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Resumen.La escasez de evidencias de que los progresos en el campo de la
trazabilidad sean efectivamente aprovechados por la industria del software ha

estimulado el desarrollo de modelos conducentes a un mejor conocimiento del

problema y poder anticipar los resultados esperables en proyectos. Para ello fue
necesario identificar los factores de mayor impacto en el éxito de los procesos

de trazabilidad y proponer modelos que permitan hacer predicciones a partir de

esos factores. En este trabajo se evallan los resultados de introducir variantes
en las métricas asociadas a esos factores con el fin de posibilitar la selecciéon de
las mas convenientes para el mejor desempefio del modelo de predicciéon. Se
utiliza para ello el Andlisis ROC, que a pesar de sus ventajas ha tenido hasta el
momento poca difusidn en la ingenieria de software.
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1 Introduccion

Las evidencias de que los progresos en el campo de la trazabilidad de
requerimientos de proyectos de desarrollo no llegan a ser efectivamente aplicadas en
la industria del software [1] condujeron a la necesidad de entender mejor el problema
y sus causas. Revisando las experiencias desfavorables se comprobd que pueden ser
reunidas en tres grupajlas que fueron prematuramente abandonadas o no cubrieron
las expectativas desde un punto de vista téchickas técnicamente exitosas con un
costo de implementacion mayor que el beneficio obtenidb) ylas que con un
elevado costo condujeron a un resultado pobre o nulo, es decir una combinacién de
las dos primeras. Lo expuesto resulta sorprendente ya que en la actualidad es unanime
el reconocimiento de la trascendencia e importancia de la trazabilidad de
requerimientos como soporte de los procesos de desarrollo de software [2], habiendo
sido incorporada en todas las normas y modelos de desarrollo vigentes.

Antes de continuar es necesario enfatizar que al hablarse de trazabilidad de
requerimientos en proyectos de desarrollo de software se esta haciendo referencia a
una gestién que vincula las numerosas etapas de sus ciclos de vida, asegurando el
éxito del proyecto, brindando la necesaria garantia de coherencia, completitud y
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correccién al software producido y posibilitando su eficaz mantenimiento correctivo y
preventivo en el resto de su vida Util.

Al analizarse las lineas de estudio en el campo de la trazabilidad, se comprueba
gue en su mayor parte estan orientadas a desarrollar nuevas metodologias y
herramientas, habiendo un esfuerzo mucho menor destinado a estudiar el resultado de
la aplicacién de las mismas en la industria y las causas de las dificultades ya
sefialadas. Ademas, los escasos documentos [1][3] destinados a analizar el origen de
las dificultades de la trazabilidad abordan el problema en forma cualitativa y en la
mayoria de las veces el enfoque es demasiado general.

Surgid asi la presuncién de que no es fortuito que ciertos proyectos puedan ser
exitosamente trazados y otros no, por lo que debe haber una combinacion de
condiciones objetivas que conducen a uno u otro resultado, y esta idea llevd a plantear
la hipétesis de quexisten factores que condicionan el éxito de los procesos de
trazabilidad y que es factible identificarlos

La comprobacion de la hipotesis enunciada orienta la actividad cumplida en el
proyecto “Aseguramiento de la Trazabilidad en Proyectos de Desarrollo de Sistemas
de Software” [4], y en este marco se propusieron factores y modelos destinados a
anticipar los resultados de procesos de trazabilidad, que vienen siendo progresivamente
mejorados [5][6][7].

En este trabajo se estudian variantes a las métricas propuestas para la evaluacion
de los ya mencionados factores con la finalidad de identificar las mas convenientes.
La organizacién del documento es la siguiente: en la seccidon 2 se resumen las
caracteristicas del modelo estudiado, los factores de trazabilidad elegidos y las
variantes propuestas para sus métricas, en la seccién 3 se analiza el impacto de las
nuevas métricas en el desempefio del modelo, discutiendo los resultados obtenidos, y
en la Seccion 4 se presentan las conclusiones de este trabajo y actividades futuras.

2 Modelo de trazabilidad de proyectos, sus factores y métricas

Se reconocen tres entidades principales que estan estrechamente relacionadas
entre si, que som) el propioproducto softwareh) el proyectq que responde a cierto
modelo de proceso y ampara la construccién del productdayorganizacién que
constituye el escenario en el que el proyecto es desarrollado. Por lo tanto, se anticipa
que los factores buscados estaran asociados a dimensiones de estas tres entidades.

También se establecieron criterios con respecto a la seleccién de los factores, la
forma en que éstos son evaluados y su interpretacidbn con respecto al problema
tratado, que son los siguiente®: deben sercuantificables b) se les aplicara un
multiplicador de escala para expresarlos eimtervalo cero a cincpc) los valores
crecientescontribuyen mas favorablemente a la trazabilidad de un proyedjo y
deben seortogonales entre si

Se definen asi, agrupados por entidades, los ocho factores propuestos [6][7] para
predecir la conveniencia de realizar la trazabilidad de requerimientos en proyectos de
desarrollo de software, que son resumidos a continuacion en las Tabla 1 y Tabla 2:
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Tabla 1: Definicion de entidades, factores, variables asociadas, descripciones y variables de referencia

Entidad Factor Variable Descripcion y.vanable de | Intervalo de
referenciavr Vr
Tamafio t Puntos de FuncioRF 100 - 1000
Vigencia Vida util VU [afios 0,5-10
Producto |g” I_, v I UI_. [ ]
Reutilizacion r Futura reutilizaciorRE [%)] 0-80
Confiabilidad c Indicador confiabilidadCO (*) 0-5
Plazo p Duracién proyect®P [afios] 0-5
Proyecto ; — -
Equipo e Efectividad del equip&F (**) 1-5
. Madurez m Nivel de madureZMMI 1-5
Organizacion - - -
Dependencia d Nivel de autonomi&lA (***) 1-5

Tablas 2: Definicion de los indicadoreé30 (*), EF (**), Nivel de MadureZZMMI y NA (%)

ConfiabilidadCO EfectividadEF MadurezCMMI AutonomiaNA

0 | Noimportante| | 1 Pobre 1 Inicial 1 | Independiente
1 Baja 2 Baja 2 Gestionado 2 | Normas propias
2 Media 3 Media 3 Definido 3 | Normas clientes
3 Alta 4 Alta 4 | Cuant.Gestion, | 4 | Nor. casa matriz
4 Muy alta 5 Muy alta 5 Optimizado 5| Combina3y4

B Absoluta

En las referencias [6] y [7] se dispone de un detalle del alcance vy justificacion de
los factores propuestos y las métricas adoptadas para el modelo presentado, que en lo
sucesivo se denominara Modelo “A”.

A titulo ilustrativo se muestra en la Figura 1 la representacién de los ocho
factores recurriendo a un diagrama de radar, donde los poligonos ejempdifioan:
proyecto trazableh) un proyecto no trazable) un proyecto atipico ) la “zona
gris” que representa la frontera discriminante entre ambos casos.

Tamafio (t)

Dependencia (9 Vigertia (v)

Madurez (m) Reutilizacién ()

Equipo de proyecto Je Confiabilidad (c)

Plazo de ejecucion (p)

Figura 1: Representacion de la trazabilidad de proyectos en un diagrama de radar
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Con el Modelo “A” se propuso la asignacién de una variable a cada una de las tres

entidades involucradas: groducto(77,), el proyecto(s7,) y la organizacion(s7s),

donde se tuvo en cuenta la ortogonalidad entre los factores al calcular el médulo
resultante de cada una de las tres variables. Esto permite reducir la dimension del
problema y facilita la visualizacion de las poblaciones de datos, presentandose en la

Tabla 3 las expresiones de las tres variableg, v 7,

Tabla 3: Reduccién del problema a tres dimensiones

Entidad Variable Expresion para su evaluacion

Producto ! n, = (t2+v2+r2+cz)

Proyecto N2 n, = ( p® + ez)
Organizacion s n, = (m2 + dz)

A partir de esta reduccion de dimensiones surgié la idea de utilizar el médulo de
la resultante de los ocho factores, en adelante denomimdd@dmo paradmetro
representativo o “indicador” de cada caso considerado:

p:\/(,712+,7§+,7§) =\/(t2+V2+r2+cz+ p2+e2+m2+d2) 1)

El indicador p representa el radio de una fraccién de casquete esférico en el
espacio de tres dimensiones, o en el hiperespacio de ocho, y el objetivo es determinar
el valor mas apropiado de para que queden separadas de la mejor forma las
pobladones de los proyectos no trazables de los trazables. En la Figura 2.a se muestra
la poblacion de datos tomada como “caso de estudio” sobre el sistema de ejes
cartesianay,, /7. Y 773y en la Figura 2.b la distribucién de estos datos eridardep.
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Figura 2: a) Representacion de la poblacion del lote de datos del caso de estudio y
b) Curvas de distribucion de la poblacion de datos en funcidpi’de “

Si bien el modelo “A” propuesto demostré un buen desempéfise presentd el
interrogante sobre si las métricas utilizadas para cuantificar los ocho factores eran las
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mas apropiadas. Expresado en otros términos, ¢es posible obtenerse una mejor
disaiminacion de los casos positivos y negativos si se utilizan otras métricas en la

definicion dep? De ser asi las poblaciones mostradas en la Figutp@daran mas
separadas y el modelo sera mas efectivo para clasificarlas.

Para responder a este interrogante se incorporaron cuatro variantes al Modelo

“A” originalmente utilizado, que son resumidas en la Tabla 4 a continuacion:

Tabla 4: Definicion de las métricas de variables en el motialoy sus variantes

Varia- Modelo A Variante B Variante C Variante D Variante E
ble (original) (lineal) (lineal modif.) | (semi sigm.) (sigmoidal)
t 5*PF /1000 | 5*PF /1000 | 5*PF /1000 | Sg(5%F/1000) Sg(5%F/1000)
v 5*vVU / 10 5*VU [ 10 5*VU /10 | Sg(5*VU/ 10) | Sg(5*VU/ 10)
r Ver (*) 1 +RE/20 RE/16 Sg(1+RE/20) | Sg(RE/16)
c 1+0,16€C0% | 1+0,8CO co Sg(1+0,8€0) Sg(CO)
p DP DP DP DP Sg(DP)
e EF EF EF EF Sg(EF)
m CMMI CMMI CMMI CMMI Sg(CMMI)
d NA NA NA NA Sg(NA)

(*) r =1 + 0,025%RE + 0,0125RE?)

En las variantes “D” y “E” se adopta una expresion sigalgpara cuantificar las
variables de los factores de trazabilidad. El objeto de la funcion sigmoidal es polarizar
los resultados hacia los extremos del intervalo. Para implementar esta expresién se
incorpora un corrimiento del origen y un factor de amplificacion para brindar
resultados en el intervalo [0,5] para valores del argumertox0 < 5, tal como se
repregnta en la Ec.2:

Sg(x) =5/ (1 + exp(-2*(x-2,5)) (2)

Analizando las métricas presentadas en la Tabla 2 se comprueba que:

Variable t: Para el modelos “A” y variantes “B” y “C” se proponeaumisma
formula lineal, mientras que en las variantes “D” y “E” el resultado de la
formula lineal es afectado de la expresion sigmoidal (Ec. 2).

Variable v: Se adopta el mismo criterio de la variable anterioa fémmula lineal
para los primeros tres casos y una correccion sigmoidal (Ec. 2) para los
dos ultimos.

Variable r: Se propone una férmula polinomial para el Modelo “Aiaexpresion

lineal que brinda resultados en intervalo [1..5] en la variante “B”, una
expresion lineal con resultados en el intervalo [0..5] en la variante “C”, la
correccién sigmoidal de la variante “B” es asignada a la variante “D” y la
correccién sigmoidal de “C” es asignada a la variante “E”. Con la
finalidad se facilitar la interpretacion del efecto esperado con las
diferentes expresiones se las representa en la Figura 3 en funcion del
porcentaje de reutilizacidRE en el intervalo 0 — 80%.
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Figura 3 Evolucion de la variableen funcion del porcentaje de reutilizaciBE segin las
expresiones propuestas para las métricas de las diferentes variantes.

Como ejemplo se consideran dos puntos; RE = 16 % y RE%, & en

la Tabla 5 se muestran los valores debtenidos en cada caso,
obsenandose que el caso E presenta una polarizacién antisimétrica y el
D una polarizacién asimétrica.

Tabla 5: Valores de obtenidos con diferentes métricas en dos puntos (RE = 16 y 64%)

RE =16 % RE = 64 %
Mod. r Mod. r

A 1,48 A 3,88

B 1,80 B 4,20

C 1,00 C 4,00

D 0,98 D 4,84

E 0,24 E 4,76

Variable c: Enlos diferentes modelos las formulas propuestas sdlaema las del
caso anterior: “A” polinomial, “B” lineal en el intervalo [1..5], “C” lineal
en el intervalo [0..5] y las correcciones sigmoidales de “B” y “C” en las
dos ultimas. Se representan las expresiones en la Figura 4.

5,0 .

’ 4.0 lD\ ///-
e
ol —

00 m

0,0 1,0 2,0 3,0 4,0 5,0CO

Figura 4: Evolucién de la variable en funcién de la confiabilidad CO segln las expresiones
propuestas para las métricas de las diferentes variantes.

Variable p: Para el modelos “A” y variantes “B”, “C" y “D” se prope la asignacion
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directa del plazo de proyeciP ap, mientras que en las variante “E” se
asignael resultado aplicar la expresion sigmoidal al pRBo(Ec. 2).

Variable e Se adopta el mismo criterio que ppr&n este caso pakt-.

Variable m: Se adopta el mismo criterio que p@aen este caso para el nivel de
madureg CMMI.

Variable d: Se adopta el mismo criterio que paaen este caso para el nivel de
autoromiaNA.

Una ve establecidas las variantes a ser consideradas, el paso siguiente fue definir
la herramienta de comparacién a efectos de identificar el modelo méas conveniente. Para
este caso resulta recomendable el andlisis ROC [8], que es una técnica destinada a
evaluar clasificadores dicotémicos y que recientemente ha experimentado gran difusion
en campos muy variados tales como la bioingenieria, aprendizaje automatico y mineria
de datos, aunque todavia es poco usado en la ingenieria de software. El Andlisis ROC
permite:i) poder elegir objetivamente el mejor entre varios madeéoclasificacion y
i) optimizar la sintonia del modelo elegido. En este sado aplica para lo primero.

Si se considera poblaciones de datos positivos y negativos, tales como las
representados en la Figura 2.b, al definirse un valor de corte para el ingicador
(denoninadop.) quedan inmediatamente establecidos cuatro agrupandiembs datos
gue son representados en la Tabla 6. Estos agrupamientos dan lugar a la definicion de
pardmetros que son la base del andlisis ROC, seglin se muestra a continuacion.

Tabla 6: Resultados obtenidos con un clasificador y definicion de parametros

Modelo Clasificador Condicion real vpP
ifi Shili - -
Positivos Negativos Sensibilidad = FVP = VP +EN (3)

Verdaderos Falsos e VN

Resulta- | Positivos | positivos positivos Especificidad = FVN = VN +FP (4)
VP FP

flos o P (FP) Especificidad = FVN =1-FFP  (5)

valor de Falsos Verdaderos VP +VUN
cortepe | Negativos | Negativos | negativos | Eyadtitud = +
(FN) (VN) VP +FN +VN +FP ©

Las curvas ROC representan la sensibilidad (Ec. 3) en funciBREI¢EC.5) vy el
mejor modelo es el que encierra la mayor area bajo esta cAbl@) ([9][10][11].
Cabe qui destacar que las curvas ROC presentan la ventajosa propiedad de que son
insensibles a los cambios en la proporcidn de instancias positivas y negativas que pueda
haber en un lote de datos. Por su parte, el area bajo la curva R} €xhibe
también importantes propiedades estadisticas.

3 Presentacion y discusion de los resultados obtenidos

La comparacion entre el modelo basico y sus variantestablecioé en base a las
areas bajo las Curvas ROC y también se considerd la exactitud (Ec. 6) de cada
modelo. El “caso de estudio” utilizado [7] consiste en un lote de 102 muestras, que
incluyen 55 proyectos trazados exitosamente y 47 proyectos con resultados negativos.
Estos datos ya fueron representados en los graficos de las Figuras 2.a y 2.b. En la

936



Figura 5 se presentan las curvas de exactitud y curvas ROC correspondientes al
moddo basico y sus variantes.
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Figuras 5 Izquierda, para el modelo basico y sus variantes, representacion de la exactitud
funcion del valor de corte. (5.Ai, 5.Bi, 5.Ci, 5.Di, 5.Ei) y derecha, representacion parcial de
las correspondientes Curvas ROC (5.Ad, 5.Bd, 5.Cd, 5.Dd, 5.Ed) para los mismos modelos.

Finalmente, se adopta como indicador de comparacioreétiemte de Gini G),
gue esuna medida de dispersion estadistica propuesta por el italiano Corrado Gini y
directamente relacionado al area bajo la curva REMT):

G=2AUC-1 (7)
El coeficienteG se aplica al estudio de desigualdades en diversos cantgles

como la sociologia, economia e ingenieria, entre otros, donde los mayores vadres de
estan asociados mejores desempefios, siendo su maximo posigl& x (0.

Para fcilitar la comparacion de los modelos se presenta en la Tabla 7 un resumen de
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lo resultados obtenidos: Area bajo las curvas RAIT), coeficiente de GinG, maxima
exacttud £,a y valor de cortg. carespondiente a cada caso. Los valores de la segunda y
cuarta columnaXUC Y g,«) SOn también mostrados sobre los gréaficos de la Fagura

Tabla 7: Resumen del desempefio de los modelos de clasificacion

Modelo AUC G Ere Pc
A 0,9431 0,8862 0,8824 6,5997
B 0,9501 0,9002 0,9020 6,5997 - 7,0711
C 0,9421 0,8842 0,8922 6,5997
D 0,9206 0,8412 0,8725 7,0711
E 0,9256 0,8512 0,8725 6,5997 - 7,0711

Un andlisis de los resultados obtenidos con los diferentes modelos sobre el caso de
estudio utilizado permite hacer las siguientes consideraciones:

a) En elAUC la mayor diferencia esta entre las variantes B y Dequiel 3,1%. En la
exactitud la mayor diferencia del 3,3% se presenta comparando la variante B con las
D y E. Esto significa que las importantes diferencias en las métricas propuestas
tienen un impacto mucho menos significativo en el desempefio de los modelos.

b) El mejor valor de cortp. se encuentra en todos los casos entre 6,5997 y 7,0711, |
gue representa un entorno del 6,7 % tomando como referencia el mayor valor. Si se
tiene en cuenta quepd|n.x = 14, se concluye que los diferentes modelos definen al
valor de corte con una dispersién del 3,4 %. Aqui también las variantes en las métricas
exhibieron escaso impacto en la prediccion del mejor valor de corte.

c) Tanto la curva de exactitud como la curva ROC del Modelpresentan las
evoluciones mas suaves, sin discontinuidades apreciables en sus pendientes.

d) Por el contrario, las variantes B a E propuestas condacearvas ROC con
cambios subitos de pendientes, lo que es habitual en curvas ROC de poblaciones
relativamente poco humerosas como la considerada.

e) Los Modelo B y E presenta dos valores de corte quedrriltdmisma exactitud, el
primero con la exactitud mas alta y el segundo con una de las dos mas bajas.

f) Los modelos que no incluyen la funcién sigmoidal (A, 8)yson los que presentan las
mayores area®\UC con respecto a las variantes D y E que tiene sus emiabl
parcialmente o totalmente afectadas de la funcion sigmoidal.

g) Las variantes B y C, que tienen métricas lineales paraclao variables, son las que
presentan la mayor exactitud. La variante B lo hace en un interyajaordes amplio

h) Como se comprueba, el efecto de la funcién sigmoidatdeer a polarizar los valores
de los argumentos no tuvo en este tipo de modelo el efecto esperado, ya que se
anticipaba que contribuiria a discriminar con mas facilidad los dos tipos de poblaciones
de proyectos (trazables y no trazables), cosa que no evidencian los resultados.

i) Tampoco tuvieron un efecto destacado las métricas patilesndel Modelo A, que
despertaron expectativa al momento de su eleccién al desarrollarse este primer modelo
[6], pero fueron superadas por las métricas lineales.

j) Por su relacion directa c#UC, el coeficiente de Gire no aporta informacion nueva
pero epresenta un indicador tradicional de la eficacia de clasificadores.
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5 Conclusiones y trabajo futuro

Al procurar entender las causas que obstaculizan laaeidiit efectiva de la
trazabilidad en la industria del software se ingres6 en un mundo complejo vy
apasionante, que en cierta medida responde a la estrictez de las mateméaticas y al
mismo tiempo es impactado por las conductas, muchas veces ambiguas, de los seres
humanos. En ese contexto se identificaron ciertos factores que se consideraron
determinantes, se propusieron métricas para cuantificarlos y se vienen desarrollando
modelos para procurar reproducir los escenarios en los que se aplican los sistemas de
trazabilidad y sus resultados. Tan pronto se pusieron a prueba los primeros modelos
surgio el interrogante sobre las métricas mas apropiadas para asegurar la eficacia de
estas herramientas en la prediccion de la trazabilidad de los proyectos de software. En
este trabajo se propusieron cinco juegos de métricas y se compararon sus desempefios
con un caso de estudio adoptado como referencia, llegandose a la conclusién que las
métricas lineales son las mas convenientes. Los proximos pasos estaran orientados a
corroborar estas conclusiones con otros casos de estudio, para lo cual se trabaja
paralelamente en obtener mas datos de casos reales en la cantidad, calidad y variedad
necesaria. La posibilidad de disponer de un modelo efectivo de prediccion de
trazabilidad de proyectos justifica con creces el esfuerzo que se viene realizando.
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