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Resumen—Las técnicas de aprendizaje automatico han sido
ampliamente utilizadas en diversos dominios. En el caso del
desarrollo de software, la exploracion de repositorios de cédigo
puede ayudar a descubrir buenas practicas empleadas por otros
desarrolladores. En este contexto, la deteccion automatica de
patrones de diseiio puede generar miiltiples beneficios relaciona-
dos con la mantenibilidad y la escalabilidad del software. Estos
patrones son soluciones generales y reutilizables, aplicables a la
resolucion de un problema de disefio. No obstante, la falta de
documentacion suele dificultar su trazabilidad, provocando que
sus implementaciones se pierdan entre miles de lineas de codigo.

Este trabajo propone un modelo de aprendizaje en dos fases
para la deteccion automatica de patrones de disefio. En primer
lugar, un algoritmo de programacion genética gramatical extrae
aquellas propiedades que mejor describen al patréon. El uso de
la gramatica dota a la propuesta de una gran flexibilidad. A
continuacién, se construye el clasificador que permita detectar
las implementaciones de dichos patrones. La propuesta ha
sido empiricamente validada para tres patrones. Ademas, los
resultados demuestran la competitividad del modelo frente a las
propuestas actuales.
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I. INTRODUCCION

Un patréon de diseno (DP, Design Pattern) [1] es una
solucidn efectiva y reutilizable, aplicable a la resolucién de un
determinado problema de disefio del software. Estos patrones
no son soluciones definitivas que puedan ser directamente co-
dificadas, pero proporcionan una plantilla sobre cémo solucio-
nar dicho problema. Su uso da lugar a una serie de beneficios
como (1) proporcionar un lenguaje y un marco de desarrollo
comun; (2) mejorar la legibilidad y la mantenibilidad del
c6digo; y (3) aportar soluciones probadas y demostradamente
utiles. Esto ha propiciado que su aplicacién se haya estandari-
zado para cualquier tipo de sistema software. A pesar de ello,
los DPs no suelen aparecer explicitamente documentados Yy,
por lo tanto, sus implementaciones quedan ocultas entre miles
de lineas de codigo. Desde la perspectiva del mantenimiento
del software, la identificacién de estos patrones puede aportar
varios beneficios. Por ejemplo, puede facilitar la comprension
y reusabilidad del cédigo. En este contexto, la deteccién de
patrones de disefio (DPD) se posiciona como una tarea de
gran importancia en el campo de la ingenieria inversa del
software. Dado que la inspeccién manual de cédigo es una

Trabajo financiado por el Ministerio de Economia y Competitivad, proyecto
TIN2017-83445-P

labor subjetiva que requiere de un gran esfuerzo, la definicion
de métodos automdticos ha recibido un gran interés por la
comunidad cientifica.

La mayoria de propuestas actuales tienen un punto en
comuin: en mayor o menor medida, todas requieren de la
inyeccién de conocimiento sobre la estructura y propiedades
del DP a detectar. Este conocimiento representa la vision
particular de un grupo de expertos y podria no ser suficiente
para detectar las implementaciones o versiones realizadas
por otros desarrolladores. Para paliar este problema, algunos
métodos han introducido cierto grado de flexibilidad a la hora
de llevar a cabo la deteccién. En este contexto, varios autores
han propuesto el uso de técnicas de aprendizaje automatico
(ML, Machine Learning) que, a diferencia de otras, permiten
analizar las implementaciones ya conocidas para inferir cuéles
son las propiedades que mejor las describen. Estos métodos
analizan el c6digo en base a, o bien, una serie de métricas
software, o de propiedades estructurales y categoricas.

En este trabajo se propone un modelo de dos fases que
aplica técnicas de computaciéon evolutiva y ML en el dambito
de la DPD. La primera fase es responsable de aprender cuéles
son las propiedades que mejor describen a un patrén. Estas
propiedades pueden referirse a (1) métricas software, como
el acoplamiento entre clases; (2) propiedades de comporta-
miento, como la invocacién de métodos; y (3) propiedades
estructurales, como la relacion de herencia entre clases. El
encargado de realizar este aprendizaje es un algoritmo de
programacién genética gramatical [2] (G3P, Grammar Guided
Genetic Programming). Dicho conocimiento se representa
como un conjunto de reglas de asociacién (AR, Association
Rule) cuya estructura es conforme a una gramatica libre de
contexto (CFG, Context-Free Grammar). A continuacion, en
la segunda fase, se construye el detector a partir de dichas
reglas. Para ello, antes es necesario definir un mecanismo de
poda que asegure el uso exclusivo de las mejores reglas, asi
como de una estrategia que defina cémo emplearlas para llevar
a cabo la deteccion.

La propuesta ha sido empiricamente validada para 3 tipos de
DPs (Singleton, Adapter y Factory Method). Ademads, los re-
sultados obtenidos se han comparado con los de la herramienta
MARPLE [3] para los datos del repositorio DPB [4] (Design
Pattern detection Benchmark Platform), el cual contiene im-
plementaciones de DPs de 9 proyectos reales. Los resultados
experimentales demuestran como, ademds de la flexibilidad
y escalabilidad que otorga la gramdtica, el modelo propuesto

157



"l XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

alcanza un gran rendimiento en términos de deteccién, siendo
altamente competitivo frente a las propuestas actuales.

El resto del trabajo se organiza como sigue. La Seccién II
presenta el problema de la DPD. En la Seccién III se presenta
una visiéon general del modelo propuesto. A continuacion, en
la Seccién 1V, se describe la primera fase de la propuesta,
es decir, el algoritmo de G3P para la extraccion de ARs. La
segunda fase, responsable de generar el detector, se explica
en la Seccién V. En la Seccion VI la propuesta es validada
empiricamente y comparada con otra propuesta actual. Por
ultimo, las conclusiones se recogen en la Seccién VII.

II. MARCO CONCEPTUAL

Los patrones de disefio se clasifican en funcién del tipo
de problema de disefio que solucionan [1]: los patrones de
comportamiento se centran en las interacciones entre clases y
objetos; los patrones creacionales proporcionan una forma de
crear objetos mientras se oculta la complejidad del proceso; y
los patrones estructurales simplifican la composicién de clases
y objetos. El Adapter es un ejemplo del dltimo grupo, cuyo
objetivo es el de permitir el uso de una clase ya existente
cuya interfaz no coincide con la requerida por el sistema.
Cada DP describe un niimero fijo de roles. Un rol representa
una determinada tarea que debe desempefiar un elemento del
patrén. En sistemas software orientados a objeto, estos roles
son desempefiados por clases o por sus instancias, o incluso
interfaces en el caso de lenguajes como Java. Por ejemplo, el
Adapter define cuatro roles diferentes: adaptee, target, client
y adapter. El rol adaptee es desempaiiado por la interfaz
que necesita ser adaptada, mientras que farget se refiere a
la interfaz requerida por el sistema (client). Finalmente, el
adapter define la correspondiente adaptacion de los servicios
proveidos por adaptee al formato requerido por target. Es
importante destacar que estos roles podrian ser desempefiados
por mas de un elemento, dificultando el proceso de deteccion.

Un DP es una plantilla de una solucién y, en consecuencia,
pueden existir distintas implementaciones para un mismo
patrén dependiendo del programador, requisitos del sistema,
etc. Esto dificulta que una descripcion estética de las propieda-
des de un patrén pueda detectar sus posibles variantes. En este
contexto, un gran nimero de propuestas se basan en el uso de
técnicas de similarity scoring [5], las cuales suelen representar
la informacién estructural del patrén y del proyecto en forma
de grafos. Por lo general, estos métodos buscan subestructuras
que se correspondan con la del patrén dentro del grafo del
proyecto. En contraposicion, las técnicas de ML aprenden
cudles son las propiedades que mejor describen a dichos
patrones mediante el andlisis de repositorios de c6digo. En [6],
se construye un clasificador para llevar a cabo la deteccion
mediante el andlisis de una serie de implementaciones de
patrones. Estos patrones se representan como vectores de
caracteristicas que estan formados por n*k elementos, donde
n es el nimero de métricas software consideradas y k es el
nimero de roles. Por otra parte, MARPLE [3] usa propieda-
des estructurales y de comportamiento como entrada de las
técnicas de ML. Como ya se menciond, no existe ninguna
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Figura 1: Modelo para la deteccion de patrones de disefio

propuesta que considere tanto métricas software, como ambos
tipos de propiedades simultdineamente durante el aprendizaje.

III. MODELO PARA LA DPD

En este trabajo se presenta un modelo en dos fases para
la DPD que combina el andlisis de métricas software y de
propiedades estructurales y de comportamiento del codigo
(véase la Figura 1). El objetivo de la primera fase es aprender
el conjunto de propiedades software que mejor describen al
DP que se esté estudiando. Para ello, se analiza el repositorio
de codigo que alberga implementaciones de diversos patrones.
Mis concretamente, se ha empleado como caso de estudio
el repositorio DPB ya que, a diferencia de otros repositorios
como P-mart [7], DPB no solo contiene implementaciones
correctas de patrones (instancias positivas), sino también im-
plementaciones que no deberian ser consideradas patrones
(instancias negativas). Estas tltimas son similares a los patro-
nes y, por lo tanto, podrian dar lugar a una deteccién errénea.

Un algoritmo basado en G3P (G3P4DPD) se encarga de
aprender las propiedades que mejor describen a un DP y a
sus variantes. Este algoritmo genera un conjunto de reglas
conformes a la CFG y las evoluciona aplicando una serie
de operadores genéticos. Esta CFG declara la sintaxis del
lenguaje que permite expresar las propiedades del software
y las restricciones que describen dichas instancias en forma
de ARs [8]. Sea I = {iy, ..., i} un conjunto de ifems, una
regla de asociacion es una implicacion del tipo A — C' donde
ACLCclyAnC=0. El uso de esta CFG dota a
la propuesta de una gran flexibilidad al permitir combinar
propiedades software de diferente tipo como métricas software
y propiedades estructurales y de comportamiento. Las reglas,
que se obtienen en base a esta gramdtica se denominan reglas
de asociacion clasificativas [9] (CAR, Class Association Rule).
Una CAR es un tipo de AR cuyo consecuente se limita a
identificar la clase (implementar o no un DP).

Debido a su cardcter descriptivo, estas reglas no se pueden
utilizar directamente para llevar a cabo la deteccién. Ademas,
dado que su ntimero puede llegar a ser muy elevado, produ-
ciendo reglas redundantes y de baja calidad, hay que garantizar
que dnicamente se empleen las mejores reglas. Para ello se
ha integrado un método de filtrado conocido como database
coverage [9]. Por otra parte, es necesario definir una estrategia
que establezca cémo utilizar dichas reglas para determinar si
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Figura 2: Ejemplo de representaciéon de un individuo

una nueva instancia implementa o no un patrén. Para esta
tarea se ha utilizado la estrategia definida por el algoritmo
de clasificacidon asociativa CMAR [10].

IV. ALGORITMO DE G3P PARA LA GENERACION DE AR

En esta seccion se describe en detalle el algoritmo para la
extraccién de CARs. En primer lugar, se explica la CFG y la
codificacién de los individuos.

IV-A. Codificacion de los individuos

Cada individuo del evolutivo se compone de dos elementos:
(1) un genotipo, expresado en forma de arbol sintactico, y (2)
un fenotipo que representa la CAR. La Figura 2a muestra un
genotipo de ejemplo, mientras que la Figura 2b muestra su
correspondiente fenotipo, esto es, la regla.

La Figura 3 muestra las reglas de produccién de la CFG,
donde los simbolos no terminales se representan entre <..>
y los terminales en cursiva. El simbolo raiz, a partir del cual
se inicia el proceso de derivacion, es <rule> y se deriva en
<ant> 'y <consq>, los cuales representan al antecedente y
consecuente de la regla, respectivamente. El antecedente estd
formado por una serie de comparaciones (<cmp>) que pue-
den ser numéricas (<numCmp>) o categéricas (<catCmp>).
Independientemente del tipo, cada comparacién estd formada
por un comparador, un operador, un conjunto de argumentos
y un valor. Mds concretamente, las comparaciones numéricas
estdn formadas por un comparador numérico (>, <, > o <),
un operador numérico (p.ej. NOC), un rol como argumento
del operador, y un valor constante (const). Notese como estos
operadores se corresponden con métricas software. Un ejemplo
de comparaciéon numérica podria ser “NOC (target)<1”, la
cual indica que la clase que desempefia el rol target no
tiene hijos (subclases). Por otra parte, las comparaciones
categéricas se componen de un comparador categérico (=
o !=), un operador categérico (p.ej. typeOf), un nimero
variable de roles como argumentos, y un posible valor aso-
ciado a dicho operador. En este caso, un ejemplo podria ser

(<rule> 1= <antc> <consg>
<antc> 11=<emp> | and <antc> <cmp>
<cmp> 1i= <numCmp> | <catCmp>
<numCmp> ::= <numCmptor> <numOp> <role> const
<catCmp> 1:= <catCmptor> isFinal <role> <boolValue>

| <catCmptor> rypeOf <role> <typeOfValue>
<numCmptor> = <> | <
<catCmptor> : = \ | =
<numOp> = DIT | NOC | CBO | NOM
<role> = adapter | adaptee | target
<boolValue> = true | false
<typeOfValue> = class | absClass | intface | enum
<consgq> ::= aPattern | notAPattern

Figura 3: Reglas de produccién de la gramética

“typeOf (target)=intface”, la cual indica que el elemento
que desempeiia el rol farget es una interfaz. El conjunto
completo de operadores se recoge en la Tabla I. En relacién
al consecuente (<consg>), este solo puede ser derivado en
aPattern o notAPattern para indicar si la regla hace referencia
o no a un DP, respectivamente.

Es importante destacar como la mayoria de operadores
categdricos se basan en los patrones de disefio elementales
(en inglés, elemental design patterns) [11], micro patrones (en
inglés, micro patterns) [12] y pruebas de patrones de disefio
(en inglés, design pattern clues) [3], los cuales pueden ser
vistos como operadores categéricos que comprueban si un
fragmento de c6digo satisface o no una determinada propiedad
en base a valores de frue o false. Por ejemplo, Abstract
Interface es un patrén de disefio elemental que comprueba si
un artefacto del cédigo es abstracto o no. En algunos lenguajes
como Java, un artefacto no solo puede ser una clase abstracta
o0 concreta sino también una interfaz. Esto se podria solucionar
afadiendo diferentes operadores como isAbstract, isConcrete
o isInterface. No obstante, los predicados resultantes estarian
fuertemente correlados y podrian introducir ruido al proceso de
aprendizaje. En este contexto, la CFG permite el uso de opera-
dores categdricos que pueden devolver mdltiples valores. Por
ejemplo, typeOf analiza un artefacto del c6digo y devuelve un
valor diferente segtin se trate de una clase concreta o abstracta,
una interfaz o una enumeracién. Este operador englobaria a los
anteriores y, ademds de solucionar los problemas ya citados,
su uso da lugar a reglas mds compactas e interpretables.

IV-B. Descripcion del algoritmo

El Algoritmo 1 muestra el esquema general del evolutivo.
Como se puede apreciar, recibe cinco entradas: el nimero de
iteraciones (maxGen), el tamafio de la poblacién (popSize),
el nimero de reglas a devolver (extPopSize), la gramética
(grammar) y el repositorio de patrones (repo). Este repositorio
estd compuesto por un conjunto de instancias de DPs (positivas
y negativas) y su codigo fuente. Cada una de estas instancias
define los elementos que componen el patrén, asi como los
roles que desempefian. El algoritmo devuelve una poblacién
externa (extPop) compuesta por las mejores reglas.
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Tabla I: Operadores numéricos y categéricos

Algoritmo 1: Extraccién de reglas de asociacién

Operadores numéricos

Signatura Descripcion

NOM(R1) Numero de métodos de R1

NOC(R1) Numero de subclases directas de Rq

DIT(R1) Profundidad en el arbol de herencia de R;

RFC(R1) Nimero de métodos que pueden ser invocados
cuando una instancia de R; recibe un mensaje
Operadores categoricos

Signatura Descripcion

isSubclass(Ry) true si R1 es una subclase, false en caso contrario
isFinal(R1) true si Ry no puede ser heredado

controlledInit(R1)

true si Ry se instancia asi mismo dentro de un
bloque if o while

staticField(R1)

true si R tiene un campo estatico

staticFlag(R1)

true si R tiene un campo estatico y booleano

conglomeration(R)

true si Ry declara algin método que llame al
menos a otros 2 métodos de R1

returned(R1, R2)

true si algin método declarado en R; devuelve
un elemento del tipo R2

received(R1,R2)

true si algin método declarado en R; recibe un
elemento del tipo R2 como argumento

createObj(R1,R2)

true si R1 instancia a Ro

delegate(R1,R2)

true si Ry invoca algliin método de Ro

sameElem(R1,R2)

true si R1 y R2 son el mismo artefacto

typeOfiR1)

Devuelve el tipo del artefacto que implementa a
Ry (class, absClass, enum o intface)

linkMethod(R1,R2)

Devuelve directOver, indirOver, directmpl o in-

dirlmpl si R, directa o indirectamente sobrescri-
be o implementa un método de Rsa, noLink en
cualquier otro caso

linkArtefact(R1,R2) Devuelve directinherit, indirlnherit, directImpl,
indirlmpl si R; directa o indirectamente extiende

o implementa a Ra, noLink en cualquier otro caso

ctorVisibility(R1) Devuelve la visibilidad del constructor menos
restrictivo de Rq, i.e. private, protected, package

o public

aggregation(R1,R2) | Devuelve informacion de un atributo del tipo de
Ro declarado en R en términos de su visibilidad

y de su instanciabilidad.

adapter(R1,R2,R3) | Devuelve si un método declarado (decl) o hereda-
do (inhr) de Ry, implementado de R3, delega en

un método de Rsa, noLink en cualquier otro caso

Se comienza generando, de manera aleatoria, popSize indi-
viduos en base a las restricciones definidas por grammar. La
poblacién externa (extPop) es inicializada al conjunto vacio.
A continuacién, se evaldan los individuos de pop en base
al soporte (Ecuacién 1). Esta métrica mide la frecuencia de
aparicion de una determinada regla en el conjunto de datos,
siendo ¢ el conjunto de transacciones en el conjunto de datos
T que contiene al itemset X.

[{te T;X Ct}]
7]

supp(X) = (1

A partir de este punto, el algoritmo, a lo largo de maxGen
iteraciones, evoluciona a los individuos mediante la aplicacion
de operadores genéticos. En primer lugar, el operador de
seleccion escoge popSize individuos de la unién entre pop
y extPop. A continuacion, el operador de cruce es aplicado,
con una probabilidad prefijada, sobre pares de individuos
para combinar sus genotipos. Por tltimo, se aplica uno de
dos posibles operadores de mutacion. La seleccion se realiza
de manera aleatoria, siendo ambos operadores equiprobables.

Entrada: maxGen, popSize, extPopSize, grammar, repo
Salida : extPop
pop < generateRules(popSize, grammar)
extPop «+ ()
evaluate(pop, repo)
while generation < maxGen do
pop < select(pop U extPop, popSize)
pop < crossover(pop)
if random() < 0,5 then
‘ pop < diversityMutator(pop);
else
‘ pop < dpdMutator(pop);
end
evaluate(pop, repo)
extPop < update(pop U extPop, extPopSize)
generation++

end

El primero (diversityMutator) es un operador genérico que
promueve la diversidad entre los individuos, mientras que el
segundo (dpdMutator) es especifico del dominio de la DPD y
busca generar reglas que cubran todas las instancias. Tras su
aplicacién, extPop es actualizada con las mejores reglas.

La poblacién externa se actualiza uniendo y filtrando a los
individuos de la poblacién actual (pop) y de la poblacion
externa de la generacién anterior. En primer lugar, se ordenan
las reglas en base a su confianza. La confianza (Ecuacién 2)
mide con qué frecuencia se cumple el consecuente (C) en
aquellas reglas en las que ademads se cumple el antecedente (A).
A continuacion, estas reglas son filtradas en base al concepto
de precedencia [9], esto es, dadas dos reglas R; y Ra, se dice
que Ry precede a Ry siy sélo si: (1) conf(R;) > conf(Rs);
(2) conf(Ry) = conf(Rz) y supp(R1) > supp(Rz2); o (3)
conf(Ry) = conf(Rs3), supp(R1) = supp(R2) y el nimero de
atributos de R; es menor que el de R».

En base a esto, si una regla A — C precede a otra A* — C’
y A C A, entonces A° — C’ es descartada. A continuacion,
se eliminan aquellas reglas con bajo soporte y confianza.
Ademds, a partir del valor del estadistico x? (Ecuacién 3), se
realiza un andlisis estadistico para comprobar si el antecedente
y consecuente de la regla estdn positivamente correlados. Asi
se garantiza que las reglas presenten implicaciones fuertes.

_ supp(AUC)
conf(A— C) = “supp(A) (2)
o nx(lift(R) - 1)% % supp(R) * conf(R)
(conf(R) — supp(R)) * (li ft(R) — conf(R))
3)

supp(AU C)

donde
supp(A) * supp(C)

lift(A— C) =
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IV-C. Operadores genéticos

El selector escoge a los individuos que se utilizardn para
generar otros nuevos. Mds concretamente, se aplica un torneo
binario, que toma aleatoriamente dos individuos y mantiene
aquel con un mayor valor de fitness. Este proceso se repite
hasta que se seleccionen popSize individuos.

A continuacion, el operador de cruce selecciona, aleatoria-
mente, una comparacién de los genotipos de dos individuos y
las intercambia. Para localizar una comparacién, el genotipo
es recorrido en pre-orden hasta que se encuentra el simbolo
<cmp>. El final de dicha comparacién se alcanza cuando
se encuentra uno de los siguientes simbolos: and, <cmp> o
<consg>. Por tltimo, se devuelven los dos mejores individuos
entre el conjunto de padres e hijos.

Finalmente, se aplica uno de los operadores de mutacién. El
primero (diversityMutator) selecciona un nimero de compa-
raciones y las reconstruye aleatoriamente desde <cmp>. Este
nimero se elige mediante una ruleta aleatoria que promueve
las pequenas modificaciones. Por otra parte, el segundo opera-
dor (dpdMutator) recorre todas las comparaciones y las niega
con una determinada probabilidad, la inversa del nimero de
comparaciones. Para negar una determinada comparacidn, el
comparador se remplaza por su opuesto (p.ej. > cambiaria
a <). Ademéds, el terminal encargado de describir la clase
también puede ser intercambiado con una probabilidad de 0,5.
Este operador permite obtener reglas que describan tanto a
la clase positiva como a la negativa. Asi, por ejemplo, si
la comparacién “typeOf (target)=intface” describe una
propiedad que ocurre frecuentemente en las instancias positi-
vas, es probable que “typeOf (target) !=intface” describa
a las negativas. Independientemente del operador aplicado, al
final se devuelve el mejor individuo (padre o hijo).

V. CONSTRUCCION DEL MODELO DE DETECCION

Como se menciond en la Seccién III, en primer lugar se
filtran las reglas de acuerdo al método de database covera-
ge. Este filtro fue introducido inicialmente en el algoritmo
CBA [9], y posteriormente utilizado en otros. Este método
parte del conjunto de CARs, en orden descendente de prece-
dencia, y del repositorio utilizado para generarlas. Para cada
regla se realiza un pase sobre las instancias para encontrar
a todas aquellas para las que se cumple el antecedente. Si
la regla es capaz de clasificar correctamente al menos a una,
se afiade y se incrementa el contador de todas las instancias
que cubre. Ademds, cuando una instancia es cubierta por un
nimero de reglas, ésta se descarta. En el caso de que la
regla no clasifique correctamente a ninguna instancia, ésta se
elimina. Este proceso se repite hasta que todas las instancias
hayan sido cubiertas o hasta que no queden mads reglas.

Tras filtrar las reglas, es necesario definir la estrategia que
empleard el modelo de deteccidn para, a partir de las CARs
restantes, identificar si un conjunto de clases estd implemen-
tando o no un DP. Para este trabajo se ha empleado la estrategia
definida por CMAR, de modo que cuando se recibe una nueva
instancia se buscan todas aquellas reglas cuyo antecedente se
satisface. Si todas tienen el mismo consecuente, se le asigna la

Tabla II: Configuracién experimental

Pardmetro Valor
Numero de generaciones 100
Tamafio de la poblacion 100
Probabilidad de cruce 0,8
Numero maximo de derivaciones 8
Umbral de soporte 0,01
Umbral de confianza 0,5
Umbral de x?2 3,841
Umbral de cobertura 4

etiqueta a la instancia. En caso contrario, las reglas se separan
de acuerdo a sus consecuentes, y se calcula la 2 ponderada
para determinar cudl es el grupo mds representativo.

VI. VALIDACION EMPIRICA

El algoritmo G3P4DPD se ha desarrollado en Java tomando
como base el framework JCLEC [13]. Para la obtencién de
métricas software se ha empleado la libreria ckjm' (Chidamber
and Kemerer Java Metrics). Por otra parte, las propiedades
estructurales y de comportamiento se han extraido usando las
librerfas Java Parser* y Javassist®, las cuales extraen dichas
propiedades del codigo fuente y del bytecode, respectivamente.

Las instancias usadas para validar la propuesta provienen
del repositorio DPB, el cual ha sido creado por los autores de
MARPLE y contiene instancias de 9 proyectos reales escritos
en Java (p.ej. Netbeans). La Tabla II muestra la configuracion
empleada, donde los valores de los umbrales se han tomado
de [10]. Es interesante destacar que el nimero maximo de
derivaciones determina el tamafio del genotipo, es decir, de
la regla. Este valor se ha fijado empiricamente en 8, ya que
un valor superior dificilmente generaria reglas con un soporte
admisible.

Noétese que la CFG ha sido parcialmente modificada para
el estudio de cada DP. Cabe destacar que el uso exclusivo
de los operadores mds representativos por patrén reduce el
espacio de busqueda, mejorando la convergencia y minimi-
zando el tiempo requerido para encontrar las mejores reglas.
No obstante, experimentos previos han demostrado que el
uso completo de la gramdtica no afecta al rendimiento del
modelo de deteccién siempre que se incremente el nimero
de generaciones. La Tabla III muestra qué operadores se
han empleado para la detecciéon de cada DP. Por una parte,
los operadores categéricos se han seleccionado en base a su
estructura y colaboraciones segin lo definido por Gamma
et al. [1]. Ademas, las micro-estructuras (en inglés, micro-
structures), empleados por Zanoni et al. [3], también han
sido usadas como referencia. Por otra parte, la seleccién de
operadores numéricos para el Factory Method se ha realizado
en base al estudio realizado por Issaoui et al. [14]. Para los
demas casos, la selecciéon de operadores se ha realizado en
base a experimentos previos.

Antes de poder establecer un marco experimental, es nece-
sario considerar que no existe ningin método que considere

Yekjm: https://www.spinellis.gr/sw/ckjm
2Java Parser: https://javaparser.org
3Javassist: http://jboss-javassist.github.io/javassist/
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Tabla III: Operadores usados en la experimentacion
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Singleton vlv v viv|v v v v vi|v
Adapter v viv|v|v VvV vV
FMethod|v |v|v|v v vV v vi|v|v v
Tabla IV: Resultados experimentales
Singleton Adapter Factory Method
Accuracy  0,9389 £0,0442 0,8554 £ 0,0199 0,8337 +0,0224
Precision  0,9283 +0,0833 0,8401 £0,0219 0,8157 £ 0,0273
Recall 0,9136 £0,0627 0,8797 £ 0,0252 0,8954 £ 0,0483
Specificity  0,9541 £ 0,0571 0,8308 £0,0261 0,7617 £ 0,0483
Fy 0,9179 £0,0559 0,8592 40,0194 0,8529 + 0, 0226

Tabla V: Rendimiento de MARPLE

Singleton  Adapter Factory Method
Accuracy 00,9281 0,8588 0,8189
Fy 0,9026 0,8478 0,8340

todos los tipos de propiedades durante el aprendizaje. Como
se menciond anterioremente, MARPLE es una herramienta
con una gran relevancia en el area, si bien no considera
métricas software. A fin de poder medir el rendimiento de la
propuesta, se ha realizado una validacién cruzada estratificada
de 5 particiones. Ademds, dado que el algoritmo G3P4DPD
es estocastico, se han realizado 30 ejecuciones con diferen-
tes semillas aleatorias. Igualmente, se ha de tener presente
que MARPLE particiona internamente los datos, impidiendo
la reproducibilidad de la experimentacién sobre las mismas
particiones.

La Tabla IV recoge los resultados obtenidos para los tres
DPs. Debido al espacio limitado, para cada medida, unica-
mente se muestra su media y su desviaciéon estdndar. Por
otra parte, la Tabla V recoge los resultados de MARPLE [3].
Ademds de las ventajas de flexibilidad y escalabilidad ya
mencionadas, la propuesta alcanza valores competitivos en
términos de las medidas de evaluacion analizadas. Los valores
de desviacién estdndar sugieren que el evolutivo es robusto
y sus resultados estdn poco condicionados por la semilla
aleatoria. También es interesante destacar como se alcanzan
valores muy equilibrados entre las diferentes medidas.

VIL

Este trabajo propone un modelo de dos fases para la detec-
cién automdtica de patrones de disefio que combina técnicas
de computacién evolutiva y aprendizaje automadtico. En primer
lugar, el algoritmo G3P4DPD extrae las propiedades que mejor
describen a un patr6on mediante el estudio del cédigo. Este
conocimiento se representa como un conjunto de reglas de
asociacion conformes a una gramética. A partir de estas reglas,
en una segunda fase, se construye el modelo de deteccion. El

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

uso de la gramética dota a la propuesta de una gran flexibilidad
ya que permite el estudio simultineo de métricas software y
otras propiedades estructurales y de comportamiento.

La propuesta ha sido empiricamente validada para tres
patrones del repositorio DPB. Los resultados obtenidos han
sido comparados con los de la herramienta MARPLE mos-
trando que, ademads de los beneficios cualitativos, la propuesta
es competitiva y robusta en base a medidas objetivas de
evaluacién como accuracy 'y Fi. Asi pues, el estudio conjunto
de métricas software, asi como de propiedades estructurales
y de comportamiento resulta de gran interés al describir las
implementaciones de los patrones.

Como trabajo futuro se planea incorporar nuevos operadores
que den soporte a un mayor nimero de patrones de disefio
y que mejoren los resultados de los ya soportados. Ademads,
podria ser interesante integrar este modelo con IDEs existentes
como Eclipse, y agregar capacidades para recomendar el
desarrollo de un determinado patrén en un punto concreto del
codigo de acuerdo con el conocimiento aprendido.
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