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IV Jornadas de Calidad de Software y Agilidad

Este evento es organizado en forma conjunta por las universidades de la regién que tienen
unidades académicas que ofrecen carreras de Informdtica, UNNE, UTN y UNaM, a través
de un acuerdo especifico institucional, con el objetivo de difundir avances significativos en
el campo de conocimiento de la Ingenieria de Software, Calidad y Agilidad; y propiciar el
encuentro entre las universidades, las empresas y los organismos del Estado para contribuir
al desarrollo de la industria del software en la regién de influencia de las universidades
participantes. Las Jornadas de Calidad de Software y Agilidad (JCSA) se inician en el
ano 2017, bajo el nombre original de Jornadas de Calidad de Software, en esta edicidn,
las jornadas se consolidaron como un foro regional de referencia, ampliando su espectro
para enfatizar también temas relacionados al uso de la agilidad. Ademads, se propuso la
publicacién de los trabajos académicos presentados, previa evaluacién de pares, que se
incorporan en este libro de actas. Durante el evento se realizaron tres talleres vinculados
con los temas de la Jornada, se expusieron los articulos y posters académicos aceptados y
se presentaron experiencias de la industria del software, con la participaciéon de empresas
y organismos del Estado. La conferencia inaugural denominada “Estrategias pruebas
de aceptacién para Entrega Continua”, estuvo a cargo de Diego Fontdevilla (UNTREF).
Las actividades propuestas estuvieron destinadas a ingenieros y licenciados en sistemas,
estudiantes y docentes de estas especialidades, profesionales y empresarios del sector del
software y servicios informéticos, asi como también ptblico interesado en la temética. En
total participaron mds de 200 personas en las actividades programadas, lo que evidencia el
interés que estos temas suscitan en los destinatarios.
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Evaluacion de conjuntos de datos utilizados en la
construccion de modelos para la prediccion de defectos en
clases de proyectos software

Juan Andrés Carruthers, Celeste Ojeda Rodriguez

Grupo de Investigacion en Calidad de Software, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales y
Agrimensura, Universidad Nacional del Nordeste
jacarruthers@exa.unne.edu.ar
malu221098@gmail.com

Resumen. La prediccion de defectos consiste principalmente en la identificacion
de componentes de software con mayor probabilidad de errores para una asigna-
cion de recursos efectiva. Esto se realiza por medio de modelos predictivos que
son entrenados con datos de los proyectos, como informacion del proceso de
desarrollo o el producto software. En este estudio, se presentan tres clasificadores
entrenados con tres conjuntos de datos conformados por valores de métricas
orientadas a objetos obtenidas del analisis estatico del codigo de cinco sistemas
Java. Para el entrenamiento de cada modelo se utiliza el método de ensamble
validacion y votacion configurado con los algoritmos Regresion Logistica, Fun-
cion de Base Radial, Arbol de Decision, Perceptron Multicapa, Naive Bayes y
Maquinas de Vector Soporte. Los modelos predictivos registran resultados favo-
rables, con valores mayores a 0.8 de exactitud y mayores a 0.87 de especificidad.

Palabras Clave: Prediccion de defectos, Métricas orientadas a objetos, Mante-
nimiento del software

1 Introduccion

El mantenimiento del software dedica una importante cantidad de recursos dentro del
proceso de desarrollo, siendo en algunos casos una de las etapas que mas presupuesto
requiere [1]. La reparacion de defectos es una actividad central en el mantenimiento del
software, pero es necesario identificarlos previamente. De esta manera surgen los mo-
delos de prediccion de defectos, donde el escenario principal es la asignacion de recur-
sos a los componentes de software que requieren ser revisados [2]. El tiempo y la mano
de obra son recursos finitos, por lo que tiene sentido asignar personal y recursos a areas
de un sistema de software con una mayor cantidad probable de errores.

La prediccion de defectos ha generado un interés generalizado durante un periodo
de tiempo considerable y numerosos articulos han reportado diferentes enfoques imple-
mentados. Desde la utilizacion de métricas de cambio en la historia del proyecto en [2],
la informacion de defectos previos en [3] o el contexto del proceso de desarrollo en [4].
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Otro enfoque para la prediccion de defectos asume que el disefio y el comporta-
miento actuales del programa influyen en la presencia de defectos futuros. Estos enfo-
ques no requieren la historia del sistema, sino que analizan su estado actual con mas
detalle, utilizando una variedad de métricas como el caso de [3], [5] v [6]. De esta
manera, se busca responder a la siguiente pregunta de investigacion:

RQ: ;Qué conjunto de métricas orientadas a objetos obtenidas de una version del
sistema tienen mejor rendimiento para predecir defectos en las clases de un proyecto
software?

Para ello se proponen tres modelos clasificadores con el ultimo enfoque mencionado.
Se emplean métricas obtenidas del analisis estatico del codigo fuente de Chidamber y
Kemerer (CK) [7] y un conjunto de métricas orientadas a objetos (OO) para entrenar
los clasificadores e informacion defectos para la creacion de las etiquetas. Un clasifi-
cador es entrenado solamente con las métricas de CK, el segundo con las métricas OO
y el tercero con una combinacidon de ambos conjuntos de datos (CK + OO). La intencién
es determinar los predictores mas efectivos para la deteccion de clases propensas a tener
defectos.

El resto del articulo se encuentra organizado de la siguiente manera. En la seccion
2, estan los trabajos relacionados. En la seccion 3 y 4 se presentan la descripcion deta-
llada del disefio del experimento y los resultados obtenidos respectivamente. Final-
mente, en la seccion 5 se encuentran las discusiones y conclusiones del trabajo desa-
rrollado.

2 Trabajos relacionados

La prediccion de defectos en artefactos software ha sido estudiado por una gran canti-
dad de autores a lo largo del tiempo. En la literatura referente se pueden encontrar di-
ferentes enfoques y fuentes de datos empleados para estos fines. Por ejemplo, Zimmer-
mann et al. [3] proponen un modelo de regresion logistica con la informacion de defec-
tos, métricas de complejidad y cantidad de estructuras especificas halladas en el codigo
de tres versiones de lanzamiento de Eclipse a nivel de archivos y paquetes.

D’Ambros y Robbes [2] evaluan seis enfoques en cinco sistemas de fuente libre,
para ello reunieron medidas de cambios de la historia del proyecto; la entropia de estos
cambios; informacioén de defectos previos; métricas del codigo fuente de una version;
multiples versiones; y la entropia entre estas versiones. A diferencia del trabajo de Zim-
mermann et al., D’ Ambros y Robbes analizan los sistemas a nivel de clases en vez de
paquetes dado que estas son unidades mas pequefias y por ende su revision requiere
menor trabajo. Ademas, en el caso que fuera estrictamente necesario generar los valores
a nivel de paquete es posible recrearlos desde las clases que integran cada paquete.
Jureczko y Madeyski [8] también usan valores de 19 métricas de multiples versiones,
reportadas como indicadores de buena calidad en otros estudios.

Por su parte Zhang et al. [4] consideran el contexto de desarrollo del sistema para la
prediccion de defectos teniendo en cuenta factores tales como el lenguaje de programa-
cién, el uso de un sistema de rastreo de defectos, cantidad totales de lineas de codigo,
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de archivos, de commits y de desarrolladores. Ghotra et al. [5] entrenan modelos clasi-
ficadores con el conjunto de datos NASA [9] utilizando distintos algoritmos tales como
Naive Bayes, Arboles de Decisién, Funcion de Base Radial, Maquinas de Vector So-
porte, entre otros. El conjunto de datos NASA contiene valores de 40 métricas de co-
digo fuente de una version.

Antecedentes mas actuales, como el de Pecorelli y Nucci [6], también emplean el
conjunto de datos publicado por Jureczko y Madeyski [8] para evaluar el desempefio
de clasificadores entrenados con seis técnicas de ensamble: bagging, boosting, valida-
cidén y votacion, seleccion adaptativa de clasificadores, COmbined DEfect Predictor
(CODEP) [10] y bosque aleatorio. Qiao et al. [11] implementan y evalian un enfoque
de aprendizaje profundo para la prediccion de defectos con un conjunto de datos com-
puesto por métricas de complejidad y tamafio del codigo fuente.

3 Experimento

A continuacion, se describen el conjunto de datos, los métodos, las técnicas, las herra-
mientas y las métricas de desempefio para desarrollar y evaluar el experimento pro-
puesto.

3.1 Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado fue obtenido de [12], publicado inicialmente en [2]. Es
un repositorio publico usado con fines cientificos en varios estudios [13 - 15]. El mismo
contiene informacidn evolutiva, de una version y de reportes de defectos de las clases
de cinco sistemas Java de fuente abierta. Eclipse JDT Core es el conjunto de herramien-
tas nucleo del entorno de desarrollo integrado Eclipse para la construccion de software.
Eclipse PDE UI, también es un conjunto de herramientas de desarrollo, pero para la
creacion de extensiones de Eclipse. Equinox Framework es un marco de trabajo que
implementa el estandar OSGi. Lucene es una biblioteca especifica para la indexaciéon y
busqueda de cadenas de texto. Mylyn es un marco de trabajo para la gestion del ciclo
de vida del sistema para Eclipse.

Se emplearon los valores de métricas estructurales de CK, OO y cantidad de defectos
de una sola version a nivel de clases de los sistemas anteriormente mencionados para
entrenar los modelos. Los defectos provienen de los registros de los sistemas de rastreo
de defectos Bugzilla y Jira de los sistemas anteriormente mencionados. La Tabla 1
muestra con un mayor nivel de detalle estas métricas.
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Tabla 1. Descripcion de las métricas. (Fuente [2]).

Tipo  Sigla de la métrica en inglés  Descripcion

CBO Acoplamiento entre objetos
DIT Profundidad de arbol de herencia
CK LCOM Falta de cohesion en métodos
NOC Cantidad de hijos
RFC Respuesta por clase
WMC Peso de métodos por clase
FanIn Cantidad de c}ases diferentes que
hacen referencia a la clase
FanOut Cantjdad de clases diferentes refe-
renciadas por la clase
NOA Cantidad de atributos
NOAI Cantidad de atributos heredados
00 LOC Cantidad de lineas de codigo
NOM Cantidad de métodos
NOMI Cantidad de métodos heredados
NOPRA Cantidad de atributos privados
NOPRM Cantidad de métodos privados
NOPA Cantidad de atributos publicos
NOPM Cantidad de métodos publicos

El conjunto de datos fue dividido en dos partes. Por un lado, las métricas de CK y
por otro las demas métricas OO. Con ellos se entrenaron tres clasificadores. El primero
utilizé los datos de CK, el segundo los demas datos de métricas OO y el tercero la
combinacion de estos dos (CK + OO). En base a la cantidad de defectos por clase se
crearon las etiquetas con los valores 0 y 1 para los clasificadores binarios. Si el nimero
de defectos en una clase era mayor a 0 se asigné un 1, y en el caso contrario un 0.

3.2  Datos desbalanceados

Generalmente la prediccion de defectos es un problema desbalanceado, porque normal-
mente el namero de clases defectuosas en un sistema es mucho menor que las no de-
fectuosas. Este conjunto de datos no es la excepciodn, siendo que las clases defectuosas
representa menos del 16% del total. Dado que esto puede sesgar el rendimiento del
clasificador del modelo predictor [16] se aplico la técnica de muestreo Synthetic Mino-
rity Over-sampling TEchnique (SMOTE) [17] para asegurar que los conjuntos de datos
de entrenamiento tengan una proporcion similar de clases defectuosas que no defectuo-
sas. Se utilizé la implementacion de SMOTE de 1a biblioteca de Python imbalanced-
learn [18].

10
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3.3  Algoritmos y herramientas

Siguiendo las recomendaciones de [6], se entrenaron los modelos con el algoritmo de
ensamble validacion y votacion. Validacién y votacion [19] (también denominada vo-
tacion) combina las puntuaciones de confianza obtenidas por los clasificadores subya-
centes. Para cada instancia a predecir, cada clasificador devuelve una puntuacion de
confianza que varia entre 0 y 1. Un operador combina las puntuaciones (por ejemplo,
promedio 0 maximo). Una clase se marca con defectos si la combinacion de las pun-
tuaciones de confianza es superior a 0.5, mientras que, en caso contrario, se predice
como sin defectos. El método de votacion fue configurado usando los siguientes clasi-
ficadores: Regresion Logistica, Funcién de Base Radial, Arbol de Decision, Perceptron
Multicapa, Naive Bayes y Maquinas de Vector Soporte.

Tanto el método de votacién como los demas clasificadores fueron implementados
con la biblioteca de Python Scikit-learn [20].

3.4  Métricas de evaluacion

Para evaluar el rendimiento de los modelos de prediccion, se calcularon las matrices de
confusion como se muestra en la Tabla 2. En la matriz de confusion, el verdadero po-
sitivo (VP) es el numero de clases defectuosas que se predicen correctamente como
defectuosas; falso negativo (FN) cuenta el nimero de clases defectuosas que se predice
incorrectamente como no defectuosas; falso positivo (FP) mide la cantidad de clases
que estan libre de defectos, pero se predice incorrectamente como defectuosas; y ver-
dadero negativo (VN) representa el niimero de clases sin defectos que se predicen co-
rrectamente como no defectuosas.

Tabla 2. Matriz de confusion.

Real \ Predicho  Defectuosa No defectuosa
Defectuosa Verdadero positivo (VP)  Falso negativo (FN)
No defectuosa Falso positivo (FP) Verdadero negativo (VN)

Se calcularon las métricas precision, exhaustividad y exactitud al igual que [3]y [8],
para evaluar el desempefio de los clasificadores. También se incluyeron los valores ob-
tenidos de la métrica de especificidad como en [21] y coeficiente de correlacion de
Matthew como en [6].

Precision. Relaciona el nimero de verdaderos positivos (predichos y observados como
propensos a defectos) con el nimero de clases predichas como propensas a defectos.

VP
VP+FP

Precision =

@

Un valor cercano a uno es deseable y significaria que todas las clases que se predijeron
que tenian defectos en realidad tenian defectos.

11
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Exhaustividad. Relaciona el nimero de verdaderos positivos (predichos y observados
como propensos a defectos) con el mimero de clases que realmente tenian defectos.

Ve
VP+FN

©))

Exhaustividad =

Un valor cercano a uno es el mejor 'y significaria que se predijo que todas las clases que
tenian defectos observados tenian defectos.

Especificidad. Relaciona el nimero de verdaderos negativos (predichos y observados
como no propensos a defectos) con el namero de clases que no tenian defectos.

VN
VN+FP

Especificidad = 3)
Un valor cercano a uno es el mejor 'y significaria que se predijo que todas las clases que
no tenian defectos observados efectivamente no los tenian.

Exactitud. Relaciona el nimero de clasificaciones correctas (verdaderos positivos y
verdaderos negativos) con el nimero total de clases.

VP+VN
VP+VN+FP+FN

Exactitud = C)]
Un valor de uno es lo mejor y significaria que el modelo se clasifico perfectamente, es

decir, no cometi6 un solo error.

Coeficiente de correlacion de Matthew (CCM). Indica hasta qué punto las variables
independientes y dependientes estan relacionadas entre si.

VNXVP—FPXFN

CCM =
J(VN+FN)(FP+VP)(VN+FP)(FN+VP)

&)

Losvalores vande -1 a 1, donde los valores cercanos a 1 indican un mayor rendimiento.

4 Resultados

Taly como se mencioné en la seccion 3, se entrenaron tres clasificadores con conjuntos
de datos diferentes CK, OO y CK + OO. En cada caso se aplicé la técnica de sobre-
muestreo SMOTE para la generacion de nuevos casos en los datos de entrenamiento
para evitar sesgar los resultados. Los modelos fueron construidos con el método de
votacion con seis algoritmos clasificadores. Finalmente se computaron las métricas
exactitud, precision, exhaustividad, especificidad y CCM para evaluar el rendimiento
de los modelos.

En la Tabla 3 se encuentran los resultados obtenidos de las métricas de desempefio
de los tres clasificadores. En cada caso se puede observar una exactitud mayor a 0.8 y

12
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ninguno exhibe una diferencia significativa; por otra parte CCM presenta indices simi-
lares para cada clasificador, siendo CK y CK + OO los que tienen valores mas altos con
0.331y 0.324 respectivamente.

Con respecto a la precision, el clasificador CK + OO presenta el mejor desempefio
de los tres con 0.508. Continuando con exhaustividad, OO registré el mejor valor con
0.476, diferenciandose en mas de 0.14 comparado con CK. Finalmente, la especificidad
no presenta valores dispares entre los clasificadores, siendo CK + OO el que obtuvo
mayor puntaje con 0.93.

Tabla 3. Resultados de métricas de desempeiio de los clasificadores.

Clasificador Precision Exhaustividad Especificidad Exactitud CCM

CK 0.455 0.329 0.927 0.834 0.331
00 0.404 0.476 0.87 0.808 0.294
CK + 00 0.508 0.35 0.933 0.837 0.324

5 Amenazas a la validez

En esta seccion, discutimos las amenazas que podrian afectar la validez del estudio
empirico realizado en este articulo.

5.1 Validez de constructo

Las amenazas en esta categoria se refieren a la relacion entre la teoria y la observacion,
es decir, las variables medidas pueden no medir realmente la variable conceptual. La
amenaza es el ruido que afecta a los repositorios de Bugzilla. En [22] Antoniol et al.
mostréd que una fracciéon considerable de los informes de problemas marcados como
errores en Bugzilla son de hecho "no errores"”, es decir, problemas no relacionados con
el mantenimiento correctivo. De igual manera los autores del conjunto de datos inspec-
cionaron y verificaron manualmente una muestra estadisticamente significativa (107)
de los errores de Eclipse JDT Core que mas del 97% de ellos eran errores reales. Por
tanto, el impacto de esta amenaza en los experimentos es limitado.

5.2  Validez de la conclusion

Esta vinculado con la relacidn entre el tratamiento y el resultado. Para asegurar que los
resultados no hubieran sido sesgados por efectos de confusion debidos al desequilibrio
de datos se adopto el procedimiento SMOTE [17].

En cuanto a la evaluacion del desempefio de los modelos experimentados, se consi-
der6 CCM, el cual ha sido muy recomendado [23, 24] para interpretar correctamente
los resultados.

13
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5.3 Validez externa

Relacionada con la generalizacion de los hallazgos. Se han aplicado técnicas de predic-
cién solo a sistemas de software de codigo abierto y ciertamente existen diferencias
entre el desarrollo industrial y el de codigo abierto. Los autores minimizaron esta ame-
naza mediante el uso de partes de Eclipse, un sistema que, si bien es de codigo abierto,
tiene una solida formacion industrial. Una segunda amenaza se refiere al lenguaje: to-
dos los sistemas de software estan escritos en Java. Incluir sistemas que no sean Java
aumentaria su valor, pero introduciria problemas ya que los sistemas necesitarian ser
procesados por diferentes analizadores, produciendo resultados variables.

Para disminuir el impacto de una tecnologia o herramienta especifica, los autores del
conjunto de datos incluyeron sistemas desarrollados con diferentes sistemas de control
de versiones y diferentes sistemas de rastreo de defectos (Bugzilla y Jira). Ademas, los
sistemas de software del conjunto de datos son desarrollados por equipos de desarrollo
independientes y surgieron del contexto de dos comunidades no relacionadas (Eclipse
y Apache).

6 Discusiones y conclusiones

La asignacién de recursos humanos y econémicos a los componentes de software de-
fectuosos es una tarea esencial para el mantenimiento del sistema. Por lo tanto, también
resulta esencial definir cudles son los atributos que predicen donde estan estos compo-
nentes. Este es objetivo principal de este articulo, por medio de la siguiente pregunta
de investigacion: ;qué conjunto de métricas orientadas a objetos obtenidas de una ver-
sion del sistema tienen mejor rendimiento para predecir defectos en las clases de un
proyecto software? Para ello, se construyeron y evaluaron tres modelos predictivos,
utilizando en cada caso un conjunto de datos diferente.

Enla Tabla 3 del presente trabajo, los tres modelos tienen una exactitud mayor a 0.8.
Comparando con experiencias previas como [3], donde el maximo valor registrado fue
de 0.789, todos los modelos hicieron un mejor trabajo de clasificacion. Pero, cierta-
mente esta métrica no es suficiente para describir en profundidad el desempefio de los
clasificadores, como se puede observar en los valores de precision y exhaustividad en
5 de los 6 casos se registra un valor menor a 0.5.

La precision y exhaustividad representan qué tan bien se identificaron las clases de-
fectuosas. Dicho esto, ningun clasificador se destacé significativamente con respecto al
resto en el proceso de identificacion de clases con defectos. Sin embargo, los tres mo-
delos han detectado exitosamente las clases sin defectos, esto es confirmado tanto por
los valores de exactitud y especificidad en todos los modelos, con resultados mayores
a 0.8. Esto no es atribuible a la sobre proporcion de clases sin defectos de las muestras
originales, porque, como se menciond en la seccion 3, se aplicéd el método de muestreo
SMOTE para evitar este sesgo.

Finalmente, se puede mencionar que en la mayoria de las métricas de desempefio
CK + OO ha obtenido mejores resultados exceptuando CCM y exhaustividad. Por lo
tanto, se puede afirmar que utilizar solamente las métricas OO para predecir defectos
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podria implicar en un peor desempefio del clasificador, y seria preferible emplearla
complementariamente con CK, o inclusive reemplazarla por completo.
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