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Resumen

Antecedentes: Las decisiones tomadas por los arquitectos para favoreces objetivos a corto plazo y
en posible detrimento de la calidad del software a largo plazo, se conoce como Deuda Técnica en
Arquitectura. Este tipo de deuda técnica es dificil de identificar porque estd relacionada con los
atributos de calidad no visibles para el cliente, como la mantenibilidad y capacidad de evolucionar
del sistema. Objetivo: Es por esto que, en este articulo, se un modelo supervisado de machine
learning para apoyar la identificacién de la deuda técnica en arquitectura que se ubique en la etapa
de disenio de la arquitectura. Métodos: Esta propuesta se apoya en la informacién recogida de los
artefactos producidos durante el disefio de la arquitectura para construir un dataset que permita
evaluar diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado y asi establecer el que ofrezca mejor
exactitud. La identificacién de la deuda técnica, dentro del marco de esta propuesta y a diferencia de
las propuestas en la literatura, no considera el codigo fuente. Resultados: El desempenio del modelo
fue evaluado a través de un caso real de la industria y permitié descubrir que tanto la exactitud como
el recall presentan niveles aceptables. Conclusiones: Los datos utilizados para entrenar el modelo, si
bien son apropiados, son susceptibles de seguir mejorando. Este enfoque permitira a los arquitectos
apoyar la identificacién de ATD conscientes e inconscientes inyectados en sus arquitecturas.
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Un Enfoque de Machine Learning para Apoyar la Identificacion de la Deuda Técnica en Arquitectura

Abstract

Background: Decisions made by architects to favor short-term objectives and to the possible
detriment of long-term software quality are known as Architectural Technical Debt. This type of
technical debt is difficult to identify because it is related to quality attributes not visible to the
customer, such as the maintainability and evolvability of the system. Objective: For this reason, in
this paper, a supervised machine learning model is proposed to support the identification of technical
debt in architecture that is located in the design stage of the architecture. Methods: This proposal
relies on the information collected from the artifacts produced during the architecture design to
build a dataset to evaluate different supervised learning algorithms and thus establish the one
that offers the best accuracy. The identification of the technical debt, within the framework of this
proposal and unlike those proposed in the literature, does not consider the source code. Results:
The performance of the model was evaluated through a real industry case and allowed discovering
that both accuracy and recall present acceptable levels. Conclusions: The data used to train the
model, while appropriate, has room for further improvement. This approach will allow architects
to support the identification of conscious and unconscious ATD injected into their architectures.

Keywords: heterogeneous artifacts, machine learning, technical debt in architecture, solution
architecture

Introduccion

Las empresas relacionadas con el
desarrollo de software tienen una presion
creciente para mejorar su eficacia en
cada nuevo despliegue, reduciendo
el tiempo o los recursos, y al mismo
tiempo, entregar una soluciéon de alta
calidad capaz de mantenerse funcional a
largo plazo [1]. Esto lleva a los equipos
de software a tomar decisiones para
lograr objetivos a corto plazo pero que
posiblemente afecten negativamente a la
mantenibilidad del sistema. Este tipo de

decisiones de diseno se denomina Deuda
Técnica (TD) [1].

La inyeccién intencionada de TD es
comun en los equipos de software porque
puede ayudar a alcanzar los objetivos
del proyecto antes o de forma mas
barata. Sin embargo, esta TD podria
suponer riesgos para los proyectos si no
se gestiona [2], tales como problemas
financieros y técnicos relacionados con
los costos de mantenimiento y evolucion
del software [3].

Segun [4], las decisiones arquitectdnicas
son la fuente mas importante de TD.
Por lo tanto, es importante entender
la TD a nivel arquitecténico. La deuda
técnica arquitectonica (ATD) se produce
principalmente por las decisiones de
arquitectura que comprometen los
atributos de calidad de todo el sistema,
en particular la mantenibilidad y
la capacidad de evolucién. Algunos
casos de ATD son violaciones de las
mejores practicas, la coherencia y
las restricciones de integridad de las
arquitecturas de software, como la
presencia de violaciones estructurales y
la introduccién de smells de arquitectura
[5], [1]. La ATD se considera un tipo de
riesgo importante para un proyecto de
software y, por lo tanto, es importante
hacerlo visible para que las empresas de
software reconozcan suimpacto negativo
en los proyectos y productos del ciclo de
vida del software.

A pesar del impacto de las decisiones
arquitecturales en el sistema
desarrollado o por desarrollar, la
1dentificaciéon de los ATD sigue siendo
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dificil de llevar a cabo. Algunas razones
incluyen la falta de tiempo, la falta de
iniciativas para manejarlo, la falta
de herramientas eficaces para apoyar
esta tarea, la falta de conocimiento de
como realizar esta tarea, o la falta de
estrategias para llegar a saber qué tipo
de informacién debe ser recogida [6]. Se
requiere establecer qué, donde y cuando
se inyectaron elementos ATD [7].

Algunos enfoques para lidiar con la ATD
se centran en actividades individuales
dentro de un proceso global de gestion
de los ATD [5], [1], o cubren todas las
actividades de gestion de los ATD [5].
Sin embargo, estos enfoques se centran
en el codigo fuente, lo que puede llevar
a una importante reelaboracion con el
fin de pagar el ATD [8], o se basan en
gran medida en las entrevistas con el
equipo de arquitectura, lo que los vuelve
subjetivos y propensos a errores.

En este articulo presentamos un
modelo supervisado para apoyar a los
arquitectos de solucion a identificar la
ATD inyectada en sus arquitecturas.
La construcciéon del modelo implica la
seleccion de los datos requeridos para el
entrenamiento, asi como la evaluacion
de maultiples algoritmos. El modelo
hace uso de la informacién registrada
dentro de un conjunto de artefactos
producidos durante la etapa de diseno
de la arquitectura de la soluciéon para
lograr su objetivo. Esta informacion se
utiliza para establecer el tipo de ATD, la
ubicacién dentro de la arquitectura y el
momento en que se inyecto.

La ATD puede encontrarse desde
la arquitectura empresarial hasta
la arquitectura de software. Esta

investigacion se centra enlaarquitectura
de soluciones porque es la responsable de

representar las soluciones tecnolédgicas a
problemas empresariales especificos. La
arquitectura de soluciones se encuentra
entre la arquitectura empresarial de
alto nivel, orientada al negocio, y la
arquitectura de software, mas técnica y
orientada al detalle. Por lo tanto, como
parte del proceso de disefio del software,
las primeras decisiones técnicas se
toman en la arquitectura de soluciones.

Las técnicas de aprendizaje automatico
son eficaces para llevar a cabo tareas
especificas sin depender de instrucciones
o reglas explicitas. Por ejemplo, las
técnicas de aprendizaje automatico
supervisado se han utilizado para
construir modelos que pueden predecir
el namero de smells de arquitectura
en futuras versiones del software
[9], para construir un modelo de
vocabulario contextualizado basado en
los comentarios en el cédigo [10], para
modelar y predecir la evolucién de la
TD [11], y para identificar qué palabras
estan mas relacionadas con la TD en los
issue trackers [12]. Segun [13], el estilo
de aprendizaje dominante es el de los
algoritmos de aprendizaje supervisado
(89%), seguido del no supervisado (6%)
y del semisupervisado (56%). Las redes
bayesianas fueron el algoritmo mas
utilizado, seguido de los algoritmos
de arboles de decision (ID3, C4.5,
CART). Basandonos en la mencionada
aplicabilidad de las tecnologias de ML,
creemos que existe la oportunidad de
aplicar el ML en la identificaciéon de la
deuda técnica arquitectonica.

El modelo se evalta a través de un
analisis de casos de identificaciéon de
ATD de un proyecto de software real
en una empresa de software en Cucuta
(Colombia). Los resultados obtenidos
hastaelmomentomuestran queelmodelo
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es capaz de identificar ciertos tipos
de ATD, ademas, funciona bien como
punto de partida para la identificacién
de ATD y puede ser utilizado en otros
proyectos de software.

El resto del articulo esta organizado
de la siguiente manera: La Seccién
2 presenta la estrategia especifica
seguida para la seleccién de los datos
que permitiran el entrenamiento del
modelo, asi como los pasos requeridos
para realizar todo el preprocesamiento
de estos. La Seccion 3 presenta el
caso practico de evaluacion utilizado
y los resultados obtenidos de esta
experimentaciéon. De igual manera
se presenta una discusién alrededor
de los mismos en la que se incluyen
los comentarios de la empresa
participante. Finalmente, la Secciéon 4
cierra el articulo con las conclusiones
alcanzadas luego de este trabajo, asi
como futuras lineas de investigacion.

Materiales y métodos

El modelo presentado en este
trabajo, asi como cualquier modelo
de prediccién, requiere de un
dataset que pueda ser utilizado
como entrenamiento. Considerando
el enfoque que se presenta para
identificar la ATD, no fue posible
encontrar datasets disponibles que
sirvan para este proposito. A raiz de
esto se decidié que el modelo utilizara
informacién de casos de ATD que los
mismos arquitectos conozcan y que
puedan identificar y justificar. Esta
informacién, unida a la informacién
de los artefactos heterogéneos es
la que se utilizara para realizar la
construccién de un modelo preliminar
de identificacion de ATD [14].

Los artefactos heterogéneos considerados
en este trabajo son: los modelos de
arquitectura (junto con los cambios
entre sus versiones), las decisiones de
arquitectura, los correos, chats y commit
logs. Estos artefactos fueron considerados
partiendo del hecho de que son utilizados
como medios de intercambio de
informaciéon durante la etapa de disefo
de la arquitectura.

El modelo construido con este dataset
inicial servira de punto de partida para
identificar ATD en nuevas arquitecturas.
A su vez, los casos de ATD identificados
por el modelo pueden ser revisados
y ajustados, y asi mismo, utilizarlos
para mejorar el modelo al incluir mas
informacién para su entrenamiento. Los
casos de ATD identificados por el modelo
se les nombra como “candidatos”.

La informacién utilizada para entrenar el
modelo debe ser conforme con un meta-
modelo [15] para poder realizar analisis
y recorridos sobre la misma. Asi pues,
el artefacto debe estar construido en
un formato particular, y la informacién
extraida se modela conforme a un meta-
modelo. Representar la informacién en
meta-modelos es util porque permite
tener todo al mismo nivel de abstraccion,
y simplificar el cruce y busqueda de
informacion.

Los modelos de arquitectura requieren
que estén disenados en el lenguaje de
modelado ArchiMate [16]. Estos modelos
son analizados y comparados entre
versiones para poder obtener los cambios
realizados. Estos cambios son los que los
arquitectos deben revisar para marcar
como casos de ATD, cuando correspondan.
Los chats deberan ser exportados
desde Whatsapp. Los correos deberan
respetar el formato EML. Los commit
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logs deberan seguir el export hecho
desde Git. Finalmente, las decisiones de
arquitectura deberan estar registradas
usando plantillas de Architectural
Decision Record (ADR) [17]. La idea con
los ADR es proveer un formato comuin
para toda la informacién propia de
una decisién de arquitectura, como lo
es la motivaciéon, las consecuencias, la
decision de arquitectura tomada, entre
otros.

Toda la informacién extraida vy
modelada de los artefactos es luego
requerida que se unifique en un meta-
modelo que haga de pivote al contener
toda la informacion. De esta manera, los
datos requeridos para la construccion
del dataset se pueden extraer en una
consulta. La Figura 1 presenta una
version simplificada del meta-modelo
pivote. En este meta-modelo se evidencia
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Figura 1. Meta-modelo pivote de representacién de cambios arquitecturales.
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El dataset de entrenamiento utilizado completo de las conexiones.

consta de 25 propiedades. A continuacién,

se describiran algunas de las mas * outgoing. Esta relacionado con el
Importantes: numero de conexiones salientes del

sourceelementname. Nombre del
elemento de origen de una conexion.

sourceelementtype. Tipo  del
elemento fuente de una conexion.
Ejemplos de tipos son Componente
de Aplicacién, Servicio de Negocio,
entre otros.

layersource. Es la capa del elemento
fuente. Algunos ejemplos son la capa
de Aplicaciéon y la capa de Negocio.

isnewelement. Valor booleano para
identificar si el elemento de destino
es un elemento nuevo en el modelo
revisado o si el elemento proviene
de un modelo anterior. Para calcular
este valor, lo primero es comprobar la
fecha del modelo al que pertenece el
elemento de origen. A continuacion, se
comprueba si el elemento de destino
también fue creado en esta versiéon
del modelo, o tal vez en un modelo
mas antiguo. Esto es importante para
entender si el elemento de destino
fue creado para conectarse con el
elemento de origen.

iscyclic. Valor booleano para
identificar si1 existe una conexién
inversa entre el elemento origen y
el elemento destino. Si el Hecho es
de tipo Relacion entre el origen y el
destino, entonces se comprueba si
existe una relacion entre el destino y
el origen.

incoming. Esta relacionado con
el nimero de conexiones entrantes
del elemento fuente. Este campo
busca comprender la relevancia del
elemento fuente dentro del espacio

elemento fuente.

e commitlogs. Este campo representa
el cuerpo del texto de todos los
registros de mensajes de commit
en los que se ha encontrado una
similitud con el nombre del elemento
arquitectural. Todos los textos estan
concatenados.

e adrlogs. Este campo representa
la descripcion de wuna decisién
arquitectonica.

e property. Nombre de una dimensién
o propiedad de los conectores, de
acuerdo con [18].

El dataset finaliza con las variables
target u objetivo, que son:

e atdcause. Este campo representa
al tipo de ATD identificado. Esta
informacién la establece el arquitecto
(usuario), sin embargo, en la
literatura [8], [19], [20] se pueden
encontrar algunos tipos como son: No
uniformidad de politicas y patrones,
architecture smells, dependencias
complejas, tendencia al cambio, entre
otros.

o affectedqa. Este campo representa
el atributo de calidad afectado por la
ATD inyectada en la arquitectura.
Generalmente,losatributosdecalidad
afectados son la mantenibilidad y la
capacidad de evolucionar del sistema.

El resultado del entrenamiento es un
modelo de clasificacion multiclase. La
clasificaciéon multiclase es una tarea de
clasificacién en la que cada muestra se
asigna a una y s6lo una etiqueta, pero
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con una o mas etiquetas para asignar.
Por ejemplo, una imagen de fruta podria
etiquetarse como naranja, manzana o
platano, pero la fruta puede ser una
manzana o un platano, pero no ambas
cosas a la vez.

Como se mencioné anteriormente, el pre-
procesamiento es una etapa clave para
que el entrenamiento del modelo sea
adecuado. En la Figura 2 se presentan
los pasos realizados como parte del pre-
procesamiento del dataset.

Como se puede apreciar, luego de
obtener el dataset y de extraer el
texto correspondiente de los artefactos
heterogéneos, el siguiente paso consiste
en limpiar el texto (Prepare text for
cleaning). En este paso se realizan
unas operaciones de tokenizacién
(tokenization), que consiste en separar
en tokens todo el texto. Un token puede
ser una silaba o puede ser una palabra.
Para el caso de este trabajo, un token
corresponde a una palabra. Luego de
esto, la otra operacion de limpieza
consiste en remover las palabras que
no aportan significado (remove stop
words) como por ejemplo: el, para, con,
contra, etc. Finalmente, la tercera
operacion de limpieza es la lematizacién
(lemmatization) que consiste en llegar
cada palabra a su lema, o palabra origen.
El lema de una palabra es la palabra que
podria encontrarse en un diccionario
tradicional. Por ejemplo, decir es el
lema de dije, pero también de diré o
dijéramos; guapo es el lema de guapas.
Paso seguido, se calculan lo bi-gramas
como mecanismo de identificaciéon del
topico o tema que corresponda al texto
analizado.

El resultado de la ejecucion de las
operaciones de limpieza es un segundo

dataset. Luego de esto, se llevan a
cabo las siguientes operaciones de pre-
procesamiento:

+ Los datos textuales se procesan
aplicando la  vectorizacion de
las caracteristicas del texto y se
vectorizan utilizando TF-IDF. El
texto se convierte en una matriz
de caracteristicas TF-IDF. Tf-idf
significa frecuencia de términos-
frecuencia de documentos inversa, y
el peso tf-1df es un peso que se utiliza
a menudo en la recuperaciéon de
informacién y la mineria de textos.
Este peso es una medida estadistica
utilizada para evaluar la importancia
de una palabra en un documento de
una coleccién o corpus [21]. Para ello
se utiliza la clase TfidfVectorizer de
sklearn.

* Los datos numéricos se procesan
aplicando la normalizacion para
escalar los datos numéricos. La
normalizacién reescala los valores
en un rango de (0,1). El objetivo de la
normalizacién es cambiar los valores
de las columnas numéricas del
conjunto de datos a una escala comun,
sin distorsionar las diferencias en los
rangos de valores.

+ Los datos categoéricos se procesan
aplicando One Hot Encoding (OHE)
para vectorizarlos. Esto es necesario
porque la mayoria de los algoritmos
esperan valores numéricos para
lograr resultados 6ptimos. En OHE
cada valor de categoria se convierte
en una nueva columna y se le
asigna un valor de 1 o O (notacion
para verdadero/falso). Esta practica
elimina los problemas de jerarquia/
orden relacionados con la codificacién
de etiquetas.
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Ademas de este procesamiento, hay otra
cuestion que era necesario manejar:
la desproporcion de las muestras
en cada clase. Esto se llama clases
desequilibradas y es un problema
comun en la clasificacién de aprendizaje
automatico, ya que la mayoria de los
algoritmos de aprendizaje automatico
funcionan mejor teniendo el mismo o
similar nimero de muestras en cada
clase. De este modo, los algoritmos
pueden maximizar la precisiéon y reducir
el error. Hay al menos tres estrategias
para tratar los datos desequilibrados:
Sobremuestreo de la clase minoritaria,
submuestreo de la clase mayoritaria y,
generacion de muestras sintéticas.

El sobremuestreo funciona anadiendo
mas copias de la clase o clases
minoritarias. La biblioteca Scikit-Learn

Mundo Fesc 12 (23) pp. 8-15, Enero-Junio 2022, ISSN 2216-0353, 2216-0388

incluye un moédulo de remuestreo para
replicar aleatoriamente las muestras
de la clase minoritaria. El submuestreo
funciona eliminando algunas
observaciones de la clase mayoritaria.
Una desventaja del submuestreo es que
se elimina informacién que puede ser
valiosa. Por dultimo, la generacion de
muestras sintéticas consiste en crear
muestras sintéticas. KEstas muestras
se generan utilizando el algoritmo de
vecinos mas cercanos. La técnica SMOTE
o Synthetic Minority Oversampling
Technique se utiliza para generar datos
nuevos y sintéticos.

En el contexto de esta modelo, se utilizan
dos estrategias: Kl sobremuestreo y la
generacion de muestras sintéticas. El
sobremuestreo se utiliza para aumentar
el nimero de muestras de las clases
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minoritarias, y luego se utiliza SMOTE
para equilibrar el nimero de muestras de
la clase dominante. Después de todo este
procesamiento, el conjunto de datos esta
listo para entrenar el modelo. El paso
siguiente consiste en dividir el dataset
en conjunto de datos de entrenamiento y
conjunto de datos de prueba. El conjunto
de datos de prueba es el 20% del
conjunto de datos original y el conjunto
de datos de entrenamiento es el 80% del
conjunto de datos original. Para dividir
los datos y probar el modelo se utilizé
StratifiedKFold, la cual es la versién
mejorada de KFold, y garantiza que cada
pliegue o fold del conjunto de datos tenga
la misma proporcion de observaciones
con una etiqueta determinada.

Junto con el dataset, se utilizaron siete
algoritmos ML para construir y probar
la exactitud del modelo, y este valor fue
el utilizado para construir el modelo
que se utilizara para la identificacion de
ATD. Los siete algoritmos son: Logistic
Regression, Linear Discriminant
Analysis, K-nearest Neighbors classifier,
Decision Tree classifier, Gaussian
Naive Bayes, Naive Bayes classifier for
multinomial models y C-Support Vector
Classification.

Una vez se tiene el modelo construido, se
inicié su validacién con un caso real de
la industria. El caso y los resultados son
presentados en la Seccién 3.

Resultados y discusion

GN (anonimizado por razones de
privacidad) es una empresa que apoya a
las instituciones de Educacién Superior
para generar una transformacion digital
dentro de las instituciones. Esta empresa
enfocada en la Transformacién Digital
que asesora al sector publico y privado

en Colombia en la introducciéon efectiva
de las Tecnologias de la Informacién
y la Comunicacion. Esta empresa esta
ubicada en Ctacuta, Colombia.

Como parte de la experimentaciéon, se
utilizé un proceso de negocio focalizado
en la generacion de un reporte de
calificaciones. Este proceso es critico
porque tiene alta demanda, siendo
la disponibilidad y el desempeno, de
los principales atributos de calidad a
enfrentar.

Para la experimentacién, se utilizaron
tres versiones de una arquitectura de
solucion propuesta. Ademas, para la
experimentacion se utiliz6 un modelo
previamente entrenado con informacién
de casos de ATD definidos en proyectos
anteriores. Algunos de los casos de
ATD utilizados para el entrenamiento
consistieron en casos de no uniformidad
de patrones y politicas, architecture
smells y dependencias complejas.

Puede darse el caso de que hayas casos
donde el caso marcado como ATD en
realidad no corresponda a ATD. Por ello,
siempre es requerido que el arquitecto
revise los resultados y pueda ofrecer
una retroalimentaciéon. Esta accién es
importante porque permitira que la
informacién corregida pueda ser luego
utilizado para entrenar futuros modelos.
Entre mas datos se usen para el
entrenamiento, mejor sera la exactitud.

A continuacién, se presentaran los
resultados de la utilizacién del modelo
ML supervisado para identificar los
candidatos de ATD en el proyecto de la
empresa GN. El modelo ML supervisado
identific6 14 elementos candidatos de
ATD, pero no todos estos candidatos
fueron identificados correctamente. Los
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resultados obtenidos por el modelo se

presentan a continuacion:

* Verdaderos positivos (TP - true
positives): 8

+ Falsos negativos
negatives): 1

+  Falsos positivos (FP - false positives):
6

* Verdaderos negativos (TN - true
negatives): 44

(FN - false

Estos cuatro parametros (TP, NF,
FP y TN) se utilizan para evaluar el
rendimiento del modelo ML supervisado

las siguientes cuatro métricas de
evaluacion: Exactitud (accuracy),
Precision  (precision), Exhaustividad

(recall) y Puntuacién F1 (F1 score).

La Exactitud es la proporcion de
observaciones predichas correctamente
sobre el numero total de observaciones.
La Precisiéon es la relacién entre las
observaciones positivas predichas
correctamente y la cantidad de
predicciones correctas e 1incorrectas.
La Exhaustividad es la relacién entre
las observaciones positivas predichas
correctamente y la cantidad de
observaciones positivas. Finalmente, la
puntuacién F1 es la media ponderada de
la precision y la recuperacion.

Los resultados de estas métricas se
presentan a continuacion:

+  Exactitud: 0,881
*  Precisiéon: 0,571
+  Exhaustividad: 0,889
+ Calificacion F1: 0,696

Discusion de los resultados

Como se pudo evidenciar, se calcularon

las cuatro métricas, sin embargo, como
se presenta a continuaciéon, no todas
ellas son necesarias para la evaluaciéon
del modelo ML supervisado de este
trabajo. En primer lugar, es importante
mencionar que los falsos negativos son
el parametro mas importante, y por lo
tanto, para este trabajo, el costo asociado
a los falsos negativos va a ser alto. Por lo
tanto, la Exhaustividad es mas 1util que
la Precision.

En esta propuesta, un falso negativo
es cuando hay una situacién que esta
inyectando deuda, pero el modelo ML
supervisado no lo reconoce o identifica
comodeuda. Enestecaso, el costoasociado
al falso negativo sera alto porque estara
relacionado con futuros problemas
de mantenibilidad. Por lo tanto, la
métrica mas relevante a considerar es la
Exhaustividad. Para nuestro modelo, la
medida de esta métrica es de 0,889, lo
cual es bueno considerando que esta por
encima de 0,5.

En segundo lugar, la distribucién de
clases del dataset utilizado para el
entrenamiento estuvo equilibrado. Por
lo tanto, la Exactitud podria ser mas tutil
que la F1 Score. Sin embargo, la F1 Score
se utiliza cuando los falsos negativos y
los falsos positivos son cruciales.

Para nuestro modelo, obtuvimos una
exactitud de 0,881, lo que significa
que nuestro modelo es exacto en
aproximadamente un 88%. Para calcular
la F1 es necesario calcular primero la
Precisién. En nuestro modelo, la medida
de la Precision es de 0,571, que es algo
baja, pero en esta propuesta, el coste
asociado a los Falsos Positivos no es
necesariamente alto en relacién con el
ATD. Un caso incorrectamente predicho
como ATD podriaimplicar una pérdida de
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tiempo al analizarlo, pero no implicaria
futuros problemas de mantenibilidad.

La medida de la puntuaciéon F1 es de
0,696, lo que significa que el modelo
tiene pocos falsos positivos y pocos falsos
negativos, por lo que esta identificando
correctamente las amenazas reales y no
se ve perturbado por las falsas alarmas.

Conclusiones

La ATD es un aspecto importante que
debe ser considerado en el disefio de la
arquitectura, pero que actualmente,
rara vez se aborda. El modelo presentado
en este trabajo propone una estrategia
para identificar ATD a partir del
conocimiento previo de casos conocidos
de ATD por parte de los arquitectos,
y de la informacién recopilada en los
diagramas de arquitectura y resto de
artefactos heterogéneos.

Este modelo se centra en la informaciéon
generada durante la etapa de diseno de la
arquitectura y proporciona la capacidad
de apoyar la identificacién automatica
de los tipos de ATD que los enfoques
de 1identificacion de ATD existentes,
principalmente basados en el analisis
del cédigo fuente, no pueden soportar.
Este enfoque se basa en el conocimiento
arquitecténico que pueda documentarse,
la cual podra requerir cierto esfuerzo.
La calidad de los datos extraidos y la
descripciéon de la arquitectura y los
fundamentos dependen en gran medida
delacalidad delos artefactos disponibles.

Esimportante mantenerla ATD explicita
y visible, de esta manera, podra formar
parte del proceso de toma de decisiones
de la arquitectura considerando su
impacto actual y su impacto sobre
otras decisiones de la arquitectura.

Por otro lado, los elementos de ATD
no identificados seguiran acumulando
interés, lo que supondra un coste
prohibitivo en el mantenimiento y la
evolucién del sistema.

El analisis de la ATD nos lleva a
algunas conclusiones importantes: 1) es
necesario tener en cuenta mas artefactos
para aumentar la comprensiéon de la
inyeccion de ATD, como los requisitos
funcionales, los escenarios de atributos
de calidad o incluso un catalogo de olores
de arquitectura; i1) la identificacién de la
ATD tiene una estrecha relacién con el
conocimiento de la arquitectura. En la
medida en que el conocimiento puede ser
estandarizado, la identificacién también
puede ser estandarizada; y 1i1) un
enfoque totalmente automatizado para
la identificacion de los ATD es todavia
dificil de conseguir. Es necesario incluir
mas datos, tanto generales para todas
las arquitecturas (independientes del
dominio) como especificos del dominio.

Ademas, este modelo aun requiere
algunas mejoras para poder ser utilizado
plenamente por la industria del software.
En el futuro, tenemos previsto mejorar
nuestro trabajo actual ampliandolo
en varias direcciones: 1) incluir mas
estudios empiricos para validar nuestro
modelo de identificacion de ATD. Se
necesitan mas proyectos industriales de
diferentes tamanos y de varios dominios;
11) incluir un mapeo entre elementos
arquitectonicos y elementos de cédigo.
Esta mejora seria util para proyectos
agiles en los que la arquitectura podria
cambiar en cada sprint, y se entrega
algo de codigo; y iii) incluir modelos de
arquitectura representados en UML.
Esta mejora proporcionara una mejor
relacién entre los objetivos empresariales
y las arquitecturas de solucién especificas
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utilizadas para lograrlos. Esta inclusion
podria comenzar con los diagramas
de Componentes y Conectores y de
Despliegue. Esta mejora apoyara a los
arquitectos de solucion no familiarizados
con el lenguaje de modelado ArchiMate.
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