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Resumen

El objetivo de este estudio exploratorio es obtener un subconjunto de métricas de diagramas de UML, que
resuman la informacién que proporcionan un conjunto inicial de 21 métricas, las cuales miden diferentes
aspectos de atributos de los diagramas como tamafio, herencia, etc. La técnica fundamental utilizada en el
estudio fue el Andlisis de Componentes Principales (ACP). El estudio se ha realizado sobre 78 diagramas de
clases reales, procedentes del producto desarrollado en una empresa, y las mediciones de las 21 métricas se
obtuvieron mediante el médulo “Quality Assurance” de la herramienta CASE Together. La principal conclusién
del estudio es que las 20 dimensiones o métricas, consideradas, se pueden reducir a cuatro factores o
dimensiones, de los cuales el factorl contiene informacién, fundamentalmente, de la herenciay complejidad de
la herencia, el factor2 recoge la informacion relativa a acoplamiento, el factor3 recoge la cohesion, y el factor4
recoge la visibilidad de las clases. Ademas la métrica PPKGM no esta correlacionada con las otras métricas, por
lo que se excluyd del estudio de ACP.

Palabras clave: diagramas de UML, métricas, analisis exploratorio de datos, analisis de componentes princ-
pales.

1. Introduccion

La medicion de atributos internos del disefio de un sistema de software, tiene interés desde diferentes puntos
de vista. Es bien conocida su utilizacion, junto con los model os de calidad, para predecir medidas de los atributos
externos de la calidad, asi como el papel de variables independientes en los diferentes modelos del esfuerzo de
desarrollo [2, 9, 19]. Ademas sirven como guias en las fases iniciales de desarrollo del producto para detectar
problemas, que de otra forma no se conocerian hasta las etapas finales [3, 9], lo que permitira modificar los ele-
mentos software, con el correspondiente beneficio en tiempo y costes. En otros estudios se trata de relacionar el
uso adecuado de la herencia con la mantenibilidad [ 3, 5, 15], o de explicar la modificabilidad a partir de métricas
de atributos internos [10], etc.

Las herramientas que permiten el almacenamiento de medidas del sistemay/o del proceso, son un instrumento
imprescindible en estos estudios, y en general, van a estar integradas en el proceso de desarrollo. Sin embargo,
estas herramientas proporcionan gran cantidad de informacion procedente de mediciones, que pueden formar
parte de las variables independientes o dependientes de los estudios experimentales. Una parte importante de
esta informacion puede ser redundante, que en términos estadisticos es equivalente a decir que muchas de las
métricas pueden estar muy correlacionadas. Esto justifica €l interés de analizar la informacion inicial para elimi-
nar la redundancia. En los estudios experimentales en Ingenieria del Software [2, 4], como en los de otras disd-
plinas, este problema se resuelve utilizando ciertas técnicas estadisticas, como el Andlisis de Componentes Prin-
cipales (ACP).

El presente documento esté estructurado de la siguiente forma, el apartado 1.1 contiene los objetivos y la jus-
tificacion del trabajo, en la seccion 2 se expone un resumen de |as técnicas estadisticas utilizadas, en las seccio-
nes 3y 4 se presentan larealizacién del estudio y el analisis de |os resultados observados. Finalmente se resumen
las conclusionesy el trabajo futuro en laseccion 5.



2.1 Objetivosy justificacion del estudio

Los estudios experimentales que trabajan con una gran cantidad de variables independientes o explicativas
(medidas internas del disefio orientado a objetos en este caso), siguen una metodologia en €l andlisis de los datos
que comprende desde la descripcion y resumen de los mismos, hasta andlisis exploratorios para identificar posi-
blesrelaciones entre las variables, 0 andlisis para clasificar |os objetos del estudio [12].

En este trabajo el enfoque se hace sobre el andlisis exploratorio para seleccionar las variables que contengan
mas informacion, con el fin de caracterizar los diagramas de UML procedentes de un producto desarrollado en
unaempresa.

El objetivo de este trabajo, siguiendo el modelo GQM [ 1] es:

Realizar un estudio exploratorio de diagramas de clases para caracterizarlos con respecto a un con-
junto de métricas internas, desde €l punto de vista de los desarrolladores de software en € contexto de
|as organizaciones que desarrollan software.

Una técnica estadistica que permite conseguir este objetivo es el Andlisis de Componentes Principales (ACP),
del que se da una somera descripcion a continuacion.

2. Técnicasestadisticas utilizadas

2.1 Andlisisde Componentes Principales (ACP)

Este tipo de andlisis permite, en general, reducir la dimensidn de un espacio inicial definido por k variables
asociadas a un determinado fenémeno, de forma que nos proporciona p variables (factores) que son combinacion
lineal delask de partida, con la peculiaridad de que:

Los p factores son ortogonales, o lo que esigual, su covarianza (Cov) es cero:
Cov(f,,f.)=0,"1,j(l.p)

Losp factores, f; recogen la maxima variacion de las variablesiniciales v:

mad & var(t, )/ & var(v,))

i=1 j=1
El ACP [12,13] se puede utilizar desde dos puntos de vista, para explorar o para confirmar, en este caso €l
punto de vista es exploratorio. La utilizacién de ACP supone unaventajasi:
1. Sehareducido notablemente el nimero de variablesinicial y/o

2. Los p factores nuevos tienen unainterpretacion inteligible, en términos de las variables inicia-
les u otras caracteristicas ocultas.

2.2 Examen dela matriz de correlacionesy prueba de Barlett

Si partimos de variables no correlacionadas el ACP no tendria sentido, ya que precisamente, la reduccion de
la dimension del nuevo espacio se basa en eliminar informacion redundante o, 1o que es igual, variables muy
correlacionadas. Por ello se han utilizado las matrices de correlaciones de Pearson y Spearman [16, 17], con los
p-valores asociados para contrastar la no correlacion entre pares de variables, (Ho: r xy =0) y €l test de esferici-
dad de Barlett [12] para contrastar |ahipétesis Ho: no hay correlacion entre k variables.



3. Realizacion del estudio

Se ha utilizado el médulo “Quality Assurance”, distribuido con la version 4.2 de la herramienta CASE Toget-
her, para obtener las mediciones en los objetos del estudio, y el paquete de software SPSS versién 11.0 [18] para
analizar |os resultados observados.

31 Conjunto de variables a considerar

El moédulo “Quality Assurance” de la herramienta CASE Together proporciond las mediciones de los diagra-
mas de clases de UML. En laTabla 1 se resumen las métricas seleccionadas, asi como alguno de los atributos de
calidad con los que pueden estar relacionados, o su utilidad como guias de disefio [9, 11, 19]. Entre ellas se
encuentran las métricas de Chidamber & Kemerer (C&K) [7] y otras de ampliadifusion.

Tabla 1. Métricas de diagramas de clases, de secuencia y de colaboracién de UML.

Nombre de la métrica Atributos de calidad /Guias de disefio

Acrénimo

CBO Acoplamiento entre objetos (C&K) Reusabilidad

DAC Acoplamiento por abstraccion de datos Guia de disefio

DOIH Profundidad de herencia (C&K) Modificabilidad
LOCOM1 Falta de cohesién de los métodos (C& K) Reusabilidad

LOCOM2 Falta de cohesién de los métodos Complegjidad

LOCOM3 Falta de cohesidn de los métodos (Henderson-Sellers) | Reusabilidad

MNOP N° max. de pardm. entre las operaciones de unaclase | Reusabilidad

NOA N° de atributos heredados Guiade disefio

NOAM N° de métodos afiadidos Guiade disefio

NOC N° de clases Tamafio, Complejidad
NOCC N° de hijos de una clase Facilidad de Pruebas
NOM N° de miembros Guiade disefio

NOO N° de operaciones Guiade disefio, Tamario,
NOOM N° de métodos heredados Guiade disefio, Tamario,
NORM N° de métodos remotos Guiade disefio, Tamaro
PPKGM % de miembros del paguete Tamafio

PPRIVM % de miembros privados Guiade disefio, Tamario
PPROTM % de miembros protegidos Guia de disefio, Tamafio
PPUBM % de miembros plblicos Guia de disefio Facilidad de Pruebas
RFC Respuesta de una clase (C&K) Complegjidad

WMPC2 N° de métodos y parametros de |os mismos Complegjidad

3.2 Objetos del estudio

La métricas de la Tabla 1 se observaron en 78 diagramas procedentes de una aplicacion de Gestion de gran
tamario.



33 Estudio previo delas correlaciones entre variables

Cuando se estudiaron los coeficientes de correlacién de Pearson y de Spearman se observaron resultados muy
parecidos, con ligeras variaciones en CBO, PPKGM y PPRIVM. La métrica PPKGM es la que tuvo unos resul-
tados claros de no correlacion con el resto de las métricas, 1o que se puede explicar teniendo en cuenta los valo-
res observados (Tabla 3). De acuerdo con ellos se harealizado el ACP excluyéndola.

En cuanto ala prueba de Bartlett, examinando el resultado de la Tabla 2 se puede concluir que da significativa
al nivel 0,05, por lo que se puede rechazar 1a hipétesis nula Ho: no hay correlacion en el conjunto de 20 métricas
de diagramas de UML, y seguir con el ACP. Ademés la medida de adecuacion de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) es
mayor que 0,5, nivel recomendado como limite para aceptar que los factores del ACP explican bastante varia-
ciéninicial.

Tabla 2: KMO y prueba de Bartlett

Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin. 0,773
Prueba de esfericidad de Bartlett (Chi-cuadrado aproximado) 1266,469
Grados de libertad 120

Sgnificacion ,000

De este modo se hace el ACP para 20 métricas evaluadas en 78 diagramas, eligiendo como método de selec-
cion de las componentes que el autovalor seamayor que 1. Se elige ademés unarotacion ortogonal que facilite la
interpretacion de los resultados.

4. Andlisisdelosresultados

4.1 Descripcion de las métricas

En la Tabla 3 se presenta un resumen de los estadisticos. percentiles (Py), mediay desviacion estandar (D.E.),
para las métricas consideradas. Como se puede apreciar las métricas de falta de cohesion LCOM1, LCOM2 y
LCOMa3 son las que tienen una media y percentiles mayores. En cuanto a la dispersion de los datos (D.E.), es
mayor que la media en todas las métricas excepto CBO, DOIH, LCOM2 y LCOM3, MNOP, PPROTM vy
PPRIVM.

Esderesaltar que lamétrica PPKGM obtuvo cero en lamayoria de las observaciones, |o que es coherente con
el significado de la métrica, ya que el n° de miembros de un paguete parece que no tiene por qué estar relaciona-
do con las otras variables. Esto daralugar ala exclusién de estavariable en el estudio de ACP.

4.2 Seleccion del nimer o de factores

En laTabla 4 se puede ver que con 4 factores, o dimensiones, se explicael 91,204% de la varianza total, en
los dos supuestos, con y sin rotacion. Puesto que la interpretacion de |os componentes obtenidos inicialmente no
era féacil, por gemplo el componente primero estaba muy correlacionado con casi todas las métricas, se realizéd
una rotacion con €l fin de obtener nuevas dimensiones (factores) que dependan fuertemente de subconjuntos
disjuntos de variables. Como era de esperar, €l primer factor pierde algo de peso a favor de los otros (ver la Ta-
bla4) y las nuevas dimensiones (Tabla 5) se pueden interpretar de la formasiguiente:

La primera dimension recoge informacion sobre herencia y complejidad de la herencia, teniendo en
cuenta que ésta engloba alade las clases que componen lajerarquia de herencia.

La segunda dimensién recoge informacion fundamentalmente de la interaccion de la clase con €l ext e-
rior por medio del acoplamiento.



La tercera dimension esta claramente relacionada con la falta de cohesién, Si bien es verdad que falta
LCOM1, tampoco es muy representativa de este atributo, y presenta mas problemas de interpretacion
como medida de la cohesion quelasLCOM2 y LCOM3 [8, 11].

La cuarta dimension esta relacionada con la visibilidad de los métodos, pues claramente depende positi-
vamente de PPUBM y negativamente de PPRIVM (y si tuvierarelacion con PPROTM seria negativa).

Tabla 4:Varianza total explicada

Sumas de las Suma de las sa-

saturaciones ) % turaciones Ell ) %
Componente al cuadrado de % de la cuadrado de la % de la

la extraccion varianza  gcymulado rotacion varianza acumulado

Total Total
1 13,069 65,346 65,346 8,495 42,476 42,476
2 2,574 12,871 78,217 6,254 31,268 73,744
3 1,445 7,226 85,443 1,996 9,081 83,725
4 1,152 5,761 91,204 1,496 7,479 91,204

Tabla 3. Descripcion de las métricas Tabla 5. Matriz de componentes rotados

Métricas Pz Pso P7s ‘ Media | D.E. Componentes
CBO 4,00 7,00 |14.25 10,60 |7.35 Métricas |t 2 3 4
DAC 75 1,00 |1.25 240 |442 CBO 429 819 165 4445802
DOH  |2,00 2,00 |4,00 356 | 2,06 DAC 907 374 132 1,2658-02
LocoMmi 1800 |2800 |4300 |7028 |12697 DOIH 706 439 4,766E-02 | 175
LocoM2 | 78,75 |88,00 100,00 |84,16 |18,98 LocOML | 551 25 236 -/, 746E-02
Locoms |97,75 |101,00{13400 |110,53 |38,98 Locomz) 127 4834802 | 964 -2, 769802
MNOP | 1,00 2,00 |3,00 307 |1,96 LOCOM3| 532 9139802 | .732 239
NOA 1,00 1,00 |7,00 639 |10,52 MNOP 485 193 A7t 106
NOAM |275 |350 [1225 |1566 |22,00 NOA 801 560 145 1768502
NOC 200 400 |2225 |2528 |7795 NOAM 909 383 7190E-02 | 3724E-02
Nocc |00 00 |2600 |1082 |29,94 Noc 894 237 220 161
NOM 675 |750 |1650 |21,75 |[29.15 NOM 860 492 106 -1,074802
NOO 5,75 600 |1250 |16:82 |21,79 NOO 867 472 A17 6,034E-03
NOOM | 2.00 500 |5.00 A P NOOM 942 -3092E:03 | 285 ~7,785E-03
NORM |175 |350 [2050 1406 |16,82 NORM 476 832 137 2680802
PPKGM | ,00 00 |,00 083 |3,78 RFC 464 820 169 -7,782E:02
PPRIVM | 5.00 1450 |2050 | 1099 |18.07 wmpc2 | 918 362 9,876E-02 | 3,647E-02
PPROTM |550  |2450 [3750 |2465 |1885 PPROTM | -4138R02) -817 319 -314
oPUEM | 37 5650 |67.00  |s471 |2035 PPUBM | 8580E-02 | ,397 2,273E-02 | 897
RFC 27,00 |2050 [51,00 |3437 |1871
WMPC2 | 9,00 950 |27,75 |3892 |6311




5. Conclusionesy Trabajo futuro

En este trabajo se ha utilizado ACP como técnica exploratoria para reducir €l espacio de 21 dimensiones (mé-
ticas) observadas en 78 diagramas, eliminando informacion redundante. Esto ha permitido seleccionar 4 dimen-
siones que recogen el 91,204% de lavariacion inicial. La exploracion de la matriz de correlaciones ha permitido
descartar a priori PPKGM, ya que no estaba correlacionada con ninguna de las métricas del estudio, y por lo
tanto podria ser una dimensién per se.

El ACP permiti6 identificar claramente 4 dimensiones o factores con €l significado siguiente:

El factor 1 corresponde a la informacion sobre herenciay su complejidad, entendiendo que &-
taenglobaaladelas clasesindividuales.

El factor 2 corresponde ala dimensién del acoplamiento.
El factor 3 recoge lainformacién relativa ala cohesion.
Y el factor 4 esladimensién delavisibilidad de los métodos.

Estos cuatro factores reflejan 1o que podemos considerar cuatro pilares bésicos del disefio orientado a objetos:
buen disefio de la herencia, maxima cohesion, minimo acoplamiento, y respeto de los principios de ocultacion
deinformacion: principio abierto-cerrado y principio de cajanegra.

Este andlisis exploratorio es el primer paso de un estudio, en € que se sondeara la relacién entre estas comp o-
nentes y variables dependientes de interés, relacionadas con el proceso de desarrollo del software. Para las S-
guientes fases del estudio, se dispondra de los mismos diagramas de UML utilizados en esta fase exploratoria, y
otros productos reales, procedentes de diferentes dominios, que se podran incorporar en el futuro. Los sujetos de
los experimentos seran estudiantes de Ingenieria Informatica, procedentes de diferentes universidades espariolas,
y profesionales de empresas, con el fin de extender lavalidez de las conclusiones tanto como sea posible.
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