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Resumen: La medicion del software esta adquiriendo una gran importancia debido a que cada
vez se hace méas patente la necesidad de obtener datos objetivos que permitan evaluar,
predecir y mejorar la calidad del software asi como el tiempo y coste de desarrollo del mismo.
El valor de las mediciones aumenta cuando se realiza sobre modelos construidos en las
primeras fases del proyecto ya que los resultados obtenidos permiten tenerlo bajo control en
todo momento y corregir a tiempo posibles desviaciones. La proliferacion actual de métricasy
el gran volumen de datos que se manegja ha puesto de manifiesto que las técnicas clasicas de
andlisis de datos son insuficientes para lograr 1os objetivos perseguidos. En este trabagjo se
presenta la forma en que pueden aplicarse las nuevas técnicas de mineria de datos en la
construccion y validacion de modelos de ingenieria del software, cambiando e andlisis
tradicional de datos dirigido a la verificacion por un enfoque de andlisis de datos dirigido al
descubrimiento del conocimiento.

1. Introduccién

Las primeras etapas del desarrollo de software son cruciales en la consecucién de productos
de calidad dentro de los limites de tiempo y coste establecidos para un proyecto. Los errores
introducidos en las primeras etapas del desarrollo del software o durante su evolucion son
causa frecuente de dificultades en e mantenimiento, bagja reutilizacion y comportamiento
defectuoso de los programas. Igualmente, las malas estimaciones realizadas al comienzo del
proyecto tienen consecuencias desastrosas en cuanto a costes y plazos de entrega. Estas son
las principales causas por las que la medicion del software en el ambito de la especificacion
de requisitos (ERS) esta adquiriendo cada vez mayor importancia, debido a la necesidad de
obtener datos objetivos que contribuyan a mejorar la calidad desde las primeras etapas del
proyecto.

Los estudios relacionados con la medicion en € nivel de la especificacion de requisitos se
han centrado fundamentalmente en el desarrollo de métricas para determinar el tamafio y la
funcionalidad del software. Entre las de mayor difusion se encuentran las métricas de puntos
de funcion [Albrecht, 1979], métricas Bang [DeMarco, 1982] o los puntos objeto [Boehm et
al., 1995]. La mediciéon de atributos de calidad de las especificaciones de requisitos del
software (ERS) ha sido también objeto de algunos trabajos que van desde la medicion de
especificaciones formales [Samson et a., 1990] hasta la aplicacién de métricas para evaluar la
caidad de especificaciones expresadas informalmente en lengugje natural (métricas de
facilidad de comprensién del texto contenido en los documentos [Lehner, 1993] o métricas de
estructura y organizacion en documentos convencionales [Arthur y Stevens, 1989] y con
hipertexto [French et a., 1997] [Roth et a., 1994]), pasando por técnicas encaminadas a



determinar e cumplimiento de los estandares, directrices, especificaciones y procedimientos,
gue requieren informacion procedente de revisiones técnicas, inspecciones, Walkthrough, 0O
auditorias [Davis et al., 1993] [Brykczynski, 1999] [Farbey, 1990]. La creciente adopcion de
la tecnologia de orientacion a objetos en el desarrollo de software ha dado lugar a la aparicion
de nuevas métricas especificas para este tipo de sistemas [Chidamber y Kemerer, 1994],
[Lorenz y Kidd 1994], [Churcher y Shepperd, 1995] [Binder, 1994]. Recientemente se han
propuesto métricas para la evaluacion de la calidad a partir de modelos producidos en etapas
iniciales del ciclo de vida, como son las métricas de calidad y complegjidad en modelos OMT
[Genero et al., 1999], métricas de calidad de los diagramas de clases en UML [Genero et al.,
1999, 2000] o las técnicas de medicidén de modelos conceptuales basados en eventos [Poels,
2000].

La proliferacion actual de métricas y la necesidad de medir diferentes aspectos del software
esta contribuyendo a crear confusion sobre las relaciones entre tales medidas, asi como sobre
su forma y ambito de aplicacion. Este hecho ha abierto una nueva via en la investigacion
orientada hacia la propuesta de modelos, arquitecturas y marcos de referencia (*framewors”)
gue permitan la organizacion de las medidas y la clasificacion de las entidades de software
susceptibles de medir [Poels, 1998] [Briand et al., 1999] [Moreno et a. 2001]. La
construccion de modelos sobre diferentes aspectos del software requiere la recoleccion de
numerosos datos procedentes de observaciones empiricas. Los avances tecnol 6gicos actuales
posibilitan la rdpida obtencién de grandes cantidades de datos de fuentes muy diversas, asi
como & amacenamiento eficiente de los mismos. Dichos datos encierran informacion muy
valiosa que puede tratarse mediante los métodos tradicionales de andlisis de datos, sin
embargo estos métodos no son capaces de encontrar toda la informacién Util latente en la gran
masa de datos que se mangja. En ese contexto, las técnicas de mineria de datos surgen como
las mejores herramientas para reaizar exploraciones mas profundas y extraer informacion
nueva, Util y no trivial que se encuentra oculta en grandes volimenes de datos.

En este trabgjo se muestra la aplicacion préctica de técnicas de mineria de datos en la
construccioén y validacién de modelos de ingenieria del software que relacionan diferentes
atributos de la ERS con € objeto de predecir caracteristicas del software producido tales
como calidad, funcionalidad, tamafio, complegjidad, etc. Los resultados obtenidos seran
indicativos tanto de la calidad como de la utilidad de los modelos de requisitos realizados.

2. Técnicas de mineria de datos

La mineria de datos ha dado lugar a una paulatina sustitucion del andlisis de datos dirigido a
la verificacion por un enfoque de andlisis de datos dirigido al descubrimiento del
conocimiento. La principa diferencia entre ambos se encuentra en que en € Ultimo se
descubre informacion sin necesidad de formular previamente una hipétesis. La aplicacion
automatizada de algoritmos de mineria de datos permite detectar facilmente patrones en los
datos, razon por la cual esta técnica es mucho més eficiente que € andlisis dirigido a la
verificacion cuando se intenta explorar datos procedentes de repositorios de gran tamafio y
complejidad elevada. Dichas técnicas emergentes se encuentran en continua evolucion como
resultado de la colaboracion entre campos de investigacion tales como bases de datos,
reconocimiento de patrones, inteligencia artificial, sistemas expertos, estadistica,
visualizacion, recuperacion de informacién, y computacion de altas prestaciones.

Los algoritmos de mineria de datos se clasifican en dos grandes categorias. supervisados o
predictivos y no supervisados o de descubrimiento del conocimiento [Weiss y Indurkhya,
1993].



Los agoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de un atributo (etiqueta) de un
conjunto de datos, conocidos otros atributos (atributos descriptivos). A partir de datos cuya
etiqueta se conoce se induce una relacién entre dicha etiqueta y otra serie de atributos. Esas
relaciones sirven pararealizar la prediccidn en datos cuya etiqueta es desconocida. Estaforma
de trabgjar se conoce como aprendizaje supervisado y Se desarrolla en dos fases:
Entrenamiento (construccion de un modelo usando un subconjunto de datos con etiqueta
conocida) y prueba (prueba del modelo sobre el resto de los datos).

Cuando una aplicacion no es lo suficientemente madura no tiene el potencial necesario para
una solucion predictiva, en ese caso hay que recurrir a los métodos no supervisados o de
descubrimiento del conocimiento que descubren patrones y tendencias en los datos actuales
(no utilizan datos historicos). El descubrimiento de esa informacion sirve para llevar a cabo
acciones y obtener un beneficio (cientifico o de negocio) de ellas. En la tabla siguiente se
muestran algunas de | as técnicas de mineria de ambas categorias.

Supervisados No supervisados

Arboles de decision Deteccion de desviaciones

Induccion neuronal Segmentacion

Regresion Agrupamiento ("clustering™)

Series temporales Reglas de asociacion
Patrones secuenciales

Tabla 1. Clasificacion de las técnicas de mineria de datos

La aplicacion de los algoritmos de mineria de datos requiere la realizacion de una serie de
actividades previas encaminadas a preparar los datos de entrada debido a que, en muchas
ocasiones dichos datos proceden de fuentes heterogéneas, no tienen el formato adecuado o
contienen ruido. Por otra parte, es necesario interpretar y evaluar los resultados obtenidos. El
proceso completo consta de las siguientes etapas [Cabenaet al., 1998]:

Lo

Determinacion de objetivos
2. Preparacion de datos
- Seleccion: Identificacion de las fuentes de informacion externas e internasy
seleccion del subconjunto de datos necesario.
- Preprocesamiento: estudio de la calidad de |os datos y determinacion de las
operaciones de mineria que se pueden realizar.
Transformacién de datos: conversion de datos en un modelo analitico.
4. Mineria de datos: tratamiento automatizado de |os datos sel eccionados con una
combinacién apropiada de algoritmos.
5. Analisis de resultados: interpretacion de |os resultados obtenidos en |a etapa anterior,
generalmente con laayuda de unatécnica de visualizacion.
6. Asimilacién de conocimiento: aplicacion del conocimiento descubierto.

w

Aungue los pasos anteriores se realizan en € orden en que aparecen, € proceso es altamente
iterativo, estableciéndose retroalimentacion entre los mismos. Ademas, no todos los pasos
requieren el mismo esfuerzo, generalmente la etapa de preprocesamiento es la mas costosa ya
que representa aproximadamente el 60 % del esfuerzo total, mientras que la etapa de mineria
sblo representa el 10%.



3. Aplicaciones de la mineria de datos en la medicion del software

Las técnicas de mineria de datos se estan utilizando desde hace varios afios para la obtencion
de patrones en los datos y para la extraccion de informacién valiosa en € campo de la
Ingenieria del Software. Entre estas aplicaciones podemos citar la utilizacion de arboles de
decision en la construccion de modelos de clasificacion de diferentes caracteristicas del
desarrollo de software [Khoshgoftaar y Allen, 1999] [Porter y Selby, 1990] [Tian y Palma,
1998], la aplicacion de técnicas de “ clustering” en la planificacion del mantenimiento [Krohn
y Boldyreff, 1999] y en la estimacion de la fiabilidad del software [Podgurski et a., 1999] o €
uso de redes neuronales en la prediccion de riesgos de mantenimiento en modulos de
programa [Khoshgoftaar y Lanning, 1995]. La mayor parte de los trabgjos realizados estan
dirigidos a la obtencion de modelos de estimacion de esfuerzo de desarrollo [Srinivasan y
Fisher, 1995] y modelos de prediccion de diferentes aspectos de la calidad del software
[Khoshgoftaar et al., 1997]. En ambos casos, las métricas tanto de productos como de
procesos juegan un papel importante, constituyendo la base para la construccion de los
modelos y posterior validacion de los mismos. En publicaciones recientes aparece la
introduccion de algoritmos de mineria en larealizacién de validaciones de modelos obtenidos
mediante otras técnicas. En estos trabajos se comprueba la validez de model os de estimacion
mediante métodos de regresion, redes neuronales, algoritmos genéticos, etc. [Dolado, 2000],
se validan métricas, e incluso “frameworks” de medicion [Mendongay Basili, 2000].

4. Ejemplos de aplicacion

En este apartado se muestran algunos ejemplos de aplicacion de las técnicas mencionadas en
la construccién de modelos de estimacion del tamafio de un proyecto. Se ha utilizado la
herramienta MineSet de Silicon Graphics sobre un conjunto de datos procedentes de
experimentos llevados a cabo por Dolado y descritos en [Dolado, 2000].

4.1. Estudio previo de los datos utilizados

Se dispone de datos referentes a 42 proyectos implementados con un lengugje de cuarta
generacion (Informix-4GL). Los sistemas desarrollados son aplicaciones de contabilidad con
las caracteristicas de sistemas comerciales, cada uno incluye alguno de los siguientes
subsistemas. Compras, ventas, inventario, finanzas y ciclos de produccién. Esta informacion
se ha dividido en dos grupos, en el primero se ha realizado la descomposicién del proyecto en
modulos 0 componentes de tres tipos diferentes siguiendo las pautas de Verner y Tate [Verner
y Tate, 1992] y se han obtenido atributos de cada uno de los moédulos. El segundo grupo
contiene datos globales de cada uno de los proyectos. En el primer caso contamos con 1537
registros con datos referentes a los médulos, mientras que en el segundo caso se trabaja con
42 registros con informacién correspondiente alos proyectos estudiados.

Descripcion de los atributos de los modulos:

TYPECOMP: Tipo de componente (1: mend, 2: entrada, 3: informe/consulta)
OPTMENU: NUumero de opciones (solo para componentes de tipo 1)

DATAELEMEN: Numero de elementos de datos (solo para componentes detipo 2 y 3)
RELATION: NUumero de relaciones (solo para componentes de tipo 2y 3)

LOC: NUumero de lineas de codigo del médulo



Con los datos de este fichero se harealizado un estudio estadistico de cada uno de los
atributos de los modul os que componen €l proyecto. En lasfiguras 1, 2y 3 aparece la
distribucién de valores de atributos para cada uno de | os tipos de componente.
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Figura 2. Estadisticas para componentes de tipo 2 (entradas)
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Figura 3. Estadisticas para componentes de tipo 3 (informes/consultas)



Para obtener |as relaciones existentes entre los distintos atributos se han representado sus
correspondientes valores mediante gréficos de dispersion (figuras 4 y 5). En €ellos se puede
observar que los valores de los atributos nimero de elementos de datos y nimero de
relaciones tienen una clarainfluencia en el nimero de lineas de codigo.
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Figura 4. Gréfico de dispersion para componentes de tipo 2 (entradas)
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Figura 5. Gréfico de dispersion para componentes de tipo 3 (informes/consultas)

Descripcion de los atributos de proyectos:

Los atributos que se describen a continuacién son los utilizados en € método Mark |l
[Symons, 1991] para e céculo de los puntos de funcion. EI método considera el sistema
compuesto de transacciones légicas. Una transaccion légica es una Unica combinacion
entrada/proceso/salida activada por un Unico evento que tiene significado para € usuario o es
el resultado de una consulta o extraccion de informacién. El concepto de entidad sustituye al
de fichero | 6gico.

LOC: Numero de lineas de codigo
NOC: NUumero de componentes



NTRNSMKII: Numero de transacciones MKI|

INPTMKII: NUumero total de entradas

ENTMKII: Numero de entidades referenciadas

OUTMKII: Numero total de salidas (elementos de datos sobre todas | as transacciones)
UFPMKII: Numero de puntos de funcién no gjustados MKI|

Pararedlizar la contabilizacion de entidades, éstas se dividen en primarias (aquellas paralas
gue se construye €l sistema con la intencion de recolectar y amacenar datos) y no primarias
(las utilizadas como referencia, validacion, etc.). Todas las entidades no primarias se engloban
en una Unica denominada entidad del sistema. Se contabiliza el numero de entidades alas que
se hace referencia en cada transaccion, no € nimero de referencias.

En cuanto al nimero de entradas y salidas, se cuentan los tipos de elementos de datos, no
ocurrencias (aplicable también a las tablas). No se cuentan elementos de datos de cabeceras o
pies de pantala no generados especificamente para esa pantalla, tampoco se contabilizan
etiquetas, cgjas, etc. Los mensges de error se consideran ocurrencias del tipo de dato
“mensaje de error” (andlogo paralos mensajes de operador).

El estudio estadistico realizado sobre |os atributos anteriores se reflgjaen lafigura 6.
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Figura 6. Estadisticas para atributos de proyectos

4.2. Aplicacion de técnicas de mineria de datos

Los datos anteriores se han tratado con diferentes algoritmos de mineria de datos. En todos los
casos se han redizado validaciones cruzadas para crear los conjuntos de prueba y
entrenamiento, dividiendo de forma iterativa los datos en conjuntos mutuamente excluyentes.
Una de las técnicas de mineria de datos mas intuitivas es la de |os arboles de decision, que
consiste en la creacion de un modelo de clasificacion a partir de un conjunto de entrenamiento
y de un inductor. Los registros del conjunto de entrenamiento tienen que pertenecer a un
pequefio grupo de clases predefinidas, cada clase corresponde a un valor de la etiqueta. El
model o inducido (clasificador) consiste en una serie de patrones que son Utiles para distinguir
las clases. Una vez que se ha inducido € modelo se puede utilizar para predecir



autométicamente la clase de otros registros no clasificados (de etiqueta desconocida). Los
algoritmos utilizados para construir el modelo de clasificacion del arbol intentan encontrar
valores de los atributos que proporcionen la méxima separacion en los datos del conjunto de
entrenamiento.

En lafigura 7 se muestra un &rbol de decision que clasifica el tamafio del proyecto (LOC) en
cinco intervalos, en funcién de los demas atributos disponibles. El atributo que més influye en
la clasificacion es el de mayor pureza (1 - entropia) y aparece en el nodo raiz del arbol. En €
giemplo se puede observar que € nimero de transacciones es la variable que produce la
mayor diferenciacion en la clasificacion.

Subtree weight:42.00, test-set error:35.71+-13.29, test—set weight:14.00. purity:0.10
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Figura 7. Arbol de decision

Pararealizar la validacion del modelo inducido con los datos del conjunto de entrenamiento,
aplicamos la técnica de las matrices de confusion que muestran €l tipo de las predicciones
correctas e incorrectas cuando se aplica el modelo sobre e conjunto de prueba (Figura 8). Las
predicciones correctas estn representadas por las barras que aparecen sobre la diagonal,
mientras que €l resto de las barras indican € tipo de error cometido (qué valor ha predicho €
modelo y cual es el valor verdadero). La atura de las barras es proporcional a peso de los
registros que representan. Hay que sefialar que en caso del giemplo que se esta tratando 1os
resultados no son muy buenos debido a que se dispone de muy pocos datos, €l conjunto de
entrenamiento o componen 28 registrosy el de prueba 14.



actual class

predicted class

Figura 8. Matriz de confusion

Las tablas de decision son otra herramienta de clasificacion mediante la cua se muestran
correlaciones entre pares de atributos a diferentes niveles. Los atributos continuos se separan
en intervalos discretos y se induce autométicamente la tabla mediante calculos de
probabilidades a partir de los registros del conjunto de entrenamiento. En la tabla de decision
del gemplo propuesto (figura 9) aparecen dos niveles, € primero con los atributos NOC y
NTRSNSMKII cuyas celdas se descomponen en un segundo nivel en funcién de los valores
de los atributos INTPTMKII y UFPMKII. En cada celda se muestra, mediante colores
diferentes, la proporcion de registros que tiene de cada una de las clases. Un buen
clasificador deberia conseguir e mayor nimero posible de celdas de un solo color que
contendrian Unicamente registros de una clase. En nuestro caso solo se ha conseguido una
celda de este tipo, lo que indica que se necesitan mejores atributos 0 mayor nimero de
atributos para conseguir una mejor clasificacion.
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Figura 9. Tabla de decision

Otro método Util para conocer la importancia de los valores de un atributo especifico para la
clasificacion o la probabilidad de que un registro pertenezca a una clase cuando se conocen
pocos atributos de dicho registro es € clasificador de evidencias que muestrala distribucion
de registros por valores de los atributos (figura 10).

ATTRIBUTES

NTRNSMKII

NOC
| UFPMKII

INPTMKII

T | | I

= [

=

- 13 16+
47.5 475+

m - 1505

| 1505-1908
W 1908-2495
W 2495-3529

Label Probability
75

= !
Hll | Detail Stider

Dolly | % Weight Threshold

Figura 10. Clasificador de evidencias

Los gjemplos anteriores se encuadran en la categoria de técnicas predictivas 0 supervisadas.
Otro grupo de técnicas son las no supervisadas o de descubrimiento del conocimiento, entre
las que se encuentra el andlisis de asociacion, que persigue € establecimiento de relaciones
entre registros individuales o grupos de registros de la bases de datos. Dos especializaciones
del andlisis de asociacion son reglas de asociacion y el descubrimiento de patrones
secuenciales. Unaregla de asociacion tiene laforma“Si X entonces Y”, donde:



- Cuerpo de la regla: X (LHS)

- Cabeza de la regla: Y (RHS)

- Factor de confianza o previsibilidad:. grado en que laregla es verdad en relacién
con losregistros individuales.

- Factor de soporte o prevalencia: relacion entre el nimero de veces que tiene lugar
lareglay el nimero total de transacciones.

- Previsibilidad esperada: nimero de veces que ocurre Y.

En lafigura 11 se muestrala visualizacion de |os conceptos anteriores relativos alas reglas de
asociacion que relacionan |os atributos de |os proyectos que se estan estudiando .
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Figura 11. Visualizacion de reglas de asociacion

La visualizaciéon es una de las técnicas més potentes para identificar patrones ocultos en los
datos. Con estas técnicas se pueden detectar fendmenos que ocurren en los datos mediante
representaciones n-dimensionales de datos sobre pantallas bidimensionales. En la figura 12
podemos observar un gréfico de dispersion en el que sobre los gjes del grafico aparecen
representados |os valores de |os dos atributos mas influyentes del g emplo, utilizando el color
para representar e tamafio del proyecto. En este gemplo se puede distinguir las
combinaciones de valores de atributos que dan lugar a diferentes tamafios de proyectos
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Figura 12. Gréfico de dispersion

5. Conclusiones

En el apartado anterior se han ofrecido Unicamente unos pocos ejemplos del uso de técnicas
de mineria de datos en la construccion de modelos predictivos y asociativos con datos
procedentes de mediciones realizadas en el &mbito de la especificacion de requisitos, no
obstante las posibilidades que ofrece este nuevo enfogue de tratamiento de datos son mucho
mayores, ya que €l nimero de técnicas que engloba es mucho mas amplio. Por otra parte, los
métodos de mineria de datos llevan asociados una serie de mecanismos (estimacion de
errores, matrices de confusion, matrices de pérdida, curvas de esfuerzo y aprendizagje, andisis
sensitivo de entradas...) que permiten realizar una mejor validacion empirica de los modelos 'y
un andlisis de resultados mas completo y fiable que el que ofrece el enfoque clasico.
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