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Аннотация. Систематическое картографирование литературы (SMS) – это методология, которая предо-
ставляет средства для систематического анализа темы исследования с целью наблюдения общего ланд-
шафта исследования и определения количества и типа доступных исследований и их результатов. Мет-
рика программного продукта выражается числовым значением и определяет некоторое свойство про-
граммы. Обычно метрики применяют для анализа участков исходного кода приложений. Однако на 
значение метрики могут оказать влияние как шаблоны проектирования, стиль написания программы 
разработчиком, так и модификация кода с целью искусственного завышения результатов вычисления 
метрик. Все это делает метрики нетривиальным инструментом для оценки программных продуктов, и 
возникает задача их корректной интерпретации и применения для практических задач. В данной статье 
было проведено систематическое картографирование литературы с целью построения ландшафта ис-
следований в данной области, выявления методов и средств практического использования метрик кода 
для анализа приложений, в том числе обзор существующих программных решений. Сформирован кор-
пус релевантных документов и получены ответы на поставленные исследовательские вопросы. Постро-
ены распределения публикаций по типу документа, географическому принципу и числу авторов. Пред-
ложена классификация задач исследований с помощью метрик и их наборов. Проанализированы зави-
симости между метриками и их наборами, языками программирования. Исследованы распределения 
метрик и их наборов по решаемым задачам в соответствии с предложенной классификацией.  
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Abstract. Systematic mapping study (SMS) is a methodology that provides a means to systematically analyze a 
research topic, in order to observe the overall research landscape and determine available studies, their 
amount, types, and results. A metric of a software product is expressed as a numeric value, defining a certain 
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property of the program. Metrics are usually used to analyze sections of the source code of software applica-
tions. However, the value of a metric can be influenced by both design patterns, the style of writing the pro-
gram by the developer, and code modification in order to artificially inflate the results of calculating metrics. All 
this makes metrics a non-trivial tool for evaluating software products, requiring their correct interpretation and 
application for practical tasks. In this paper, a systematic mapping of the literature was carried out in order to 
outline the current research landscape in this area, identify methods and means for practical use of code met-
rics for application analysis, including an overview of existing solutions. A corpus of relevant documents was 
formed and answers to the research questions were received. The distributions of publications by document 
type, geographical principle, and number of authors were constructed. The classification of research tasks us-
ing metrics and their sets was proposed. The dependencies between metrics, their sets, and programming lan-
guages were analyzed. The distributions of metrics and their sets for the problems to be solved were studied in 
accordance with the proposed classification. 
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SMS [1]–[5] – это воспроизводимое исследова-
нием литературы, включающее следующие этапы: 

1) определение исследовательских вопросов; 
2) поиск публикаций; 
3) скрининг полученных документов; 
4) выделение ключевых слов; 
5) извлечение данных и картографирование 

процессов.  
Структура статьи соответствует данным эта-

пам и протоколу SMS. 
Определение исследовательских вопросов. 

В SMS исследовательские вопросы (ИВ) необхо-
димы для определения направления, области и 
цели работы. Для проведения исследования были 
поставлены следующие вопросы: 

– ИВ1: Как выглядит ландшафт исследований 
за 2017–2023 гг. метрик исходного кода? 

– ИВ2: Какие практические задачи могут 
быть решены с помощью способов и подходов 
применения метрик? 

– ИВ3: Какие существуют программные сред-
ства, осуществляющие расчет метрик кода и ис-
пользующие их для решения практических задач? 

Поиск проводился по источникам данных, 
представляющим собой научные электронные биб-
лиотеки. Также проведен поиск вручную по спис-
кам источников наиболее релевантных публикаций, 
найденных в результате автоматического поиска.  

В процессе предварительного исследования 
публикаций были найдены SMS [1]–[5] по тема-
тике метрик за 2013–2022 гг. Публикация 2017 г., 
исследовавшая статьи за 2010–2015 гг., – наибо-
лее общая и цитировалась 141 раз, в то время как 

иные исследования ставили перед собой задачу 
изучить более узкий круг научных статей. Поэто-
му в стратегии выбран временной интервал: 
2017–2023 гг. 

В качестве основных источников данных ис-
пользовались: 

– научные электронные библиотеки eLI-
BRARY.RU, IEEE Xplore Digital Library (IEEE 
Xplore DL) и ACM Digital Library (ACM DL); 

– академическая база данных ScienceDirect; 
– онлайн-сервис по предоставлению инфор-

мации о научных, технических и медицинских 
книгах и журналах SpringerLink.  

Дополнительными источниками служат: 
научно-информационная социальная сеть Re-
searchGate и электронный архив с открытым до-
ступом – arXiv. 

Для поиска публикаций по тематике исследо-
вательских вопросов были выделены ключевые 
слова: метрики, исходный код, программный код, 
метрики кода, метрики программ, анализ метрик, 
метрики объектно-ориентированного программи-
рования. Они были переведены на английский 
язык для возможности поиска на обозначенных 
зарубежных ресурсах: metrics, source code, pro-
gram code, code metrics, software metrics, metrics 
analysis, object-oriented metrics. 

Поиск публикаций. Корпус первичных до-
кументов сформирован из публикаций, получен-
ных по запросам к источникам данных на основе 
выделенных ключевых слов безотносительно к их 
содержанию. 
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На первом этапе формирования корпуса до-
кументов метаданные экспортируются для даль-
нейшего получения полных текстов и анализа 
публикаций. Запросы для получения выборок 
публикаций и формирования файлов с метадан-
ными представлены в табл. 1. Диапазон лет: 
2017–2023 гг. Из полученных файлов сформиро-
ван корпус первичных публикаций. 

Для запросов использован расширенный по-
иск. Не рассматривались только публикации с 
предварительным просмотром. 

В табл. 2 представлено распределение числа 
публикаций из корпуса первичных по годам и 
источникам. 

Скрининг документов. На основе корпуса 
первичных публикаций сформирован корпус уни-
кальных публикаций посредством удаления дуб-
ликатов. Далее из полученного корпуса уникаль-
ных отобраны публикации, удовлетворяющие 
целям исследования для ответа на поставленные 
исследовательские вопросы. Для этого были 
определены критерии включения и исключения. 

Табл. 1. Запросы для получения метаданных 
Tab. 1. Requests for metadata 

Источник Запрос в нотации источника Комментарий 

eLIBRARY.RU 
Что искать: метрики AND («исходного кода» OR 

«программного продукта» OR «оценка качества»); 
годы публикации: 2017–2023 

Поиск по заголовкам публикаций. 
Исключены публикации, в которых не 
используются метрики исходного кода 

IEEE Xplore DL 
Keywords: («Document Title»:metrics) AND  

(«Document Title»:«source code»);  
Publication year: 2017–2023 

Поиск по заголовкам публикаций 

IEEE Xplore DL 
Keywords: («Document Title»:metrics) AND  

(«Document Title»:software);  
Publication year: 2017–2023 

Поиск по заголовкам публикаций 

ACM DL 
[Title: metrics] AND [[Title: «source code»] OR 

[Title:«software metrics»]] AND [E-Publication Date: 
(01/01/2017 TO 09/30/2023)] 

Поиск по заголовкам публикаций 

ACM DL 
Title: metrics] AND [[Abstract: «source code»] OR 
[Abstract: «software metrics»]] AND [E-Publication 

Date: (01/01/2017 TO 09/30/2023)] 

Поиск по аннотациям, были 
исключены публикации, не 
относящиеся к типу «Research article» 

ScienceDirect 

Year: 2017–2023;  
Title, abstract,  

keywords: metrics;  
Title: «source code» 

Year: 2017–2023;  
Title, abstract,  

keywords: metrics;  
[Title: «software metrics» 

– 

SpringerLink 

with all the words: 'software AND code AND metrics'; 
without the words: Engineering; 

show documents published: between 2017 and 2023; 
filter: Computer Science, Computational Intelligence 

Поиск выполнен с помощью старой 
версии интерфейса. Большой объем 
публикаций, в том числе множество 
нерелевантных 

Табл. 2. Распределение публикаций корпуса первичных по годам 
Tab. 2. Distribution of primary set publications by year 

Источник 
Число публикаций по годам 

Всего 
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 

eLIBRARY.RU   4   6   6   2   1   4   4   27 
IEEE Xplore DL 22 17   6   7   6   4   4   66 
ScienceDirect   4   4   2   3   2   3   8   26 
ACM DL 11   6   4   5   5   3   7   41 
SpringerLink 10 19 18 22 15 26 25 135 

Табл. 3. Распределение релевантных публикаций по годам 
Tab. 3. Distribution of relevant publications by year 

Источник 
Число публикаций по годам Всего 

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 публ. % 
eLIBRARY.RU – – – – – – 1   1    2.0 
IEEE Xplore DL   9   8 1 4 4 2 1 29  59.2 
ACM DL   1   1 2 2 – – –   6  12.2 
ScienceDirect   2   1 1 – – – –   4    8.2 
SpringerLink   2   2 3 – 1 – 1   9  18.4 

Итого 14 12 7 6 5 2 3 49 100.0 
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Критерии включения: 
– в публикациях рассматриваются обозначен-

ные исследовательские вопросы, используются 
выделенные ключевые слова; 

– публикации представляют материалы науч-
ных журналов, статьи научных мероприятий; 

– тематика публикаций связана с расчетом 
метрик кода или их применением для практиче-
ских задач. 

Критерии исключения: 
– объем публикации менее 5 страниц; 
– систематические обзоры литературы. 
В результате применения этих критериев был 

получен корпус релевантных публикаций [6]–[54], 
распределение количества которых по годам пред-
ставлено в табл. 3. В результате отбора релевантных 
публикаций из библиотеки eLIBRARY.RU осталась 
единственная публикация. Это произошло вслед-
ствие удаления из корпуса повторяющихся пуб-
ликаций из различных источников, применения 
критериев включения-исключения, а также в свя-
зи с тем, что публикации индексируются в не-
скольких источниках одновременно. 

Выделение ключевых слов с помощью ан-
нотаций. Для детального изучения ландшафта 
исследований предметной области, обнаружения 

задач и определения практических вопросов, раз-
решаемых при помощи метрик, была произведена 
классификация публикаций.  

Для корпуса релевантных документов по ан-
нотациям был построен частотный словарь, пред-
ставленный в табл. 4. Из него были удалены стоп-
слова и понятия из запросов для поиска.  

Данный частотный словарь совпадает с тако-
вым для ИВ1 и ИВ2, поскольку для анализа 
ландшафта исследований требуется рассмотреть 
все релевантные публикации, а также каждая из 
них содержит описание используемых методов, 
подходов и технологий для расчета метрик, ис-
следования их применимости для определенных 
задач или интерпретации вычисленных значений.  

Для ответа на ИВ3 были отобраны публикации, 
включающие непосредственную разработку биб-
лиотеки, приложения или их усовершенствование. 
Для отобранных публикаций был построен частот-
ный словарь, представленный в табл. 5, из которого 
были исключены стоп-слова, а также понятия, свя-
занные с разработкой приложения: «tool», «imple-
ment», «implementation», «application», «apply». 

Был проведен контекстный анализ ключевых 
терминов для определения взаимосвязи между 
ними, соотнесения методов и задач с целью их 
использования. На рис. 1 представлены результа-
ты для ответов на ИВ1 и ИВ2, на рис. 2 – ИВ3. 

Табл. 4. Частотный словарь для ИВ1 и ИВ2 
Tab. 4. Frequency dictionary for research questions 1 and 2 

Понятие Перевод Количество 
model модель 68 
prediction прогноз 63 
vulnerability уязвимость 58 
quality качество 53 
design проектирование 45 
pattern шаблон 44 
tool инструмент 41 
security безопасность 41 
technique технология 41 
approach подход 41 
class класс 40 
fault дефект 38 
feature особенность 33 
development разработка 32 
method метод 31 
learn обучать 31 
compare сравнивать 29 
level уровень/степень 28 
machine машинный 28 
analysis анализ 28 
test тест 27 
smell запах 27 
detection обнаружение 24 
problem проблема 24  

Табл. 5. Частотный словарь для ИВ3 
Tab. 5. Frequency dictionary for research questions 3 

Понятие Перевод Количество 
design проектирование 33 
pattern шаблон 30 
quality качество 29 
vulnerability уязвимость 29 
class класс 26 
development разработка 25 
approach подход 21 
security безопасность 20 
method метод 20 
level уровень/степень 19 
prediction прогноз 19 
compare сравнивать 19 
analysis анализ 19 
model модель 18 
technique технология 16 
type тип 15 
problem проблема 14 
learn обучать 13 
decision решение 13 
support поддержка 13 
smell запах 12 
measurement оценка 12  
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Извлечение данных и картографирование 
процессов. Картографирование выполняют с по-
мощью «систематических карт» – таблиц или 
графиков/диаграмм. Количественные данные 
представляют в виде графиков/диаграмм, а каче-
ственные – в табличном виде [55]. По типу доку-
мента найденные публикации делятся на матери-
алы научных мероприятий (семинаров, симпози-
умов, конференций) и статьи журналов. Распре-
деление представлено на рис. 3. 

 

 

 Материал 
конференции 

Рис. 3. Распределение публикаций  
по типу документа 

Fig. 3. Distribution of publications  
by document type 

Статья 
Материал 
семинара Материал 

симпозиума 

61 % 

9 % 
25 % 

5 % 

 

Для распределения релевантных публикаций 
по странам организаций авторов, была построена 
диаграмма (рис. 4). 

 
 

 
  

Рис. 4. Распределение публикаций  
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Fig. 4. Distribution of publications by geographical principle 
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В табл. 6 отображена информация об органи-
зациях, в которых работают авторы наибольшего 
числа публикаций из корпуса релевантных.  

Релевантные публикации были разделены по 
количеству авторов, распределение продемон-
стрировано на рис. 5. 

Исследование метрик. Для получения более 
детальной информации об использовании метрик 
было необходимо рассмотреть содержание ото-
бранных релевантных статей на предмет исполь- 
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Рис. 1. Контекстный анализ корпусов по ключевым 
словам для ответа на ИВ1 и ИВ2 

Fig. 1. Contextual analysis for research question 1 and 2 
by keywords 
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Рис. 2. Контекстный анализ корпусов по ключевым 
словам для ответа на ИВ3 

Fig. 2. Contextual analysis for research question 3  
by keywords 
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Табл. 6. Топ-10 организаций, в которых работают авторы 
Tab. 6. Top-10 author affiliations 

Организация Вуз Количество 
публикаций 

National Institute of Technology, 
India + 5 

University of Coimbra, Portugal + 5 
Polytechnic Institute of Coimbra, 
Portugal + 4 

Banaras Hindu University, India + 3 
Montclair State University, USA + 3 
ABB Corporate Research, India – 3 
Jawaharlal Nehru University, India + 2 
ООО Лаборатория «Вычисли-
тельная механика», Россия – 1 

Санкт-Петербургский политехни-
ческий университет Петра  
Великого, Россия 

+ 1 

ИжГТУ им. М. Т. Калашникова, 
Россия + 1 

 

 
 
  
Рис. 5. Распределение публикаций по числу авторов 

Fig. 5. Distribution of publications by the number of authors 
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зуемых метрик и их наборов, а также целей ис-
пользования. 

Поэтому был создан набор данных со следу-
ющими признаками: <название метрики, назва-
ние набора метрик, решаемая задача, язык про-
граммирования, сочетание с технологиями ма-
шинного обучения>. Набор данных был дополнен 
признаком наличия совмещения с технологиями 
машинного обучения, так как обнаружилось ча-
стое совместное использование этого подхода с 
расчетом метрик на практике. 

Общепринятой таксономии метрик нет, кроме 
определения их места в системе показателей ка-
чества программного продукта или системы 
(ГОСТ Р ИСО/МЭК 25023–2021). Отечественные 
авторы указывают, что существует множество 
различных классификаций метрик программного 
обеспечения [56], [57], и используют термин 
«группы метрик» [56], [58]. При исследовании 

релевантных публикаций нашего SMS было выяв-
лено, что терминология предметной области еще 
не устоялась: некоторые названия метрик и аббре-
виатуры не строго определены. Поэтому в данной 
статье также исследуется зависимость между мет-
риками и их наборами. 

На рис. 6 представлена тепловая карта этой 
зависимости. Она отражает, какие метрики могут 
быть отнесены к тому или иному набору и какие 
из них чаще всего применяются совместно. Более 
темным оттенком показан больший процент пуб-
ликаций, в которых используется и определенная 
метрика, и набор метрик. В табл. 7 представлены 
используемые на диаграмме сокращения. 

Задачи исследований, для которых авторы 
применяли метрики, предлагается разделить на 
следующие категории: 

– «запахи кода» (Code Smell): выявление «за-
пахов кода» (в том числе архитектурных про-
блем); 

– дефекты (Fault): поиск/прогнозирование де-
фектов и ошибок в коде; 

– метрики (Metrics): изучение метрик (срав-
нение с иными подходами и рассмотрение спосо-
бов интеграции, определение границ оптималь-
ных значений, способов вычисления и т. д.); 

– шаблоны (Pattern): идентификация шабло-
нов (паттернов) проектирования и выявление 
клонов; 

– качество (Quality): оценка/измерение каче-
ства кода; 

– рефакторинг (Refactoring): непосредственно 
задача рефакторинга; 

– надежность (Trustworthiness): оценка 
надежности кода; 

– уязвимости (Vulnerability): поиск/про-
гнозирование уязвимостей в коде; 

– другие: менее популярные (одиночные) за-
дачи (отслеживание метрик между версиями, об-
наружение заимствованного кода, оценка вклада 
разработчиков в проект, потребления энергии 
приложением и др.).  

В табл. 7–8 представлены условные обозна-
чения для наборов метрик, используемые далее 
при их именовании на рис. 6–10.  

На рис. 7–8 представлены решаемые исследо-
вателями задачи с использованием тех или иных 
наборов метрик и конкретных метрик кода соот-
ветственно. 
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Табл. 7. Используемые обозначения названий  
наборов метрик 

Tab. 7. Designations used for metrics sets 

Обозначение Название набора 

Н1 MOOD (метрики для объектно-
ориентированного проектирования) 

Н2 QMOOD (метрики качества для объект-
но-ориентированного проектирования) 

Н3 Robert C. Martin 

Н4 Chidamber & Kemerer 
Н5 Cohesion metrics 
Н6 Lorenz and Kidd 

Н7 Li and Henry 

Н8 Lanza and Marinescu 

Н9 Halstead 

Н10 Structural metrics 
Н11 Al-Dallal and Briand 

Н12 Bieman and Kang 

Н13 Object-oriented 

Н14 Другие наборы 
 

Табл. 8. Используемые обозначения названий метрик 
Tab. 8. Designations used for metrics 

Обозначение Аббревиатура/название 
М1 LOC 
М2 LCOM (LCOM1) 
М3 NOC 
М4 CBO 
М5 WMC 
М6 DIT 
М7 RFC 
М8 NOM 
М9 Ce 
М10 Ca 
М11 NOA 
М12 DAM 
М13 CBM 
М14 IC 
М15 CAM 
М16 NPM 
М17 MOA 
М18 MFA 
М19 AMC 
М20 CC 
М21 NOP 
М22 NOPA 
М23 LCOM3 
М24 Fan out 
М25 Fan in 
М26 Cyclomatic complexity 
М27 Statement declaration 
М28 Sum cyclomatic modified 
М29 Average essential 
М30 Count line comment 
М31 Number of methods calls 
М32 Count path 
М33 Max nesting 

Также было проверено наличие закономерно-
сти между языком исходного кода и используе-
мыми для его исследования метриками. На рис. 9 
демонстрируется распределение метрик по язы-
кам исходного кода. На диаграмме представлены 
все языки программирования, код на которых ис-
следовался в рамках релевантных публикаций: 
Java, C++, C и другие. 

На рис. 10 изображена диаграмма соотноше-
ния общего числа публикаций по теме и публика-
ций, использующих алгоритмы или технологии 
машинного обучения. В число отобранных статей 
изначально входило множество исследований, ис-
пользовавших машинное обучение безотноситель-
но цели. Это произошло ввиду тесной связи дан-
ной области с метриками, которые не относятся к 
измерению исходного кода. В число релевантных 
попали лишь те публикации, которые применяют 
машинное обучение совместно с подходом оценки 
исходного кода посредством метрик. 

Обсуждение. В результате изучения ИВ1 вы-
яснилось, что основной пик научных исследова-
ний в области расчета и применения метрик кода 
пришелся на 2017 г. (28.57 % от общего количе-
ства публикаций), и далее интерес к данной тема-
тике постепенно снижался. Наибольшее число 
результатов было представлено в рамках научных 
мероприятий (75 % от общего числа), большин-
ство из которых (50 %) было организовано инсти-
тутом инженеров электротехники и электроники 
(IEEE). В разные годы при проведении мероприя-
тия International Conference on Program Compre-
hension (ICPC) были представлены две публика-
ции по данной тематике – это самый высокий по-
казатель. Наиболее активно исследования прово-
дились в Индии (22.45 %), 85.71 % авторских 
коллективов составляет 2–4 человека, абсолютное 
большинство из которых (86.36 % от общего чис-
ла) – сотрудники высших учебных заведений.  

Ответ на ИВ2 показал, что в настоящее время 
исследователи занимаются определением опти-
мальных значений метрик и зависимостей между 
метриками [12], [16], [18], [29]–[31], [40], [54], их 
сравнением между собой для выявления наиболее 
показательных и эффективных с помощью мето-
дов машинного обучения [6], [9], [25], [26], [35]–
[37], [42], [43], [49], [50], а также с другими мето-
дами изучения характеристик исходного кода 
программных продуктов [10], [24], [27], [29], [34], 
[48]. Так, нанопаттерны [48] рассматриваются в 
контексте их совместного применения с расчетом  
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метрик кода. Разрабатываются и апробируются 
подходы, методы и технологии для выявления 
ошибок [9]–[11], [20], [21], [23], [26], [47], [51] и 
уязвимостей в коде и архитектуре [19], [22], [33], 
[35], [43], [46]–[48], [54] приложений, выявления 
«запахов кода» [11], [28], [39], [41], [42], оценки 
качества проектирования [8], [32], [45], [49], [50], 
[52], [53] и надежности [34], [36] исходного кода, 
рефакторинга [6], [14], [17], [20], [40], [44]. Кроме 
того, исследуется возможность распознавания шаб-
лонов проектирования и программирования [7], 
[16], [37], [52], их влияние на метрики, а также из-
менений между версиями [29]. 

По полученным данным можно сказать, что 
большинство метрик (72.73 % от общего количе-
ства) применялись для прогнозирования дефектов. 
Некоторые метрики универсальны, например ко-
личество строк кода (LOC) применяется для всех 
выделенных задач, число подклассов (NOC) – для 
88.89 % задач, количество методов класса (WMC) 
и высота дерева наследования (DIT) – для 77.78 %. 
Относительно наборов метрик также можно выде-
лить универсальные – метрики Chidamber and 
Kemerer, Lanza and Marinescu.  

Кроме того, четко видны наиболее часто ис-
пользуемые метрики: LOC, LCOM1, NOC, WMC, 
DIT, CBO, RFC, McCabe’s cyclomatic complexity, 
NOM, Ce, Ca и fan out. Частота их использования 
составляет две трети от общего числа примене-
ний. Среди наборов метрик наиболее популярны: 
Lanza and Marinescu [6], [10]–[17], [19]–[26], [28]–
[31], [34]–[37], [39], [41], [42], [45]–[52], [54]; 
Chidamber and Kemerer [6]–[15], [19]–[26], [28]–
[31], [33]–[35], [37], [42]–[47], [49]–[52]; Lorenz 
and Kidd [6], [10]–[12], [15], [19]–[26], [28], [37], 
[46], [47], [49]–[51]; Al-Dallal and Briand [6], [7], 
[10], [11], [14], [15], [19]–[26], [33]–[35], [46], [47], 
[49]–[51] и QMOOD [6], [7], [10]–[12], [15], [19]–
[21], [23]–[26], [30], [31], [45], [46], [50]–[52], [54]. 

Также существует закономерность между 
языком исходного кода и используемыми для его 
исследования метриками. Все рассмотренные язы-
ки, за исключением C, объектно-ориентированные, 
однако набор используемых метрик значительно 
различается. Например, число входящих (fan in) и 
исходящих (fan out) зависимостей часто применяет-
ся для кода на C-подобных языках C [9], [33]–[35], 
[40], [41], [43], [52] и C++ [9], [11], [18], [21], [33]–

 
 

 
 
  
Рис. 6. Тепловая карта зависимости между метриками и наборами 

Fig. 6. Heat map of the relationship between metrics and sets 
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[36], [41], [43], [53]. Для исследования кода на языке 
Java [6]–[7], [9]–[17], [19], [20], [22]–[26], [28], [30], 
[31], [39], [41], [42], [44], [46]–[52], [54] наиболее 
часто используются метрики из набора Chidamber 
and Kemerer (NOC, CBO, WMC, DIT). Анализируя 
код на других языках программирования, исследова-
тели применяют большинство метрик, но не исполь-
зуют NOA, NOPA, CC. 

Часто использование подхода расчета метрик 
сочетается с применением технологий машинно-
го обучения для решения поставленных задач [6], 
[9], [10], [15], [17], [19], [24]–[26], [29], [33], [35]–
[37], [42], [43], [49], [50] (36.73 % от общего коли-
чества). Наиболее часто они применяются для 
нахождения уязвимостей кода и дефектов 
(14.28 % от общего числа, 38.89 % исследований 
данных вопросов), а также менее распространен-
ных задач (обнаружение заимствованного кода 

[52], оценка потребления энергии [27] и т. д.). За-
частую технологии машинного обучения исполь-
зуются для упрощения расчета метрик на готовых 
наборах данных исходного кода (например, код 
mozilla [9], [34], [41]). 

Для ответа на ИВ3 были проанализированы 
существующие программные средства для расче-
та метрик и их анализа. Исследование показало, 
что существуют приложения, комбинирующие 
расчет метрик исходного кода с подходами ма-
шинного обучения [6], [10], [25], [36], [42] или 
микро-паттернами [48]. При этом сочетания рас-
чета метрик с машинным обучением наблюдается 
в 30–50 % публикаций ежегодно. Все приложения 
выполняют расчет и анализ метрик кода на опре-
деленном языке программирования [6], [7], [10], 
[12], [15]–[22], [24]–[26], [28], [30], [31], [40], 
[44]–[51], [53], [54] или группе близких (до трех  
 

 

 

 
Рис. 7. Распределение метрик по решаемым задачам 
Fig. 7. Distribution of metrics by the tasks to be solved 

М5 
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языков программирования) [9], [34], [43]. Суще-
ствующие программные средства предназначены 
для решения некоторых задач из предложенной 

нами классификации: оценка качества приложе-
ний [8], [45], [52], [53], прогноз количества уязви-
мостей в коде [46]–[48], [54], обнаружение недо-

 

Метрики 

Рис. 8. Распределение наборов метрик по решаемым задачам 
Fig. 8. Distribution of metrics sets by the tasks to be solved   

 

 
  

Рис. 9. Распределение метрик по языкам программирования 
Fig. 9. Distribution of metrics by programming languages 
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статков проектирования [28], [39], [42], опреде-
ление наличия ошибок в коде и предсказания их 
появления [10], [47] или устранения после внесе-
ния изменений в исходный код. 

 

 
 
  

Рис. 10. Соотношение общего числа публикаций 
и публикаций, включающих машинное обучение 
Fig. 10. Ratio of the total number of publications  

and those involving machine learning 
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Ограничения и рекомендации. К ограниче-
ниям полученного корпуса релевантных докумен-
тов возможно отнести: 

– небольшое количество отечественных пуб-
ликаций; 

– исключение из рассмотрения метрик, не ис-
следующих исходный код приложения; 

– фокусирование на метриках кода программ, 
предполагающих исключительно статический 
анализ приложений. 

В последующих систематических обзорах ли-
тературы имеет смысл расширить рассматривае-
мую область с учетом выделенных ограничений. 
Также необходимо сделать акцент на развиваю-
щихся направлениях в данной области: комбини-
ровании новых методов с расчетом метрик кода, 
применении машинного обучения и паттернов 
программирования для отдельных функций; пред-
сказании появления и устранения ошибок по ре-
зультатам расчета метрик, нахождении недостат-
ков исходного кода с помощью «запахов кода». 

Выводы. Целью исследования стал анализ 
методов, подходов и средств применения метрик 
для анализа программ. Выполнение систематиче-
ского картографирования литературы доказало 
актуальность данной области для научного сооб-
щества в настоящее время и показало основные 
направления деятельности на данный момент. 

В рамках методологии SMS была разработана 
стратегия поиска научных публикаций и опреде-
лены их источники, а также ключевые слова, ис-

пользуемые в исследуемой области. Были сфор-
мулированы запросы к выделенным источникам 
данных для обеспечения возможности повтора 
исследования. Из числа найденных публикаций 
были отобраны релевантные по описанным кри-
териям включения-исключения, что позволило 
сократить число публикаций в выборке с 295 до 
49, соответствующих выбранной тематике. 

Полученные релевантные публикации были 
классифицированы для наблюдения ландшафта 
исследований. Были построены частотные словари 
и диаграммы контекстного анализа и распределе-
ний публикаций по различным признакам: типу 
документа, географическому принципу, количе-
ству авторов. Также были выделены организации и 
университеты, занимающиеся темой метрик. 

Также проведено исследование терминологии 
предметной области, метрик и наборов метрик от-
носительно решаемых задач, анализируемых язы-
ков программирования и современных вариантов 
сочетания других подходов с расчетом метрик кода, 
самое востребованное из которых – машинное обу-
чение. Для данных аспектов работы были построе-
ны соответствующие диаграммы. Предложена клас-
сификационная схема из 9 категорий для задач ис-
следований с помощью метрик и их наборов. 

Были даны ответы на вопросы о ландшафте 
исследований по тематике, существующих мето-
дах и подходах, а также о разработанных про-
граммных решениях. Для полученного корпуса 
сформулированы ограничения и рекомендации. 

В результате нашего SMS выявлена тенден-
ция снижения за период 2017–2023 гг. количества 
релевантных работ, исследующих методы и сред-
ства расчета и применения метрик кода про-
граммных продуктов. Наибольшую публикаци-
онную активность в указанном домене проявили 
сотрудники университетов NIT (Индия) и 
University of Coimbra (Португалия). 

На основе предложенной в этой статье класси-
фикации определены публикации с соответствую-
щими задачами исследований с помощью метрик.  

Для каждой из категорий предложенной здесь 
классификации задач исследования с помощью 
метрик определены наиболее часто используе-
мые метрики и их наборы, а также частота их 
применения.  

Обнаружены закономерности между исполь-
зуемыми метриками и языком программирования 
анализируемого кода.  
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Сочетание подхода расчета метрик кода с 
применением технологий машинного обучения 
чаще всего находит применение при решении 
задачи обнаружения уязвимостей кода. 

С помощью нашего SMS определены Топ-3 
языков программирования, для которых оцени-
ваются характеристики кода: Java, C++ и C.  

Для измерения и анализа характеристик, по-
казателей кода на одном языке программирования 
или нескольких близких (до трех) разработаны 
программные средства. С их помощью решаются 
как традиционные задачи оценки качества про-
граммных продуктов, так и другие – прогноз их 
безопасности и надежности. 
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