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Relatia dintre probabilitatea de eroare s metricile OO
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Object-oriented design and development is becoming very popular in today's software devd-
opment environment. Object oriented development requires not only a different approach to
design and implementation, it requires a different approach to software metrics. Snce object
oriented technology uses objects and not algorithms as its fundamental building blocks, the
approach to software metrics for object oriented programs must be different from the stan-
dard metrics set. Some metrics, such as lines of code and cyclomatic complexity, have become
accepted as "standard" for traditional functional/ procedural programs, but for object-
oriented, there are many proposed object oriented metrics in the literature. The question is,
"Which object oriented metrics should a project use, and can any of the traditional metrics be
adapted to the object oriented environment?"
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complexity, error prediction, C++ programming language.

Relatia dintre probabilitatea de eroare
s metricile OO
1.1.Metodologia de analiza
Variabila raspuns care se utilizeaza pentru a
evalua metricile design-ului OO este binara.
De exemplu, daca a fost detectata o clasa ca
re cauzeaza probleme in timpul fazei @ tes
tare se recomanda folosirea metodei regresiei
logistice pentru a andliza relatia dintre me-
trici s clasele predispuse la erori. Regresia

logistica este o tehnica de clasificare folosita
n multe experimente tiintifice bazate pe es-
timari de probabilitate maxima [BARO1]. In
acest caz, trebuie intreprinsa o analiza atenta
care sa ofere 0 anumita certitudine referitoare
la faptul ca trendul observat nu este doar re-
zultatul cétorva observatii, desi regresia b-
gistica este considerata a fi mai robusta, pen-
tru evidentiere, decét regresia redlizata prin
metoda celor mai mici patrate.

Tabelul 1. Analiza univariata — sumarul rezultatel or

Metrica Coeficient DY p R2 Clase
WMC(1) -0.022 9% 0.0607 0.007 Toate
WMC(2) -0.086 2% 0.00035 0.024 Clase noi
WMC(3) -0.027 103% 0.0656 0.0154 DB
WMC(4) 0.0944 91% 0.0019 0.0467 ul
DIT(1) -0.485 62% 0.0000 0.0648 Toate
DIT(2) -0.868 42% 0.0000 0.1314 Clase noi
DIT(3) -0.475 62% 0.043 0.0187 DB
DIT(4) -0.29 % 0.024 0.017 ul
RFC(1) -0.085 9% 0.0000 0.0648 Toate
RFC(2) -0.087 92% 0.0000 0.2477 Clase noi
RFC(3) -0.077 BN 0.0000 0.188 DB
RFC(4) -0.108 D% 0.0000 0.3624 ul
NOC(1) 3.3848 3000% 0.0000 0.1426 Toate
NOC(2) 3.62 3734% 0.0011 0.362 Clase noi
NOC(3) 2.05 777% 0.0000 0.0826 DB
CBO(1) -0.142 8™ 0.0000 0.068 Toate
CBO(2) -0.079 2% 0.017 0.02 Clase noi
CBO(3) -0.086 2% 0.006 0.034 DB
CBO(4) -0.284 % 0.0000 0.17 ul
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Tn particular, a fost folosita regresia logistica
univariata, pentru a evalua relatia fiecarei
metrici Tn conditii de izolare $ predispunere
la erori. Apoi, sa utilizat regresia logistica
multivariata pentru a evalua capacitatea pre-
dictivaaacelor metrici care au fost presupuse
ca fiind suficient de semnificative in analiza

Icg(f-p):CO +C1X1+ C2X2 +"'+Can

unde p este probabilitatea ca o eroare va fi

gasita Tntr-o clasa in timpul fazei de validare
s vaorile Xi exprima metricile OO incluse
ca s predictori Tn model (numite covariante
aleecuatiei de regresie logistica). Tn doua @-
zuri extreme, (de exemplu, atunci cand o \&-
riabila este: fie insgnifianta, fie diferentiaza
total clasele predispuse la erori), curba dintre
p S orice Xi, (de exemplu, presupunand ca
toate celelate valori Xj sunt constante) apro-
ximeaza o linie orizontala S respectiv o linie
verticala. Tntre aceste cazuri extreme, curba
se prezinta sub o forma flexibila de S. Ori-
cum, de vreme ce p este necunoscut, coefici-

univariata (de exemplu, p<0.25 este conside-
rataafi suficient de euristica).

Conform [CHK1], in forma sa cea mai sim-
pla, un model de regresie logistic se bazeaza
pe urmatoarea ecuatie de relatie (modelul de
regresie logistica univariata este un caz parti-
cular al acesteia, unde apare doar o singura
variabila):

(1)

entii Ci vor putea fi estimati printr-o functie
de optimizare probabila [HOS1]. Aceasta
procedura presupune ca toate observatiile
sunt, din punct de vedere statistic, indepen
dente. Tn timpul construirii ecuatiilor de re-
gresie, fiecare observatie afost “apreciaa’ in
conformitate cu numarul de erori ebpistate in
fiecareclasa.

Rationamentul folosit este urmatorul “fiecare
depistare a unei erori este un eveniment in-
dependent” - clasele care nu contin erori vor
fi detectate si li se va asocia nivelul de “im-
portanta (semnificatie)” 1.

Tabelul 2. Analiza multivariata a metricilor de design OO

Coeficient P
Intrerupere 313 0.0000
DIT -0.50 0.0004
RFC -0.11 0.0000
NOC -2.01 0.0178
RFC -0.13 0.0072
CBO -0.238 0.0001
Origine -1.84 0.0000

Tabelele 1 s 2 contin rezultatele obtinute,
respectiv regresia univariata s multivariata’in
toate clasele examinate. Aceste rezultate sunt
raportate la metricile care sau dovedit a fi
cele ma semnificative n toate proiectele de
dezvoltare. Pentru fiecare metrica, sunt dis-
ponibile urmatoarel e statistici:

- Coeficienti (prezentati n tabelele 15 2)
exprima coeficientii de regresie estimati. Cu
cat valoarea absoluta a coeficientului este
mal mare, cu atét impactul variabilelor expli-
cative asupra probabilitatii p, de detectare a
erorilor dintr-o clasa, este mai mare;

- DY - (apare numai in tabelul 1) - se bazeaza
pe rotiunea de rata impara [HOS1] s oferao

evaluare aimpactului metricii asupra variabi-
lel raspuns. Mai precis, rataimpara Y (X) re-
prezinta raportul dintre probabilitatea de a
avea o0 eroare S probabilitatea de a nu avea o
eroare atunci cand valoarea unei metrici este
X. De exemplu, daca pentru o valoare data X,
Y (X) este 2, atunci este de doua ori mai pro-
babil ca o clasa sa contina erori decét caeasa
nu contina erori. Vaoarea lui Y (X) este cal-
culata ca medie a urmatoarei formule:

w =y (X4 (2)

y (X)
Deci, Y (X) exprima reducerea/cresterea ratei
impare (exprimata ca procent in tabelul 2)
atunci cand valoarea X creste cu o unitate.
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Aceasta este destinata pentru a furniza o
imagine intuitiva asupra impactului pe care 1l
au variabilele explicative.

- Semnificatia statistica p (gpare in tabelele 1
s 2) ofera 0 imagine ma detaiata asupra
acuratetei estimarii coeficientilor. Furnizeaza
informatii despre probabilitatea ca acel coef i-
cient sa fie diferit de O, in mod intamplator.
Din punct de vedere istoric un prag de semni-
ficatie alui p = 0.05 (o probabilitate de 5%) a
fost adesea folosita pentru a determina daca o
variabila explicativa a fost un predictor sem-
nificativ. Oricum, alegerea unui nivel parti-
cular de semnificatie este, n ultima instanta,
0 decizie subiectiva s alte niveluri precum p
= 0.01 sau p = 0.1 sunt valori obisnuite. De
asemenea, cu cat nivelul de semnificatie este
ma mare, cu atat creste @viatia standard a
coeficientilor estimati si scade credibilitatea
impactului calculat a variabilelor explicati-
ve. Testul de semnificatie se lazeaza pe un
test a atei de probabilitate [HOSL], folosit,
Tn mod curent, in cadrul regresiel logistice.
Luénd Tn considerare ecuatia (1), functia de
probabilitate a setului de date de dimersiune
D este:

Lzép(x) ©)

unde:
e( Cp+Cj1Xi1+..+CnXijn) Y

p ()(I) :1+e(CO+Clxi1+---+CnXin)I (4)

unde Y, este asignat ca avand valoarea 1 daca

clasa nu contine nici o eroare s 0 Tn caz con
trar. Vectorul n-dimensiona X contine me-

tricile de design OO @racterizate fiecare de
cele D observatii. Deci p(X) reprezinta pro-
babilitatea estimata ca o clasa sa contina sau
nu erori. Coeficientul care va maximiza func-
tia de probabilitate va fi obtinut din estimari-
le coeficientului de regresie. Prin conventie
matematica, | = Ln[L] (logaritmul probabili-
tatii), este, In mod uzual maximizat.
O masura globala a gradului de adecvare care
este folosita Th modelele de regresie logistica
este R?, definita statistic astfel [HOS1]:
2 _(lp-1

R :Elﬁ,’ i |2)) ©)

unde:

1, este logaritmul functiei de probabilitate
fara a folosi vreo covarianta (doar intrerupe-

rea);
. este logaritmul probabilitatii modelului

incluzénd un numar de n metrici de design
selectate ca s covariatii;
|, este logaritmul probabilitatii modelul ui

saturat, unde Y, (0 sau 1) este Tnlocuit pentru

fiecare probabilitate p (X;) din . Logaritmul
probabilitatii | , este valoarea maxima care i

poate fi atribuita lui I.

Cu cé R? este ma mare, cu atét modelul este
mai fidel. R? poate fi descris ca 0 masura a
proportiei de totala incertitudinecare ii este
atribuitamodelului cel mai adecvat. Oricum,
in contrast cu R? pentru regresia bazata pe
metoda celor mai mici patrate, o valoare mai
mare a acestui parametru este destul de rar
ntalnita pentru regresia logistica, deoarece
valorile lui | sunt rareori aproximari ae \a-

lorilor lui I, de vreme ce valoarea calcualata
p(X,) pentru | e apropie arareori de 1.

1.2. Analiza univariata

Reprezinta o metoda de analiza a celor sse
metrici de design OO, introduse de
Chidamber s Kemerer in [CHK1], cu privire
la probabilitatea de detectare a defectelor
dintr-o clasa in timpul fazelor de testare. Tn
cazul analizat acest lucru este echivalent,
pentru modelul logistic, cu calcularea probe-
bilitatii ca o singura eroare sa fie detectata
intr-o clasa.

- Importanta(semnificatia) metodelor dintr-o
clasa (WMC) afost prezentata (vezi tabelele
19 2) cafiind oarecum semnificativa ¢ =
0.06). Pentru clasele noi si cele modificate n
mod extensiv, precum s pentru clasele Ul
(interfata grafica s textuala cu utilizatorul),
rezultatele sunt mult mai bune: p = 0.0003 si
respectiv p= 0.0001. Dupa cum era de astep-
tat, cu cdt WMC este mai mare cu atédt mai
mult creste probabilitatea detectarii erorilor.
Aceste rezultate pot fi explicate prin urmato-
rul fapt: complexitatea interna nu are un im-
pact puternic daca clasa este refolosita cu
mici modificari. Tn acest caz, proprietatile
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clasel interfata vor avea un impact mai sem-
nificativ;

- Adancimea arbordui de mostenire al unei
clase (DIT) — asa cum rezulta din taelde 1
9 2 este prezentata ca fiind extrem de semn-
ficativa (p = 0.0000). Dupa cum era de astep-
tat, cu cat DIT este mai mare, cu atét proba-
bilitatea de detectare a erorilor creste. Rezul-
tatele sunt imbunatatite din nou, ( R? logistic
creste de la 0.06 panala 0.13) atunci cand
aunt luate in considerare numai clasele noi s
cele modificate in mod extensiv;

- Raspunsul dintr-o clasa (RFC) sa demon-
strat, pe baza datelor din tabelele 1 si 2 caes-
te extrem de importanta (p = 0.0000). Cu cét
RFC este mai mare, cu atét creste probabil i-
tatea detectarii unei erori. Oricum, valoarea
parametrului R? logistic a fost gustata, in
mod semnificativ, pentru clasele noi, mntru
cele modificate in mod extensiv s pentru cla-
sele de interfata cu utilizatorul - Ul (de la
0.06 la 0.24 respectiv 0.36). Clasele Ul pre-
zinta o distributie care difera, in mod semni-
ficativ, de cea a claselor DB: media si med-
ana sunt in mod semnificativ mai mari. Ca
rezultat, aceasta poate intari impactul pe care
il are RFC atunci cand se efectueaza analiza;

- Numarul de succesori ai unel clase (NOC)
pare a fi foarte semnificativ (cu exceptia @&
zului claselor Ul) dar tendinta doservata (pe
baza datelor din tabelele 19 2) este contrara
Cu ceea ce se asteapta. Cu cat NOC este mai
mare, cu atét probabilitatea de detectare a
erorii scade. Aceasta tendinta surprinzatoare
poate fi explicata prin faptul ca maoritatea
claselor nu au mai mult de un mostenitor, s
ca refolosirea propriu-zisa a claselor este @-
recum asociata cu o valoare mai mare pentru
NOC. Deoarece sa demonstrat ca reutiliza-
rea este un factor de influenta important al

cersitatii erorilor [BAS2], aceasta explica de
ce clasele care au valori mai mari pentru
NOC sunt mai putin predispuse la erori. Cu
toate acestea, exista 0 oarecare instabilitate
printre subseturile de clase in legatura cu im-
pactul metricei NOC asupra probabilitatii de
cetectare a unei erori intr-o clasa (vezi DY 1n
tabelul 1). Acest lucru poae fi explicat, in
parte, prin lipsa de variabilitate pe aceasta

scala de masurare (vezi distributiile din figu-
ral);

- Lipsa de coeziune a metodelor (LCOM) - in
urma observatiilor efectuate sa dovedit a fi
lipsita de semnificatie pentru toate cazurile
(motiv pentru care rezultatele nu sunt prezen
tate Tn tabelul 1), ceea ce era de asteptat n
conditiile Tn care distributia LOCM indica o
lipsa de varietate s doar cteva lucruri de
impartanta majora;

- Cuplarea intre clasele de obiecte (CBO) -
este semnificativa s cu un plus de particula
ritate pentru clasele Ul (p = 0.0000 § R? =
0.17). Nu exista o explicatie satisfacatoare
pentru diferentele existente intre modelul cla-
selor Ul s DB.

Ca o consecinta, unii coeficienti arata un im-
pact foarte mic (de exemplu, Y (X)) atunci
cand sunt comparati cu ceilati. Oricum,
acesta nu este un criteriu de validare pentru a
evalua utilitatea predictiva a acestor metrici.
Mai important este faptul ca, exceptand ne
trica NOC, toate celelalte metrici par a avea
un impact foarte stabil asupra diferitelor &
tegorii de clase (DB, Ul, etc.), iar acest lucru
este Tncurgjator pentru ca permite extragerea
une concluzii referitoare la faptul ca tipurile
de variabile sunt, in general, comparabile.
Daca ar fi fost luate Tn considerare diverse ti-
puri de defecte, in mod separat, rezultatele ar
fi putut fi diferite.

1.3. Analiza multivariata

Metricile OO, prezentate anterior, pot fi folo-
site de la inceput in ciclul de viata pentru a
construi modele predictive ale claselor pre-
dispuse la erori. Pentru a obtine un model op-
tim, aceste metrici sunt incluse intr-un model
de regresie logistica multivariata [LIH1].
Oricum, doar metricile care imbunatatesc, Tn
mod semnificativ, puterea de predictie a mo-
delului multivariat este recomandabil sa fie
incluse Tntr-un proces de selectie iterativ.

Un alt predictor semnificativ a predispunerii
la erori este nivelul de reutilizare al unei cla-
se (denumit "origine" in tabelul 2). Aceasta
informatie este disponibila la finalul fazel de
proiectare, atunci cand au fost identificate
clasele ce urmeaza a fi reutilizate si poate fi
estimat volumul de schimbari necesar. Tabe-
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lul 2 prezinta informatii referitoare la mode-
[ul multivariat calculat.

Folosind un astfel de moddl, pentru clasifica
re, rezultatele prezentate in tabelul 3 au fost
obtinute prin utilizarea ca s prag de clasifica
reavalorii p = 0.5 pentru probabilitatea d&-
tectarii unei singure erori intr-o clasa data
(valoarea utilizata este recomandata 1in
[BRO1] s [CHK1]). De exemplu: cand p >
0.5, clasavafi considerata ca avand erori, iar
Tn caz contrar ca fiind lipsita de erori. Dupa
cum era de asteptat, clasele predictate ca ero
nate contin un numar mai mare de erori (250
erori Tn 48 clase) deoarece acele clase tind sa
prezinta 0 mai bunaacuratete in clasificare.
Anaizand impactul utilizarii unui model de
predictie prin ipoteze, cu scopul de a ssimpli-

fica modul de calcul, se observa ca procesul
de "inspectare”" a claselor prezinta o eficienta
de aproape 100% 1n ceea ce priveste detecta-
rea erorilor. Astfel, 80 de clase (predictate ca
avand erori), dintr-un total de 180, au fost
"inspectate” s 48 de clase care contin erori,
dintr-un total de 58, au fost detectate Tn tim-
pul inspectiei. Luand in considerare contori-
zarea individuala a erorilor, se observa cadin
numarul total de 258 de erori, 250 au fost de-
tectate Tn timpul inspectiei. Aceste rezultate
sustin ipoteza conform careia "modelul
predictional ofera rezultate mai precise pen-
tru clasele ce contin mai multe erori”. Pentru
a concluziona, rezultatele arata ca metricile
OO analizate sunt utile ca predictori de pre-
dispunere la erori.

Tabelul 3. Rezultatele clasificarii folosind metricile de design OO

Predictii
Valori curente Clasefaraerori Clase eronate
Clase fara eori 90 32
Clase eronate 10 (18) 48 (250)

Tntabelul 3 valorile dispuse Thaintea parante-
zelor, In coloanele din dreapta, reprezinta
numarul de clase trecute in categoria celor
eronate, iar vaorile plasate in interiorul @&
rantezelor exprima numarul de erori continu-
te de aceste clase. Pentru a evalua acuratetea
acestor metrici OO, apare ca interesanta
compararea capacitatii lor de predictie cu una
dintre metricile uzuale pentru cod, care poate
fi obtinuta mai tarziu Tn dezvoltarea ciclului
de viaa. Pentru efectuarea comparatiei au
fost selectate, printr-o procedura de regresie
logistica iterativa, trei metrici pentru cod din
satul pus la dispozitie de instrumentul
AMADEUS [AMA1].

Instrumentul AMADEUS ofera 35 metrici
pentru cod dintre care cele ma importante
sunt: linii de cod cu sau fara spatii, "secvente
executabile", blocuri declarate, functii decla
rate, definitii de functii, apeluri de functii,
complexitatea ciclomatica, declaratii iterati-

ve, maximul de adancime s largime a clae-
lor intr-un fisier, numarul metodelor declara-
te, numarul mediu a metodelor si a definitii-
lor. Tabelul 4prezinta rezultatele estimarilor
parametrilor modelului logistic multivariat
unde:

- MaxSatNest este nivelul maxim de imbri-
care adeclaratiilor Tn cadrul unel clase;

- FunctDef este numarul declaratiilor de
functii;

- FunctCall este numarul de apeluri ae furc-
tiilor.

Oricum, bazandu-se pe Tntregul set de metrici
pus la dispozitie de AMADEUS, s ate mo-
dele multivariate au scos la iveaa rezultate
smilare din punct de vedere ad acuatetei
[AMAL1]. Totus, acest model este, Tn mod in-
tamplator, modelul rezultat din utilizarea
unei proceduri standard de analiza regresiva
logistica iterativa.

Tabelul 4. Analiza multivariata folosind metricile pentru cod

Tntrerupere
MaxStatNest
FunctDef
FunctCall

Coeficient P
0.39 0.0384
-0.286 0.0252
0.166 0.0010
-0.0277 0.0000
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Tn plus, pentru afi colectabile doar mai tarziu
in cadrul procesului, metricile pentru cod par
a fi intr-un fel mai “sarace” decét predictorii
claselor predispuse la erori (vezi tabelul 5).
Tn acest caz, 112 clase (estimate ca fiind cla-
se cu erori) din 118 au fost cercetate, iar
dintr-un tatal de 58 de clase au fost detectate
51 clase care contin erori. Daca este luata Tn
considerare contorizarea individuala a erai-
lor, 231 de erori dintr-un total de 268 au fost
detectate Tn timpul procesului de inspectie.

Ar mai fi posibil de corectat incatrei clase cu
erori (51 fata de 48), dar ar trebui cercetate
cu 32 de clase ma mult (112 fata de 80).
Asadar, metricile de design OO sunt mai
buni predictori ai claselor ce contin un numar
mare de erori, deoarece permit detectarea
unui numar de erori cu 19 mai mare decét sa
estimat initial (250 fata de 231). De acees,
predictiile bazate pe metricile pentru cod par
afi ma "sarace".

Tabelul 5. Rezultate ae clasificarii bazata pe metricile pentru cod prezentate in tabelul 4

Predictate Clasefaraerori Clase Eronate
Actuale
Clase fara erori 61 61
Clase eronate 7 (37) 51 (231)

Tabelul 6. Clasificarea acuratetel bazata pe metricile OO s pentru cod prezentate in tabelele

2si 4
Acuratetea Metrici OO Metrici
M odelului pentru cod
Completitudine 88% (93%) 83% (86%)
Corectitudine 60% (92%) 45.5% (86%)

Tabelul 6 confirma rezultatele experimentu-
lui prin prezentarea valorilor corectitudinii
(procent al claselor estimate corect ca fiind
purtatorare de erori) s completitudinii (pro-
cent a cleselor eronate detectate). Valorile
dintre paranteze prezinta corectitudinea pre-
dictiilor s valorile completitudinii atunci
cand clasele sunt evaluate potrivit numarului
de erori pe carel contin.

2. Compararea rezultatelor studiului de
caz cu alte experimente

Pentru a evalua rezultatele studiului de caz
efectuat au fost analizate rezultatele obtinute

de catre alti specialisti din domeniu, Tn urma
efectuarii de experimente, s publicate in lite-
ratura de speciditate. Unele din cele mai cu
noscute experimente, redizate pe o tema
asemanatoare cu cea a prezentului studiu de
caz, sunt cele de lui Li s Henry [LIH1] $
Briand [BRI1], care au incercat sa valideze
experimental metrici ae tehnologiei OO
(vezi tabelul 8). Tn [BRI1] metricile folosite
pentru a masura tipurile de date abstracte
(ADT) coeziunea si cuplarea sunt propuse si
validate, Tn mod experimental, ca predictori
a tipurilor de date abstracte eronate.

Tabelul 7. Diferente s asemanari intre lucrarile andizate

LUCRARI ANALIZATE

Variabila dependen-
ta

Tehnica statistica

Aparitia erorilor n tipu-
rile de date abstracte
Regresia logistica

lui Ada

Numarul de schimbari
n cadrul componentelor
Regresia prin metoda
celor mai mici patrate

CRITERII Briand Li s Henry Studiul de caz propus
Setul de metrici Tipul de date abstracte, | Metricile Chidamber si | Metricile Chidamber si
coeziuneasi cuplarea Kemerer Kemerer
Tipul componentelor | Ada Dialect OO al limbaju- | C++

Aparitia erorilor in cla-
seleC++
Regresia logistica
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Comparand rezultatele acestui studiu de caz
cu cele obtinute de Briand [BRI1], au fost
"descoperite” urmatoarele diferente s ase-
manari. Tn studiul amintit anterior validarea
experimertala a metricilor utilizate nu s-a
efectuat pe programe realizate in conformita:
te cu tehnologia OO, Tn contextul mostenirii,
Tnsa modelul de validare utilizat este similar.
Tn ambele cazuri, modelul statistic afost con
struit  pentru estimarea componentel  (de
exemplu: tipurile astracte de date respectiv
clase) s a predispunerii la erori (de exemplu:
probabilitatea detectarii de erori) prin utiliza:
rearegresiel logistice multiple.

Pe de alta parte, Li s Henry [LIH1] au efec-
tuat o validare a metricilor OO propuse de
Chidamber s Kemerer [CHK1], studiind
numarul de schimbari redlizate in doua Ss
teme comerciale implementate cu un dalect
OO a limbajului Ada. Potrivit acestel lucrari,
metricile OO propuse de Chidamber si
Kemerer par a fi adecvate pentru predictia
frecventel cu care se efectueaza modificarile
din clase, in timpul etapel de intretinere. Mo
delul redlizat de e este destinat efectuarii de
predictii referitoare la numarul de modificari
dintr-o clasa, care au presupus ca este pro-
portional cu efortul necesar pentru realizarea
modificarilor si este reprezentativ pentru n-
velul de mentenanta a clasal. Li s Henry au
folosit acelasi set de metrici OO care a fost
folosit s Tn studiul de caz pe care tam pro
pus. Au fdosit, de asemenea, date referitoare
la produse implementate intr-un limbg OO
care ofera facilitati precum: mostenirea
multipla s polimorfismul.

Studiul de caz efectuat a urmarit sa evalueze
daca metricile OO propuse de Chidamber s
Kemerer [CHK1] au fast predictori utili ai
claselor predispuse la erori. Tn ata ordine de
idei, afost folosita probabilitatea de detectare
a eorilor ca variabila dependenta a
modelulului statistic, aceeas variabila fiind
intalnitasi in lucrarea lui Li s Henry [LIH1].
In plus, Li si Henry au folosit regresialineara
multivariata bazata pe metoda celor mai mici
patrate pentru a construi un model predictiv,
in timp ce Tn studiul propus am folosit regre-
sa logistica (de exemplu: tehnica clasificarii
pentru variabilele binare dependente). Natura

variabilel dependente, utilizata in studiul rea-
lizat (de exemplu: aparitia sau neaparitia unei
erori) m-a condus la folosirea regresiei logis-
tice care este des intdnita s Tn ate experi-
mente stiintifice [HOS1].

3. Concluzii

In acest experiment, au fost colectate date
despre defectele ntélnite Tn clasele orientate
pe obiecte. Pe baza acestor date s-a verificat
cat de mult este influentata predispunerea la
erori, de caracteristicile interne (de exemplu:
dimensiunea S coeziunea) s externe (de
exemplu: cuplarea) ae claselor OO. Din e-
Zultatele prezentate mai sus, cinci din cele
sase metrici propuse de Chidamber s
Kemerer [CHK1], par afi utile pentru a pre-
zice clasele predispuse la erori n timpul &
zelor primare ae ciclului de viata. Aceasta
validare empirica demonstreaza ca majorita-
tea acestor metrici pot fi folosite drept indi-
catori de calitate. Tn plus, multe dintre aces-
te metrici par a fi indicatori complementari
care sunt relativ independenti fata de altii.
De asemenea, se poate spune ca metricile OO
propuse de Chidamber s Kemerer par a fi
predictori ma buni decét ce mai bun set de
metrici "traditionale" pentru cod, care pot fi
golicate pe setul de date colectat, s care, n
plus, pot fi colectate numai in fazele finde
ale pocesului de dezvoltare a sistemelor de
programe OO.

Prin studiul de caz efectuat sa urmarit obti-
nerea unei ma bune intelegeri a impactului
strategiilor de proiectare OO (de exemplu:
mostenirea simpla fata de cea multipla) asu-
pra densitatii erorilor si a reprocesarii. n
acest studiu, din cauza "greutatilor” Tntalnite
n procesul de colectare a datelor, nu s-a pu-
tut analiza capacitatea metricilor OO de a
realiza predictii referitoare la reprocesare.
Trebuie precizat ca acest impediment ar pr+
tea fi depasit prin "imbunatatirea”’ procesului
de colectare a datelor, pentru a determina céat
efort a fost depus pentru fiecare clasa in par-
te. Studierea diferentelor dintre diversele
limbaje OO, in concordanta cu definitiile me-
tricilor s cu rezultatele experimentale, repre-
zinta un alt factor de interes care merita a fi
mentionat. Astfel, capacitatile de predictie a
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predispunerii la erori de setului de metrici,
andlizat in cadrul acestui experiment, pot fi
diferite, depinzénd de limbajul de programe-
re utilizat. Pentru evaluarea acestor capabil i-
tati setul metricilor de design OO trebuie \a-
lidat in cadrul unor limbaje de programare
OO (de exemplu: C++, Java, €tc.).
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