 1,04 0,00 2,00 0,44 0,32 0,23
Studencki-3 1,22 0,00 3,93 0,7 031 041
Studencki-4 1,06 0,00 4,50 0,77 0,58 0,29

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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136 DODATEK A. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PRODUKTU W PROJEKTACH

Tabela A.19: Charakterystyka metryki Avg(CC) (ciag dalszy)

Projekt Srednia Minimum Maksimum & r Ts
Studencki-5 1,50 0,00 3,23 0,8 0,27 047
Studencki-6 0,73 0,00 2,00 045 0,13 0,25
Studencki-7 0,91 0,00 1,80 0,29 0,26 0,28
Studencki-8 1,06 0,50 2,00 0,40 0,23 0,28
Studencki-9 1,44 0,00 3,50 0,68 0,01 -0,08
Studencki-10 1,31 0,00 4,00 0,76 0,05 0,11
Studencki-11 0,79 0,00 6,43 1,2 0,55 -0,10
Studencki-12 1,12 0,00 527 0,9 0,08 0,28
Studencki-13 1,75 0,00 10,47 2,18 0,09 0,24
Studencki-14 1,40 0,50 6,00 1,40 0,17 0,02
Studencki-15 0,89 0,00 3,50 0,57 0,06 0,24
Studencki-16 1,03 0,00 6,00 0,72 0,14 0,12
Studencki-17 0,95 0,00 3,50 0,63 0,15 0,40

Tabela A.20: Charakterystyka metryki LOC

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Apache Tomcat 350,44 7956 644,84 0,43 0,32
Apache Xalan 412,72 4489 708,01 0,38 0,38

o

PBeans 268,79 3752 684,98 0,59 0,30
Apache Xerces 339,77 10701 94585 0,29 0,21
Apache Ant 295,80 4541 417,72 0,51 0,43
Apache Ivy 247,65 8095 516,25 0,39 0,31

Apache Camel 111,77
Apache Forrest 187,21

2077 160,38 0,34 0,18
702 15281 0,24 0,20

Apache Log4j 177,46 2443 220,76 0,35 0,27
Apache Lucene 277,53 8474 540,43 0,50 0,37
Apache Poi 288,58 9886 603,64 0,29 0,35

Apache Synapse 196,23
Apache Velocity 253,31
Ckjm 146,90
JEdit 457,30
Przemystowy-1 206,63
Przemystowy-2 162,88
Przemystowy-3 156,15
Przemystowy-4 173,02
Przemystowy-5 127,01
Przemystowy-6 147,83

1449 208,30 0,44 0,36
13175 1019,91 0,33 0,29
419 12345 0,66 0,65
23683 1335,81 0,31 0,34
7313 420,07 027 0,17
18384 388,09 0,24 0,15
5929 309,24 0,20 0,17
7114 362,47 0,34 0,19
5002 210,94 0,28 0,20
1051 159,72 021 0,20

= RN W OO0 OO OO0 R, MHFOOO R, O, OHF,OOO OO

Studencki-1 176,07 630 170,91 0,69 0,71
Studencki-2 237,55 2451 428,95 0,54 0,31
Studencki-3 497,28 1910 619,42 0,56 0,65
Studencki-4 191,45 1815 338,35 0,25 0,57

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela A.20: Charakterystyka metryki LOC (ciag dalszy)

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Studencki-5 751,63 4 5924 1371,60 0,74 0,81
Studencki-6 56,86 2 348 68,53 0,45 0,37
Studencki-7 105,77 7 861 154,20 0,30 0,32
Studencki-8 315,83 14 992 263,25 0,52 0,48
Studencki-9 336,82 0 2781 360,17 0,04 0,03
Studencki-10 419,33 20 3211 625,41 0,74 0,43
Studencki-11 148,96 4 609 132,65 046 0,19
Studencki-12 333,98 1 1541 414,23 0,13 0,32
Studencki-13 480,10 33 2509 55944 043 0,58
Studencki-14 76,40 3 301 70,64 0,20 0,15
Studencki-15 196,17 1 2353 384,07 0,55 0,58
Studencki-16 133,94 0 2090 248,03 0,26 0,19
Studencki-17 233,44 4 1779 374,12 0,47 0,43
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Dodatek B

Charakterystyki wartosci metryk procesu
w projektach

Tabela B.1: Charakterystyka metryki NR

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Przemystowy-1 0,78 0 44 228 0,32 0,31
Przemystowy-2 0,94 0 60 2,22 0,30 0,16
Przemystowy-3 0,51 0 35 1,40 0,38 0,12
Przemystowy-4 0,41 0 36 1,37 049 040
Przemystowy-5 0,47 0 32 1,17 0,27 -0,02
Przemystowy-6 0,56 0 6 099 0,16 0,14
Apache Xalan 1,98 0 27 1,86 0,35 0,10
Apache Xerces 1,88 0 74 3,89 0,24 0,09
Apache Ant 7,82 0 63 7,14 054 0,37
Apache Ivy 6,70 0 120 9,30 0,50 0,35
Apache Camel 1,95 0 60 3,46 0,54 0,52
Apache Log4j 3,22 0 40 5,10 0,49 0,51
Apache Lucene 2,73 0 70 4,72 0,67 0,34
Apache Poi 2,90 0 36 298 0,19 -0,03
Apache Synapse 3,17 0 18 3,15 040 0,27
Apache Velocity 5,12 0 116 9,74 042 0,27
JEdit 6,51 0 169 12,46 0,56 0,36

Tabela B.2: Charakterystyka metryki NDC

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Przemystowy-1 0,52 0 15 1,19 0,33 0,31

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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140 DODATEK B. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PROCESU W PROJEKTACH

Tabela B.2: Charakterystyka metryki NDC (ciag dalszy)
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Przemystowy-2 0,59 0 16 1,11 0,25 0,16
Przemystowy-3 0,39 0 13 082 0,28 0,12
Przemystowy-4 0,31 0 9 083 0,34 0,40
Przemystowy-5 0,37 0 9 0,75 0,13 -0,03
Przemystowy-6 0,41 0 3 061 0,12 0,13
Apache Xalan 1,25 0 7 0,87 0,20 0,12
Apache Xerces 1,00 0 7 098 029 0,11
Apache Ant 3,40 0 10 1,72 0,36 0,30
Apache Ivy 1,41 0 4 0,72 032 0,26
Apache Camel 1,03 0 6 1,24 041 0,49
Apache Log4j 1,14 0 4 0,87 050 0,50
Apache Lucene 1,52 0 8§ 1,18 045 0,31
Apache Poi 1,90 0 9 1,10 0,22 0,02
Apache Synapse 1,57 0 4 1,06 0,26 0,23
Apache Velocity 1,47 0 5 1,21 026 0,15
JEdit 1,54 0 16 1,55 -0,08 -0,10

Tabela B.3: Charakterystyka metryki NML

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Przemyslowy-1 26,01 0 5584 151,46 025 0,31
4613 104,33 0,26 0,17
3230 90,53 0,32 0,13
3661 80,27 0,36 0,38
2249 83,75 0,24 -0,01

Przemystowy-2 20,63
Przemystowy-3 14,73
Przemystowy-4 10,95

o O O O

Przemystowy-5 18,07

Tabela B.4: Charakterystyka metryki IN

Projekt Liczba Liczba Stare klasy Nowe klasy

starych klas nowych klas  z defektami [%] =z defaktami [%]
Przemystowy-1 13730 1916 14,88 0,91
Przemystowy-2 17550 1866 11,45 0,63
Przemystowy-3 7429 1035 11,35 0,85
Przemystowy-4 6273 751 8,94 0,50
Przemystowy-5 5385 260 18,78 1,36
Przemystowy-6 349 55 7,43 0,74
Apache Xalan 2316 281 59,18 6,12
Pbeans 21 30 11,76 7,84

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.



Tabela B.4: Charakterystyka metryki IN (ciag dalszy)

Projekt Liczba Liczba Stare klasy Nowe klasy
starych klas nowych klas z defektami [%] 2z defaktami [%]
Apache Xerces 877 604 20,66 18,30
Apache Ant 938 630 14,92 6,12
Apache Ivy 109 484 1,85 7,59
Apache Camel 1688 757 15,34 7,12
Apache Log4j 201 113 40,76 31,21
Apache Lucene 427 160 46,00 13,12
Apache Poi 920 221 44,35 5,26
Apache Synapse 371 107 24,69 5,86
Apache Velocity 364 46 69,27 1,22
JEdit 1071 406 12,53 1,90
Tabela B.5: Charakterystyka metryki NDPV
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts
Przemystowy-1 0,32 0 37 1,20 0,35 0,32
Przemystowy-2 0,19 0 27 080 0,35 0,22
Przemystowy-3 0,14 0 8 047 0,11 0,03
Przemystowy-4 0,11 0 9 053 030 0,15
Przemystowy-5 0,27 0 19 0,76 0,24 -0,05
Przemystowy-6 0,49 0 9 0,88 040 0,31
Apache Xalan 0,57 0 4 1,06 0,63 0,39
Apache Xerces 0,24 0 1 0,81 0,11 0,10
Apache Ant 0,19 0 10 0,67 043 0,29
Apache Ivy 0,95 0 36 3,25 0,55 0,19
Apache Camel 0,35 0 28 1,25 041 0,32
Apache Log4j 0,44 0 9 1,17 0,38 0,23
Apache Lucene 1,16 0 47 2,92 0,67 0,34
Apache Poi 0,76 0 20 1,51 0,26 0,09
Apache Synapse 0,25 0 7 0,73 037 0,24
Apache Velocity 0,97 0 12 1,90 0,52 0,46
JEdit 0,63 0 45 2,34 0,74 0,45
Tabela B.6: Charakterystyka metryki NER
Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Przemystowy-2 (wer. 1)

Przemystowy-2 (wer. 2)

0,49
0,35

0
0

12 0,98 022 0,17

21

1,02 0,38 0,20

Ciag dalszy tabeli na nastepnej stronie.
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142 DODATEK B. CHARAKTERYSTYKI WARTOSCI METRYK PROCESU W PROJEKTACH

Tabela B.6: Charakterystyka metryki NER (ciag dalszy)

Projekt Srednia Minimum Maksimum & r Ts
Przemystowy-2 (wer. 3) 0,15 0 7 048 0,36 0,18
Przemystowy-2 (wer. 4) 0,31 0 8 0,68 0,27 0,20

Tabela B.7: Charakterystyka metryki NPR

Projekt Srednia  Minimum Maksimum o r Ts

Przemystowy-2 (wer. 3) 0,05 0 4 026 031 0,14
Przemystowy-2 (wer. 4) 0,21 0 7 051 0,12 0,04
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