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Abstract

La escasez de evidencias de que los progresos en el
campo de la trazabilidad son efectivamente aprove-
chados 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 hace un
andlisis comparativo de tres modelos de prediccion,
se utiliza un caso de estudio y se discuten los
resultados obtenidos. Para la comparacion se
recurre al Analisis ROC con el fin de identificar al
modelo mds conveniente. A pesar de las ventajas y
creciente divulgacion del Analisis ROC como
herramienta de evaluacion de modelos dicotomicos,
por el momento esta técnica ha tenido poca difusion
en la ingenieria de software.
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Introduccion

Las evidencias de que los progresos en el
campo de la trazabilidad de requerimientos
de proyectos de desarrollo de software no
llegan a ser efectivamente aplicadas en la
industria [1] condujeron a la necesidad de
entender mejor el problema y sus causas.
Revisando las experiencias desfavorables
con referencia a la trazabilidad se comprobo
que pueden ser reunidas en tres grupos: i)
los proyectos en que ésta no fue iniciada,
fue prematuramente abandonada o no
cubrié las expectativas desde un punto de
vista técnico, ii) aquellos en que fue
técnicamente exitosa con un costo de
implementaciéon mayor que el beneficio
obtenido y iii) los que con un elevado costo
condujeron a un resultado pobre o nulo, es
decir una combinacion de las dos primeros.

Lo expuesto resulta sorprendente ya que en
la actualidad es undnime el reconocimiento
de la trascendencia e importancia de la
trazabilidad de requerimientos como soporte
de los procesos de desarrollo de software
[2][3], habiendo sido incorporada en todas
las normas y modelos de desarrollo vigentes.

Cabe aqui acotar que se consideran
proyectos exitosos o con resultados
favorables aquellos en que la trazabilidad se
mantuvo vigente a lo largo de todo el
proceso de desarrollo y sus resultados
cubrieron las expectativas de las organiza-
ciones en lo que hace a los beneficios
obtenidos y los recursos demandados. Esta
fuera del alcance de este trabajo definir
indicadores que permitan valorar, calificar y
establecer comparaciones con referencia al
impacto de la trazabilidad en el propio
proyecto o en la calidad del software
producido, los que seran objetivos de
proximas etapas.

Antes de continuar es necesario enfatizar
que al hablarse de trazabilidad de requeri-
mientos en proyectos de desarrollo de
software se estd haciendo referencia a la
gestion que vincula las numerosas etapas de
sus ciclos de vida, asegurando el éxito del
proyecto, brindando la necesaria garantia de
coherencia, completitud y correccion 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 que
en su mayor parte estdn orientadas a
desarrollar nuevas metodologias y herra-
mientas, habiendo un esfuerzo mucho
menor destinado a estudiar el resultado de
la aplicacion de las mismas en la industria y



las causas de las dificultades ya sefialadas.
Ademas, los escasos documentos destina-
dos 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.

Surgio asi la presuncion de que no es
fortuito que ciertos proyectos puedan ser
exitosamente trazados y otros no, por lo que
debe haber una combinacién de condiciones
objetivas que conducen a que se llegue a
uno u otro resultado. Esta idea llevo a
plantear la hipotesis de que deben existir
factores que condicionan el éxito de los
procesos de trazabilidad y que es factible
identificarlos.

La comprobacion de la hipdtesis enunciada
orienta la actividad que se viene cumpliendo
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 destina-
dos a anticipar los resultados de procesos de
trazabilidad, que vienen siendo progresiva-
mente mejorados [5][6][7][8].

En este trabajo se comparan tres modelos
de prediccion de trazabilidad que se apoyan
en los mismos factores y métricas. Uno de
ellos ya fue presentado con anterioridad [7] y
los otros dos tienen su origen en un modelo
que originalmente solo estaba destinado a una
interpretacion grafica del problema [5]. Por
tratarse de modelos destinados a resolver un
problema dicotomico, se recurre al Analisis
ROC como herramienta de comparacion a fin
de identificar la opcidon mas conveniente. La
organizacion del documento es la siguiente:

en la seccion 2 se resumen las caracteristicas
de los modelos estudiados, en la seccion 3 se
presentan los resultados obtenidos con un
caso de estudio, en la seccion 4 se hace un
analisis comparativo de los mismos y
finalmente en la seccion 5 se presentan las
conclusiones de este trabajo y actividades
futuras.

Caracteristicas de los modelos estudiados

Se reconocen tres entidades principales que
estan estrechamente relacionadas entre si,
que son: a) el propio producto software, b)
el proyecto, que responde a cierto modelo de
proceso y ampara la construccion del
producto y ¢) la organizacion, que constituye
el escenario en el que el proyecto es
desarrollado. Por lo tanto, se anticipa que los
factores buscados estaran asociados a dimen-
siones de estas tres entidades.

También se establecieron criterios con
respecto a la seleccion de los factores, la
forma en que éstos son evaluados y su
interpretacion con respecto al problema
tratado, que son los siguientes: a) deben ser
cuantificables, b) se les aplicard un mul-
tiplicador de escala para expresarlos en el
intervalo cero a cinco, c) los valores
crecientes contribuyen mas favorablemente
a la trazabilidad de un proyecto y d) deben
ser ortogonales entre si. Se definen asi,
agrupados por entidades, ocho factores
propuestos [6][7][8] para predecir la conve-
niencia de realizar la trazabilidad de reque-
rimientos en proyectos de desarrollo de
software, que son resumidos a continua-
cion en las Tabla 1 y Tabla 2:

Tabla 1: Definicion de entidades, factores, variables, variables de referencia, métricas e intervalos

. Varia- . . N Métrica f(Vr) | Intervalo
Entidad Factor ble Variable de referencia Vr y descripcion (Variante B) de Vr
Tamafio t Tamailo del producto en Puntos de Funcion PF | ¢=5*PF /1000 100 - 1000
Vigencia v Expectativa de vida util VU [afios] v=5*U/ 10 0,5-10
Producto — .
Reutilizacion r Prevision de futura reutilizacion RE [%] r=1+ RE/20 0-80
Confiabilidad c Indicador de la confiabilidad exigida CO (*) c=1+0,8*CO 0-5
Plazo P Prevision de la duracion del proyecto DP [afios] p=DP 0-5
Proyecto
Equipo e Efectividad y capacidad del equipo EF (**) e=FEF 1-5
L Madurez m Nivel de madurez CMMI de la organizacion m=CMMI 1-5
Organizacion - -
Dependencia d Autonomia NA (¥**¥*) en adopcion de normas d=NA 1-5




Tablas 2: Definicion de los indicadores CO (*), EF (**), Nivel de Madurez CMMI y NA (***)

En las referencias [5][6][7][8] ya sefialadas
se presenta un detalle del alcance vy
justificacion de los factores y métricas utili-
zados: i) en [5] se presentan los primeros
modelos propuestos y se justifican las enti-
dades y factores seleccionados, ii) en [6] y
[7] se mejoran los modelos originales
brindando detalles que justifican las varian-
tes en los factores adoptados y iii) en [8] se
analizan diferentes métricas para seleccionar
a través de una evaluacion exhaustiva
aquellas que conducen a una clasificacion
mas efectiva, que son las identificadas como
“variante B” en la Tabla 1.

A partir de los ocho factores enunciados,
se desarrollan a continuacion los siguientes
tres modelos: i) Vectorial “¥V”, ii) de Areas
“A”y iii) de Radio Medio “R”.

Modelo Vectorial “V”’

Con el fin de reducir la dimension del
problema y facilitar la visualizacion de las
poblaciones de datos se propuso la
asignacion de una variable a cada una de las
tres entidades involucradas: el producto
(n1), el proyecto (n:) y la organizacion
(773). Para calcular el médulo resultante de
cada una de las tres variables se tuvo en
cuenta la ortogonalidad entre los factores:

nl:\/(t2+v2+r2+cz) (1)

7, =P +¢) )

7y = (m* +d*) (3)

Luego, a partir de esta reduccion de
dimensiones surgid la idea de utilizar el
moédulo de la resultante de los ocho fac-
tores, en adelante denominado “p”, como
parametro representativo o “indicador” de

cada caso considerado:

Confiabilidad CO Efectividad EF Madurez CMMI Autonomia NA
0 No importante 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
5 Absoluta

p=y(ni+ni+n3)=

\/(tz vV +r+ct+pitret+m’ +d2)

(4)

Es importante reconocer el significado del
indicador p, que representa el radio de una
fraccion de casquete esférico en el espacio de
tres dimensiones, o en el hiperespacio de
ocho, que separa los casos exitosamente
trazables de los que no lo son. Es decir que es
el radio de una hipersuperficie espacial que
discrimina ambas poblaciones. Por lo tanto, el
objetivo es aqui determinar el valor mas
apropiado de p, denominado p., que permita
separar de la mejor forma las poblaciones de
los proyectos no trazables de los trazables.

Modelo de Areas “A”

La siguiente propuesta se apoya en un
primer modelo [5][6], denominado basico,
que equivale a reconocer que cada uno de los
ocho factores incide de manera independiente
sobre el diagnostico buscado, permitiendo un
rapido reconocimiento de las expectativas
que ofrece la trazabilidad de un proyecto.

p
Figura 1. Representacion de la trazabilidad de
proyectos en un diagrama de radar



Para visualizar el modelo se recurre a un
“diagrama radar”, que es un esquema plano
con una cantidad de ejes radiales igual a la
dimension del modelo, en este caso ocho. En
la Figura 1 se muestra uno de tales
diagramas, donde los poligonos correspon-
den a: a) un proyecto trazable, b) un
proyecto no trazable, ¢) un proyecto atipico
y d) la “zona gris” que representa la
frontera discriminante entre ambos casos.

Las posibilidades de clasificacion que
ofrece este modelo son muy limitadas, pero
fueron la base del ya anticipado “Modelo de
Areas A”, en el que se adopta como
indicador de cada proyecto el darea
encerrada por su poligono octogonal. Al
haber ocho ejes y por lo tanto ocho
triangulos con un angulo interior que es
siempre de 45°, se suman los productos de
cada uno de los ocho catetos “k” (by) por las
correspondientes alturas (h; = c¢.sen 45°) y
se obtiene la Ecuacion (5):

8 8
A :lek.hk :lek.ck.sin(45)
243 255

8
:QZbk.ck = O.25x/§(tv+vr+ ©)
4 i3
rc+cp+ pe+em+md+dt)

Este nuevo modelo ya no considera en
forma independiente la incidencia de cada
factor en el diagnostico, porque ahora el
indicador de “corte” o de clasificacion pasa
a ser el area encerrada por el poligono “d”
de la Figura 1, que resulta de la con-
tribucion de todos los factores. Ademas,
con este enfoque desaparecen los “proyec-
tos atipicos”, que eran los que cruzaban la
frontera del poligono discriminante. Esto
significa que en ciertos proyectos las
debilidades en algunos factores se ven com-
pensadas por las fortalezas en otros, permi-
tiendo que sean trazados exitosamente.

Modelo de Radio Medio “R”

El Modelo de Areas representa un enorme
progreso con respecto a la mera represen-
tacion de los poligonos en el grafico de
radar, posibilitando la disponibilidad de un
indicador cuantificable. No obstante, podria

objetarse el hecho de que la condicion de un
proyecto sea representada por un area, lo
que no parece ser muy intuitivo. Para
superar esta dificultad se buscd la equi-
valencia con un poligono que encierre la
misma area, pero con un idéntico valor para
todos sus radios, lo que conduce al indica-
dor denominado “Radio Medio” R que se
define con la Ecuacion (6) a partir de la
Ecuacion (5):

8 8
A :gak.ck =%2R2 =2V2R’
k=1 k=1

0.54 (6)
de donderesulta R= |———
\ V2

Analisis ROC

Una vez definidos los tres modelos a ser
considerados, el paso siguiente es definir la
herramienta de comparacion a efectos de
identificar el mdas conveniente. Para este
caso es recomendable el analisis ROC [9],
que es una técnica destinada a evaluar
clasificadores dicotomicos y que reciente-
mente ha experimentado gran difusion en
campos muy variados, tales como la bio-
ingenieria, aprendizaje automatico y mineria
de datos. A pesar de ello, todavia es muy
poco usado en la ingenieria de software y
esto justifica una breve presentacion. El
Analisis ROC persigue dos objetivos
principales: i) poder elegir objetivamente el
mejor entre varios modelos de clasificacion
y ii) optimizar el valor de corte mas
conveniente en el modelo elegido. En este
caso se aplica el Andlisis ROC con el primer
objetivo, que es el de comparar clasifica-
dores.

Tabla 3: Presentacion de los resultados posibles
en una tabla de contingencia

Condicion real

Modelo Clasificador

Positivos Negativos
Verdaderos Falsos

Resulta- .. oo "

d Positivos positivos positivos
o eon P (FP)
cierto

valor de ) Fals?s Verda(.ieros
. Negativos Negativos negativos

(FN) (VN)

Si se considera poblaciones de datos con
resultados positivos y negativos, y que




tienen como referencia un determinado
indicador, al definirse un cierto valor de
corte quedan inmediatamente establecidos
cuatro agrupamiento de los datos, que son
los representados en la Tabla 3.

Estos agrupamientos dan lugar a la de-
finicion de ciertos parametros que son la
base del analisis ROC, segun se definen a
continuacion.

VP

Sensibilidad = FVP =——— (7)
VP+FN
VN

Especificidad = FVN =——— 8

pectf VN + FP ®)
Especificidad = FVN =1- FFP 9)
Exactitud = VPN (10)

VP+ FN+VN + FP

Las curvas ROC representan la sen-
sibilidad (Ec. 7) en funcién de FFP (Ec. 9)
y el mejor modelo es el que encierra la
mayor area bajo esta curva, denominada
AUC[10][11].

A partir de estos parametros la curva
ROC representa globalmente el desempefio
de un modelo clasificador, es necesa-
riamente creciente y refleja el compromiso
existente entre sensibilidad y especificidad.
En efecto, si para obtener mayor sensibil-
idad se modifica el valor de corte entre las
poblaciones de las muestras negativas y
positivas, se lo hace a expensas de
disminuir al mismo tiempo la especificidad.
Esto obliga a seleccionar dicho valor de
corte con mucho cuidado y presupone la
eleccion apropiada del mejor indicador que
representa el problema estudiado, depen-
diendo de esta eleccion la menor superpo-
sicion posible de ambas poblaciones.

Cabe aqui destacar que las curvas ROC
presentan la ventajosa propiedad de que son
insensibles a los cambios en la proporcion
de instancias positivas y negativas que
pueda haber en un lote de datos. Por su
parte, el area bajo la curva ROC (AUC)
exhibe también importantes propiedades
estadisticas.

Resultados obtenidos con caso de estudio

El “caso de estudio” utilizado [7] consiste

en un lote de 102 muestras, que incluyen 55
proyectos trazados exitosamente (54%) y
47 proyectos con resultados negativos
(46%), representados en lo sucesivo en las
figuras por lineas verdes y rojas respec-
tivamente. Con estos datos se establece la
comparacion entre los tres modelos
presentados, para lo cual se consideraron
las areas encerradas bajo la curva ROC
(AUC) y las exactitudes (Ecuacion 10)
obtenidas con cada caso.

Resultados de Modelo Vectorial “V”’

Se toma como indicador o variable
caracteristica el modulo p del vector que
define la posicion de cada caso en el hiper-
espacio de ocho dimensiones (Ecuacion 4),
y al representarse la poblacion de los 102
casos en funcion de p se obtiene la curva de
distribucion mostrada en la Figura 2.
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Figura 2: Curvas de distribucion de experiencias de
trazabilidad negativas y positivas en funcion de p

Como puede observarse, los casos
negativos estan distribuidos en el intervalo
3,7<p<9,0, lo que representa el 37,4 %
del intervalo de valores posibles (0 - 14,14).
Por su parte, los casos positivos estan
distribuidos entre 5,1<p<12,3, que re-
presenta el 50,9% del intervalo posible.

_’73

F a
o a a
L4 oy o O @
N atf N
Yt .
2
REFERENCIAS

o Verdaderos Positivos (V)

Datos ... o & Werdaderos Megativos (W)
M Metrica.: B < Falsos Negativos (FN)
Regstros: 102 ¥ Falsos Positivos (FP)

Figura 3: Representacion de los 102 proyectos en
un sistema de coordenadas ortogonales 0,113



En la Figura 3 se muestra en una repre-
sentacion 3D la poblacion de los proyectos
considerados, sobre los ejes ortogonales #;,
y2, 3. Aqui los proyectos han sido clasi-
ficados de acuerdo a lo previsto en la Tabla
3 considerando un cierto valor de corte p..

A continuacion, en las Figuras 4.a y 4.b, se
representa con esos mismos datos la curva
de exactitud (Ecuacion 10) y la Curva ROC.
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Figura 4: a) Representacion de la exactitud & en
funcion de p.y b) Curva ROC, ambos correspon-
dientes a los resultados del Modelo “V”

En la Tabla 4 se retinen los resultados que
representan el desempefio del modelo “F”’:
los intervalos de la curva de distribucion, la
maxima exactitud alcanzada (&max), €l valor
de corte (d=p./p) en que ésta exactitud es
alcanzada y el area bajo la curva ROC

(AUC).

Tabla 4: Resumen de resultados del Modelo “V”

Modelo V
I- [%] 374
I+ [ %] 50,9
I=[%] 27,6
Emax [ %] 90,20
o [%] 46,67 — 50,00
AUC 0,9501

Los intervalos de la curva de distribucion
que interesan son los ocupados por casos
negativos (I-), por casos positivos (I+) y el
intervalo en que se presentan ambos (/£).

La definicion de 6 obedece a la necesidad
de disponer de una referencia adimensional,
que permita comparar las posiciones de los
valores de corte en tres modelos cuyos

indicadores o variables caracteristicas son
de distinta naturaleza.

Resultados del Modelo de Areas “A”

En este modelo se toma como indicador o
variable caracteristica al area 4 que encierra
cada octogono representado sobre el grafico
de radar (Ec. 5). En la Figura 5 se presenta la
curva de distribucion de los 102 casos en
funcion de 4. En esta representacion los
casos negativos estdn presentes en el inter-
valo 2 < A4 < 28, que corresponde a un valor
de I- = 36,7 % y los casos positivos estan en
el intervalo 9 < A4 < 52, con I+ = 60%. El
intervalo con ambos resultados se presenta en
9 <A <28, por lo que I+=26,7 %
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Figura 5: Curvas de distribucion de experiencias de
trazabilidad negativas y positivas en funcion de A

En la Figura 6 se muestran todos los
proyectos considerados sobre un mismo dia-
grama de radar. Como se observa, la repre-
sentacion se aleja considerablemente de la
imagen idealizada presentada en la Figura 1 y
da testimonio de la complejidad del proble-
ma, justificandose la adopcion del indicador

“A” que permita su tratamiento numérico.
£

Datos .....: 01
Metrica...: B

Registros: 102 28/07/2013

Figura 6: Representacion de los 102 proyectos
sobre los ocho ejes del diagrama de radar.



En las Figuras 7.a y 7.b mostradas a
continuacion se representan para el modelo
“A” la curva de exactitud y la curva ROC
respectivamente.
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Figura 7: a) Representacion de la exactitud & en
funcion del area A. y b) Curva ROC, ambos
correspondientes a los resultados del Modelo “A”

Por ultimo, al igual que con el modelo
anterior, en la Tabla 5 se resumen los
resultados obtenidos.

Tabla 5: Resumen de resultados del Modelo “A”

Modelo A
I-[%] 36,7
I+ %] 60,0
I [%] 26,7
Emax [ %0] 89,22
o [%] 20,00
AUC 0,9172

Resultados del Modelo de Radio Medio “R”’

La complejidad del diagrama de radar de
la Figura 6 llevd a la idea de algun tipo de
normalizacién, que aunque distorsione la
representacion con respecto al significado
de sus ejes, permita visualizar los casos y
establecer un orden entre ellos. Después de
estudiar algunas variantes se adoptd lo que
se denomind el “Radio Medio” R (Ecuacion
6), que surge de representar cada proyecto
por un octdogono que tenga la misma area
del poligono del grafico radar, pero con
todos sus lados iguales.

A parir de esta idea se establecid una
nueva curva de distribucion, que es mostrada
en la Figura 8, y los octégonos de los
proyectos considerados son mostrados en la

Figura 9. Debe observarse que en esta
representacion los ejes han perdido su
identidad. También puede observarse una
clara correspondencia entre la ubicacion de
ambos tipos de proyectos en las dos repre-
sentaciones.
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Figura 8: Curvas de distribucion de experiencias de
trazabilidad negativas y positivas en funcion de R

Datos .....: 01
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Registros: 102 28/07/2013

Figura 9: Representacion de los 102 proyectos
mediante octogonos concéntricos.

En efecto, los proyectos negativos estan a
la izquierda en la curva de distribucion y
hacia el centro en el diagrama de
octogonos, y los positivos en sentido con-
trario. Aun sin una definicion del valor de
corte, en este caso R, se perciben clara-
mente los proyectos con tendencia a quedar
encuadrados como falsos positivos o falsos
negativos.

Volviendo a la curva de distribucion, los
casos negativos estan presentes en el inter-
valo 1 <R < 3,16, que corresponde a un valor
de I- = 43,2 % y los casos positivos estan en
el intervalo 1,8 < R < 4,4, con I+ =52 %. El
intervalo con ambos resultados se presenta en
1,8< R <3,16, que implica un valor I+=27 %.



Para este modelo “R” se representan en la
Figura 10.a la curva de exactitud, en la
Figura 10.b la curva ROC y en la Tabla 6
un resumen de los resultados obtenidos.

& 10
09
0.8
07 X
06 ﬂ/ \
: o—o—0—0—9
05 \\‘*
04
00 10 20 30 40 R,
g L0 | o—o—T =~
2 0s L
ol
Z 06
5
» 04
02
0,0
00 02 04 0.6 08 FFP

Figura 10: a) Representacion de la exactitud & en
funcion de R, y b) Curva ROC, ambos correspon-
dientes a los resultados del Modelo “R”

Tabla 6: Resumen de resultados del Modelo “R”

Modelo R
I-[%] 43,2
I+ [%] 52,0
%] 27,2
Emax [ %] 88,24
o [%] 46,66
AUC 0,9375

Poligono
discriminante

Datos .....: 01
Metrica...: B

Registros: 102 28/07/2013

Figura 11: Representacion de los 102 proyectos
mediante octégonos concéntricos y el poligono
discriminante que separa ambas poblaciones.

A titulo ilustrativo se muestra nuevamente

en la Figura 11 el diagrama de octogonos,
esta vez con el poligono discriminante que
corresponde a &max que es representado en
color azul. Los poligonos rojos por afuera
del poligono discriminante son los casos
falsos positivos y los poligonos verdes por
dentro del poligono discriminante son los
falsos negativos.

Analisis comparativo de los resultados

Como ya fue anticipado, para la compa-
racion de los tres modelos se acude a los
resultados de exactitud (Ecuacion 10) y los
del area bajo la curva ROC. Esta tltima
conduce a la determinacion del coeficiente
de Gini (G), que es una medida de dispersion
estadistica que fue propuesta por el italiano
Corrado Gini y se aplica al estudio de
desigualdades en diversos campos, tales
como la sociologia, economia e ingenieria,
entre otros. La relacion de G con AUC es
directa, tal como se muestra en Ecuacion 11:

G=24UC-1, 0< G <1 (1)

Por ultimo, se recurre al indice de Youden
(y) que es tradicionalmente utilizado para
comparar herramientas de diagnostico [12],
considerando conjuntamente a la sensibili-
dad y especificidad de un modelo. Tal como
esta definido por la Ecuacion 12, y establece
el mejor desempefio posible de un clasifi-
cador y el punto de corte correspondiente.

y = |sensibilidad + especificidad — 1 |max (12)

Obsérvese que 0 < y < 1, donde mayores
valores de p estan asociados a mejores
desempefios de un modelo, y y = 1
representa un clasificador perfecto. Por el
contrario, un modelo incapaz de separar las
dos poblaciones es representado por y = 0.

Los resultados obtenidos, presentados con
anterioridad, fueron reordenados para repre-
sentar en la Figura 12 la sensibilidad,
especificidad e indice de Youden de los tres
modelos en funcién de 6. En este grafico la
curva azul (rombos) corresponde a la
evolucion de la sensibilidad, la curva
marrén (cuadrados) a la evolucion de la
especificidad y los valores de la curva
violeta (tridngulos) son el indice de Youden
y se determinan con la Ecuacién 12.



t T
Sensibilidad =" | ™\ Especificidad
7
0.6 ¥ indice de
04 Youden

K
- AN
NN oY

10

T
\ Especificidad

N
:: / \\‘\:\'\\4—- Sensibilidad
/ [

04

1nd1c§ de
02 Youden
ol St
:: SensibiTlidad )\ AN ESDecIﬁcidad
| VFN,
06 /i:dice de\
Youden \

- AR
e

0,0 02 04 06 0.8 )

0,0

Figura 12: Representacion de la sensibilidad (se),

especificidad (es) e indice de Youden (y) de los tres

modelos en funcion de J, que define los puntos de
corte en el intervalo 0 < 6 <1

Se presenta a continuacion la Tabla 7 con
el fin de facilitar el analisis comparativo de
los modelos estudiados.

Tabla 7: Resumen de los resultados de los tres
modelos clasificadores estudiados: “V”, “4”y “M”

Indicadores Modelos comparados
evaluados 14 A R
I- [%] 374 36,7 43,2
F[%] 50,9 60,0 52,0
I [%] 27,6 26,7 27,2
Emax [ %] 90,20 89,22 88,24
0 [%] 46,6— 50,0 20,00 46,66
AUC 0,9501 0,9172 0,9375
G 0,9002 0,8344 0,8750
y 0,8058 0,7814 0,7632
0, [%] 50,0 20,00 46,66

Se trata de un resumen unificado que
incluye: 7) los intervalos que ocupan las
muestras en la curva de distribucion (I-, I+,
I£), ii) la maxima exactitud (&max) que
brinda cada modelo, iii)) la posicién
adimensional del valor de corte (d) en que

la maxima exactitud es alcanzada, iv) el
area bajo la curva ROC (AUC), v) el
coeficiente de Gini (G), vi) el mejor indice
de Youden (p) que brinda cada modelo y
vii) el valor de corte que lo posibilita (J,).

El analisis de los resultados obtenidos con
los tres modelos sobre el caso de estudio
permite hacer las siguientes consideraciones:

1) Las curvas de distribucion tienen apa-
riencias claramente distintas. Sin embar-
go, en los tres modelos los datos de casos
positivos y negativos ocupan espacios
similares (I- e I+) en relacion a la magni-
tud méxima de cada indicador utilizado.

2) Con la misma referencia, la zona en que
se superponen ambas poblaciones (I+) es
practicamente la misma en los tres
modelos. Esta gran similitud deja la
sospecha de que es consecuencia de los
propios datos y en menor medida del
modelo de clasificacion, tema que sera
objeto de mayor estudio.

3) Las méximas exactitudes (&max) alcanza-
das por los tres modelos son similares,
con la mayor correspondiendo al modelo
“})” y la mas baja al “R”

4) Sin embargo, los valores de corte que
dan lugar a las exactitudes maximas son
similares en los modelos “V”’ y “R”, pero
muy diferentes al del modelo “A4”.

5) Considerando el area encerrada bajo la
curva ROC (AUC), el mejor modelo es el
“}” y el de peor desempeiio el “A4”.

6) Como es de esperar, el coeficiente de Gini
permite llegar a las mismas conclusiones
que con el AUC, con la ventaja de hacerlo
con un indicador ampliamente difundido.

7) El indice de Youden permite llegar a las
mismas conclusiones que con la maxima
exactitud: el mejor clasificador es el mo-
delo “V”’ y el de peor desempetio el “R”.

8) Los mejores desempefios considerando la
maxima exactitud y el indice de Youden
se presentan, en cada modelo, con los
mismos valores de corte.

9) EIl mejor modelo para el caso de estudio
considerado es el vectorial “F”’, tanto por



brindar el punto de mayor exactitud
como el mejor desempetio global (AUC).

10) Si bien no tan buenos como el “F”, los
modelos “4” y “R” permiten una
utilizacion efectiva de los graficos de
radar, que de otra manera hubiesen
quedado relegados a una mera represen-
tacion conceptual del problema, pero de
escaso valor practico.

11)Las maximas diferencias porcentuales
que se presentan entre los tres clasifica-
dores muestran los siguientes valores:

Agmax/gmax = 2,2 %
AAUC/AUC e = 3,5 % (13)
A?max/y max = 5,3 %

12) A raiz de lo comentado en 8 referido a
los mejores desempenios de &max Y 7, S€
analizo la relacion &pay/y obteniéndose
para los tres modelos los valores 1,12 —
1,14 y 1,16, que muestra un muy leve
incremento a medida que el desempefio
es mas pobre.

El andlisis realizado permite concluir que
los tres modelos de clasificacion evaluados
tienen un buen comportamiento, siendo el
“P” el que supera a los demds segiin todos
los parametros de evaluacidon considerados.
También se comprobd que las caracteristicas
especificas de cada modelo no tienen un
impacto significativo en los correspondientes
desempefios.

Conclusiones y trabajo futuro

Al procurar entender las causas que
obstaculizan la aplicacion efectiva de la
trazabilidad en la industria del software se
ingres6 en un mundo complejo y apasio-
nante, que en cierta medida responde a la
estrictez de las matematicas y al mismo
tiempo es impactado por las conductas,
muchas veces ambiguas, de los seres huma-
nos. 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 surgid la
necesidad de compararlos, y develar el
interrogante sobre los que son mas efec-
tivos para la prediccion de la trazabilidad de
los proyectos de software. En este trabajo
se propusieron tres modelos y se
compararon sus desempeflos con un caso de
estudio adoptado como referencia. Se llego
a la conclusion que el médulo del vector
que define un proyecto en un hiperespacio
de ocho dimensiones es el pardmetro
caracteristico que conduce al mejor
desempefio en la prediccion del resultado
que puede esperarse de cierto proyecto.
También que los tres modelos estudiados
brindaron resultados que no son muy
diferentes entre si. El caso de estudio
utilizado contiene una variedad de
situaciones y fue concebido para cubrir
todo el espectro que definen los factores
adoptados. Es decir, se contemplaron
proyectos y productos software de diferente
naturaleza y magnitud, como asi también
organizaciones de diferente tamafio y
madurez. Sin embargo, no puede
descartarse que el caso de estudio adoptado
presente limitaciones por no contemplar
ciertas combinaciones especiales de los
factores usados. Por ello, los proximos
pasos estaran orientados a corroborar estas
conclusiones con otros casos de estudio,
para lo cual se viene trabajando parale-
lamente en obtener mas datos de casos
reales en la cantidad, calidad y variedad
necesaria. Una vez identificado el mejor
clasificador, sera necesario concentrar la
atencion el punto en el que presenta el
mejor desempeio y éste es otro campo a
explorar, en el que el AUC y el indice de
Youden desempenardn un rol muy
importante. Por tltimo, es necesario
puntualizar que se sigue trabajando con una
familia de modelos apoyados en redes
neuronales multicapas de perceptrones, que
representan una alternativa superadora de
los que aqui fueron presentados.

La posibilidad de disponer de un modelo
efectivo de prediccion de trazabilidad de
proyectos de software justifica con creces el
esfuerzo que se viene realizando.
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