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Resumen. En el mundo de la ingenieria del software estd ampliamente
reconocido que el uso de métricas en las etapas iniciales del ciclo de vida de los
sistemas orientados a objetos puede ayudar a los disefiadores a tomar mejores
decisiones y también a predecir atributos externos de la calidad, como la
mantenibilidad. Siguiendo esta linea Genero [13] ha definido un conjunto de
métricas para medir la complejidad estructural de los diagramas de clases UML,
debido al uso de relaciones de asociacion, generalizacion, agregacion y
dependencias. Con el objetivo de determinar cuales de todas esas métricas son
relevantes como indicadores de la mantenibilidad de los diagramas de clases
UML, presentamos en este trabajo un estudio basado en el Andlisis de
componentes Principales. En dicho estudio también se utilizan algunas otras
métricas de tamafio tradicionales. Como era de esperar los resultados obtenidos
demuestran que las métricas que miden la complejidad estructural son las
métricas relevantes, ya que las métricas de tamafio estan muy correlacionadas
con éstas.

1. Introduccion

La medicion de atributos internos (complejidad estructural, cohesién, acoplamiento,
etc.) del disefio de un sistema orientado a objetos, tiene interés desde diferentes
puntos de vista. Es bien conocida su utilizacion, junto con los modelos de calidad,
para predecir medidas de los atributos externos de la calidad (mantenibilidad,
funcionalidad, etc.), asi como el papel de variables independientes en los diferentes
modelos del esfuerzo de desarrollo [4,9]. En otros estudios se trata de relacionar el
uso adecuado de la herencia con la mantenibilidad [5,7], o de explicar la
modificabilidad a partir de métricas de atributos internos [12,21], etc.

Una parte de la informacion procedente de las mediciones, sea de variables
independientes o dependientes, puede ser redundante, que en términos estadisticos es
equivalente a decir que las métricas pueden estar muy correlacionadas. Esto justifica



el interés de analizar la informacion inicial para eliminar dicha redundancia. En los
estudios experimentales en ingenieria del software [4, 6], como en los de otras
disciplinas, este problema se resuelve utilizando ciertas técnicas estadisticas, como el
Analisis de Componentes Principales (ACP)[15,16].

En este estudio se dispone de tres muestras de 28, 9 y 9 diagramas de clases, sobre
los que se han realizado una serie de experimentos que tratan averiguar si existe 0 no
correlacion entre 8 métricas que miden la complejidad estructural y 3 que miden el
tamafio, de los diagramas de clases UML, con tres subcaracteristicas de la
mantenibilidad: comprensibilidad, analizabilidad y modificabilidad de dichos
diagramas. El resultado de estudiar tal correlacion entre cada variable independiente
con las variables dependientes se realizé en [14]. En este caso lo que se quiere es
reducir la dimension del espacio de 11 dimensiones (métricas) que contiene la
informacion inicial para estudiar posteriormente la correlacion entre estas nuevas
dimensiones y las variables dependientes de interés.

Utilizando el modelo Goal-Question-Metric (GQM) [1] los objetivos del estudio
son los siguientes:

— Objetivo 1: Realizar un estudio exploratorio de diagramas de clases UML
para caracterizarlos con respecto a un conjunto de métricas de complejidad
estructural, desde el punto de vista de los desarrolladores de software en el
contexto estudiantes y profesores de Ingenieria. de Informdtica de la
Universidad de Castilla la Mancha

—  Objetivo 2: Analizar la complejidad estructural de diagramas de clases UML,
caracterizada segun el estudio anterior, para evaluarla con respecto a su
correlacion con la mantenibilidad de los diagramas, desde el punto de vista
de los desarrolladores de software en ¢l contexto de estudiantes y profesores
de la Ingenieria de Informatica de la Universidad De Castilla-La Mancha

Este documento esta organizado de la siguiente manera: La descripcion de los
datos utilizados en este estudio se presentan en la seccion 2, el analisis de los datos
con el propdsito de obtener métricas relevantes para los diagramas de clases UML se
presenta en la seccion 3. Finalmente en la ultima secciébn se presentan las
conclusiones y las lineas de trabajo futuras.

2. Descripcion de los datos

Genero [13] defini6 las siguientes métricas para medir la complejidad estructural de

los diagramas de clases UML:

— NAssoc. Cuenta el numero de asociaciones.

— NDep. Cuenta el niimero de dependencias.

— NGen. Cuenta el ntimero de relaciones de generalizacion (considerando cada par
padre-hijo como una relacion).

— NGenH. Cuenta el nimero de jerarquias de generalizacion.

— MaxDIT. Representa la maxima profundidad del arbol de herencia (calculada
para todas las clases que forman parte de una jerarquia de generalizacion en un
diagrama de clases). La profundidad de una clase en una jerarquia de
generalizacion, es la distancia mas larga desde la clase a la raiz.



— NAgg. Cuenta el nimero de relaciones de agregacion (considerando cada par
todo-parte como una relacion).

— NAggH. Cuenta el nimero de jerarquias de agregacion.

— MaxHAgg. Representa la maxima altura de las jerarquias de agregacion
(calculada para todas las clases que forman parte de una jerarquia de agregacion
en un diagrama de clases). La altura de una clase en una jerarquia de agregacion
es la distancia mas larga desde la clase hasta las hojas.

Ademas existen otras métricas de tamafio tradicionales como:

— NC. Cuenta el nimero total de clases.

— NM. Cuenta el nimero total de métodos.

— NA. Cuenta el niimero total de atributos.

Las 11 métricas descritas son las que se consideraran para hacer el estudio de
métricas relevantes.

Los datos utilizados en este estudio se obtuvieron a partir de experimentos
controlados realizados con alumnos y profesores de la Ingenieria Informatica de la
Universidad de Castilla-La Mancha'.

En los tres experimentos la variable dependiente es la complejidad estructural de
los diagramas de clases UML, medida a través de las 11 métricas previamente
mencionadas. La variable independiente es la mantenibilidad de los diagramas de
clases UML, medida en cada experimento de manera distinta.

A continuacion se detallan las caracteristicas propias de cada muestra de datos:

— Muestra 1: Es una tabla que consta de 28 filas y 14 columnas. Las 28 filas
representan a cada uno de los 28 diagramas de clases que se le entregaron a los
sujetos. Las 11 primeras columnas representan los valores de las variables
dependientes (métricas) y las tres ultimas los valores de las wvariables
dependientes, en este caso, consideramos tres subcaracteristicas de la
mantenibilidad: la comprensibilidad, la analizabilidad y la modificabilidad. Estos
ultimos valores se obtuvieron calculando calculando la mediana de la valoracion
subjetiva que dieron los sujetos para cada diagrama sobre la comprensibilidad, la
analizabilidad y la modificabilidad (medida con una escala de 1 a 7). Este
experimento se realizd con profesores del area de ingenieria de software y
alumnos del quinto afio.

— Muestra 2: Es una tabla que consta de 9 filas y 12 columnas. Las 9 filas
representan a cada uno de los 9 diagramas de clases que se le entregaron a los
sujetos. Las 11 primeras columnas representan los valores de las variables
dependientes (métricas) y la Ultima representa la media de los valores de la
variable dependiente, en este caso el tiempo de mantenimiento (que mide el
tiempo que los sujetos tardaron en llevar a cabo las modificaciones de los
diagramas de clases, segun los nuevos requerimientos). Este experimento se
realizéd con profesores del area de ingenieria de software y alumnos de quinto
afo.

— Muestra 3: Los datos de esta muestra son muy parecidos. Lo unico que varia es
que se cogieron 9 diagramas de clases diferentes, lo que implica que los valores
de las métricas también son diferentes. Ademas se consideraron como variables
dependientes el tiempo de mantenimiento y el tiempo de entendibilidad. Los

! El material experimental se puede encontrar en http://alarcos.inf-cr.uclm.es



sujetos debian de contestar a un cuestionario que reflejaba si habian entendido o
no cada diagrama y debian anotar cuanto tiempo tardaban en responder a las
preguntas, de ahi se obtuvo el tiempo de entendibilidad. Y el tiempo de
mantenimiento se obtuvo de la misma forma que en la muestra 2. Este
experimento se realizd con alumnos de tercer afio.

3. Analisis e interpretacion de los datos

En primer lugar se ha utilizado el Andlisis de Componentes Principales (ACP)2
[15,16] para reducir el espacio inicial de 11 dimensiones (métricas), en el que se
representa la complejidad estructural de los diagramas de clases UML, primer
objetivo de este estudio, eliminando informacion (métricas en este caso) que sea
redundante. En este ACP se ha trabajado con componentes rotados, pues ello permite
reducir la dimension de forma que cada una de las nuevas componentes, van a estar
muy correlacionadas con muy pocas de las antiguas métricas o dimensiones, lo que
facilitara su interpretacion.

Posteriormente se ha utilizado un analisis de correlacion de Pearson o Spearman,
[18, 19], dependiendo del tipo de variables del estudio, con objeto de estudiar la
correlacion de las nuevas dimensiones aportadas por el ACP con las variables
dependientes de la mantenibilidad, segundo objetivo de este estudio.

En las secciones siguientes se describe el estudio realizado para cada una de las
muestras de datos.

3.1 Analisis de la Muestra 1

3.1.1 Reduccion de las dimensiones (ACP)

Los resultados que se observaron después de la rotacion de las componentes (ver
tabla 1), con la restriccion de que el autovalor sea mayor que 1, son tres componentes
principales, con las que se explica el 93,76% (tabla 2) de la variabilidad total.

Como se puede observar analizando la tabla 1:

— La componente primera recoge informacién de la complejidad estructural
relativa a las agregaciones,

— La segunda componente recoge informacion de la complejidad estructural que
aporta la generalizacion y

— La tercer componente se refiere a la complejidad estructural aportada por las
relaciones de asociacion y dependencias entre clases.

2 Se ha utilizado el SPSS version 11.0 [20] para analizar las muestras de datos
descritas en la seccion previa.



Las métricas NA, NGenH, NM y NC no aparecen como relevantes en el ACP.
Como su correlacion con las métricas que si aparecen en el ACP es alta (ver tabla 3),
podemos pensar que la informacion que contienen ya se ha trasmitido a través de las

Tabla 1. Matriz de componentes rotados

Componente
Métricas 1 2 3
MaxHAgg 11 231 126 Tabla 2. Suma de las saturaciones al cuadrado de la
NAggH ,879| ,141 ,349 rotacion
NAgg 873 382 185 Componente| Total |% de la varianza %
INA ,669 ,539 ,492 acumulado
INGenH 586,494 13 1| 4,112 37,383 37,383
MaxDIT ,187 ,962 4,080E-02 2 3’441 31,278 68,661
NGen ,263| ,893 ,300 3 2,761 25,101 93,763
INM , 567 ,675 ,429
INC ,560( ,648 ,501
NDep ,123( ,136 ,943
INAssoc ,450 ,265 ,817
Tabla 3. Correlacion entre las métricas
NAssoc | NAagg | NAggH | NDep NGen [ NGH | MaxHAgg | MaxDIT
INC ,843 ,817, ,761 ,607 ,893 ,928 ,717 ,728
INA ,830, ,884 ,841 ,627 ,802 ,897, ,784 ,659
INM ,776) ,851 ,728 ,591 ,856 ,843 ,732 ,786)
INGH ,849) ,759) ,723 ,548 ,753| 1,000 ,712 ,568

3.1.2 Estudio de la correlacion entre la complejidad estructural y la
mantenibilidad

Se ha estudiado la correlacion de las nuevas componentes con las variables
dependientes, comprensibilidad, analizabilidad y modificabilidad utilizando el
coeficiente de correlacion de Spearman (ver tabla 4).
previamente, con el método de Anderson-Rubi, los coeficientes para las puntuaciones
factoriales; esto es, las tres componentes de los diagramas de clases en el nuevo
espacio de tres dimensiones.

Tabla 4. Coeficientes de correlacion de Spearman

Para ello se calcularon



Componente 1 Componente 2 Componente 3

,520 ,679 312

Comprensibilidad (p=,005) (p=,000) (p=,106),
,544 ,702 ,265

|Analizabilidad (p=,003) (p=,000) (p=,174)
,502 ,747 ,268

Modificabilidad (p=,006) (p=,000) (p=,168)

Los resultados observados fueron los siguientes:

— La comprensibilidad estd muy correlacionada con la componente 2
(generalizacion) (0,679 p=0,000) y menos con la componente 1 (agregacion)
(0,520 p=0,005)

— La analizabilidad estd muy correlacionada con la componente 2
(generalizacion) (0,702 p=0,000) y menos con la componente 1 (agregacion)
(0,544 p=0,003)

— La modificabilidad estd muy correlacionada con la componente 2
(generalizacion) (0,747 p=0,000) y menos con la componente 1 (agregacion)
(0,502 p=0,0006)

En conclusion, parece que la componente 3, que se refiere a las dependencias y
asociaciones, no esta correlacionada con ninguna de las variables dependientes
estudiadas. Este hecho se puede haber producido porque, después de analizar los
diagramas de clases que se utilizaron en el experimento se observd que en su mayoria
tenian muy pocas asociaciones y menos aun dependencias. De ello se deriva la
necesidad de realizar un proximo experimento en el que se ponga mas énfasis en este
tipo de relaciones.

En definitiva, después de analizar la primer muestra podemos decir que
aparentemente las métricas que tienen que ver con la agregacion y la generalizacion
influyen en la mantenibilidad de los diagramas de clases. Si bien estos resultados son
parciales estan en la linea de los encontrados en diferentes estudios empiricos
realizados para evaluar el efecto de la relacion de generalizacion sobre la
mantenibilidad de los sistemas orientados a objetos [10,9,3,17]. En cambio, segun
afirman Deligiannis et al. [11] las relaciones de agregacion se han estudiado menos
desde un punto de vista empirico, por ello insisten en la necesidad de profundizar en
este tema, ya que existe la sospecha de que el uso de la agregacion puede favorecer el
disefo de productos mas extensibles y reusables.

3.2 Analisis de la muestra 2

3.2.1 Reduccion de las dimensiones (ACP)

La solucion obtenida en el ACP tras la rotacion de las componentes, con la
restriccion de que los autovalores sean mayores que uno (ver tabla 5), explica el
79,151% de la variabilidad total (ver tabla 6).

En este caso las conclusiones que se pueden extraer son las siguientes:



— La primera componente esta determinada por la complejidad que aporta la
generalizacion.
— La segunda componente en cambio recoge la complejidad de las asociaciones
y n° de atributos.

En

este estudio las métricas de las que se puede prescindir, por que tienen

informacion redundante son las NC, NM, NAgg, NDep, y NAggH (ver tabla 5). La
informacion que contienen se recogera a través de las métricas con las que estan
correlacionadas y que intervienen en las componentes principales.

Tabla 5. Matriz de componentes rotados

Tabla 8. Coeficientes de correlacion de Pearson

Componente 1

Componente 2

Tiempo de
mantenimiento

485
(p=,185)

(p=,003)

,853

Componente Tabla 6. Suma de las saturaciones al cuadrado de la
rotacion
Métricas 1 2 Componente| Total |% de la varianza% acumulado
INC ,796 ,561 1] 5,768 52,440 52,440
INA ,359 ,862 2| 2,938 26,711 79,151
INM ,683 ,686
INAssoc -8,817E-02 911
INAgg ,729 ,239
INDep , 728 -,248
INGen ,927| 8,953E-03
INAggH ,632 ,348
INGenH ,870 ,399
MaxHAgg ,872 ,269
MaxDIT ,832 ,330
Tabla 7. coeficiente de correlacion dePearson
NA NGen |NGenH |HAggMax | MaxDIT
NC ,775 ,794 ,886 ,833 ,822
NM ,900 ,651 ,887 ,760 ,827
NAggH ,341 ,570 ,710 ,634 ,607
NAgg ,338 ,501 ,651 ,928 ,536
NDEP ,148 ,684 ,438 ,610 ,406




La correlacion entre el tiempo mantenimiento y las dos componentes del ACP s6lo
da significativa para la segunda componente (ver tabla 8) que corresponde a las
asociaciones y al n° de atributos.

3.3 Analisis de la muestra 3

3.3.1 Reduccion de las dimensiones (ACP)
Al estudiar la tabla de correlaciones entre las métricas se observé que NM no estaba
correlacionada con ninguna de las otras, por ello se realizé el ACP sin incluirla, pues
ella constituye per se una dimension.

El ACP, después de la rotacion, proporciono los resultados de la tabla 9, con la
misma restriccion que en los casos anteriores (autovalores que son mayores que uno),
y explico el 92,075% de la variabilidad total (ver tabla 10).

Tabla 9. Matriz de componentes

rotados
Métricas Componente
1 3 Tabla 10. Suma de las saturaciones al cuadrado
de la rotacion
INC ,643 ,753 5 5
NA 423 859 Componente| Total Vﬁrgenlzaa % acumulado
Ei;sgoc gg; ’;(73 1 52600 52,59 52,596
2 2 2] 4 4.4 2
NDep 855 114 3,948 34,480 92,075
NGen ,956 221
NAggH -,247 ,955
NGenH ,961 4,817E-02
HAggMax , 741 ,591
MaxDIT ,941 111
Tabla 11. Correlacion entre métricas
NC | NAssoc | NA | NAgg | NDep | NGen | MaxHAgg | MaxDIT
INC 1,000 ,819 ,928 ,953]  ,863 778 ,909 714
NM 214 ,509| ,281 L1331 ,342 ,394 314 ,176
INAssoc ,819 1,000] ,763 714,862 714 ,828 ,654
MaxHAgg ,909 ,828| ,748 ,834]  ,926 ,858 1,000, ,688




A partir del ACP (ver tabla 9) se puede concluir lo siguiente:

— La primera componente recoge el n° de dependencias y generalizaciones, y

— Lasegunda componente las agregaciones y atributos.
En este estudio las métricas de las que se puede prescindir, por que tienen
informacion redundante son las NC, NAssoc y MaxHAgg. Como se ve en la tabla 11,
estdin muy correlacionadas entre ellas y ademads, con otras que forman parte de las
componentes principales seleccionadas. Asi NC estd muy correlacionada con métricas
que determinan la segunda componente, mientras que NAssoc y MaxHAgg estan muy
correlacionadas con métricas de la primera componente.

3.3.2 Estudio de la correlacion entre la complejidad estructural y la
mantenibilidad
Se ha estudiado la correlacion de las nuevas componentes (tabla 9) y de NM con las
variable dependientes, el tiempo de mantenimiento y el tiempo de entendibilidad,
utilizando el coeficiente de correlacion de Pearson. (ver tabla 12).

Para ello se calcularon previamente, con el método de Anderson-Rubi, los
coeficientes para las puntuaciones factoriales; esto es, las dos componentes de los
diagramas de clases en el nuevo espacio de dos dimensiones.

Tabla 12. Coeficiente de Correlacion de Pearson

Componente 1 | Componente 2 NM
Tiempo de ,355 ,769] ,401
Entendibilidad (p=,348) (p=,016) (p=,285)
Tiempo de 472 ,365 ,146
Mantenibilidad (p=,199) (p=,376) (p=,709)

Analizando los resultados obtenidos en la tabla 12, se puede observar que:

— El tiempo de entendibilidad esta correlacionado con la componente 2 que son
las agregaciones y n° de atributos, y

— El tiempo de mantenimiento no esta correlacionado con ninguna componente.

— Ademas la tercera dimension que representa NM no estd relacionada con
ninguna de las dos variables dependientes.

4. Conclusiones y trabajo futuro

Es bien sabido que las métricas son muy utiles para evaluar las distintas
caracteristicas que afectan a la calidad de sistemas orientados a objetos, como por
ejemplo la mantenibilidad. En [13] se definieron un conjunto de 8 métricas para
evaluar la complejidad estructural de los diagramas de clases UML, con la idea de que
estdn métricas podrian servir como indicadores de la mantenibilidad de los diagramas



de clases, en las primeras etapas del ciclo de vida de los sistemas orientados a objetos.
Para confirmar hasta que punto esta sospecha era cierta, se realizaron tres estudios
empiricos con estudiantes y profesores. Con el fin de descubrir cuales de las métricas
definidas podrian ser relevantes, en este trabajo hemos utilizado los datos de los tres
experimentos para realizar el ACP. En dicho estudio también se consideraron algunas
métricas de tamaiio.

Una vez realizado el ACP se puede observar, en las tres muestras, que las
componentes que contienen informacion no redundante representan caracteristicas
bien conocidas del disefio orientado a objetos, las cuales tienen que ver con el uso de
relaciones: generalizacion, agregacion y dependencias y asociaciones.

No parecen ser relevantes las métricas relacionadas con el tamafio, como NC y
NM. Aunque es razonable pensar que cuantas mas clases haya en un diagrama mas
dependencias y asociaciones puede haber, en este estudio se pone de manifiesto que
son estas ultimas las que podrian influir en las mantenibilidad.

Si examinamos la correlacion entre la mantenibilidad y/o la entendibilidad y las
componentes del ACP en las dos muestras donde se miden de forma objetiva
(muestras 2 y 3), se puede ver que estan correlacionadas con la componente que
recoge la complejidad de los diagramas de clases debida al n° de asociaciones y
numero de atributos.

En cuanto a los resultados de la primera muestra merecen un comentario aparte,
pues las variables dependientes son medidas subjetivas. Las componentes 1 y 2, que
recogen la informacion de las agregaciones y de la generalizacion, son las que estan
significativamente correlacionadas con las variables dependientes.

Esto confirma lo que ya se sabe [3], que los resultados que se obtienen en el ACP
son dependientes de los datos, por ello aunque en las tres muestras de datos los
resultados obtenidos sean en cierta forma similares sera necesario seguir realizando
estudios empiricos que, por una parte permitan explotar los resultados obtenidos,
construyendo modelos de prediccion y por otra parte, es necesario realizar
experimentos que permitan extender las conclusiones tanto como se pueda,
incluyendo experimentos con profesionales y también datos sobre proyectos reales.
Ademas somos conscientes de la necesidad de construir una familia de experimentos
que permita establecer un cuerpo de conocimiento solido sobre la utilidad de las
métricas [2] [8].
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