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Rezumat

Datorita numarului mare de sisteme orientate-obiect monolitice
si inflexibile gi al costurilor acestora este necesara o modalitate de a
le reproiecta spre a fi intretinute sau reutilizate. Pentru a putea fi
reproiectate trebuiesc eliminate carentele de proiectare. Acest lucru
este realizabil cu ajutorul strategiilor de detectie in mod sistematic,
scalabil si repetabil.

In acest articol vom prezenta un instrument software care mod-
eleaza strategiile de detectie prin intermediul metricilor si al opera-
torilor statistici, aplica aceste strategii pe sisteme mostenite si ofera
introspectie in codul sursa exact la entitatea suspecta.

1 Introducere

In anii 80 au fost realizate un numir mare de sisteme orientate-obiect care
urmau sa fie dezvoltate in continuare. Prin tehnica programarii orientate-
obiect intr-adevar se castiga din punct de vedere al calitatii software-ului, cat
si din punct de vedere al timpului afectat dezvoltarii. In anii 90 am obtinut
un numar mare de sisteme orientate-obiect pe scara larga care s-au dovedit

a fi:
e inflexibile: nu pot fi adaugate cu usurinta functionalitati noi

e monolitice: nu exista o structurare a functionalitatii sistemului bazata
pe componente
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Figura 1: Abordare

e greu de intrefinut: incercarea de a aduce noi modificari se soldeaza cu
un lant, nesfarsit de ajustari in multiple locuri.

Se pune problema a ceeea ce se poate face cu un astfel de sistem software.
Daca avem de a face cu un sistem a carui valoare economica este scazuta
atunci in cazul in care el nu este flexibil se poate opta chiar pentru aban-
donarea lui. Problema este critica in cazul sistemelor cu valoare economica
crescuta. Aici se pune problema dezvoltarii, chiar in conditiile unei inflexi-
bilitati cronice. Aici exista o necesitate imperioasa pentru detectia carentelor
de proiectare, in vederea eliminarii lor gi a dezvoltarii ulterioare.

2 Automatizarea detectiei

Ne propunem sa automatizam detectia bazata pe metrici. Desi la ora actuala
detectia se face manual si este aplicabila local, ne propunem sa realizam un
instrument software care sa ne ofere un proces de detectie general si scalabil.
Abordarea se bazeaza pe articolul domnului Marinescu [2, Mari0la] care se
refera la detectia carentelor de proiectare bazate pe metrici.

2.1 Metamodel

Pornind de la codul sursa al unui sistem software si folosind instrumente
software intermediare, generam un metamodel. Acest metamodel va contine



informatii ce ne vor ajuta la detectie. Informatiile continute sunt referitoare
la: accese la variabile, apeluri de metode, declaratii de clase, declaratii de
variabile, relatii de mostenire, si sunt memorate in tabele, care sunt interogate
de motorul de baze de date, ce se afla sub capota instrumentului software.

2.2 Metrici
2.2.1 Definitie

Metricile sunt functii care reflecta proprietatile entitatilor software sub forma

de valori numerice. Prin entitati intelegem: clase, metode, subsisteme.
Instrumentul software va modela metrica prin intermediul unui script

SQL, asigurand un grad mare de libertate in manipularea metamodelului.

2.2.2 Exemple

Greutatea unei clase (WOC) Prin greutatea unei clase se intelege ra-
portul dintre numarul de metode non set-get si numarul total de membri din
interfata clasei. Metrica masoara gradul de functionalitate al clasei.

Numarul de atribute publice al unei clase (NOPA) Numele metricii
este suficient de sugestiv pentru intelege ceea ce ea masoara. Rezultatul
este folositor pentru a detecta clase care depoziteaza date separandu-le de
comportamentul lor, idee contrara principiilor tehnologiei orientate-obiect.

Numarul de metode accesoare al unei clase (NOAM) Prin metode
accesoare m-am referit la acele metode care au rolul de a citi sau de a scrie
valoarea unui membru. Complexitatea unor astfel de metode este extrem de
scazuta. Uneori programatorii ascund datele sub astfel de metode, lasandu-le
singure 1n cadrul clasei si astfel separandu-le de comportamentul lor natural.

2.3 Operatori statistici (outlieri)
2.3.1 Definitie

Un outlier este un operator statistic care aplicat pe colectii de date, extrage
acele date care au valori extreme. Instrumentul software va aplica operatori
statistici pe colectii de entitati.



2.3.2 Exemple

Primele sau ultimele n valori Acest tip de outlieri dupa cum le spune si
numele sunt interesati de entitatile cu valori extreme. Este evident ca lista de
entitati pe care se aplica outlier-ul este sortata. S-ar putea sa ne intereseze
care clase dintr-un proiect sunt cele mai “usoare”.

Valori mai mari sau mai mici decat un prag dat Un alt caz de sus-
piciune pot trezi entitatile care sunt mai mari sau mai mici decat o valoare
data. Entitatile surprinse cu valori sub sau peste limita legala sunt trecute
pe lista suspectilor.

2.4 Strategia de detectie

Strategia de detectie a unei carente poate fi definita in felul urmator: [2]
expresie cuantificabila a unei reguli prin care entitatile afectate de carenta
respectiva sa poata fi automat detectate. Pornim de la urmatoarea definitie
formala bazata pe metrici:

S = MO % MyO% % - - % M, On

x:=U | N | \
Pentru a opera asupra metamodelului vom avea nevoie de o structura
arborescenta care sa modeleze formula teoretica. De accea m-am gandit la
urmatorul set (simplificat) de reguli:

DetectionStrategy := StrategyDefinition SymbolsDefinition

# reguli pentru definirea unei strategii de detectie

StrategyDefinition := StrategyName ":=" DetectionRule ";"

DetectionRule := MetricWithQutliers |
ComposedDetectionRule

MetricWithQOutliers := "(" MetricName "," OutlierName ")"

ComposedDetectionRule := DetectionRule CompositionOperator
DetectionRule

StrategyName := [A-z] [A-z0-9_]

CompositionOperator "or" | "and" | "butnotin"

# simbolurile sunt definitii de metrici si operatori

SymbolsDefinition := MetricDefinition |
OutlierDefinition



# reguli pentru definirea metricilor
MetricDefinition := MetricName ":=" SqlQuery ";"
MetricName [A-z] [A-z0-9_]

SqlQuery [.] # SELECT <Entity> <Value>

# reguli pentru definirea operatorilor statistici

OutlierDefinition := QutlierName ":=" OutlierType
"(" QutlierParameter ")" ";"
OutlierType = "TopValues" | "BottomValues" |
"HigherThan"| "LowerThan" | "BoxPlots"
OutlierName := [A-z] [A-z0-9_]
OutlierParameter := [0-9][0-9,][%]

Instrumentul software modeleaza aceste reguli printr-un analizor lexical,
un analizor sintactic gi un generator de arbore. Ideea de baza a gramaticii
este urmatoarea: o strategie poate fi o metrica simpla sau o metrica compusa
dintr-un operator logic si alte metrici. Astfel putem construi intr-un mod
relativ simplu strategii de detectie de diferite complexitati.

2.5 Exemplu de strategie de detectie

Am ales ca exemplu o strategie simpla care sa detecteze clasele de date |3,
MariO1b].

DataClassesStrategy:=
(
(WOC, WOCBottom) and (WOC, WOCLower) and
((NOPA, NOPAQutliers) or
(NOAM, NOAMOutliers))

);

wOC:=

SELECT all_pub.f_class AS f_class,

(100*pub_mth.cnt / all_pub.cnt) AS woc FROM...

NOPA:=

SELECT f_class, count(f_class) AS nopa

FROM v_members. ..
NOAM:=

SELECT f_class, count(F_class) AS noam



FROM v_accessor_methods...

WOCBottom = BottomValues(10);
WOCLower = LowerThan(33) ;
NOPAQutliers := TopValues(7);
NOAMOutliers := TopValues(5);

Voi comenta pe scurt aceasta strategie, care isi propune sa detecteze
clasele de date. Prin clase de date intelegem acele clase care separa datele
de comportamentul lor. Bazandu-ne pe aceasta idee, construim strategia in
felul urmator: ne intereseaza acele clase care au membri multi si nu prea
au metode functionale. Pentru acesta strategie putem folosi o metrica prin
care se masoara greutatea unei clase, pentru a le detecta pe cele cu procent
mic de functionalitate, metrica care masoara numarul de atribute publice si
metrica care numara metodele accesor. Operatorii statistici sunt calibrati
astfel: caut clase mai ugoare de 33 procente uitandu-ma la ultimele 10, caut
primele 7 clase cu cele mai mari numere de atribute publice, primele 5 clase
cu cele mai multe metode accesor. Am aplicat strategia “Data Class” pe un
studiu de caz si in urma detectiei am obtinut urmatorul tabel:

| Clasa | WOC | NOPA [ NOAM |
A 005 ]| 14
B | 006 | 16
C ] 010 20

Un set de rezultate ca gi cel din tabelul anterior poate fi interpretat ast-
fel: clasele A si B sunt mai usoare decat valoarea pragului impus si putem
conchide ca ele sunt clase de date cu multi membri publici. In contrast
cu clasele A si B este clasa C care nu are membrii publici, dar are in
schimb multe metode accesor, ascunzandu-si datele. Instrumentul software
asigura introspectia in codul sursa. Astfel se poate realiza un feedback pen-
tru corectia carentelor de proiectare. Daca facem introspectia in codul sursa
putem confirma rezultatele detectiei.

3 Concluzii
Utilizand instrumentul software cagtigam:

e abordare sistematica prin descrierea strategiilor in limbajul SOD



e repetabilitate bazata pe faptul ca strategiile de detectie pot fi reutilizate,
parametrii pot varia, dar strategie ramane aceeasi

e scalabilitate asigurata de instrumentul software - PRODEOOS cat si
de rezultatele obtinute pe sisteme industriale.
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