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Resumen: La administracion de proyectos significa mucho mas que dividir el
trabajo para asignar las partes a diferentes personas. De hecho, con frecuencia,
los proyectos que pudieron haber sido exitosos fracasan debido a los enfoques que
dan por sentado que la administraciéon de proyectos solo implica dividir el trabajo
en tareas de menor complejidad, dejando de lado otros aspectos importantes.
Este trabajo presenta ARDe (Asistente de Recomendaciéon de Desarrolladores),
un herramienta basada en Razonamiento Basado en Casos para construir una
solucion que asista en la toma de decisiones acerca de qué miembros del equipo del
proyecto seleccionar para realizar las tareas establecidas durante la planificaciéon
del proyecto. Como resultado de los diversos experimentos, se comprob6 que las
estimaciones se asemejan a las métricas reales obtenidas de la ejecucion y que
ademéis ARDe aprende a ordenar las recomendaciones segtn las preferencias del
lider del proyecto para seleccionar a un desarrollador. Esto tltimo es un factor
importante que ayuda a mitigar los cambios que se producen ante la ida de un lider
de proyecto.

Palabras-clave: Razonamiento Basado en Casos; Administracion de Proyectos;
Planificacién; Métricas de Software.

Case Based Reasoning for optimal assignment of software development
tasks

Abstract: Project management means much more than dividing the work to assign
parts to different people. Often, projects that may have been successful fail because
of the assumptions that project management only involves dividing work into less
complex tasks, leaving aside other important aspects. This paper presents ARDe
(Developer Recommendation Assistant), a tool based on Case-Based Reasoning
to build a solution that assists in making decisions about which members of the
project team to select to perform the tasks established during project planning.
As a result of various experiments, we found that the estimates resemble the
actual metrics obtained from the execution and that ARDe also learns to order
the recommendations according to the preferences of the team leader to select a
developer. The latter is an important factor that helps mitigate the changes that
occur before the departure of a team leader.
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1. Introduccion

Existen muchas razones por las que los proyectos de software tienen problemas. La
cantidad de trabajo que conlleva un proyecto de software requiere grandes esfuerzos
de desarrollo, lo que conduce a complejidad, confusion y dificultades significativas en la
coordinacién de los miembros del equipo. En este contexto general de incertidumbre,
surge un torrente continuo de cambios que detienen al equipo de proyecto. Para ello,
deben implantarse métodos efectivos a fin de coordinar al personal que hace el trabajo
(Morales-Aguilar, 2018).

El lider de proyectos necesita establecer expectativas claras a los miembros del equipo
y que todos conozcan la importancia de su papel para lograr el objetivo del proyecto.
De esta manera cada miembro del equipo no s6lo puede ver las tareas que ya le
han sido asignadas, sino también las de los otros y como todas se acoplan (Gido &
Clements, 1999).

Para decidir qué tarea asignar a cada miembro del equipo es fundamental contar
con un soporte para que el lider de proyecto pueda tomar la decision de manera mas
precisa. Los sistemas basados en conocimiento cobran importancia y utilidad en
aquellos dominios en los que resulta dificil y costoso disponer de expertos humanos
para realizar consultas de manera personal, ilimitada e instantanea (Carignano, 2019).
En este contexto, Razonamiento Basado en Casos (CBR, Case-Based Reasoning) surge
como una alternativa a explorar para entender nuevas situaciones comparandolas y
contrastandolas con situaciones similares dadas en el pasado (Wu, 2018).

En este articulo se presenta ARDe, un Asistente de Recomendacion de Desarrolladores
basado en CBR, que tiene por objetivo facilitar la toma de decisiones acerca de qué
miembros del equipo del proyecto seleccionar para realizar las tareas establecidas
durante la planificaciéon del proyecto. Para evaluar ARDe, se utilizaron proyectos reales
realizados por 120 estudiantes avanzados de la carrera de Ingenieria de Sistemas de la
Facultad de Ciencias Exactas entre los afios 2014 y 2015.

Como resultado, ARDe permitié disminuir las fallas dentro del proyecto, debido a que
el momento de realizar recomendaciones, no solo considerd los casos positivos sino
también los negativos. De esta forma, un desarrollador que ejecuté una tarea similar
pero los resultados de la ejecucion fueron malos es posicionado en las tltimas posiciones
del ranking. Esto posibilit6 al lider de proyecto de seleccionarlo nuevamente pero
disminuyendo la probabilidad de ser elegido ya que se espera que el lider de proyecto
seleccione primero a los desarrolladores que se encuentran en las primeras posiciones
del ranking.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera. En la seccion 2, se describen
los trabajos relacionados. En la seccion 3, se describe ARDe. La secciéon 4 analiza los
resultados de una evaluacién del sistema experto propuesto. Finalmente, en la seccion
5, se presentan las conclusiones y trabajos futuros.
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2. Trabajos relacionados

Particularmente, CBR ha sido ampliamente usado para la estimacion de costos de
proyectos de software. La estimacion basada en conocimiento previo es una de las
técnicas méas atractivas en estimacion de costos. En este campo, Wu y otros han
estudiado el uso de CBR en combinaciéon con Particle Swarm Optimization para
estimar el costo de proyectos de software, alcanzado resultados prometedores (Wu,
2018). Kim ha abordado la incertidumbre en la estimacion de costos mediante CBR
y Analytic Hierarchy Process (Kim, 2013). Simultidneamente, CBR ha sido aplicado
para identificar riesgos y mitigarlos a lo largo de un proyecto de software (Cordero
Morales, 2013).

Siguiendo la misma linea, Fan y otros han propuesto a CBR como una técnica adecuada
para generar estrategias preventivas y controladoras de riesgos en un proyecto de
subterraneos de China (Fan, 2015). Stamelos estableci6 un enfoque basado en CBR,
entre otras técnicas de IA, para capturar, almacenar y propagar y evitar anti-patrones
en el manejo de proyectos de software, con el objetivo de educar a futuros managers
de proyectos (Stamelos, 2010). En esta linea, Koo y otros han propuesto un modelo
de CBR para predecir la duracion y el costo de un proyecto en su etapa temprana en el
contexto de construccion de viviendas, combinando anélisis de regresion multiple, redes
neuronales artificiales, algoritmos genéticos, y simulacién Monte-Carlo (Koo, 2010). Jin
y otros han trabajado sobre la mejora en modelos de prediccion de costos en el contexto
de la construcciéon, mediante la combinaciéon de CBR y regresion lineal multiple (Jin,
2012). Siguiendo en el campo de la construccién, Ji y otros han abordado CBR, en
combinacién con algoritmos genéticos, para mejorar la precisiéon en la estimacion de
costos en la construccion (Ji, 2013).

Si bien el uso de CBR se ha aplicado satisfactoriamente en el campo de la estimacion de
costos de proyectos, poco se ha hecho para planificar un proyecto teniendo en cuenta
el conocimiento previo basado en el desempeiio y aptitudes del recurso humano de la
organizacion. Este problema queda explicito cuando los responsables de administrar los
proyectos son novatos y/o carecen de suficiente experiencia en el contexto tecnoldgico
del proyecto. En este punto es donde el uso de CBR puede ser clave para optimizar la
asignacion de tareas a desarrolladores de software.

3. ARDe: Asistente de Recomendacion de Desarrolladores

ARDe tiene como objetivo extraer las métricas de analisis de cada desarrollador
obtenidas mediante la integracion de distintas herramientas utilizadas en entornos de
desarrollo de software, entre las que se encuentran un gestor de incidencias, un sistema
de control de versiones y un analizador de cédigo estatico, con el fin de recomendar
un desarrollador basandose en el desempeiio del mismo de acuerdo a las tareas que
haya realizado.

En la Figura 1 se observa el enfoque adoptado, el cual toma como entrada una tarea
especifica que desea ser asignada a un desarrollador, un conjunto de métricas con sus
valores deseados para la tarea y un conjunto opcional de habilidades que deberia poseer
el desarrollador para llevar a cabo la misma.
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Figura 1 — Esquema general del enfoque de ARDe
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Dentro del proceso de CBR, se buscan tareas similares a la tarea a ser asignada teniendo
en cuenta la similitud entre la descripciéon de las tareas y las habilidades necesarias
para desarrollar la misma. Se obtienen los desarrolladores correspondientes a esas
tareas similares, y se estiman métricas para los mismos. Para la estimacion, se utiliza la
regresion lineal entre las métricas de tareas ya realizadas por el desarrollador y los valores
de métricas deseados por el usuario, solicitados en la interfaz de la recomendacion. Una
vez que se obtengan las métricas reales, se comparan con las valores de las métricas
estimadas. Se listan las tareas atin no asignadas presentes en el sistema, permitiendo al
lider del proyecto elegir una tarea del listado.

A partir de CBR, ARDe recomienda miembros del equipo como posibles desarrolladores
de la misma, adjuntando a cada uno un conjunto de métricas estimadas que reflejan
las consecuencias de que ese desarrollador lleve a cabo la tarea. El lider del proyecto
selecciona alguno de los desarrolladores recomendados, teniendo en cuenta el criterio
de negocio que mas se ajuste al momento de la recomendacién. Para la asistencia de la
eleccion se presentan en la interfaz diagramas que representan las métricas estimadas
de cada desarrollador, dando la posibilidad de que la elecciéon sea objetiva y dependa
solo del desempeio del desarrollador. ARDe lleva a cabo una heuristica para determinar
bajo qué criterio se realizd la eleccion de un desarrollador, y en las consultas futuras la
lista se presentara ordenada por ese criterio.

3.1. Descripcion de los componentes de ARDe

ARDe consta de tres etapas. La primera de ellas es la etapa de Planificaciéon, que
incluye la obtencion y la manipulacion de los datos de entrada, el mecanismo de CBR y
la recomendacion de desarrolladores. La etapa Ejecucion comprende la realizacion de
la tarea por parte de los desarrolladores seleccionados para llevarla a cabo, asi como
también el uso de las herramientas del entorno de desarrollo por parte de los mismos.
La etapa de Resultados incluye la obtencion de métricas reales y la comparacion de
las mismas con las estimaciones provistas por ARDe. Dichos resultados son utilizados
dentro del mecanismo de CBR de la primera etapa, retroalimentando el enfoque.
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En la implementacion de ARDe se tomd como referencia las siguientes herramientas
SVN, JIRAZ, Jenkins 3y SonarQube+. SVN es una herramienta de control de versiones
open source basada en un repositorio cuyo funcionamiento se asemeja enormemente
al de un sistema de archivos. JIRA es una aplicacion para el seguimiento de errores,
de incidencias y para la gestion operativa de proyectos. Jenkins es una herramienta
de integracion continua que trabaja con herramientas de control de versiones
como SVN o Gits. Mientras que SonarQube es una plataforma para evaluar cédigo
fuente utilizando diversas herramientas de anélisis estatico de coédigo fuente como
Checkstyle®, PMD” o FindBugs® para obtener métricas que pueden ayudar a mejorar
la calidad del codigo.

En la Figura 2 se puede observar un esquema conceptual de ARDe que involucra las tres
etapas antes mencionadas. En la primera etapa, a medida que los desarrolladores utilizan
las herramientas dentro de los entornos de desarrollo, como por ejemplo, JIRA, Git y
SonarQube, se generan datos que son capturados por la herramienta Tesys (Lezcano &
Kiehr, 2016). Tesys es capaz de obtener estimaciones de métricas de cada desarrollador
y generar graficos para cada uno de ellos en base a las mismas. La informacion procesada
por Tesys persiste en una base de datos que contiene el histérico de las tareas y las
métricas pertenecientes a cada desarrollador. Dicha informacién sera utilizada por el
mecanismo del recomendador basado en CBR de la Figura 2.

El lider de proyecto, selecciona una tarea del conjunto de tareas no ejecutadas dentro
del proyecto hasta el momento, para que sea asignada a un desarrollador. La tarea
seleccionada junto con otro conjunto de datos, conforman los datos de entrada para el
recomendador. El proceso de CBR utiliza, entre otras cosas, la tarea de entrada, la base
de datos y las estimaciones de la herramienta Tesys. Dicha informacién es necesaria
para la construccién y manipulacion de la base de casos y para devolver el conjunto de
desarrolladores recomendados para la tarea elegida.

A continuacion, el lider de proyecto selecciona un desarrollador del conjunto resultante.
Tanto el desarrollador elegido como los desarrolladores recomendados son almacenados
en la base de casos, y esta informacion es utilizada para recomendaciones futuras.
Finalmente, se llevaran a cabo las etapas de Ejecuciéon y Resultados. Una vez que la
tarea haya sido ejecutada por el desarrollador asignado para llevarla a cabo, se podran
ingresar resultados reales asociados a la ejecucion de la misma. Con esta informacion
se evalua si el asistente ofrecié una buena o una mala recomendacién. La informacion
disponible es almacenada en la base de casos construida en la etapa de planificacion, ya
que sera util para el mecanismo del recomendador basado en CBR.

! https://subversion.apache.org/

2 https://www.atlassian.com/es/software/jira
3 https://jenkins.io/

4 https://www.sonarqube.org/

5 https://git-scm.com/

6 https://checkstyle.sourceforge.io/

7 https://pmd.github.io/

8 http://findbugs.sourceforge.net/
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Figura 2 — Esquema conceptual del asistente para la recomendacién de desarrolladores

3.2.Ejemplo motivador

Para facilitar el entendimiento del funcionamiento de ARDe, se presenta un caso de
estudio ficticio en el cual una organizaciéon lleva adelante un proyecto de software
llamado “Nirvana”. El equipo de desarrollo estd compuesto por un lider de proyecto y
sus desarrolladores. El equipo trabaja sobre un entorno de desarrollo compuesto por
tres herramientas: JIRA, Git y SonarQube. En dicho proyecto el lider, desea conocer
cuales son los desarrolladores mas aptos para llevar a cabo la tarea NIR-24. Por este
motivo es que utilizara la herramienta ARDe, la cual le recomendara un conjunto de
desarrolladores de su equipo con métricas estimadas para cada uno de ellos.

En la Figura 3, se puede observar un ejemplo de cuales son los componentes principales
que va a presentar la estructura del caso (segiin CBR) asociado a la tarea NIR-24. El caso
va a estar conformado por tres partes principales: el problema, la solucién y el resultado.
El problema estara compuesto por la tarea a ser asignada, que a su vez va a almacenar las
etiquetas que la describen, las habilidades que debe tener el desarrollador para realizarla
y un conjunto de valores de métricas que el lider del proyecto desea que tenga la tarea.

La solucioén estara formada por los desarrolladores recomendados para realizar la tarea,
por el desarrollador elegido por el lider del proyecto para llevarla a cabo y por un criterio
de orden, bajo el cual se supone que fue elegido el desarrollador seleccionado por el
lider. Los desarrolladores recomendados tendran asociadas estimaciones de métricas
para la nueva tarea.

El resultado estara formado por una calificaciéon de la recomendacién que va a indicar si
la misma fue una buena o una mala recomendacion. Este resultado va a estar basado en
lo que resulte de la comparacion entre los valores de las métricas estimadas y los valores
de las métricas reales que van a ser obtenidas luego que la tarea haya sido ejecutada por
el desarrollador elegido. Los valores de las métricas reales van a ser almacenadas dentro
de la tarea asociada al desarrollador seleccionado por el lider del proyecto.
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Problema

Tarea:{
ID Tarea: NIR-24
etiquetas: [ "Audio","Web"]
habilidades: [ "Habilidades de Audio”,"Presentacion Web"]
métricas: { Tiempo de realizacidn: 477

~

Solucién

Desarrolladores Recomendados:
[ Hanna :{ metricas:{Tiempo de realizacion: 72}...{Rendimiento:
8,31}};

Selena:{ metricas:{Tiempo de realizacién: 24}...{Rendimiento:
11,35}F;

Marshall:{ metricas:{Tiempo de realizacién: 50}...Rendimiento: 9,327}]
Desarrollador Asignado: Selena{ metrics: {{Tiempo de realizacidn:
24%}...{Rendimiento:11,35}}

Criterio de Orden: ["Rendimiento”]

Resultado

Tipo de Recomendacidén: Buena
Error: 4

Figura 3 — Caso definido para la tarea NIR-24

3.3.Ciclo de CBR en ARDe

Los componentes detallados en la subseccién anterior se van a ir obteniendo a lo largo
del proceso de CBR que va a involucrar la realizacion de las siguientes etapas: recuperar,
adaptar, revisar y almacenar. La Figura 4, proporciona un esquema general de la
instanciacion del ciclo de CBR para la recomendacion de desarrolladores. Como se puede
observar, la etapa adaptar va a tomar el nombre de recomendar, ya que dicha definicion
se ajusta mejor a nuestro enfoque. En primer lugar, se presentara al lider del proyecto
un listado de tareas identificadas por su nombre, que atin no han sido asignadas, para
que pueda seleccionar una de ellas. También aqui puede ingresar el conjunto de valores
estimados para ciertas métricas que considere para la tarea y opcionalmente seleccionar
aquellas habilidades que se espera que presenten los desarrolladores recomendados.
Para el caso de estudio presentado, el lider de proyecto va a seleccionar la tarea NIR-
24 del listado de las tareas aun no asignadas y va a ingresar un valor que desea para la
métrica de tiempo de realizacion. También va a seleccionar del conjunto de habilidades
a Habilidades de Audio y a Presentacién Web.

Por cada tarea seleccionada distinta, se va a generar un Caso Nuevo. Este caso va a
almacenar la tarea no asignada que haya sido seleccionada. Dicha tarea va a contener
el conjunto de etiquetas, las habilidades seleccionadas para los desarrolladores y los
valores de métricas que lider de proyecto ingreso6. Esta informacion sera proporcionada
a la etapa Recuperar.

Esta etapa consiste en la recuperaciéon de casos o tareas similares en la base de casos
y en la base de datos respectivamente. En ambas situaciones el mecanismo se basa en
la basqueda de tareas o casos que representen a una tarea, que contengan etiquetas y
habilidades similares a la nueva tarea a asignar. Las etiquetas, comprenden a las palabras
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claves que aparecen en la descripcion de una tarea, mientras que las habilidades,
corresponden a las capacidades y aptitudes en el area de software que poseen los
desarrolladores.

[ ) Estados dal caso

Métri
létricas ——» Tarea a ] Entrada
Habilidades » asignar
(Opcional —
—y

Recuperar

Caso Nuevo

Casos i A
Previos Caso Nuevo

) Casos con
L * =
tareas
. similares
Conocimiento
Previo
(" caso )
evaluado con - Caso
Almacenar]| ctricas Revisar Adaptado Recomendag
reales
e
Solucién Solucién
Confirmada Recomendada

Figura 4 — Ciclo de Razonamiento Basado en Casos para la recomendacién de desarrolladores

NIR-10 | NIR-14 | NIR-22

Etiquetas de la tarea | audio | imagen | video, web

Nombre de usuario Hanna | Tom Selena

Tiempo de realizacion | 65h 23hs |42 hs

Numero de lineas 739 253 456

Calidad del codigo 63,5% | 12,9% | 59,8%

Figura 5 — Tareas almacenadas en la base de datos

Una tarea sera similar a la tarea ain no asignada, si tienen en comin un cierto ntimero de
etiquetas entre sus descripciones y/o si sus habilidades coinciden con un cierto ntimero
de las habilidades ingresadas como deseadas para la tarea. En nuestro ejemplo en la
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tarea NIR-24 las etiquetas son web y audio. El historico de tareas de la organizacion
almacenada hasta el momento en la base de datos se puede observar en la Figura 5. El
algoritmo devolvera como tareas similares a NIR-10 y NIR-22, dado que al menos una
de sus etiquetas coincide con las etiquetas de NIR-24.

Para buscar casos similares al nuevo caso, solo bastara con llevar a cabo el algoritmo
de bisqueda de tareas similares mencionado con anterioridad, dado que cada caso
tiene definido una tarea especifica. La base de casos de ARDe hasta el momento tiene
almacenados los casos de la tabla de la Figura 6. Por lo tanto, el algoritmo también
devolvera como caso similar de la tarea NIR-24 al caso CASE1 dado que la tarea
definida en el mismo también tiene como etiqueta una de las etiquetas de la tarea
a asignar. Por lo tanto los desarrolladores asociados a las tareas similares van a ser
Hanna, Selena y Marshall.

La siguiente etapa (Recomendar) consiste en presentar al lider del proyecto, una
lista con los nombres de desarrolladores que se adaptan a la tarea a asignar, junto
a un conjunto de métricas estimadas sobre cada desarrollador para la tarea dada.
Para ello, se van a utilizar las tareas similares y/o casos similares resultantes de la
primera etapa.

En el caso de estudio las métricas estimadas para la tarea NIR-24 para cada uno de
los desarrolladores similares se muestran en la Figura 7. Para el calculo de las mismas
el algoritmo utiliz6 el valor de la métrica tiempo de realizacion que ingreso el lider
del proyecto en el asistente. Si el lider de proyecto hubiese ingresado valores de otras
métricas que deseaba para la tarea, se tendria que haber usado el indicador de similitud
mencionado anteriormente, para obtener el mejor conjunto de métricas estimadas para
cada desarrollador similar.

ID Caso CASE 1 CASE 2
ID Tarea NIR-8 NIR-19
Etiquetas de la tarea web texto
Nombre de usuario Marshall Lebron
Tiempo de realizacion 45 hs 19 hs
Numero de lineas 578 335
Calidad del cédigo 78,4% 90,2%
Rendimiento 9,85

Tipo de Recomendacion Buena -

Error 0,3 -
Criterio de Orden de mayor peso | Rendimiento | -

Figura 6 — Casos almacenados en la base de casos
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En el caso que no existan tareas similares en la base de datos y solo existan casos similares
obtenidos de la base de casos, se devolvera una lista con los desarrolladores de los casos
similares. Si ocurre que solo existen tareas similares en la base de datos y no hay casos
similares en la base de casos, solo se devolveran los desarrolladores de aquellas tareas
similares a la tarea a asignar.

Si hay casos similares en la base de casos y tareas similares en la base de datos, se deben
adaptar los desarrolladores del nuevo caso con los desarrolladores recomendados por
ambas bases. Si no hay casos similares, ni tareas similares en la base de datos, entonces
el asistente devolvera una lista de desarrolladores vacia. Luego de esto, se le agrega al
nuevo caso informacién sobre los desarrolladores recomendados. Cada desarrollador
recomendado, tendra asociado la nueva tarea a asignar y el mejor conjunto de métricas
estimadas para esa tarea.

Desarrolladores recomendados | Hanna | Selena | Marshall
Tiempo de realizacion 72 hs 24 hs |50hs
Niamero de lineas 889 570 654
Calidad del codigo 683% |498% |727%
Esfuerzo Real 607,187 | 283,86 | 475,478
Rendimiento 8,31 11,35 |9,32

Figura 7 — Métricas estimadas para cada desarrollador similar para la tarea NIR-24

Luego de esto, se le agrega al nuevo caso informacién sobre los desarrolladores
recomendados. Cada desarrollador recomendado, tendra asociado la nueva tarea a
asignar y el mejor conjunto de métricas estimadas para esa tarea (Figura 7).

Parael caso de estudiola heuristica determinara quelalista de desarrolladores presentada
ser4 ordenada por la métrica Rendimiento, como se puede observar en la Figura 8. Esto
se debe a que el caso similar CASE-1 presenta como criterio de orden a dicha métrica. El
lider de proyecto podra seleccionar a algunos de los tres desarrolladores recomendados.
En este caso seleccionara a Selena para resolver la tarea NIR-24.

Desarrollador Tiempo de Namero de | Calidad del | Esfuerzo | Rendimiento
realizacion lineas codigo Real
Selena 24 hs 570 49,8% 283,86 11,35
Marshall 50 hs 654 72,7% 475,478 9,32
Hanna 72hs 889 68,3% 607,187 8,31

Figura 8 — Métricas estimadas para cada desarrollador similar

Una vez que se obtenga esta informacion, se procede a guardar en dicho caso, el
desarrollador elegido y el criterio por el cual se eligié al mismo.
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Finalmente, en la etapa de Revisar y Retener, la tarea se va a ejecutar, y se podran
obtener resultados reales acerca de los valores de las métricas que se habian estimado.
Se van a comparar los valores de las métricas reales con los valores de las métricas
estimadas almacenadas en el caso, y se evaluara si la solucion dio buenos resultados.
Si es asi, el caso se tomara como aceptable y llevara una marca que indique que es una
buena recomendacién, y si no, se indicara lo contrario. Esto sera 1til para no tener en
cuenta esa combinaci6n en casos futuros.

4. Evaluacion y resultados

El experimento se realizo sobre proyectos reales de la carrera de Ingenieria de Sistemas
de la Facultad de Ciencias Exactas (UNICEN 2014 y 2015). El presente trabajo evalu6
2 cohortes formadas por aproximadamente 60 estudiantes avanzados de la carrera de
Ingenieria de Sistemas. En cada cohorte se simul6é una organizacion de desarrollo de
software con el objetivo de incrementary mantener un proyecto de software real, mediante
la implementacion de practicas de software previamente ensehadas (Rodriguez, 2016).

4.1. Diseiio de casos de estudio

El objetivo del primer caso de estudio es demostrar que cada desarrollador que haya
ejecutado una determinada tarea presente la minima diferencia entre el resultado que
habia dado su ejecucion y el resultado estimado por ARDe. Ademas, el resto de los
desarrolladores que se encuentren en la lista de recomendados deben poseer mayores
diferencias entre los valores de sus métricas estimadas y las reales obtenidas de la
ejecucion de dicha tarea.

Para este caso de estudio, se utiliza el error cuadratico medio (ECM), que mide el
promedio de los errores al cuadrado, es decir, la diferencia entre lo estimado y lo real. La
formula del ECM se define como:

14
ECM==-) (Y.-Y.)
-2 -7

i=1

Donde n es la cantidad de métricas, Yl son los valores de métricas estimadas e Y, son
los valores de métricas reales. Ademas, para obtener las métricas estimadas de cada
desarrollador se utiliz6 el calculo de estimaciones provisto por la herramienta Tesys,
la cual utiliza el coeficiente de correlacion de Pearson para obtener dichas métricas. El
calculo de correlacion de Pearson se define como:

oy _ EIX — )Y - )]

OxOy OxOy

Pxy =

Donde, o, es la covarianza de X e Y, o, es la desviacion tipica de la variable X'y 0, es la
desviacion tipica de la variable Y.

El objetivo del segundo caso de estudio es demostrar que a medida que se van realizando
recomendaciones de tareas similares, la herramienta va a aprendiendo en qué orden
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recomendar a los desarrolladores teniendo en cuenta las selecciones de los lideres de
proyecto en recomendaciones anteriores.

Para medir este caso de estudio se utiliza el coeficiente de correlacion de ranking de
Spearman. El coeficiente de correlacion de Spearman, p (rho) es una medida de la
correlacion (la asociacion o interdependencia) entre dos variables aleatorias continuas.
Para calcular p, los datos son ordenados y reemplazados por su respectivo orden. La
férmula viene dada por la expresion:

6> D*
N(N?-1)
Donde D es la diferencia entre los correspondientes estadisticos de orden de x -y, y N es
el nimero de parejas de datos.

En cuanto al segundo caso de estudio, el objetivo es demostrar que a medida que se van
realizando recomendaciones de tareas similares, la herramienta va a aprendiendo en
qué orden recomendar a los desarrolladores teniendo en cuenta las selecciones de los
lideres de proyecto en recomendaciones anteriores.

4.2 Resultados obtenidos

Para el primer caso de estudio, cuando se solicita la recomendacion se genera una lista
de desarrolladores recomendados para la tarea seleccionada. En este caso, se seleccion6
la tarea POC-66, la cual retorna un total de doce desarrolladores recomendados como
se puede observar en la Figura 9. La lista estd ordenada segtn el criterio de orden
obtenido por una recomendaciéon anterior similar (TOM-34). El criterio de orden de
mayor a menor importancia esta determinado por reopened issues, function complexity,
duplicated lines density y duplicated files.

L Developers Metrics

Matioli, Pable
Lescano, Daniel
Martinez, David

Castifieiras, Ruben

Tejeda, Karina

Quiros, Dalila

Coronel, Hernan
limenez, Nelly
Lescano, Leonardo
Chanquia, Recio
Bianchi, Miriam

Bueno, Walter

Figura 9 — Desarrolladores recomendados para la tarea POC-66

RISTI, N.° 35, 12/2019 127



Razonamiento Basado en Casos para asignacion 6ptima de tareas de desarrollo de software

Se calcula el ECM para 4 situaciones especificas. Con relacion a la formula, lo estimado
esta representado por las métricas estimadas de cada desarrollador para la tarea POC-
66, mientras que lo real esta representado por las métricas reales correspondientes a la
ejecucion de la tarea por parte de H. Coronel.

Desarrollador Ranking |

Quiros 6
Coronel 7
Jiménez 8

Figura 10 — Ranking de desarrolladores

Se observa en la Figura 10 las posiciones de los desarrolladores analizados que dio
la recomendacién de la tarea POC-66, basada en el criterio de orden obtenido. En la
Figura 11 se puede observar el calculo del ECM entre las métricas reales obtenidas de
la ejecucion de la tarea POC-66 realizada por Coronel y las métricas estimadas para D.
Quiros, N. Jiménez, H. Coronel y P. Matioli. Como se esperaba, se puede observar que el
ECM entre las métricas estimadas y reales de Coronel es el minimo de los 4 presentados.

H. Coronel - D. Quiros

Figura 11 — Errores Cuadraticos Medios

Estos resultados refuerzan la idea de que debido a que las estimaciones de las métricas se
calculan en base a experiencias anteriores, la realizacion de la tarea por parte del mismo
desarrollador devuelve valores de métricas cercanos a los obtenidos anteriormente. Por otro
lado, el mayor ECM es el obtenido entre las métricas estimadas por P. Matioli y las reales de
H. Coronel. Esto se debe a que los desarrolladores estan ordenados por valor de métricas,
y dichos valores difieren a medida que se alejan de las posiciones cercanas a H. Coronel
dentro del ranking de la recomendacion. Es decir la estimacion realizada para P.Matioli fue
muy diferente a la de H.Coronel; por este motivo, si la estimacion es préxima a la real es
logico pensar que se aleje de la estimacion real u obtenida por H.Coronel. De esta forma, el
ECM aumenta a medida que se aleja del desarrollador que ejecut6 realmente la tarea.

En cuanto al segundo caso de estudio, para comprobar que ARDe aprende a ordenar
los desarrolladores a medida que avanzan las distintas recomendaciones de tareas
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similares, primero se observa como van variando los rankings de los desarrolladores
desde la primera tarea hasta la Gltima que se solicit6 recomendar. Para esto se analizan
las posiciones de los desarrolladores a lo largo de las recomendaciones de las distintas
tareas. En cada anélisis se representan los rankings de los desarrolladores de una tarea
y de su consecutiva, siguiendo el orden de ejecucion establecido. Como es de esperar,
al principio ARDe no tiene informacion de contexto y le resulta dificil ordenar a los
desarrolladores recomendados. Sin embargo, la Figura 12 muestra que al ir eligiendo los
desarrolladores ARDe va cambiando las posiciones hasta que se consigue emular lo que
elige el lider del proyecto. Esto quiere decir que en este punto (Tom-38) ARDe comienza
a aprender un criterio de orden y ordena a los desarrolladores recomendados en base a
ese criterio.

Quiros

| Lescano

——Tejeda

= Matioli

= Agostini

———D.Lescano

f
N Zalinas
f
/\/ Coronel
T

T T T
Prol-30 Rs-4 Rs-14 Tom-38 Smal-19 Mon-101 Mon-106 Mon-105

Figura 12 — Evolucion del ranking de los desarrolladores a medida que se realizan las tareas (R1
aR8)

En la Figura 13 se pueden visualizar cuales fueron las posiciones en el ranking para
cada uno de los desarrolladores a lo largo de las recomendaciones de las distintas tareas
(R1aR8).

Tareas | PROL-30 RS-4 RS-14 | TOM-38 | SMAL-19 | MON-101 | MON-106 | MON-105
Desarrolladores (R1) (R2) (R3) (R4) (R5) (R6) (R7) (R8)

D. Quiros 1 2 2 7 3 4 3 4

L. Lescano 2 3 3 1 7 6 6 6

K. Tejeda &) 4 4 8 4 &) 4 3

P. Matioli 4 1 1 3 2 2 2 2
D. Agostini 5] 7 6 4 6 7 7 7
D. Lescano 6 6 7 6 5 5 5 5

A. Zalinas 7 5 5 1 1 1

H. Coronel 8 8 8 5 8 8 8

Figura 13 — Ranking de los desarrolladores para tareas similares

Las celdas con color verde indican que ese desarrollador fue seleccionado para llevar
a cabo la tarea indicada en la columna. Como se puede observar a lo largo de todas las
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recomendaciones, A. Zalinas esta en la posicion 7, luego en las recomendaciones R2
v R3 el desarrollador se ubica en la posicion 5, en la recomendaciéon R4 se ubica en la
posicion 2 y finalmente en la recomendaciéon R5 se posiciona en el primer puesto. En
las recomendaciones siguientes mantiene la posiciéon. Es decir, ARDe aprende por qué
criterio ordenar y las métricas por las cuales va ordenando a medida que avanza cada
recomendacion tienen cada vez mayor correlaciéon con las métrica utilizadas.

5. Conclusiones y trabajos futuros

En este articulo se present6 ARDe, un enfoque de CBR para asistir en la planificacion
de proyectos a la hora de elegir a un desarrollador para llevar a cabo una tarea. Luego
de evaluar ARDe con 2 casos de estudio, se comprob6 que las estimaciones se asemejan
a las métricas reales obtenidas de la ejecucion. Con lo cual se puede esperar que al
seleccionar a un desarrollador delalista para ejecutar una tarea, se obtengan dela misma,
métricas similares a las estimadas por la herramienta. Por otro lado, se comprob6 que
la herramienta aprende a ordenar las recomendaciones segin las preferencias del lider
del proyecto para seleccionar a un desarrollador, permitiendo facilitar la bisqueda del
desarrollador mejor calificado para llevar adelante la tarea.

Como principal limitaciéon de ARDe, se necesita de un soporte de otra herramienta que
centralice métricas, en este caso Tesys, la cual tenga la capacidad de obtener y almacenar
las diferentes métricas obtenidas de las herramientas utilizadas en los proyectos de
software. Como trabajo futuro se podria mejorar ARDe, dandole la capacidad de obtener
y almacenar las métricas, sin tener que depender de otra herramienta. Finalmente,
proponemos probar ARDe sobre un entorno de desarrollo real y competitivo, en el cual
exista un lider de proyecto responsable de la asignacion de las tareas.
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