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Resumen La identificacion de defectos de diseno en entidades de cédi-
go es una de las tareas del proceso de mantenimiento del software que
sirve para evaluar la calidad de un sistema. Un defecto de diseno de-
scribe una situacidon que sugiere un problema potencial en la estructura
del software. La intencién de disefio de la entidad, que puede ser expre-
sada como estereotipos de clasificadores estdndar de UML, proporciona
una fuente de informacién utilizada en algunas definiciones textuales de
defectos. En las entidades de cédigo de un sistema software orientado
a objetos la informacién de estereotipos UML no suele estar disponible
explicitamente, aunque los disefiadores y programadores la hayan tenido
en cuenta en sus soluciones. En la préactica de la automatizacion de de-
teccion de defectos de diseno, esta informacién es obviada a pesar de su
posible utilidad en el proceso de identificacién de defectos. Actualmente
existen métodos de identificacién del defecto de disefio GodClass basados
en métricas de cédigo. Incluso existen herramientas que lo automatizan,
como InCode y JDeodorant, ambas avaladas con importantes publica-
ciones de investigacién, en las que esta informacién no se tiene en cuenta.
Nosotros proponemos utilizar técnicas de aprendizaje supervisado basa-
do en clasificadores de tipo arbol de decisién, para modelar el problema
de la deteccién de defectos de diseno como una clasificacién de entidades
de cédigo “con defecto” o “sin defecto”. La clasificacién inicial en la fase
de entrenamiento se puede obtener a partir de los métodos actuales. Este
trabajo presenta un caso de estudio para evaluar cémo influye la infor-
macién relativa a la naturaleza de disefio de la entidad en la deteccién de
defecto GodClass para distintos clasificadores. La evaluacién consiste en
comparar de medidas de rendimiento del clasificador obtenidas en la fase
de entrenamiento (Recuperacién, Precisién y F-Measure). Las resultados
avalan la validez de considerar la naturaleza de diseno de la entidad en
los métodos de identificacién de defectos de cédigo.

Palabras clave: defectos de diseno orientados a objetos, experimentacion
en ingenieria del software, estereotipo de clasificadores UML, aprendizaje
supervisado



1. Introduccion

Un defecto de diseno describe una situacién que sugiere un problema poten-
cial en la estructura del software. Para decidir si el problema es real o relevante
la situacién tiene que ser examinada con mas detalle en su contexto particular.

En la literatura, este concepto tiene una plétora de términos diferentes para
referirse a una familia de conceptos similares: code smells o bad smells en [1],
disharmonies en [2], defects en [3] o antipatterns en [4].

En el area de conocimiento relativa a defectos de diseno, uno de los campos
de investigacién es la definicién de heuristicas o reglas de detecciéon basadas en
cierta informacién de las entidades a evaluar. En esta linea, con este trabajo se
busca, por una parte modelar el problema de la deteccion de defectos mediante
clasificadores binarios y, por otra parte, mejorar las reglas de deteccién incor-
porando informacion especifica de diseno de la entidad de cédigo que se quiere
evaluar.

Los estereotipos de clasificadores estdndar de UML (exception,interface, enti-
ty, control, test, utility), proporcionan una fuente de informacién sobre la inten-
cién de diseno de la entidad, que puede ser 1til en la definicién de las heuristicas
de deteccién. Entendemos que el estereotipo UML no es la tnica informacién de
diseno de la entidad. De ahi que, aunque en este trabajo se utilice el conjunto
de etiquetas antes mencionado, podrian incorporarse en el futuro otras etiquetas
que expresen de alguna forma la intencién de disenio de la entidad. A lo largo
del trabajo, para expresar este concepto, se utilizan los términos naturaleza de
diseno de la entidad, o en su forma abreviada hablaremos de naturaleza de la
entidad.

Como base de experimentacion inicial, para confirmar la influencia de la natu-
raleza de la entidad en el proceso de deteccién, hemos elegido el defecto de diseno
GodClass. En un sistema software orientado a objetos (O0O) una GodClass es un
objeto que controla a demasiados objetos en el sistema y ha crecido mas alla de
toda légica para convertirse en la clase que lo hace todo. Un caso excepcional de
esta descripcion, es el participante Mediador en una correcta aplicacién del pa-
trén de disefio del mismo nombre. En [5] se indica que un contexto de aplicacién
del patrén Mediador es el problema del control de dependencias de componentes
de una interfaz gréfica. En su apartado de consecuencias se menciona que el
participante Mediador es un monolito dificil de mantener y reutilizar, dicho de
otro modo es una clase de tipo GodClass. Por tanto, conocer el estereotipo de
la entidad, interface en este caso, puede ayudar a eliminar falsos positivos en las
heuristicas de deteccién.

En [2,3], se definen reglas y heuristicas de deteccién de este defecto basa-
do en métricas de codigo. Ademads existen herramientas, que automatizan esas
heuristicas para identificar el defecto GodClass, entre otros. Muchas de estas
herramientas estan avaladas por importantes publicaciones en el ambito de la
investigacién, este es el caso de JDeodorant [6] e InCode [7].

En este trabajo, se propone generar nuevas heuristicas basadas en métricas de
c6digo aplicando técnicas de aprendizaje supervisado, basadas en clasificadores
de tipo arbol de decisién. La deteccién de defectos se modela como una clasifi-



cacion de entidades de cédigo con defecto o sin defecto. La clasificacion inicial
necesaria en la fase de entrenamiento se obtiene a partir de las herramientas,
JDeodorant e InCode, que identifican los defectos sin considerar la naturaleza
de la entidad. Nuestro trabajo se basa en la idea de que “el auditor” encargado
de identificar defectos en un sistema, es el conocedor del contexto del proble-
ma de la entidad y podria desear incluir informacion de diseno de la entidad
(naturaleza de la entidad) para ser considerada en la tarea de identificacién de
defectos. Esta nueva funcionalidad puede provocar un cambio en las heuristicas
de deteccion para adaptarse a la nueva informacion de diseno.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera, en la Sec. 2, se
describen los objetivos del estudio. En la Sec. 3 se describe la planificacién y en
la Sec. 4 se describen cuestiones sobre la operacion del estudio: sujetos, objetos
y recogida de datos. En la Sec. 5 se presenta un analisis de los datos recogidos
y en la ultima seccién se muestran las conclusiones y lineas de trabajo futuras.

2. Definicién del caso de estudio

Este estudio se ha realizado siguiendo las recomendaciones dadas en [8,9].

La pregunta de investigacién a responder en este trabajo se puede enunciar
como: sInfluye la naturaleza de la entidad, modelada como estereotipo UML, en
la prediccion de defectos de diseno tipo GodClass?.

A partir de dicha pregunta el objetivo principal de este estudio enunciado en
formato GQM [10] es el siguiente: Analizar entidades de c6digo, con el propdsito
de estudiar cémo impacta el conocimiento de la naturaleza de disefio de la en-
tidad en la deteccién de defectos de diseno basada en métricas de cédigo, con
respecto a la eficiencia de la deteccion, en particular del defecto GodClass, desde
el punto de vista de los investigadores, en el contexto académico de la Universi-
dad de Burgos (UBU) y la Universidad de Valladolid (UVa) y de dos aplicaciones
de cédigo abierto JFreeChart 1.0.14 y Eclemma 2.1.0.

Como objetivo secundario del estudio se plantea: Analizar entidades de cédi-
go para comparar dos herramientas de prediccién (InCode y JDeodorant) del de-
fecto de diseno GodClass, con respecto en la similitud de la clasificacion, desde el
punto de vista de los investigadores, en el contexto académico de la Universidad
de Burgos (UBU) y la Universidad de Valladolid (UVa) y de dos aplicaciones de
c6digo abierto JFreeChart 1.0.14 y Eclemma 2.1.0.

3. Planificacién

El tipo de experimento que hemos realizado es un estudio de casos, de acuerdo
a la clasificacién dada por Robson [11]. En esta seccién se presenta el disefio del
caso de estudio (Sec. 3.1), proporcionando informacién relativa de los sujetos y
objetos del estudio (Sec. 3.2), y cuestiones relacionadas con la instrumentacién
para llevar a cabo el estudio (Sec. 3.3).



3.1. Diseno y variables de estudio

Las variables independientes del estudio son, las medidas de la entidad de
codigo y la naturaleza de diseno de la entidad que se describen a continuacién:

= Medidas de cédigo orientado a objeto, bien conocidas, de Chidamber y Ke-
merer [12], Lorenz y Kid [13] y otras. Se trabajard con el siguiente conjunto de
métricas: Density of Comments (DC), Executable Statements (EXEC), To-
tal Lines of Code (LOC), Depth in Tree (DIT), Number of Children (NOC),
Number of Fields (NOF), Response for Class (RFC), Weighted Methods per
Class (WMC), Number of Attributes (NOA), Dependency Inversion Princi-
ple (DIP), Lack of Cohesion of Methods (LCOM).

= Naturaleza de la entidad, tiene una escala nominal, cuyas categorias se cor-
responden con los siguientes estereotipos estandar UML: exception (que se
identificard como eq), interface (es), entity (e3), control (e4), test (e5), utility

(e6)-

En este tipo de problemas se generan conjuntos de datos no balanceados,
también conocidos como desequilibrados. Hay mas entidades de c6digo sin de-
fecto que con defecto. En este escenario interesa penalizar la deteccion de falsos
negativos. En minerfa de datos para problemas similares [14] se propone definir
una matriz de costes como posible solucién al balanceo de datos. Por ello, hemos
considerado otro factor que puede afectar al resultado: el coste de equivocarse
en una “no prediccién”.
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= Coste falsos negativos, se mide con escala nominal con las categorias “sin
coste”, “con coste”

La variable dependiente es:

= La eficiencia de la prediccién binaria del defecto GodClass, medida medi-
ante Precision, Recuperacion y F-Measure. La definicién de estas medidas
se explica mas adelante.

Se van a simular dos procesos de aprendizaje supervisado (con naturaleza y
sin naturaleza) basado en la generacién de clasificadores obtenidos mediante el
algoritmo J48 [14]. La clasificacién inicial de la entidad en “con defecto” y “sin
defecto” se calcula como unién de las dos clasificaciones obtenidas por sendos
expertos. En nuestro caso los expertos son JDeodorant e InCode, herramientas
que identifican automaticamente el defecto de diseno GodClass.

Los conjuntos de datos resultantes son desequilibrados. Es decir, existen
muchas més entidades “sin defecto” que “con defecto”. En [15] se recomienda
aplicar el algoritmo de clasificacion J48 vs C45 para conjuntos de datos desequi-
librados con las opciones: no poda, no colapsar y correccién de Laplace.

Medidas de la eficiencia de los clasificadores Las medidas para evaluar la
eficiencia de los clasificadores generados, “con naturaleza” y “sin naturaleza” de
la entidad, han sido la Recuperacién, Precisién y F-Measure descritas en [14].



Para evaluar los posibles resultados cuando se predice una clasificaciéon con
dos alternativas (si/no) se utiliza una tabla de contingencia o confusién. En ésta,
la diagonal principal recoge las predicciones acertadas (Positivos ciertos TP y
Negativos ciertos TN). La otra diagonal recoge los dos posibles errores: Falsos
positivos (FP): se produce cuando la salida se predice incorrectamente como
“si” (o positivo) cuando realmente es “no” (negativo); Falsos negativos (FN):
se produce cuando la salida se predice incorrectamente como “no” (negativo)
cuando realmente es“si” (positivo).

Clase predicha
si no
Clase real si |Positivos ciertos (TP)| Falsos negativos (FN)
no| Falsos positivos (FP) [Negativos ciertos (TN)

Las medidas de eficiencia propuestas se definen asi:
e o _ _ TP S - _ _ TP
Precision = TP1FP Recuperacion = RatiodeT P = TPIFN
A partir de ellas se puede calcular una unica medida conocida como F-

measure (media harménica o media de ratios), y se define como:
_ 2xRecuperacion*Precision __ 2xT P
F measure = Recuperacion+ Precision ~ 2+TP+FP+FN

En el problema de identificacién de defectos de cédigo, los dos tipos de error,
falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN), podrian tener diferentes costes,
dependiendo de la organizacién y el contexto de uso. Es decir, en los escenarios de
aplicacién del proceso de identificacion de defectos sobre un sistema, nos pueden
aparecer dos situaciones extremas: se sospecha que muchas de las entidades son
defectuosas o, por el contrario, se sospecha que la mayoria no lo son. En el
primer caso el coste de un FP, es decir, el coste de identificar como defectuosa
una entidad que no lo es, puede penalizarse mas que el caso de detectar un FN,
clasificar como no defectuosa una que si que lo es. En el segundo caso, el coste
de identificar un FP, puede penalizarse menos que el caso de detectar un FN.

En general en el problema que nosotros estudiamos se presenta la segunda
situacién, se cuenta con una gran cantidad de entidades donde pocas de ellas son
defectuosas. Por ello definimos una matriz de costes para tenerla en cuenta en el
proceso de aprendizaje cuando se genera el clasificador. Esto provoca un cambio
de reglas de deteccién en funcién de los costes. Los subconjuntos de instancias
de entrenamiento seleccionados como clase real en la validacién cruzada no son
aleatorios sino que se crean en funcién de los costes.

A continuacién se muestra la matriz de costes utilizada en este caso de es-
tudio. Se ha considerado ponderar los costes de equivocarse al predecir un falso
negativo cinco veces méas que el resto. Dicho de otra forma, la organizacién
prefiere mayor recuperacién (se decrementa FN) a costa de perder precision (se
incrementa FP). Hemos elegido 5, como peso del coste de los FN por ser el valor,
entre los explorados, que proporcionaba una eficiencia mejor (F-Measure).



Clase predicha
si no

Clase real si |0 (TP)| 5 (FN)
1

no|l (FP)| 0 (TN)

Hipétesis Las preguntas que responderemos se derivan de los objetivos de este
estudio, propuesto en la Sec. 2. En funcién de ellas se plantean las correspondi-
entes hipdtesis, como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1: Preguntas e hipétesis

Pregunta n

HO,n

Influye la naturaleza
de la entidad, mode-
lada como estereotipo
UML, en la prediccién
de defectos de diseno
tipo GodClass?

Hy 1, Utilizar la naturaleza de la entidad (i) no mejora
la eficiencia del método de identificacién (clasifi-
cacién) del defecto GodClass en el caso de estudio
r.

Donde,

r € { JFreeChart 1.0.14, Eclemma 2.1.0. },

i € { sin naturaleza, con naturaleza }

Ho1p Utilizar la naturaleza de la entidad (i) no mejora
la eficiencia del método de identificacién (clasifi-
cacién) del defecto GodClass en el caso de estudio
r cuando el coste de falsos negativos es k.

Donde,

r € { JFreeChart 1.0.14, Eclemma 2.1.0. },

i € { sin naturaleza, con naturaleza },

k € { sin coste, con coste FN segin la matriz de
costes }

iSon  similares los
métodos respecto a la
clasificacién binaria
del defecto GodClass?

Hy > Los métodos de identificacién (j), no se diferen-
cian en cuanto a los resultados de identificacién del
defecto GodClass en el caso de estudio r.

Donde,
r € { JFreeChart 1.0.14, Eclemma 2.1.0. },
j € { Incode 2.07, JDeodorant 4.0.12 }




Diseno del caso de estudio El diseno propuesto es un diseno cruzado en el
que se evalta la eficiencia de los clasificadores al cruzar las variables naturaleza
(n) y coste (c):

= Naturaleza: n con naturaleza y 7 sin naturaleza
= Costes: ¢ con costes y ¢ sin costes

Con costes Sin costes
Con naturaleza|MedidasRendimiento, .| MedidasRendimiento, &
Sin naturaleza|M edidasRendimientor .| Medidas Rendimientor z

Una interpretacién de los datos de la tabla anterior respecto a la hipdtesis prin-
cipal es: si MedidasRendimientor ¢ son iguales o mejores que el resto, entonces
no es interesante considerar ni el coste, ni la naturaleza en la identificacién de
defectos.

3.2. Seleccién de sujetos y objetos

El sujeto que participa en el estudio es un estudiante de doctorado especial-
izado en el drea de mantenimiento del software.

Las bibliotecas Java que son los objetos de este estudio son: JFreeChart
1.0.14, Eclemma 2.1.0. Ambas han sido obtenidas a través del repositorio de
software de c6digo abierto SourceForge (http://sourceforge.net/).

JFreeChart es una biblioteca escrita en Java que facilita a los desarrolladores
crear diagramas de calidad en sus aplicaciones. Soporta muchos formatos de sal-
ida: componentes Swing, ficheros de imagenes (PNG, JPEG) y ficheros con for-
mato vectorial (PDF, EPS y SVG). Estd distribuida bajo licencia GNU-LGPL.
Desde el punto de vista de tamano, la aplicacién contiene 976 clases y 244.850
lineas de cédigo.

EclEmma es un plugin de Eclipse escrito en Java para calcular la cobertura de
pruebas, y estd disponible bajo la licencia Eclipse Public License. Acelera el ciclo
de desarrollo de test lanzando los test JUnit a la vez que analiza su cobertura.
Mejora el analisis de cobertura, resumiendo los resultados de cobertura y colorea
las sentencias del cédigo fuente que no han sido probadas. Desde el punto de vista
de tamano, la aplicacién contiene 153 clases y 10.561 lineas de cédigo.

En el estudio, las entidades de c6digo a medir son las clases. Es decir cuando
hablamos de nimero de entidades hablamos de nimero de clases. La selecciéon
de objetos se ha basado en el conocimiento de ambas bibliotecas por el sujeto y
en la frecuente utilizacién por la comunidad de desarrolladores en Java.

3.3. Instrumentacion

En el estudio hemos utilizado las herramientas siguientes:

= Una herramienta para calcular métricas de las entidades de cédigo, Refac-
torlt. En el contexto de prediccién de defectos de diseno basados en métricas



que se plantea en este trabajo se necesita una herramienta que calcule un
amplio conjunto de métricas orientadas a objetos y permita la exportacion
de resultados para su andlisis posterior. Bajo estas premisas, la herramien-
ta seleccionada para obtener las medidas ha sido Refactorlt. En la Sec 3.1
se describi6 el conjunto de las métricas a emplear en el estudio, todas ellas
proporcionadas por la herramienta.

= Una herramienta desarrollada por los propios autores [16] que ayuda a la
clasificacién de entidades de cédigo segun su intencién de disefno, expresada
como estereotipo estandar de UML (exception, interface, entity, control, test,
utility)

= Dos plugins de Eclipse, Incode 2.07 [7] y JDeodorant 4.0.12 [6], que permiten
obtener una prediccion del defecto GodClass sobre las entidades de cédigo
de los objetos seleccionados en este caso de estudio. Se han seleccionado,
Incode 2.07 y JDeodorant 4.0.12, por la buena documentacion de sus métodos
reflejada en sus articulos de investigacion publicados.

= Una herramienta de mineria de datos, Weka 3.7.5 que permite generar clasi-
ficadores con diferentes métodos de caja blanca (JRIP, J48) y calcula las
medidas del proceso de aprendizaje supervisado (Recuperacién, Precision,
F-Measure). La herramienta se ha elegido, por cumplir estos requisitos y por
su documentacién [14].

= Una herramienta estadistica, R 2.7.1, para realizar el test de hipdtesis de
McNemar.

4. Operacion

En este apartado se presenta cémo se ha llevado a cabo el estudio.

La instrumentacion ha sido realizada en un tnico ordenador personal en el
mes de febrero de 2012. La descripcion del entorno tecnoldgico es la siguiente:
Intel(R) Core(TM) 2Quad CPU Q8300 2.5 GHz, con RAM 4GB, Sistema Op-
erativo Windows 7 Profesional, Eclipse 3.7.1, Java 1.7.0.

La principal incidencia encontrada ha sido un problema de eficiencia de
memoria cuando se trabaja con el plugin de Eclipse JDeodorant, especialmente
relevante en el caso de analizar proyectos grandes. Para superar el problema se
opté por ampliar la memoria de ejecucién de la maquina virtual de Java que
lanzaba Eclipse (-Xmx1024m) o realizar la recogida por partes de cada mddulo
separado de la aplicacion.

5. Analisis

Las dos subsecciones siguientes, presentan el andlisis para cada una de las
hipotesis de la Sec. 3 obtenidas de los objetivos de investigacion expuestos en la
Sec. 2.



5.1. Estudio de la eficiencia de los clasificadores para identificar
GodClass

En este apartado se estudia la hipétesis Hy ; analizando de forma descrip-
tiva las medidas de eficiencia de los clasificadores generados en el proceso de
aprendizaje, la Recuperacion, la Precision y F-Measure.

Hy 1, Utilizar la naturaleza de la entidad (i) no mejora la eficiencia del método
de identificacién (clasificacién) del defecto GodClass en el caso de estudio r.
Donde,

r € { JFreeChart 1.0.14, Eclemma 2.1.0. },
i € { sin naturaleza, con naturaleza }

La estructura del analisis para la hipétesis Ho, 1, es la siguiente:

1. Analizar cémo influye en la eficiencia de la identificacién del defecto God-
Class utilizar o no la naturaleza de la entidad, en el caso de estudio JFreeChart
1.0.14.

2. Analizar cémo influye en la eficiencia de la identificacién del defecto God-
Class utilizar o no la naturaleza de la entidad, en el caso de estudio Eclemma
2.1.0.

3. Comparar los resultados anteriores.

Todos los resultados obtenidos se pueden consultar en: http://dl.dropbox.
com/u/18996787/JISBD2012/4DCAnalisisEficienciaCompleto.pdf.

1. En el caso de estudio JFreeChart, las medidas de eficiencia, con respecto a la
clase True (entidades con el defecto GodClass), mejoran levemente cuando
consideramos la naturaleza de la entidad, mientras que la recuperacion se
mantiene igual. Los datos que justifican la afirmacion son los siguientes:
Sin naturaleza: Precisién (0,581) Recuperacién (0,537) F-Measure (0,558)

Con naturaleza: Precisién (0,600) Recuperacién (0,537) F-Measure (0,567)

2. En el caso de estudio Eclemma, las medidas de eficiencia, con respecto a la

clase True (entidades con el defecto GodClass), mejoran significativamente

cuando consideramos la naturaleza de la entidad.
Sin naturaleza: Precisién (0,200) Recuperacién (0,182) F-Measure (0,190)

Con naturaleza: Precisién (0,455) Recuperacién (0,455) F-Measure (0,455)
3. En conclusién, utilizar la naturaleza de la entidad ha mejorado las medidas
de eficiencia de deteccién de defectos GodClass.

Hy 1, Utilizar la naturaleza de la entidad (i) no mejora la eficiencia del método
de identificacién (clasificacién) del defecto GodClass en el caso de estudio r
cuando el coste de falsos negativos es k.

Donde,

r € { JFreeChart 1.0.14, Eclemma 2.1.0. },

i € { sin naturaleza, con naturaleza },

k € { sin coste, con coste FN segin la matriz de costes }



La estructura del andlisis para la hipétesis Ho, 1 es la siguiente:

. Analizar cémo influye en la eficiencia de la identificaciéon del defecto God-
Class utilizar o no la matriz de costes, al utilizar o no la naturaleza de la
entidad, en el caso de estudio JFreeChart 1.0.14.

. Analizar cémo influye en la eficiencia de la identificaciéon del defecto God-
Class utilizar o no la matriz de costes, al utilizar o no la naturaleza de la
entidad, en el caso de estudio Eclemma 2.1.0.

. Comparar los resultados anteriores.

. En el caso de estudio JFreeChart, las medidas de eficiencia cuando utilizamos
la matriz de costes, con respecto a la clase True (entidades con el defecto
GodClass), mejoran levemente al considerar la naturaleza de la entidad.
Sin naturaleza: Precisién (0,570) Recuperacién (0,970) F-Measure (0,718)

Con naturaleza: Precisién (0,575) Recuperacién (0,970) F-Measure (0,722)

Las medidas de eficiencia cuando utilizamos la naturaleza de la entidad,
con respecto a la clase True (entidades con el defecto GodClass), mejoran
al considerar la matriz de costes para la recuperacién y F-Measure, cuyo
aumento compensa la disminucién de la precision.

Sin matriz de costes: Precisién (0,600) Recuperacién (0,537) F-Measure (0,567)
Con matriz de costes: Precisién (0,575) Recuperacién (0,970) F-Measure (0,722)
Las medidas de eficiencia cuando no utilizamos la naturaleza de la entidad,
con respecto a la clase True (entidades con el defecto GodClass), mejoran
al considerar la matriz de costes para la recuperacién y F-Measure cuyo
aumento compensa la disminucién de la precisién.

Sin matriz de costes: Precisién (0,581) Recuperacién (0,537) F-Measure (0,558)
Con matriz de costes: Precisién (0,570) Recuperacién (0,970) F-Measure (0,718)

. En el caso de estudio Eclemma, las medidas de eficiencia cuando utilizamos
la matriz de costes, con respecto a la clase True (entidades con el defecto
GodClass), mejoran significativamente cuando consideramos la naturaleza

de la entidad.
Sin naturaleza: Precisién (0,250) Recuperacién (0,364) F-Measure (0,296)

Con naturaleza: Precisién (0,385) Recuperacién (0,455) F-Measure (0,417)

Las medidas de eficiencia cuando utilizamos la naturaleza de la entidad, con
respecto a la clase True (entidades con el defecto GodClass), no mejoran, la
F-Measure empeora ligeramente.

Sin matriz de costes: Precisién (0,455) Recuperacién (0,455) F-Measure (0,455)
Con matriz de costes: Precisién (0,385) Recuperacién (0,455) F-Measure (0,417)
Las medidas de eficiencia cuando no utilizamos la naturaleza de la entidad,
con respecto a la clase True (entidades con el defecto GodClass), mejoran al

considerar la matriz de costes.
Sin matriz de costes: Precisién (0,200) Recuperacién (0,182) F-Measure (0,190)

Con matriz de costes: Precisién (0,250) Recuperacién (0,364) F-Measure (0,296)

. Teniendo en cuenta que la cantidad de entidades con defectos es muy pequena,
se pone claramente de relieve que la matriz de costes es necesaria: es significa-
tivo que en presencia de la matriz de costes, utilizar también la naturaleza de
la entidad ha mejorado las medidas de la eficiencia para detectar el defecto
GodClass en ambos casos de estudio. La conclusién a la vista de todos los



resultados (Tabla 2), es que tanto la matriz de costes como la naturaleza
de la entidad son dos factores relevantes para mejorar la deteccion de dicho
defecto.

La Tabla 2 resume los resultados del andlisis: Con o Sin Naturaleza (n, 77),
Con o Sin Costes (¢, ©).

Precisién Recuperacion F-Measure

n vs. m|Mejora en ambos casos |Mejora en ambos casos|Mejora en ambos casos
: ¢ vs ¢ |Mejoran en ambos casos|Mejora en ambos casos|Mejora en ambos casos
: cvs ¢ |JFreeChart mejora JFreeChart mejora JFreeChart mejora

c: n vs. m|Mejora en ambos casos |Mejora en ambos casos|Mejora en ambos casos
Tabla 2: Resumen del andlisis respecto Hy 1, ¥ Ho,16

3|3

5.2. Comparacién de los métodos de clasificacion

En este apartado se estudia la hipdtesis Hp o utilizando el test estadistico de
McNemar.

La prueba no paramétrica de McNemar sirve para comparar las puntuaciones
de dos jueces en si/no sobre k objetos. [17]. Donde,

= Los objetos a clasificar son las entidades de cédigo de la aplicacién
= La variable dependiente es si la entidad tiene o no tiene el defecto GodClass

Hp 2 Los métodos de identificacién (j), no se diferencian en cuanto a los resul-
tados de identificaciéon de GodClass en el caso de estudio r.
Donde,
r € { JFreeChart 1.0.14, Eclemma 2.1.0. },
j € { Incode 2.07, JDeodorant 4.0.12 }

La Tabla 3 contiene la informacién sobre la identificaciéon de defectos de los
casos de estudio con los dos métodos utilizados.

En la siguiente tabla se muestra el resumen estadistico utilizado para con-
trastar la hipdtesis nula Hp o. A partir del test de hipotesis de McNemar se rec-
haza la hipétesis nula (o <= 0,05) en las dos aplicaciones consideradas. As{ que
podemos concluir que los métodos de Incode y JDeodorant no son similares.
Estos resultados justifican la necesidad de adaptar el método de identificacién
por medio de aprendizaje supervisado.



N° total de NCentidades con NCentidades con NCentidades con
entidades defectos defectos defectos
identificadas InCode | identificadas identificadas
JDeodorant JDeodorant e InCode
JFreechart 975 67 0 67
eclemma 152 0 6 6

Tabla 3: Predicciones del defecto GodClass con JDeodorant e Incode

JFreeChart |Eclemma
p-valor| 7.433e-16 | 0.04123
McNemar| 65.0149 4.1667

5.3. Amenazas a la validez

La validez de construccion del caso de estudio, entendida como las variables
que han sido correctamente medidas, estd amenazada por la variable naturaleza
de la entidad, pues la clasificacién de entidades en estereotipos UML no es or-
togonal cuando se aplica sobre entidades de codigo reales.

La validez interna del caso de estudio, entendida como la causalidad de nues-
tras conclusiones, estd afectada porque la clasificacién de entidades en estereoti-
pos UML es subjetiva.

Desde la perspectiva de la validez externa, referida a cudntos de nuestros
resultados se pueden generalizar en otras circunstancias, se han identificado las
siguientes amenazas:

= Los proyectos utilizados y el lenguaje de programacién de los mismos limita
la extension de estos resultados.

= La seleccion de los sujetos se ha hecho por conveniencia.

= Las medidas de eficiencia de los clasificadores parecen depender del algoritmo
utilizado y su configuracién para clasificar, en nuestro caso J48 -O -U -A.

= La variacién en la matriz de costes puede modificar los resultados, en nuestro
caso se ha elegido un peso de 5.

6. Conclusiones

El objetivo principal de este estudio es comprobar si la naturaleza de la
entidad de c6digo, entendida como estereotipos estandar de UML, mejora la
eficiencia de los métodos de identificacion de GodClass, basados en métricas
de cddigo. Este objetivo es de interés porque las técnicas de identificacion de
defectos en entidades de cdédigo son utiles para mejorar el mantenimiento del
mismo.

Durante el estudio se ha observado que en el problema de identificacién de
defectos sobre entidades de codigo, se generan conjuntos de datos no balanceados.



Para resolver este problema, hemos considerado el coste del error de los falsos
negativos en los métodos de deteccién.
Podemos concluir lo siguiente:

1. En el estudio de la eficiencia de los clasificadores para identificar el defecto
GodClass, los resultados observados indican que la naturaleza de disefio de la
entidad mejora su eficiencia. Ademas, la matriz de costes, cuando se penaliza
el coste de los falsos negativos, también mejora dichas medidas. Por ello, la
matriz de costes y la naturaleza de diseno de la entidad son dos factores
relevantes para mejorar dicha eficiencia.

2. En el estudio de comparacion de los dos métodos de identificacion del defec-
to GodClass, los resultados indican que no existe concordancia, por tanto la
clasificacién tiene un grado de subjetividad. Es por ello por lo que se abo-
ga desde este trabajo porque los métodos de identicacion de GodClass sean
adaptados al contexto de la aplicacién con técnicas de aprendizaje super-
visado.

Como lineas de trabajo futuro, para completar los resultados de este estudio
estamos trabajando en:

= Anadir la supervision humana para validar los resultados de los métodos
eliminando los falsos positivos en funcién de la excepciones documentadas
en [1].

= Repetir el caso de estudio sobre otros defectos de diseno como DataClass y
FeatureEnvy, por ejemplo.

= Estudiar posibles refinamientos de la clasificacién de entidades de cédigo en
esterotipos UML.
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