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Resumen A dia de hoy, la predicciéon de fallos en aplicaciones de soft-
ware es fundamental dado que estas aplicaciones, presentes en casi todos
los aspectos de la vida moderna, requieren un funcionamiento continuo
y confiable para soportar actividades criticas en diversos sectores. Este
trabajo explora las caracteristicas esenciales para la prediccion de fallos
en el lanzamiento de aplicaciones. Se analizan varias dimensiones criticas
como la complejidad, el tiempo, el codigo, la difusion, los commits y el
texto. Ademés, se presentan modelos de prediccion y resultados basados
en estas dimensiones, destacando su efectividad y las lineas de acciéon
futuras.

Palabras Claves: Predicciéon de fallos - Ingenieria de caracteristicas -
Desarrollo de software - Lanzamiento de aplicaciones.

1. Introduccion

Hoy en dia, en el desarrollo de software, predecir la aparicion de fallos en
aplicaciones es crucial para mejorar la calidad y reducir el tiempo de comercia-
lizacién. La ingenieria de caracteristicas es esencial en la creacién de modelos
predictivos [4], involucrando la seleccion y transformacion de variables relevantes
a partir de datos brutos. En la prediccion de fallos en software, se utiliza para
identificar factores criticos que influyen en los fallos. Con el objetivo de permitir
intervenciones proactivas y mejorar la fiabilidad del sistema, el presente traba-
jo en desarrollo se enfoca en identificar y analizar las caracteristicas clave que
pueden ser utilizadas para predecir fallos en el lanzamiento de aplicaciones.

2. Caracteristicas para la predicciéon de fallos

Predecir fallos en software implica analizar diversas caracteristicas que pue-
den influir en la probabilidad de fallos.
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2.1. Dimension de Complejidad

La complejidad del codigo es una medida fundamental en la prediccion de
fallos. La longitud del c6digo, el nimero de ramas, y la complejidad ciclomética
son indicadores importantes. Segun Li y Henry [1], la complejidad del software
esta fuertemente correlacionada con la probabilidad de defectos.

= Lineas de coédigo (LoC). Mide el ntimero total de lineas de codigo en el
software. Una mayor cantidad de LoC puede indicar un c6digo més complejo
y propenso a errores.

= Complejidad ciclomatica (CC). Cuantifica el nimero de caminos lineal-
mente independientes a través del codigo fuente del programa, lo cual puede
indicar &reas potenciales de complejidad y riesgo.

2.2. Dimensiéon de Tiempo

El tiempo en que se realizan cambios en el codigo puede influir en la aparicion
de fallos. El anélisis de la frecuencia de commits y las horas de trabajo pico puede
proporcionar indicadores sobre posibles areas problemaéticas.

= Tiempo entre releases (TBR). Es la duracién entre lanzamientos de
software. Intervalos mas cortos podrian no permitir tiempo suficiente para
pruebas exhaustivas, aumentando el riesgo de fallos.

= Duracién del ciclo de desarrollo (DCD). Es el tiempo total dedicado
al ciclo de desarrollo, incluyendo fases de planificacion, codificacion, pruebas
y despliegue.

2.3. Dimension de Codigo

La calidad del codigo es otro factor crucial. Métricas como la densidad de
comentarios, la adherencia a los estandares de codificacion y la reutilizacion de
codigo son importantes. Kim et al. [2] destacan la importancia de la calidad del
codigo en la prediccion de fallos.

s Tamano del archivo (TA). Es el tamano de archivos individuales en la
base de codigo. Archivos méas grandes podrian ser mas propensos a errores
debido a su complejidad.

= Niveles de anidaciéon (NA). Es la profundidad de las estructuras anidadas
dentro del codigo. Altos niveles de anidacién pueden llevar a un c6digo méas
complicado y propenso a errores.

2.4. Dimension de Difusiéon

La difusion de cambios a través de diferentes moédulos del software puede
indicar areas de riesgo. Cambios extensos que afectan multiples modulos son
mas propensos a introducir fallos.
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= Numero de médulos afectados (NMA). Es el namero de modulos dife-
rentes que un cambio impacta. Mas modulos afectados pueden aumentar las
posibilidades de introducir errores.

= Difusién de cambios (DC). Cuan ampliamente se distribuyen los cambios
en la base de codigo. Mayor difusion puede indicar cambios més significativos
y potencial inestabilidad.

2.5. Dimension de Commits

El analisis de los commits individuales puede proporcionar informaciéon de-
tallada sobre la introduccion de fallos.

s Frecuencia de commits (FC). Es la frecuencia con la que se realizan
cambios en el codigo en el repositorio. Commits frecuentes pueden indicar
cambios rapidos y continuos que podrian llevar a inestabilidad.

s Tamano de commits (TC). Es el tamafo de los commits individuales.
Commits més grandes podrian introducir mas errores debido al volumen de
cambios.

2.6. Dimension de Texto

El texto de los mensajes de commit y los comentarios en el codigo también
pueden ofrecer pistas sobre la introducciéon de fallos. Herramientas de analisis de
texto pueden ser utilizadas para identificar patrones de lenguaje asociados con
defectos.

= Descripciones de commits (DC). La calidad y claridad de los mensa-
jes de commits. Commits bien documentados pueden ayudar a entender los
cambios e identificar posibles problemas.

= Comentarios en el codigo (CC). La presencia y calidad de los comenta-
rios en el cddigo. Buenos comentarios pueden ayudar a entender y mantener
el codigo, reduciendo la probabilidad de errores.

3. Materiales y Métodos

Para predecir los fallos en los lanzamientos de aplicaciones, utilizaremos un
modelo de regresion logistica. La formula general del modelo es la siguiente:

1

Probabilidad de Fallo = T o GoTPiXa B Xa b Bk

Donde: - By es el término de intercepto. - (51, B2, ..., B, son los coeficientes de
las caracteristicas. - X1, Xo, ..., X, son las caracteristicas de las dimensiones de
complejidad, tiempo, cdédigo, difusion, commits y texto.

Para validar los modelos, se realizaron pruebas utilizando datos histéricos de
proyectos de software reales y datos sintéticos.
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En el diseno del Experimento se generaron datos sintéticos basados en los
patrones observados en proyectos reales. Estos datos incluyen diversas métricas
de las dimensiones de complejidad, tiempo, codigo, difusiéon, commits y texto
(Ver Cuadro 1).

Cuadro 1. Caracteristicas utilizadas para identificar lanzamientos con fallos

Dimension |Caracteristicas

Complejidad|Complejidad ciclomatica, niimero de ramas, longitud del cédigo, aco-
plamiento entre moédulos.

Tiempo Frecuencia de commits, tiempo entre commits, horas de trabajo pico.

Codigo Densidad de comentarios, adherencia a estdandares de codificacion, re-
utilizacion de codigo, métricas de calidad del codigo.

Difusion Numero de modulos afectados por cambios, alcance de los cambios en
el software.

Commits Tamano del commit, tipo de cambios (adicion, eliminacion, modifica-
cion).

Texto Analisis de mensajes de commit, analisis de comentarios en el c6digo,
identificacion de patrones de lenguaje asociados con defectos.

Para el experimento se consideraron tres tamanos de proyectos: pequenos
(100-500 lineas de c6digo), medianos (501-2000 lineas de codigo) y grandes (2001-
5000 lineas de codigo). Cada categoria contiene datos de 100 lanzamientos, con
una proporciéon conocida de lanzamientos con fallos.

4. Resultados Preliminares

En el Cuadro 2 y en la Figura 1, se presentan los resultados preliminares
obtenidos mediante la aplicaciéon de un modelo de regresion logistica sobre los
datos sintéticos, donde se puede apreciar la contribucion efectiva de los factores
identificados en la precision del modelo predictivo.

Cuadro 2. Evaluacion del modelo predictivo para fallos en aplicaciones.

Tamaio del Proyecto|Precision ( %)|Recall ( %)|F1-Score (%)
Pequeno 85.0 80.0 82.4
Mediano 88.0 84.0 85.9
Grande 90.0 87.0 88.5

5. Conclusiones

La prediccion de fallos en el lanzamiento de aplicaciones es un area critica
en el desarrollo de software. Los resultados preliminares de este trabajo en de-
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Figura 1. Precisiéon en la prediccién de fallos segtn el tamano del proyecto.

sarrollo, demuestra que las caracteristicas seleccionadas de varias dimensiones
pueden ser efectivamente utilizadas para predecir fallos. Asi, se identifican los
principales factores que contribuyen a los fallos del software, permitiendo inter-
venciones proactivas y mejorando la fiabilidad del sistema. Las lineas de acciones
futuras se enfocaran en refinar estos modelos y explorar nuevas dimensiones para
la construccion de modelos predictivos con precision significativa.
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