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Abstract

This study presented an analysis of code quality in open-source
projects, an essential topic for understanding system maintainabil-
ity and evolution. It consisted of an applied research study, with a
mixed-methods approach, of a descriptive and exploratory nature,
whose objective was to identify the main quality issues present in
publicly accessible software repositories. A total of 122 projects
developed in Java and Python were examined, using static anal-
ysis tools such as SonarQube, PMD, and Prospector, considering
metrics such as code smells, defects, code duplication, technical
debt, and automated quality assessments. The results revealed rel-
evant differences between the ecosystems, with Java presenting
greater internal variability and a higher average density of issues,
while Python demonstrated lower averages but greater asymme-
try in metrics such as technical debt and reliability. The analysis
revealed a strong relationship between code smells, defects, and
technical debt, indicating that the accumulation of inadequate prac-
tices increases maintenance effort, whereas external factors, such
as project size and number of contributors, had limited impact. It
was concluded that internal code quality depends mainly on the
practices adopted by developers and that static analysis constitutes
a fundamental resource to support maintenance, standardization,
and system evolution in collaborative environments.
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1 Introducio

A qualidade de software é um fator central para garantir confiabili-
dade, manutenibilidade e evolugéo de sistemas ao longo do ciclo de
vida. O padrao ISO/IEC 25010 [1] define um modelo abrangente de
qualidade, abrangendo atributos como eficiéncia de desempenho,
seguranca e manutenibilidade, que continuam sendo referéncia em
pesquisas atuais [2, 3].

A qualidade do cédigo desempenha papel decisivo nesse con-
texto, pois impacta diretamente o custo de manutencao, a ocorréncia
de falhas e a facilidade de evolugéao de sistemas [4, 5]. Mais do que
um aspecto estético, cédigo de qualidade envolve legibilidade, baixo
acoplamento, auséncia de duplica¢des e aderéncia a boas préticas,
fatores que aumentam a confiabilidade e reduzem riscos em ambi-
entes dindmicos e competitivos, aspectos amplamente discutidos
por Fowler [6].
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Projetos open source constituem um campo de estudo relevante
na engenharia de software, dada sua ampla adocdo e o modelo
de desenvolvimento colaborativo e distribuido [7]. Essa estrutura
descentralizada, sustentada por comunidades diversas e globais,
impulsiona a inovagéo e o aprendizado continuo [8]. Entretanto,
a variedade de contribuidores com diferentes niveis de experién-
cia introduz desafios relacionados a manutencio da qualidade e a
padronizacao do codigo [8, 9].

A auséncia de processos formais de engenharia, como documen-
tacdo e controle de mudancas, pode gerar inconsisténcias e dificultar
a rastreabilidade, aumentando o débito técnico [10]. Além disso,
estudos indicam que a sustentabilidade comunitaria nem sempre
se correlaciona com a qualidade técnica: o crescimento acelerado
da base de codigo, sem governanca adequada, tende a elevar a
complexidade e a duplicacgdo [11].

Projetos open source frequentemente apresentam oscilacdes na
manutenibilidade, influenciadas por fatores como complexidade
ciclomatica e tamanho do cddigo [8]. A presenca de code smells,
ainda que moderada, esta associada ao aumento de defeitos e riscos
de manutencéo, evidenciando a importancia da padronizagio e do
controle de qualidade [9]. Esses aspectos reforcam a necessidade
de avaliar sistematicamente a qualidade de cddigo para mitigar
problemas que comprometem a evolucédo do software.

Diante desse cenario, este trabalho propde uma analise empirica
da qualidade de c6digo em projetos open source, buscando com-
preender seus impactos sobre a manutengéo e evolugdo do software.
O estudo investiga 122 repositorios publicos desenvolvidos em Java
e Python, selecionados de forma sistematica, e baseia-se em métri-
cas de qualidade de cddigo. Para a coleta e avaliacdo dessas métricas,
sdo empregadas ferramentas de analise estatica, incluindo Sonar-
Qube, PMD e Prospector, permitindo uma comparagio estruturada
entre os ecossistemas analisados.

Assim, busca-se responder a seguinte questio de pesquisa: Quais
sdo os problemas de qualidade de codigo mais recorrentes em projetos
open source, e de que forma a identificagao desses problemas contribui
para compreender os desafios de manutencdo e padronizagdo do cédigo
em ambientes colaborativos?

A realizacio deste estudo justifica-se pela crescente relevancia
dos projetos open source no ecossistema de desenvolvimento de
software e pela necessidade de compreender como praticas e de-
cisdes técnicas influenciam a qualidade do cédigo desses projetos,
especialmente em ambientes colaborativos e distribuidos [8, 11].
Avaliar métricas objetivas de qualidade permite identificar padroes
e fragilidades em projetos colaborativos, oferecendo subsidios para
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a melhoria de processos de desenvolvimento, manutencéo e gover-
nanga de cédigo em comunidades de software livre.

1.1 Objetivo Geral

Identificar e analisar os problemas de qualidade de cédigo em pro-
jetos open source, com base nas métricas e resultados obtidos por
ferramentas de analise estatica.

1.2 Objetivos Especificos

o Identificar métricas relevantes para avaliacdo de qualidade
de céddigo;

o Selecionar e configurar ferramentas de analise adequadas;

e Aplicar as ferramentas em um conjunto ampliado de proje-
tos open source;

o Coletar, organizar e analisar os dados obtidos;

o Investigar correlagdes entre métricas internas de qualidade
de cddigo e atributos externos dos projetos.

2 Fundamentacio Teorica

A qualidade de software é fundamental para garantir confiabili-
dade e manutenibilidade. No modelo ISO/IEC 25010, a dimensao
de manutenibilidade é particularmente relevante para este estudo,
pois estabelece a relagdo entre caracteristicas internas do codigo
e seus impactos diretos na manutencéio e evolucdo dos sistemas
[12]. Na pratica, a qualidade de cddigo reflete esses aspectos, ja que
complexidade e duplicacdo impactam diretamente a manutencio e
a estabilidade do software [13].

2.1 Qualidade de c6digo e métricas

Qualidade de cdodigo refere-se ao grau em que o codigo-fonte fa-
vorece sua compreensio, manutenco e evolucio ao longo do tempo,
refletindo atributos internos como organizagéo, clareza e simplici-
dade [14]. A qualidade de codigo retine caracteristicas estruturais
e semanticas que influenciam diretamente a manutencdo. Codigo
legivel, modular e com baixo acoplamento tende a ser mais confiavel
e facil de evoluir, enquanto a auséncia desses atributos favorece o
acumulo de débito técnico, elevando o esfor¢o de manutencéo e o
risco de falhas [15, 16].

Métricas de qualidade oferecem uma forma objetiva de avaliar e
monitorar o estado do cddigo, permitindo identificar pontos criticos
e orientar melhorias por meio da mensuracio de propriedades como
complexidade, acoplamento, coesdo, duplicacdo e tamanho, direta-
mente relacionadas & manutenibilidade [17, 18]. Consideradas em
conjunto, essas métricas auxiliam na detecgéo de débitos técnicos e
na antecipacéo de riscos de deterioragéo do codigo [19].

Como indicadores operacionais, as métricas traduzem propriedades
técnicas do cédigo em informagdes uteis para a manutencio e
evolucgdo do software. Tendéncias de aumento na complexidade
ou duplicagdo indicam maior custo de manutencio, enquanto baixa
cobertura de testes e a presenca de code smells estdo associadas ao
aumento de defeitos, reforcando a importancia da analise combi-
nada dos indicadores [9, 11, 20].

2.2 Ferramentas de analise de codigo

Ferramentas de analise de codigo, especialmente as de anélise es-
tatica, inspecionam o cédigo fonte sem executd-lo para identificar vi-
olagdes, code smells e indicios de defeitos, convertendo propriedades
estruturais em evidéncias quantitativas de qualidade. Estudos com-
parativos demonstram a utilidade de ferramentas amplamente uti-
lizadas, como SonarQube, PMD e Checkstyle, na detec¢ao de proble-
mas em multiplas linguagens [21]. Essas medi¢des ajudam a opera-
cionalizar dimensdes do modelo ISO/IEC 25010, com destaque para
manutenibilidade e confiabilidade. Hashmat et al. [22] evidenciam,
em estudo de larga escala, que a precisdo dos alertas e a cobertura
variam significativamente entre as solu¢des analisadas.

As abordagens de avaliacdo de qualidade de cddigo diferenciam-
se pelo tipo de analise adotado. A analise estatica examina o codigo
sem executa-lo, enquanto a analise dinAmica observa o comporta-
mento do software em execucdo para detectar falhas [23]. Entre as
técnicas estaticas, destacam-se aquelas baseadas em regras sintati-
cas e padroes de estilo, comuns em linters [24], e as fundamentadas
em métricas estruturais e de complexidade, associadas & manuteni-
bilidade [25]. Abordagens hibridas combinam multiplas dimensdes
para ampliar a preciséo dos diagndsticos [26], refletindo diferentes
concepgdes tedricas de qualidade de codigo [14].

Essas ferramentas utilizam mecanismos automatizados, como
parsers e arvores sintaticas abstratas (ASTs), para extrair métricas
como complexidade, acoplamento, coesdo, duplicacdo e cobertura
de testes, associadas a atributos de manutenibilidade e confiabil-
idade [27]. Esses mecanismos permitem identificar code smells e
possiveis débitos técnicos, tornando mensuraveis aspectos internos
da qualidade do cédigo [28].

Do ponto de vista tedrico, as ferramentas de analise estatica
ligam modelos abstratos de qualidade a sua mensuracio pratica
[29]. Ainda assim, apresentam limitac¢des, como falsos positivos,
foco predominantemente estrutural e dificuldade de captar nuances
contextuais [30, 31]. Por esse motivo, a literatura recomenda com-
binar analises automatizadas com avalia¢des qualitativas para uma
visdo mais holistica da qualidade do software [32, 33].

2.3 Trabalhos Relacionados

Estudos recentes tém investigado como a qualidade de c6digo em
projetos open source pode ser mensurada e associada & manuteni-
bilidade e a evolugdo de software, buscando compreender como
métricas e analises automatizadas revelam a relacdo entre quali-
dade interna, facilidade de manutencio e dinamicas colaborativas
do desenvolvimento aberto.

Jin et al. [13] analisaram mais de 36 mil projetos open source
utilizando métricas do SonarQube e do conjunto CK, demonstrando
que complexidade, duplicagdo e acoplamento influenciam direta-
mente a qualidade e a adogio dos projetos. De forma complementar,
Iftikhar et al. [34] sintetizaram evidéncias de quinze revisdes sis-
tematicas, apontando linhas de c4digo, acoplamento e complexidade
como indicadores consistentes de manutenibilidade e confiabilidade.
Em conjunto, esses estudos reforcam o papel das métricas estru-
turais na compreensio dos impactos da qualidade interna sobre a
manutencéo e evolucdo do software.

A eficacia e as limitacdes das ferramentas de anéalise de codigo
também tém sido exploradas na literatura. Hashmat et al. [22]
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aplicaram 24 ferramentas de analise estatica em milhares de repositorios,
evidenciando diferencas na cobertura e consisténcia dos diagnosti-
cos. Yeboah e Popoola [21] compararam SonarQube, PMD e Check-
style em diferentes linguagens, observando varia¢des na precisio
conforme o tipo de defeito. Esses resultados reforcam a necessidade

de avaliar cuidadosamente a combinacéo de ferramentas.

Apesar dos avancos, persistem lacunas, como a limita¢do a pou-
cas linguagens, a auséncia de analises longitudinais e a comparagéo
restrita entre ferramentas. Diante disso, este trabalho propde uma
analise empirica que combina multiplas ferramentas de analise
estatica em repositorios open source de diferentes linguagens, rela-
cionando métricas de qualidade a indicadores de manutengio e
evolugdo.

3 Metodologia

A Figura 1 apresenta o desenho metodolégico adotado no estudo,
sintetizando as etapas executadas desde a defini¢do dos objetivos
até a analise e discussdo dos resultados. O fluxo resume o processo
de selecdo dos projetos, configuracdo das ferramentas de analise
estatica, coleta e normaliza¢do das métricas, bem como os procedi-
mentos estatisticos aplicados para comparar a qualidade de cédigo
entre os ecossistemas Java e Python.

1. Definigao dos 7. Discussdo dos

objetivos

3. Configuracéo das
terramentas

l l l

6. Andlise Estatistica e
4. Coleta das métricas Exploratéria dos 8. Conclusao
Dados

Figure 1: Percurso Metodolégico.

5. Normalizagéo e

> Tratamento

>

2. Selegéo dos
projetos

l‘ l

3.1 Tipo de pesquisa e abordagem

Este estudo é de natureza aplicada e empirica, pois utiliza métricas
e ferramentas de analise estatica para investigar problemas concre-
tos de qualidade de cédigo em projetos open source de grande uso
prético. Segundo Gil (2008), a pesquisa aplicada “visa gerar conhec-
imentos para aplicagdo pratica, dirigidos a solu¢io de problemas
especificos”.

Quanto aos objetivos, caracteriza-se como descritiva e explo-
ratéria. A pesquisa exploratéria tem como finalidade proporcionar
maior familiaridade com o problema, tornando-o mais explicito, en-
quanto a descritiva busca observar, registrar, analisar e correlacionar
fatos ou fendmenos sem manipula-los [35]. Assim, pretende-se com-
preender como diferentes praticas de desenvolvimento afetam a
qualidade do cddigo e, consequentemente, a manutencio e evolugio
de software.

A abordagem ¢é predominantemente quantitativa, baseada em
métricas coletadas automaticamente. Complementarmente, adota-
se uma interpretacédo qualitativa dos resultados a luz da literatura,
discutindo implica¢des para manutengio e evolugéo.

O método adotado é o estudo comparativo, em que 122 proje-
tos open source sao analisados de forma sistematica com base nas
mesmas métricas e ferramentas, possibilitando identificar padrdes,
diferencas e boas praticas que influenciam a qualidade do cédigo.

3.2 Selecao dos projetos

A selegdo dos projetos open source analisados foi realizada de forma
sistematica na plataforma GitHub, utilizando consultas avancadas
(strings de busca) que permitiram filtrar repositorios de acordo com
critérios de relevancia, tamanho e atividade. Esse processo reduz
vieses de selecdo, embora restrinja a analise a projetos hospedados
no GitHub com licencas especificas e determinado nivel de popu-
laridade. O objetivo foi garantir que os projetos escolhidos fossem
representativos, ativos e maduros o suficiente para permitir uma
andlise consistente de qualidade de cédigo.

As buscas foram realizadas separadamente para as linguagens
Java e Python, permitindo uma comparacéo entre ecossistemas
distintos. As consultas incluiram filtros de linguagem, licenca, pop-
ularidade e atividade recente, além da excluséo de repositérios ndo
representativos (tutoriais, exemplos e demonstracdes). Os critérios
utilizados foram:

Linguagem: Java ou Python;

Licenca: MIT, Apache-2.0 ou BSD-3-Clause;
Popularidade: entre 300 e 1000 estrelas;
Participacao da comunidade: mais de 10 forks;
Tamanho: entre 1 e 50 MB;

Atividade recente: commits ap6s abril de 2025;
Exclusdes: NOT tutorial, NOT example, NOT demo.

As strings completas utilizadas foram:

Para Java: language: Java
license:mit license:apache-2.0 license:bsd-3-clause
stars:300..1000 forks:>10 size:1000..50000
pushed:>2025-04-01 NOT tutorial NOT example NOT demo

Para Python: language:Python
license:mit license:apache-2.0 license:bsd-3-clause
stars:300..1000 forks:>10 size:1000..50000
pushed:>2025-04-01 NOT tutorial NOT example NOT demo

A execugdo dessas consultas retornou 316 repositorios Java e
aproximadamente 1200 repositérios Python. O calculo amostral
considerou a populacédo de repositorios retornados para cada lin-
guagem e teve como objetivo estimar, com 90% de confianca e
margem de erro de 10%, a proporc¢do de projetos que apresentam de-
terminados niveis de problemas de qualidade, adotando-se p = 0,5
para maximizar a variabilidade. Para isso, utilizou-se a férmula de
amostragem para populacdes finitas:

Zp(1-p)
2
"= :p(l p)
2 p(1—
1+ (2202
onde:

e 1 é o tamanho da amostra;
e N é o niimero total de projetos retornados pela busca;
e z = 1,645 corresponde ao nivel de confianca de 90%;
e p = 0,5 maximiza a variabilidade da populacéo;

e ¢=010¢éa margem de erro.
Aplicando a férmula:

e ParaJava (N = 316): resultado de 57 projetos;
e Para Python (N =~ 1200): resultado de 65 projetos.

Assim, a amostra final utilizada neste estudo foi composta por
57 projetos Java e 65 projetos Python, totalizando 122 repositérios
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analisados, garantindo representatividade estatistica dentro dos
critérios definidos.

3.3 Ferramentas de analise

Para a avaliacio da qualidade de c6digo nos projetos selecionados,
foram utilizadas trés ferramentas de analise estatica: SonarQube,
Prospector e PMD.

O SonarQube foi empregado em todos os projetos pela sua ca-
pacidade de integrar multiplos analisadores e consolidar métricas
em um modelo unificado de qualidade, abrangendo aspectos como
duplicagio, vulnerabilidades e code smells. Além de fornecer indi-
cadores quantitativos, a ferramenta permite configurar perfis de
qualidade e limiares de aceitagéo, favorecendo uma comparacdo
padronizada entre sistemas.

Nos projetos desenvolvidos em Python, foi utilizado o Prospector,
que agrega diferentes analisadores estaticos, como Pylint, McCabe
e Radon, com o objetivo de identificar problemas de estilo, complex-
idade e legibilidade.

Para os projetos implementados em Java, aplicou-se o PMD, que
realiza a inspe¢do da arvore sintatica do cédigo-fonte a fim de
detectar code smells, mas praticas e padroes de projeto inadequados.

As ferramentas foram escolhidas por sua ampla adoc¢do em estu-
dos empiricos e pela capacidade de fornecer métricas comparaveis
de qualidade interna em diferentes ecossistemas. Embora apresen-
tem diferencas no escopo e nas regras, sua combinacéo permite uma
analise consistente e comparavel entre linguagens, o que é essen-
cial para o carater comparativo deste estudo. As mesmas foram
utilizadas com suas configuracdes padrdo, sem customizagio de
regras ou ajustes adicionais, a fim de reduzir vieses experimentais
e favorecer a reprodutibilidade.

3.4 Métricas avaliadas

As métricas analisadas neste estudo foram selecionadas por re-
fletirem aspectos essenciais da qualidade e manutenibilidade de
cddigo, abrangendo desde a estrutura e organizacdo interna até a
presenca de defeitos e o esfor¢o de manutencao. As informagdes
coletadas pelo SonarQube incluiram:

e Linhas de Cédigo (LOC): quantidade total de linhas anal-
isadas, utilizada como base de normalizagdo;

o Code Smells: indicagdes de trechos de codigo que podem
comprometer a manutenibilidade;

o Bugs: possiveis falhas de logica ou defeitos detectados;

o Duplicacao de Cddigo (%): percentual de codigo repetido
dentro do projeto;

e Débito Técnico (minutos): estimativa do esfor¢o necessério
para correcdo dos problemas de qualidade;

e Notas de Manutenibilidade, Confiabilidade e Segu-
ranca: avaliacdes automaticas atribuidas pelo SonarQube;

e Quality Gate: resultado geral da analise, indicando se o
projeto atinge o nivel minimo de qualidade.

Nos projetos desenvolvidos em Java, foram coletadas as seguintes
métricas do PMD:

e Best Practices, Code Style, Design, Documentation,
Error-Prone, Multithreading e Performance: categorias
de violagdes identificadas;

e Violacoes Totais: soma de todas as ocorréncias reportadas.

Para os projetos em Python, as métricas obtidas a partir do
Prospector foram:

e Issues Totais: numero total de alertas e problemas detec-
tados;

o Issues por tipo: classificadas em Convention, Warning e
Error.

3.5 Tratamento e analise dos dados

Ap0s a coleta das métricas, os dados foram organizados em planil-
has consolidadas e submetidos a um processo de tratamento para
garantir consisténcia e comparabilidade entre os projetos. Inicial-
mente, foram realizadas verifica¢des para eliminar valores nulos,
padronizar unidades de medida e corrigir possiveis inconsisténcias
nas exportacdes das ferramentas.

Para possibilitar comparacdes proporcionais entre projetos de
diferentes tamanhos, todas as métricas quantitativas foram normal-
izadas por HLOC (cem linhas de c6digo). Essa abordagem evitou
distor¢des nos resultados, especialmente em projetos menores, per-
mitindo calcular indicadores relativos, como Code Smells/HLOC,
Bugs/HLOC, Débito Técnico/HLOC e Violagoes/Issues por HLOC. A
normaliza¢do tornou os resultados mais equilibrados e facilitou a
analise comparativa entre linguagens e repositorios.

Durante a analise, foi considerada a distingéo entre os projetos
Java e Python, uma vez que cada grupo foi avaliado por ferramen-
tas especificas. Assim, as métricas derivadas do PMD (Java) e do
Prospector (Python) foram interpretadas de forma independente,
sendo comparadas apenas dentro de suas respectivas linguagens.
Essa separacdo garantiu a coeréncia dos resultados e evitou vieses
decorrentes das diferencas de escopo entre os analisadores.

Os dados tratados foram organizados em tabelas consolidadas
para permitir identificacdo de padrdes e relacdes entre métricas.
Considerando o interesse em analisar relagdes lineares entre métri-
cas quantitativas de qualidade de cddigo, além das estatisticas des-
critivas foi aplicada a correlacdo de Pearson entre variaveis como
code smells, bugs, duplicagio e débito técnico.

A correlacdo de Pearson foi calculada pela formula:

e 2(xi = %)(yi = 9)
V2 = %)% - T(yi — )2

em que X; e y; representam os valores observados das métricas
comparadas, X e § suas médias, e r varia entre -1 e 1, indicando
respectivamente correlacdo negativa perfeita, positiva perfeita ou
auséncia de relagéo linear.

A aplicagdo da correlacdo permitiu medir de forma objetiva a
intensidade das relagdes entre deterioragdo estrutural (por exemplo,
code smells e duplicacéo) e indicadores de esfor¢o de manutencéo
(como débito técnico e bugs), possibilitando conclusdes mais ro-
bustas sobre os fatores que influenciam a qualidade interna dos
sistemas analisados.

4 Resultados

Os resultados obtidos a partir dos projetos selecionados foram sepa-
rados em diferentes formas de analise. A organizacio presente para
a elaboragéo dos resultados permite compreender progressivamente
como os dados foram consolidados.
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4.1 Comparacao das Métricas de Qualidade
entre as Linguagens

A Tabela 1 e a Tabela 2 apresentam as estatisticas descritivas com-
pletas das principais métricas de qualidade de cédigo para os 57
projetos Java e 65 projetos Python analisados. As métricas in-
cluem valores normalizados por HLOC (como Code Smells/HLOC,
Bugs/HLOC, Débito Técnico/HLOC e Viola¢ées/HLOC), além de
indicadores absolutos (LOC e duplicacdo de codigo).

De forma geral, observa-se que os projetos Java apresentam
maior variabilidade interna em praticamente todas as métricas anal-
isadas. Embora a média de Code Smells/HLOC em Java (4,10) seja su-
perior a de Python (1,74), o desvio padrao significativamente maior
em Java (3,28) indica que os projetos desse ecossistema sdo mais
heterogéneos em termos de estilo, organizacgéo interna e maturi-
dade do cddigo. Essa tendéncia se repete em Bugs/HLOC, no qual
Java apresenta média ligeiramente maior (0,19), mas com grande
dispersdo entre projetos.

Outro destaque importante é o comportamento do débito técnico.
Embora os projetos Java apresentem maior débito técnico médio
por HLOC (66,67), o ecossistema Python exibe uma dispersio muito
mais acentuada (desvio padrio 67,70), revelando a existéncia de
projetos extremamente problematicos convivendo com repositérios
muito mais estiveis e bem estruturados. Esse padrio aponta para
uma diferenca fundamental entre os ecossistemas: enquanto Java
tende a manter uma distribuicao mais regular de problemas, Python
possui casos extremos que elevam drasticamente a variabilidade
global.

A duplicacio de codigo também apresenta comportamento semel-
hante entre as linguagens. Python exibe uma média levemente su-
perior (6,59% contra 6,04% em Java), mas novamente com maior
variabilidade, sugerindo praticas inconsistentes entre projetos. Por
fim, em Violagdes/HLOC, métrica influenciada por PMD (Java) e
Prospector (Python), a diferenca entre os ecossistemas torna-se
mais evidente. Java apresenta valores muito mais altos e uma vari-
abilidade substancial (média de 290,43; desvio de 1498,47), enquanto
Python mantém valores bem menores e mais estaveis (média de
8,18; desvio de 11,35), refletindo diferencas tanto na rigidez das
ferramentas quanto nos estilos tipicos de codifica¢ao.

Esses resultados sugerem que, embora Python tenda a apresentar
menor densidade média de problemas, sua variabilidade interna
evidencia a coexisténcia de projetos muito bem estruturados com
outros altamente suscetiveis a problemas de manutencéo. Ja Java,
por outro lado, mantém valores médios mais elevados, mas com
uma distribuicdo mais uniforme entre os repositérios analisados.

Table 1: Estatisticas Descritivas — Projetos Java

Métrica Média Minimo Maximo Desvio Padrao
LOC 21116.22 48 288987 42487.15
Code Smells/HLOC 4.10 0.01 14.25 3.28
Bugs/HLOC 0.19 0 2.03 3.28
Débito Técnico/HLOC 66.67 0 402.39 30.00
Duplicagéo (%) 6.04 0 59.40 10.31
Viola¢oes/HLOC 290.43 12.6 11362.5 1498.47

Table 2: Estatisticas Descritivas — Projetos Python

Meétrica Média Minimo Maximo Desvio Padrio
LOC 19260.87 151 162632 29844.37
Code Smells/HLOC 1.74 0.32 6.49 1.37
Bugs/HLOC 0.15 0 3.52 0.45
Débito Técnico/HLOC 32.86 2.63 132.62 69.14
Duplicagéo (%) 6.59 0 92.50 14.40
Violagdes/HLOC 8.18 0.05 57.56 11.35

4.2 Avaliacio de Manutenibilidade,
Confiabilidade e Seguranca dos Projetos

Além das métricas quantitativas normalizadas, foram analisadas
as notas automaticas de Manutenibilidade, Confiabilidade e Segu-
ranga atribuidas pelo SonarQube aos projetos. As avalia¢des foram
separadas por linguagem para permitir comparacéo direta entre os
ecossistemas.

AsFiguras 2a e 2b apresentam a distribuicdo das notas de manuteni-
bilidade. Nos projetos Java, observa-se predominancia quase ab-
soluta da nota A (56 dos 57 projetos), com apenas um repositorio
recebendo nota D. Esse padrio indica boa qualidade estrutural na
maior parte dos projetos, apesar da variabilidade observada nas
meétricas normalizadas.

Em Python, todos os 65 projetos foram avaliados com nota A,
refletindo maior uniformidade nas praticas associadas a manuteni-
bilidade segundo os critérios do SonarQube. Ainda assim, outras
métricas analisadas demonstram que essa homogeneidade nio im-
pede a existéncia de dispersédo interna em aspectos como débito
técnico.

Contagem de Nota de Manutenibilidade - Projetos Python
150

Contagem de Nota de Manutenibilidade - Projetos Java
B

ARy

A o

Nota de Manutenvidace

(a) Manutenibilidade — Java (b) Manutenibilidade — Python
Figure 2: Distribuicdo das notas de manutenibilidade atribui-
das pelo SonarQube.

Emrelagdo a confiabilidade, nos projetos Java (Figura 3a), observa-
se que grande parte das avaliacOes esta concentrada nas notas C e
E, revelando distribuicdo heterogénea de problemas relacionados a
logica, tratamento de erros e defeitos potenciais.

Nos projetos Python (Figura 3b), a concentracdo em notas mais
baixas — sobretudo a nota E — é ainda mais evidente.Embora ex-
istam projetos bem avaliados (nota A), a distribui¢do é mais as-
simétrica do que em Java, indicando fragilidades acentuadas na
robustez de varios repositorios.

Em relacio a seguranca, nos repositorios Java (Figura 4a), a maior
parte dos projetos recebeu nota A, indicando baixa ocorréncia de
vulnerabilidades detectaveis. Ainda assim, algumas notas inferiores
mostram que certos repositorios acumulam praticas inseguras.
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Contagem de Nota de Confiabilidade - Projetos Java Contagem de Nota de Confiabilidade - Projetos Python
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Figure 3: Distribuicao das notas de confiabilidade atribuidas
pelo SonarQube.

A distribuicdo em Python (Figura 4b) segue padrdo semelhante,
com forte predominéncia de nota A. Entretanto, a existéncia de
projetos avaliados com D e E demonstra que vulnerabilidades es-
pecificas estdo presentes em um subconjunto reduzido.

> Nota de Seguranga - Projet

ava Contagem de Nota de Seg
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.
.
.
.
.
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Contagem e Nota d Segurana Contagem de Nota de Seguranga

(a) Seguranca — Java (b) Seguranca — Python
Figure 4: Distribuicio das notas de seguranca atribuidas pelo
SonarQube.

De forma geral, os graficos apontam que (i) ambos os ecossis-
temas apresentam forte predominancia de nota A em seguranca;
(ii) em confiabilidade, os projetos Python exibem maior concen-
tracdo de classificacdes baixas; (iii) Java apresenta distribuicdo mais
equilibrada, mas também com incidéncia relevante de notas inter-
mediarias.

4.3 Correlacao entre Métricas de Qualidade

A anélise das correlacdes de Pearson permite identificar padroes
estruturais entre as métricas coletadas, evidenciando como determi-
nados indicadores de qualidade interna tendem a se comportar em
conjunto. Para uma visdo abrangente e posteriormente segmentada
por linguagem, sdo apresentados trés heatmaps: o panorama geral
dos 122 projetos (Figura 5), seguido pelas distribuicées especificas
dos projetos Java (Figura 6) e Python (Figura 7).

A Figura 5 apresenta o panorama geral das correlacdes con-
siderando todos os 122 projetos analisados. Observa-se que a corre-
lacio mais expressiva ocorre entre Code Smells/HLOC e Débito/HLOC
(0.93), indicando uma associagdo positiva e forte entre a presenga
de odores de cddigo e o tempo estimado para corre¢io. As demais
interacdes entre métricas de qualidade (como Bugs e Duplicacio)
apresentam coeficientes proximos de zero, sugerindo fraca associ-
acdo linear no conjunto geral de dados. Além disso, destaca-se a
correlacdo praticamente nula entre o tamanho do projeto (LOC) e
o nimero de contribuidores (0.02), bem como entre LOC e a dupli-
cacgdo de codigo (0.51), representando uma correlagio moderada.
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Figure 5: Heatmap de correlacdes para os 122 projetos anal-
isados (métricas gerais).

Ao segmentar a anélise por linguagem, a Figura 6 revela um
comportamento distinto, no qual as métricas de qualidade apresen-
tam maior interconectividade. Além da correlacio forte entre Code
Smells/HLOC e Débito/HLOC (0.94), identificam-se correlac¢des
moderadas a fortes entre Bugs/HLOC e Code Smells/HLOC (0.62),
bem como entre Bugs/HLOC e Débito/HLOC (0.55). A duplicagio
de codigo em Java também demonstra correlagio relevante com o
tamanho do projeto (LOC), atingindo 0.52.
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Figure 6: Heatmap de correlacdes para os projetos Java.

Por fim, a Figura 7 exibe um cenério de correlagdes mais polar-
izadas. Destaca-se a correlagdo muito forte entre Code Smells/HLOC
e Débito/HLOC (0.86), um pouco semelhante ao visto nos projetos
Java. Em contraste, a relacdo entre Bugs/HLOC e as demais métri-
cas (Code Smells e Débito) mostra-se fraca ou inexistente (-0.04
e -0.10, respectivamente).A correlacdo entre LOC e Duplicagio de
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Cédigo (0.52) configura associacdo moderada positiva, semelhante
a observada nos projetos Java, enquanto a relacio entre Bugs e
Contribuidores apresenta uma tendéncia negativa (-0.09).

Heatmap de Correlagdes - Projetos Python
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Figure 7: Heatmap de correlacdes para os projetos Python.

Esses resultados evidenciam que as inter-relagdes entre métri-
cas de qualidade variam significativamente entre os ecossistemas.
Enquanto Java apresenta uma rede de correlacdes moderadas dis-
tribuidas entre diferentes indicadores, Python exibe vinculos mais
concentrados e intensos, especialmente entre code smells e débito
técnico. No conjunto geral, com excecéo da forte correlagio entre
code smells e débito técnico, a maior parte das interacdes mostra
baixa associagio linear, reforcando que tais métricas capturam as-
pectos distintos da qualidade interna.

4.4 Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos revelam padrdes consistentes sobre os princi-
pais problemas de qualidade presentes nos projetos analisados. De
forma geral, observou-se que os ecossistemas Java e Python apre-
sentam fragilidades estruturais semelhantes, embora com intensi-
dades distintas. Projetos Java exibem maior variabilidade interna,
com densidades mais elevadas de code smells e bugs por HLOC,
enquanto Python apresenta valores médios menores, porém com
maior assimetria em métricas como débito técnico e confiabilidade.

A andlise das notas automaticas do SonarQube reforca esse
cenario: ambos os ecossistemas mantém niveis elevados de segu-
ranca, com predominancia da nota A, mas divergem quanto a con-
fiabilidade, especialmente em Python, onde ha maior concentragéo
de projetos avaliados com notas baixas. A auséncia de variacdo na
nota de manutenibilidade, classificada como A em todos os projetos,
indica que esse indicador especifico ndo contribui para diferenciar
a qualidade entre linguagens.

As correlagdes de Pearson confirmam que os fatores mais criti-
cos para a degradacdo da qualidade estdo associados a aspectos
estruturais internos do c6digo, evidenciando que anomalias inter-
nas tendem a se acumular e impactar diretamente o esforco de
manutencdo. Em contraste, variaveis externas mostraram impacto

minimo, sugerindo que a qualidade est4 menos relacionada a escala
e mais as praticas adotadas durante o desenvolvimento.

Esses achados convergem com a literatura ao indicar que a de-
terioragdo estrutural do cédigo tende a aumentar o esforgo de
manutencdo em projetos open source. Ao comparar sistematica-
mente os repositorios Java e Python por meio de métricas nor-
malizadas e do uso combinado de multiplas ferramentas de analise
estatica, este estudo contribui com uma viséo empirica atualizada so-
bre como problemas de qualidade se distribuem entre ecossistemas
distintos, oferecendo evidéncias relevantes para apoiar praticas de
manutencio, padronizacio e evolucdo de software.

5 Conclusoes

Este estudo realizou uma avaliacdo sistematica da qualidade de
cddigo em 122 projetos open source escritos em Java e Python,
combinando métricas estruturais, ferramentas de analise estatica
e correlacdes estatisticas para compreender como caracteristicas
internas do cddigo afetam a manutenibilidade, confiabilidade e
esforco de manutencao. Os resultados mostram que ambos os ecos-
sistemas apresentam fragilidades recorrentes, como code smells,
duplicacéo e bugs, embora distribuidas de forma distinta entre as
linguagens. Enquanto Java exibe maior densidade média de proble-
mas e forte variabilidade interna, Python demonstra valores médios
menores, porém maior assimetria em métricas como débito técnico
e confiabilidade.

A anélise de correlagdo evidenciou que code smells, bugs e débito
técnico sdo fortemente inter-relacionados, principalmente em pro-
jetos Java, indicando que mas praticas acumuladas amplificam o
esforco necessario para evoluir o cddigo. Por outro lado, nas cor-
relagdes analisadas, variaveis externas como tamanho do projeto
e numero de contribuidores apresentaram impacto reduzido sobre
as métricas internas de qualidade, sugerindo, neste conjunto de
projetos, maior influéncia das praticas de desenvolvimento do que
de caracteristicas agregadas do contexto colaborativo. Em conjunto,
os achados refor¢am a relevancia da anlise estatica e das métricas
estruturais como instrumentos para apoiar decisdes de manutencédo
e refatoracdo em ambientes de software livre.

As limitacoes deste estudo devem ser consideradas na inter-
pretacdo dos resultados. A principal delas diz respeito ao uso de
ferramentas especificas para cada linguagem analisada. Como o
PMD ¢ dedicado ao ecossistema Java e o Prospector ao ecossis-
tema Python, os analisadores adotados possuem escopos, regras
e niveis de rigor distintos, o que introduz assimetria metodolog-
ica e limita comparagdes diretas entre linguagens. Essa assimetria
metodoldgica impede comparagdes totalmente equivalentes entre
as linguagens e limita a generalizacdo dos achados. Além disso,
a natureza especializada dessas ferramentas restringiu a analise
as duas linguagens abordadas, impossibilitando a incluso de out-
ras linguagens relevantes. Outra limitacdo relaciona-se ao fato de
que o estudo se baseou exclusivamente em analise estatica, sem
considerar comportamentos de execucio ou dados de testes, que
poderiam fornecer uma visdo mais abrangente sobre confiabilidade
e desempenho.

Diante dessas limitacdes, recomenda-se que trabalhos futuros
considerem as seguintes dire¢des para aprofundar e ampliar os
achados deste estudo:

479



XVII Computer on the Beach
16 a 18 de Abril de 2026, Florianépolis, SC, Brasil

Pereira et al.

e Explorar outras linguagens amplamente utilizadas, como
JavaScript, TypeScript, C# e C++ [14], para obter uma visao
mais diversa e abrangente sobre qualidade de cdodigo.

e Acompanhar a evolu¢io das métricas de qualidade ao longo
do tempo para identificar ciclos de deterioracéo, pontos de
inflexdo e o impacto de refatoracdes estruturais.

o Utilizar ferramentas multilingues capazes de aplicar regras
equivalentes entre diferentes ecossistemas, reduzindo as-
simetrias metodoldgicas.

e Combinar analises estaticas com técnicas dinamicas, ob-
tendo resultados sobre métricas estruturais com dados reais
de execucdo, cobertura de testes e deteccido de falhas, ofere-
cendo uma avalia¢do mais completa dos atributos de confi-
abilidade.

o Incluir testes de significincia estatistica para as correlacoes
obtidas, a fim de avaliar a robustez inferencial das relagdes
identificadas entre as métricas.

e Investigar qualitativamente os fatores associados a assime-
tria acentuada observada nos projetos, discutindo o papel
dos outliers na distribuicdo das métricas de qualidade.

Em sintese, os resultados destacam a relevancia de métricas estru-
turais e de ferramentas de analise estatica no apoio a manutencio de
projetos open source, mas também revelam limitacdes ao comparar
ecossistemas distintos. A analise de 122 repositorios Java e Python
com métricas normalizadas oferece subsidios para decisdes de refa-
toracdo, padronizacdo e governanca de codigo, além de apontar
dire¢des para futuras investigacdes que integrem analises estaticas
e dindmicas.

Para garantir transparéncia e reprodutibilidade, o dataset dos
122 repositorios e os scripts utilizados na geracio das estatisticas
e heatmaps estdo disponiveis em: https://github.com/Guiioff/oss-
code-quality-java-python. O repositorio inclui os dados e instrugdes
para replicacdo do experimento.
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