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Capitulo 1

Introduccion

“No importa qué tan lento vayas
mientras no te detengas”

Confusio

En anos recientes se ha experimentado un aumento en el desarrollo de sistemas de software
de codigo abierto (OSS, por sus siglas en inglés), en los cuales, los profesionales del software
desarrollan sus tareas de manera colaborativa y flexible. Esto ha derivado en la generacién
de datos (codigo, textos, archivos, logs, entre otros) de forma continua, acelerada y de acceso
publico. Es por esto que surge un nuevo campo de estudio llamado Mineria en Repositorios
de Software (MSR, por sus siglas en inglés), cuyo objetivo principal es extraer informacion
valiosa de la gran cantidad de datos disponibles dentro de los repositorios de software [1].

La MSR esta ganando cada vez més interés e importancia a nivel industrial y académico,
debido a que las organizaciones e instituciones ya no necesitan depender unicamente de la
intuicién y experiencia de los equipos de trabajo para la toma de decisiones, sino que, ademas,
pueden considerar los datos historicos almacenados en los repositorios. Pensando en esto, los
proyectos/sistemas de software modernos pueden ser guiados e impulsados en funcion de la
experiencia acumulada por los equipos de desarrollo y del nuevo conocimiento derivado del
analisis de datos alojados en repositorios.

Al aplicar MSR se abre la posibilidad de realizar una gran cantidad de investigaciones y
casos de estudio dentro de la Ingenieria de Software. Por ejemplo, establecer teorias generaliza-
das, validacién de técnicas y metodologias, comprender mejor los procesos involucrados dentro
del ciclo de vida del desarrollo de software (desde planificacion y disefio hasta despliegue y
mantenimiento de sistemas), e incluso, aplicaciones de analisis de sentimientos sobre los textos
escritos en los canales de comunicacion.

El analisis de sentimientos (también llamado mineria de opiniones) es un campo de estu-
dio que se encarga de extraer opiniones/sentimientos dentro de los textos utilizando técnicas
computaciones, (como la Mineria de Textos y el Procesamiento de Lenguaje Natural) con el
fin de encontrar patrones, derivar nuevos conocimientos y tendencias. El rapido crecimiento
en uso y popularidad que experimenta este campo de estudio es, en gran medida, debido los
grandes volimenes de datos generados por los usuarios (texto, codigo, video, audio, etc) al in-
teractuar con la gran cantidad de plataformas digitales disponibles en internet (redes sociales,
correo electronico, servicios de mensajeria, repositorios de software, etc) [2].

Teniendo en cuenta lo anterior, en este trabajo de tesis se aplicara la MRS y el analisis
de sentimientos con el fin de explotar la gran cantidad de datos alojados en los repositorios y
estudiar los estados afectivos expresados por los profesionales del software.
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En el resto de este capitulo se comenzara mencionando en la seccién 1.1 la motivaciéon y
justificacion de este trabajo. En la seccion 1.2 se describen los objetivos generales y particulares
que permitiran medir el alcance del trabajo. Posteriormente, en la secciéon 1.3 se plantearan
las preguntas de investigacion las cuales guiaran el desarrollo del trabajo. Y por tltimo, en la
seccion 1.4 se define la organizacion y contenido del resto de la tesis.

1.1. Motivacidon

Los sistemas de seguimiento de incidencias (ITS, por sus siglas en inglés) son sistemas
de software que se utilizan para administrar y almacenar datos acerca de las incidencias que
pueden ocurrir durante el desarrollo de un proyecto de software; por ejemplo, correcciéon de
errores, registro de tareas, control de versiones, tareas de mantenimiento, entre otras. Hoy en
dia, Jira!, que almacena una gran cantidad de informacion de proyectos de codigo abierto, es el
ITS mas popular en el campo de la Ingenieria de Software y es utilizado en todo el mundo por
empresas y profesionales de software. Para cada tarea o incidencia informada, Jira registra su
descripcion, su estado de resolucion (resuelto o no resuelto), el tipo de problema (Bugs, Tareas,
Mejoras, etc.), su nivel de prioridad, su secuencia de comentarios escritos, fecha y localizacion
geografica donde se publicé cada comentario, el nimero de desarrolladores involucrados, entre
otros [3]. El éxito de un proyecto, producto o cualquier tarea de software, puede depender
de muchos factores, como la satisfaccion del cliente, la experiencia y productividad de cada
miembro del equipo, o incluso, del entorno de trabajo. Sin embargo, es interesante preguntarse
de qué forma los estados afectivos (conjunto de sentimientos y emociones), que llegan a expresar
los profesionales del software, influyen en el éxito/fracaso de sus tareas o bien en el rendimiento
de sus actividades diarias.

En los ultimos afios ha habido una creciente atencion en los estados afectivos que expe-
rimentan los profesionales del software, principalmente porque existe una mayor conciencia
del impacto que estos pueden llegar a tener en el rendimiento de sus tareas o en el trabajo
en equipo [4]. Esto ha motivado el desarrollo de diversos trabajos de investigacion y estudios
empiricos con el fin de profundizar en el tema. Por ejemplo, M. Ortu [5] mostré como los
estados afectivos de los desarrolladores afectan su productividad, encontrando que cuando se
expresan mas emociones positivas (como el amor y la alegria), menor es el tiempo que tardan
en resolver sus tareas; mientras que, al expresar mas emociones negativas (como tristeza),
mayor es el tiempo que tardan en resolver las tareas. En otro estudio, Guzman [6] mostr6é un
analisis de sentimientos en los comentarios de commits para proyectos en repositorios alojados
en GitHub?, encontrando que los proyectos desarrollados en lenguaje de programacion Java,
tienden a tener mas comentarios negativos cuando se comparan con otros lenguajes; también
demostraron que entre mayor sea la distribucion geografica de los equipos de desarrollo, mayor
es el sentimiento positivo expresado en sus comentarios.

Por otro lado, al ser un campo de estudio reciente, atn falta hacer mas investigaciones
dentro del area. Es por esto que la principal motivaciéon de este trabajo de tesis es aportar
nuevos conocimientos a la Ingenieria de Software con el fin de ayudar a mejorar sus procesos.
En este trabajo se propone aplicar mineria en repositorios de software (Jira) haciendo uso de
métodos y herramientas del campo de la Inteligencia Artificial con el fin de conocer mas acerca
de los estados afectivos (sentimientos o emociones) que llegan a experimentar los profesionales
del software y cémo estos influyen en sus actividades y rendimiento.

"https://www.atlassian.com /es/software/jira
https://github.com/ es una plataforma en donde se alojan proyectos utilizando el sistema de control de
versiones Git.
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1.2.

Objetivos

El objetivo general de este trabajo consiste en:

Implementar mineria en repositorios de software con el fin de analizar los senti-
mientos expresados en los entornos de comunicaciéon colaborativos y estudiar coémo
estos se relacionan y repercuten en el rendimiento de los equipos de desarrollo.

Los objetivos particulares consisten en:

1.3.

Disenar y desarrollar un modelo de clasificaciéon de sentimientos basado en aprendizaje
de maquina

Extraer diversos tipos de datos de repositorios de software alojados en sistemas de se-
guimiento de incidencias.

Aplicar un analisis de sentimientos en los repositorios de software y estudiar el efecto de
los sentimientos en los equipos de desarrollo.

Preguntas de investigacion

Las preguntas de investigaciéon que se plantean en esta tesis y que que serviran como guia
en el desarrollo de este trabajo, son las siguientes:

1.

1.4.

i De qué forma se expresan y como se distribuyen los sentimientos en los repositorios de
software Jira?

., Coémo es la relacion entre los sentimientos y el tipo/estado de resolucion de las inci-
dencias® (resuelta o no resuelta)? Esto es, como se expresan los sentimientos cuando las
tareas se resuelven y cuando no se resuelven.

., Como se expresan los sentimientos de acuerdo a la hora del dia y el dia de la semana
en la que se trabajaron las incidencias?

., Como es la relacion entre los sentimientos y el tiempo de resoluciéon de las incidencias?
Esto es, en qué grado y sentido se relacionan los sentimientos con el tiempo en que tardan
en resolverse las incidencias (en dias).

Organizacioén de la tesis

A continuacién se mencionan los capitulos que componen este trabajo de tesis y se describe
brevemente su contenido:

El capitulo 2 (Marco teorico) aborda todos los conceptos y definiciones relacionados al
trabajo de investigacién. Se mencionan los principales tipos de repositorios de software
y se habla del campo de la MRS y sus aplicaciones. Se describe el concepto de analisis
de sentimientos y se definen los principales niveles y enfoques para su implementacion.

3Una incidencia (o issue en inglés) es cualquier tipo de tarea o problema a resolver dentro de un proyecto de
software, por ejemplo, resolver un error (bug), implementar alguna mejora, desarrollar una nueva funcionalidad,
entre otros
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Se expone acerca del campo de la Mineria de Textos describiendo sus tareas y procesos
principales. Y por ultimo, se describen los conceptos y los distintos enfoques alrededor
del aprendizaje de méquina.

» El capitulo 3 (Trabajos relacionados) describe los antecedentes y trabajos relacionados
en torno al andlisis de sentimientos en la Ingenieria de Software, ademas, se mencio-
nan las caracteristicas principales de las herramientas disponibles piblicamente para
la clasificacién de sentimientos dentro del &rea de investigacion, asi como los distintos
datasets/corpus disponibles para su entrenamiento.

» El capitulo 4 (Metodologia de investigacion) explica el marco metodolégico propuesto
para llevar a acabo un analisis de sentimientos en los repositorios de software. Se mues-
tran diagramas, coédigos y distintas configuraciones en torno a las etapas que componen
la metodologia, que comienza con una etapa de desarrollo y entrenamiento de un mode-
lo de clasificacién de sentimientos, seguido de una etapa de extracciéon de datos de los
repositorios Jira, después de una etapa de evaluacion y prediccion de sentimientos y por
altimo de una etapa de exploraciéon y anélisis.

» El capitulo 5 (Resultados) muestra los resultados obtenidos después de aplicar la meto-
dologia propuesta, donde cada secciéon del capitulo presenta los resultados para cada una
de las preguntas de investigaciéon planteadas, esto es, se expone acerca de los sentimientos
en repositorios de software, los sentimientos y resolucién de incidencias, los sentimientos
y la hora/dia de la semana y por ultimo los sentimientos y tiempo de resolucion de
incidencias.

= El capitulo 6 (Conclusiones y trabajo a futuro) menciona en forma resumida los re-
sultados, contribuciones y lecciones aprendidas en el desarrollo de esta tesis, ademés, se
proponen las distintas direcciones que se pueden tomar como trabajo a futuro.
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Marco Teoérico

“La simplicidad es la mayor
sofisticacion”

Leonardo da Vinci

En este capitulo se describen los diferentes conceptos y términos que se utilizaran en el
desarrollo de esta tesis. Se comienza con la seccién 2.1 en donde se mencionan los principales
tipos de repositorios de software en la actualidad (de incidencias, codigo, control de versiones,
etc.) y se introduce al campo de la MRS describiendo algunas de sus principales areas de
aplicacion (como la Prediccion de Defectos, Mineria de textos, etc). Después, en la seccion
2.2 se describe e introduce el concepto de anélisis de sentimientos y se definen sus principales
niveles (Documento, Oracion, Aspecto) y enfoques (Aprendizaje de maquina, Lexicones) para
su implementacion. Posteriormente, en la seccién 2.3 se expone acerca del campo de la
Mineria de Textos describiendo sus tareas (como clasificacion de textos) y procesos principales.
Por ultimo, en la secciéon 2.4 se describen los conceptos y los distintos enfoques alrededor
del aprendizaje de méquina, abordando temas relacionados al aprendizaje supervisado, a los
modelos/algoritmos de clasificacion y distintas métricas para la evaluacion de rendimiento.

2.1. Repositorios en Ingenieria de Software

En términos generales se puede definir un repositorio como un lugar en donde se almacenan
o guardan cualquier tipo de objetos. En términos informaticos, un repositorio representa un
espacio centralizado donde se almacena informacion digital como archivos de textos, imagenes,
videos, entre otros. Desde el punto de vista de la Ingenieria de Software, un repositorio repre-
senta una pieza fundamental para los procesos de desarrollo de software, debido a que en ellos
se almacena informacion valiosa y ttil acerca de los proyectos o tareas (codigo, configuraciones,
comunicaciones, etc) [1].

El aumento acelerado en el desarrollo de sistemas de software de codigo abierto (OSS) ha
derivado en la generacion de grandes cantidades de datos (como codigos, textos, archivos) de
forma continua, los cuales en su mayoria, son almacenados en repositorios de software ptblicos.
Debido a esto, un nuevo campo de estudio llamado Mineria en Repositorios de Software (MSR),
nace con el fin de extraer informacion valiosa de esta gran cantidad de datos disponibles dentro
de los repositorios de software [1|(seccion 5.1).

Mediante la MSR se pueden extraer una gran cantidad de datos que pueden ser usados
para llevar a cabo estudios e investigacion que sirvan para la validacion de técnicas/métodos
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o establecer teorias con sustento y generalizadas dentro de la Ingenieria de Software. Esto
puede resultar muy util para las organizaciones e instituciones porque les permite generar
nuevos conocimientos o tomar decisiones sustentadas con el fin de mejorar sus procesos de
desarrollo. Por ejemplo, es posible responder a preguntas del tipo: ; Es el proceso X mejor que
el proceso Y7 ;Cual es la probabilidad de que ocurra un defecto? ; Cuél es el tiempo estimado
de correccion de un Bug?, etc [1](seccion 5.2). Algunos de los beneficios potenciales al aplicar

MSR son:

Mejorar el mantenimiento de los sistemas de software.

Validaciéon empirica de técnicas y métodos.

Apoyo a la reutilizacion de software.

Asignacion adecuada de recursos de prueba y mantenimiento.

Debido a que los repositorios almacenan una variada cantidad de informacién, existen
diversos tipos de ellos. En la figura 2.1 se muestran los tipos de repositorios de software mas
comunes usados en la Ingenierfa de Software.

/— Repositorios de Software -\‘

- -
Cadigo
Fuente

Control de
Versiones

Registros
(Logs)

) e
e [ [

Correo
Electronico

. Incidencias
Mensajeria

(Bugs)
NS 4

Figura 2.1: Repositorios de software més comunes.

A continuacion describiremos dos de los repositorios méas usados: repositorios de Control
de Versiones y repositorios de Seguimiento de Incidencias [1](seccion 5.3, 5.4, 5.6).

» Sistemas de Control de Versiones. Los VCS (por sus siglas en inglés), son sistemas
que registran y mantienen los rastros en el desarrollo de un proyecto de software. Dan
seguimiento de todos los cambios que surgen en cualquier artefacto dentro de un sistema,
como el codigo fuente, los manuales de documentacion, etc. Estos repositorios son los
més empleados y mas facilmente disponibles en los proyectos de software. Git, CVS
y Perforce son algunos ejemplos de repositorios de control de versiones més populares
que se utilizan en la préactica. Todos los cambios, sin importar su tamano (grandes o
pequenos), se registran a lo largo del tiempo para que sea posible recordar revisiones o
versiones especificas de los artefactos del sistema en un futuro.

» Sistemas de Seguimiento de Incidencias. Los ITS (por sus siglas en inglés), ras-
trean y mantienen el historial de informes de incidencias, brindando informacion valiosa
sobre los proyectos de software, asi como de los profesionales involucrados. Se utilizan
generalmente en entornos colaborativos y distribuidos, permitiendo a los equipos dar
seguimiento del progreso de las incidencias de un sistema en desarrollo. Una incidencia
puede referirse a cualquier asunto que afecta/modifica en cualquier forma el desarrollo
de un sistema de software; puede tomar la forma de bugs, cambios, mejoras o nuevas
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implementaciones. Cada incidencia reportada en los I'TS, contiene informacién como su
descripcion, su estado de resolucion (Resuelta o No Resuelta), el tipo de incidencia ( Bug,
Task, Improvement, etc), cronologia de comentarios publicados por los desarrolladores,
fecha y zona geografica donde se public6 el comentario, el nimero de desarrolladores
implicados, entre otros. Jira, Trello y Asana son algunos ejemplos de repositorios de
seguimiento de incidencias mas populares que se utilizan en la préactica.

Como ya mencionamos, los repositorios de software registran varios tipos de informaciéon
sobre la evolucion y el progreso de un proyecto de software. Son diversas las aplicaciones/inves-
tigaciones que se pueden llevar a cabo al aplicar la MRS y sacar provecho de esta informacion.
La figura 2.2 muestra algunas de ellas, como aplicaciones basadas en Mineria de Textos, Pre-
diccion de Defectos, Estimacion de Esfuerzo, entre otras.

/

Prediccion de Cambios |

Mineria en
Repositorios de Prediccién de Defectos |

Software
\ Estimacion de Esfuerzo |
| Andlisis de Impacto de Cambios |

Figura 2.2: Aplicaciones de la Mineria en Repositorios de Software.

A continuacién daremos una descripciéon de las caracteristicas principales de cada una de
las aplicaciones [1](seccion 5.9):

s Mineria de Textos. Pertenece al campo de la Inteligencia Artificial y su objetivo
principal es la exploraciéon de grandes cantidades de datos textuales y derivar nuevos
conocimientos a partir de ellos. La Ingenieria de Software es un area donde el trabajo
en equipo es esencial, por lo que existen diversos canales/medios por los cuales los pro-
fesionales del software se comunican y trabajan de forma colaborativa. Son diversos los
repositorios de software en donde se pueden encontrar rastros de estas comunicaciones
textuales, como por ejemplo, repositorios de Mensajeria (chats en linea), repositorios
de Correo Electronico, e incluso en los ITS y los VCS (descripciones de incidencias, co-
mentarios de las incidencias, etc). Estos datos textuales pueden utilizarse para estudiar
las relaciones sociales entre los desarrolladores, o bien, aplicar analisis de sentimientos y
observar como las emociones influyen en el rendimientos de los equipos de desarrollo.

= Prediccion de Cambios. La propensiéon al cambio puede definirse como la probabilidad
de que cambie un componente de software. Al igual que la propensién a defectos, la
propension al cambio es muy importante y debe evaluarse con precision. A partir del
analisis historico de cambios en los componentes, es posible construir modelos predictivos
que ayuden a descubrir cambios probables en un sistema de software.

» Predicciéon de Defectos. La propension a defectos (o prediccion de defectos) es una
de las areas maés activas de la investigacion en ingenieria de software. Los repositorios
mantienen registro sobre los defectos, los cuales se pueden analizar y derivar conocimiento
util. La informacién disponible contiene los detalles del error, como si fue corregido o no,
la persona encarga de la correcciéon y los componentes afectados. Con esto es posible crear
modelos de prediccion de defectos basados en aprendizaje de maquina, cuyos resultados
pueden influir en la toma de decisiones.
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» Estimacion de Esfuerzo. La estimacion de recursos (como equipos, mano de obra,
etc.) es fundamental para poder monitorear y controlar el que un sistema de software se
finalice en tiempo y forma. Ademas, la estimacion de esfuerzo del software puede ayudar
a que los procesos de planificacién sean més precisos de acuerdo a las necesidades. La
sobreestimacion del esfuerzo puede conducir al riesgo de que se asignen demasiados re-
cursos al proyecto. Por otro lado, la subestimacion del esfuerzo puede llevar a calendarios
ajustados y poner en riesgo las entregas en tiempo. En anos recientes, la importancia
de la estimacion del esfuerzo de desarrollo de software ha motivado a la construccion
de modelos (basados en aprendizaje de méaquina) para predecir costos y esfuerzos en el
desarrollo de sistemas de software.

= Analisis de Impacto de Cambios. En la gestion de la configuracion de software, uno
de los aspectos importantes es conocer el impacto del cambio solicitado en el sistema,
por lo que, al aplicar MRS, es posible disenar y construir modelos predictivos a partir de
datos historicos que ayuden en la toma de decisiones relacionadas con la implementacion
del cambio.

2.2. Analisis de sentimientos

Debido al avance tecnologico que hemos experimentado en las ultimas décadas, dia con
dia se generan grandes volumenes de datos en forma de textos, imagenes, audios, videos, etc.
Segiin estimaciones de la industria, el 80 % de los datos generados vienen en un formato no
estructurado, esto es, no estd organizada de una manera definida o bien no cuenta con un
modelo pre-definido; ademas, mas del 50 % de estos datos no estructurados se encuentran en
forma de texto. Estos datos se generan mientras interactuaramos con otras personas y /o siste-
mas mediante la gran cantidad de plataformas digitales disponibles en internet, por ejemplo,
redes sociales, plataformas de mensajeria y video, comercios electronicos, asistentes virtuales,
entre otros [7].

El gran volumen de contenido generado por los usuarios ha permitido que diversas areas de
estudios puedan explotar y analizar estos datos. Una de ellas es el Analisis de Sentimientos,
también conocido como Mineria de Opiniones, cuyo objetivo principal es el anélisis del lenguaje
escrito con el fin de extraer opiniones, sentimientos, actitudes y emociones expresados por las
personas hacia productos, servicios, individuos, temas en general, entre otros [8].

En anos recientes el Analisis de Sentimientos ha tenido un gran crecimiento en uso y popu-
laridad a nivel comercial, académico y social, debido a que juegan un papel muy importante
en la toma de decisiones para su beneficio. Por ejemplo, cuando una organizaciéon necesita co-
nocer los sentimientos/opiniones que sus clientes o el piblico en general expresan acerca de sus
productos o servicios, es posible que, mediante un sistema automatizado, se haga la extraccion
y anélisis de los datos en forma de comentarios/resenas que se publican en redes sociales o
en su pagina web; esto les permite tener un mejor conocimiento del mercado y mejorar sus
estrategias comerciales |9]. La figura 2.3 representa los datos de Google Trends referentes a la
palabra clave “Analisis de Sentimientos” desde el 2010 a la fecha, lo que demuestra claramente
el interés continuo y creciente en este campo.
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Figura 2.3: Datos de Google Trends referentes a la palabra clave
Analisis de Sentimientos

Otros ejemplos interesantes en donde la tecnologia central sea el Analisis de Sentimientos,
se encuentran las aplicaciones desarrolladas por agencias del gobierno, en donde monitorean
las redes sociales para descubrir los sentimientos del publico y las preocupaciones de los ciu-
dadanos sobre politicas gubernamentales. Por otro lado, diversos estudios han analizado los
sentimientos de las opiniones publicas en el contexto de la politica electoral; en un estudio
O’Connor et al. [10] calcularon un puntaje de sentimiento en funciéon del recuento de pala-
bras con sentimiento positivo y negativo, en donde encontraron una correlacién positiva con
la aprobacion presidencial y las encuestas de elecciones. Otra area de aplicaciéon popular es
la prediccion del mercado de valores; en un estudio Zhang et al. [11] identificaron los estados
de &nimo positivos y negativos en Twitter para predecir el movimiento de indices bursatiles.
Demostraron que cuando la gente expresa méas esperanza, miedo o preocupacion, algunos in-
dices burséatiles bajan, mientras que, los indices bursatiles suben cuando la gente tiene menos
esperanza, miedo o preocupacion.

El Analisis de Sentimientos se puede implementar principalmente en tres niveles de granu-
ralidad: nivel Documento, nivel Oracion, nivel Aspecto [12]. A continuacién mencionamos los
aspectos generales de cada uno:

= Nivel Documento. Este nivel de Analisis de Sentimientos es el més usado y estudiado
del campo. Su objetivo es clasificar un documento (por ejemplo una resena de algin
producto) como una opinion/sentimiento positivo o negativa (conocido como orienta-
ciones o polaridades de sentimiento). Ademas, se considera cada documento como un
todo, sin tomar en cuenta entidades o aspectos dentro del documento ni los sentimientos
expresados sobre ellos.

= Nivel Oraciéon. El objetivo de este nivel es clasificar cada oraciéon en un documento
como una opinion/sentimiento positivo, negativa o neutral. La clasificacion en este nivel
es muy similar a la clasificacién a nivel de documentos porque las oraciones pueden
considerarse como documentos breves. Sin embargo, la clasificacién a nivel oraciéon suele
ser mas dificil porque la informaciéon contenida en una oraciéon es mucho menor que la
contenida en un documento debido a su diferencia de longitud.

= Nivel Aspecto. En este nivel se intenta cubrir las desventajas de los dos niveles anterio-
res, los cuales son insuficiente para la mayoria de las aplicaciones principalmente porque
no identifican el objetivo o la entidad a la cual el sentimiento/opiniéon va dirigida. Un
documento con sentimiento positivo o negativo hacia una sola entidad no significa que
el autor sea positivo o negativo sobre todos los aspectos de la entidad. Es por esto que
este nivel tiene el objetivo de realizar un analisis més completo en donde identifique el
sentimiento positivo, negativo o neutral sobre cada aspecto.
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Por otro lado, existen dos enfoques principales para aplicar un Analisis de Sentimientos
(ver Figura 2.4), uno basado en Aprendizaje de Maquina y otro basado en Lexicones (y un
tercer método Hibrido que combina ambos) [13]. A continuacién mencionamos los aspectos
generales de cada uno:

= Enfoque de Aprendizaje de Maquina.

Este enfoque se divide en dos categorias, una A) Basada en Aprendizaje Supervisado
y otra B) Basada en Aprendizaje No Supervisado. En el tipo A se debe contar con un
dataset etiquetado (es decir, texto con su sentimiento asociado) para entrenar un modelo
de clasificacion y después realizar la prediccion sobre nuevos datos (es decir, asociar un
sentimiento sobre nuevos textos). Algunos algortimos de clasificacién supervisado son
Naive Bayes, Support Vector Machine o Decision Tree. Por otro lado, el tipo B se utiliza
cuando no se cuenta con datos etiquetados y se hace uso de algoritmos de agrupacion.

= Enfoque de Lexicones.

Es considerado como un enfoque de clasificaciéon de sentimientos no supervisado y de los
mas sencillos de implementar. Este enfoque implica calcular la orientacién-sentimiento
de un documento a partir de la orientacién seméntica de las palabras o frases del docu-
mento (texto). A cada expresion positiva (una palabra o frase) se le asigna un valor de
orientacién positivo y a cada expresion negativa se le asigna un valor orientacién nega-
tivo. Con esto es posible obtener una puntuaciéon numérica calculada por el algoritmo y
determinar el sentimiento general del documento (Positivo, Negativo o Neutral).

4' Andlisis de Sentimientos Ii

Y Y

Enfoque en [ Enfogue en
Lexictn Aprendizaje de Maquina

i

\
{ Basado en Diccionarios J { Basado en Corpus ] Basado en I Basado en

Aprendizaje Supervisado LApmndEaje No Supervisado

Figura 2.4: Principales enfoques utilizados para el Analisis de
Sentimientos

El Anélisis de Sentimientos retine varias areas de investigacion, como la Mineria de Textos y
el Procesamiento del Lenguaje Natural, las cuales permiten extraer informacion significativa a
partir de los datos en forma de texto y con ello generar conocimiento estructurado y procesable.

Con el fin aplicar una clasificacién de sentimientos supervisados es necesario abordar
conceptos relacionados al campo de estudio de la Mineria de Textos y el Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN), en la siguiente seccion hablaremos de ellos.
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2.3. Mineria de textos

La Mineria de Textos es un campo de estudio que hace uso de métodos de investigaciéon
y herramientas de software con el fin de encontrar patrones, derivar nuevos conocimientos
y tendencias a partir del anélisis de grandes cantidades de texto. En tiempos pasados, las
investigaciones o estudios sociales analizaban la informaciéon contenida en los datos textuales
(documentos, revistas, encuestas, etc) de forma manual, lo que representaba una tarea de
gran consumo de tiempo y propenso a errores humanos. Hoy en dia, es comtin hacer uso de
técnicas de Mineria de Textos para automatizar los procesos de extracciéon y anélisis de los
datos textuales. Por ejemplo, es posible hacer predicciones de cualquier clase de tarea/proyecto
de una forma mas rapida y precisa, como predecir la direccién del mercado de valores o
la ocurrencia de protestas politicas, o bien, aplicarlo en areas comerciales, comunicaciones,
educacion y economia [14].

La Mineria de Textos, junto con técnicas de PLN y métodos estadisticos, permite la apli-
cacién de una amplia variedad de tareas que pueden aportar informaciéon sobre diferentes
aspectos de los textos [15]. Algunas de sus tareas principales son:

s Clasificacion de Textos. También conocida como Categorizacion de Documentos, se
encarga de asignar un documento a una o més categorias predefinidas. Ejemplos donde
se implementa seria en la identificacion de correos electronicos basura (spam) y el analisis
de sentimientos (clasificacion de textos como positivos, negativos o neutrales).

» Recuperacion de Informaciéon. Se utilizan métodos para la adquisicion/recupera-
cion de documentos que coinciden con una consulta a partir de una gran coleccién de
documentos.

» Resumen (Summarization). Encuentra las partes méas importantes en uno o maés
documentos y genera un texto que sea significativamente més corto que el original.

= Extraccion de Informacion. Se encarga de extraer informacion estructurada o encon-
trar relaciones en textos no estructurados. El Reconocimiento de Entidades (identificar
nombres de personas, organizaciones, lugares, etc) o Reconocimiento de Términos (ex-
traccion de términos relevantes en textos) son aplicaciones tipicas.

Como se menciond anteriormente, el Anéalisis de Sentimientos se refiere al proceso de iden-
tificar el sentimiento/opinion expresado en los textos. Esto implica clasificar sentimientos en
una de las clases predefinidas: positiva, negativa o neutral. Dado que uno de los objetivos de
este trabajo es aplicar un Anélisis de Sentimientos en repositorios de software, nos centraremos
en la tarea de Clasificacion de Textos en el proceso de Minerfa de Textos.

La tarea de Clasificacion de Textos se define como un proceso en el que, dado un texto
de entrada, se le asignan una o més categorias predefinidas. Existen principalmente tres tipos
de enfoques para la clasificacion de textos [16][17]: A) Clasificacion Binaria, es la tarea de
clasificacién en su forma més simple y la cual consiste en clasificar un texto en una de dos
categorias o clases existentes, donde cada texto pertenece exclusivamente a una clase (no
puede pertenecer a ambas); tomando como ejemplo el sistema de deteccion de correo basura,
en donde, dado un nuevo correo de entrada solamente puede ser asignado una de estas dos
clases: spam o nospam. Por otro lado se encuentra B) Clasificacion Milticlase, cuya diferencia
radica en que ahora se cuentan con dos o mas clases para clasificar un texto (de igual manera
cada texto pertenece exclusivamente a una clase); por ejemplo, considerando un conjunto de
articulos que fueron escritos para distintos periddicos, se puede contar con un sistema que
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ayude a clasificarlos de acuerdo a su tema principal, como: Deportes, Tecnologia, Politica y
Negocios, siendo estas las clases de asignacion. Por ultimo esta C) Clasificacion Muiltietiqueta,
en este caso existen multiples clases, en donde una o méas de estas pueden ser asignadas
a un texto de entrada; por ejemplo, asignar un conjunto de emociones bésicas a una serie
de comentarios de twitter sobre las elecciones presidenciales, siendo las clases de asignacion:
Alegria, Ira, Tristeza, Sorpresa y Miedo, en donde cada comentario puede pertenecer (expresar)
a una o més de estas clases de emociones a la vez.

Por otro lado, para lograr implementar alguno de los enfoques mencionados en el parrafo
anterior, se pueden seguir los pasos que se muestran en la figura 2.5, los cuales describen el
proceso general de aplicacion de Mineria de Textos para la tarea de clasificacion.
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Figura 2.5: Proceso de Mineria de Textos para la tarea de
clasificacion de textos.

Este proceso consta principalmente de seis etapas descritas a continuacion [18|:

1.

Recopilacion de Datos. En esta etapa se realiza la identificacion, extraccion y almace-
namiento de los datos. Esto es, primero se identifica las fuentes de los datos que contienen
la informacion deseada (bases de datos, repositorios, paginas web, etc). Después se debe
aplicar alguna técnica o herramienta para la extraccion de los datos (API’s, Consultas
SQL, Web Scraping, etc). Por altimo, se almacenan los datos recopilados en el formato
adecuado para su posterior analisis.

. Preprocesamiento de Datos. En esta etapa se aplican técnicas de limpieza de datos

y de PLN con el fin de tener textos més representativos en el campo de aplicacion.
Algunas de las técnicas més comunes son: Manejo de cadenas (uso de regex), Remocion
de Stop Words, Normalizacion de textos (Stemming y Lemmatization), Tokenizacion (uso
de n-gramas), entre otros.

Extraccion de Caracteristicas. También llamado Vectorizacion, esta etapa se encarga
de la transformacion de los textos en representaciones vectoriales de modo que puedan
ser procesados por los modelos de clasificacion. Esto debido a que los algoritmos de
aprendizaje automético operan en un espacio de caracteristicas numéricas, los cuales
esperan como entrada (una matriz bidimensional mzn) un conjunto de instancias (m
filas) junto con sus caracteristicas (n columnas).

Modelo de Clasificacion. Con el fin de construir un clasificador de textos bajo un
enfoque de aprendizaje supervisado, primero es necesario seleccionar el algoritmo de
clasificacion (como Regresion Logistica, Maquinas de Soporte de Vectores o Potenciacion
del Gradiente), se realizan ajustes de parametros y por ultimo se entrena el modelo
(mediante instancias de entrenamiento).
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5. Evaluacién y Refinamiento del Modelo. El proceso de construcciéon de un modelo
es un ciclo iterativo donde constantemente se realizan diversos ajustes con el fin de
mejorar su desempeno. Es en esta etapa donde se evaltia el rendimiento del modelo
(utilizando métricas como Precision, Recall, F1Score, Accuracy, etc) y se determina si
es necesario hacer cualquier ajuste en cualquiera de las etapas anteriores del proceso
(preprocesamiento, vectorizacion, etc) para refinarlo. Una vez obtenido el desempeno
apropiado, el modelo esté listo para realizar predicciones sobre nuevos datos.

6. Exploraciéon-Interpretacion. Esta dltima etapa del proceso se encarga de explorar
e interpretar los resultados utilizando herramientas de visualizacion (tablas, reportes,
graficos). Se extrae informacion ttil, se identifican patrones y se derivan nuevos conoci-
mientos.

En las siguientes secciones se dard mas detalle de cada una de las etapas, describiendo las
técnicas y metodologias mas utilizadas dentro del proceso de Mineria de Textos para la tarea
de clasificacion.

2.3.1. Recopilaciéon de datos

Existen diversas técnicas que permiten la extraccion de informacién desde una fuente de
datos (como las bases de datos, repositorios, paginas web, etc). El tipo de fuente y el formato
de los datos, indica que tipos de técnicas de extraccion implementar. Entre las ténicas més
comunes se encuentran el uso de Web APT’s; consultas SQL o Web Scraping. A continuacion
describimos cada una de ellas [19]]20]:

» Aplication Programming Interface (Web API). Es un conjunto de reglas/funciones
que permite la conexion e intercambio de informacién entre dos componentes de software
en la web. Una API permite agregar funcionalidades extra al componente que la consume,
como almacenar datos en una base, ejecutar rutinas de codigo en servidores externos, o
bien, extraer cualquier tipo de informacién que sea de utilidad. Una de las arquitecturas
mas comunes son las llamadas API REST, la cual trabaja bajo un enfoque cliente-
servidor, se consumen recursos utilizando el protocolo hitp mediante sus métodos get,
post, put, delete y se intercambia informacion en un formato JSON!.

s Consultas SQL. Es un lenguaje utilizado para realizar consultas sobre bases de datos
estructuradas (como MySQL, PostgreSQL, etc). Es de los lenguajes de consulta mas
populares y usados hoy en dia, y se pueden implementar utilizando cualquier lenguaje
de programacion de alto nivel. En este caso se deben contar con los permisos de accesos
necesarios a las bases de datos y, ademas, conocer previamente los esquemas (nombre-
s/formas de las bases y sus tablas) para su correcto consumo.

= Web Scraping. También conocido como Extraccién de Datos Web, es una técnica que
permite extraer datos no estructurados de los sitios web para después transférmalos en
datos estructurados y almacenarlos en algin repositorio centralizado (en un formato de
base de datos, hoja de célculo, JSON, etc) para su posterior anélisis. Existen herramien-
tas de software libre que implementan esta técnica de forma automatizada (como Scraper
API y ScrapeSimple).

'En este trabajo de tesis esta es la técnica que se utiliza para extraer datos de los repositorios de software,
en donde el sistema de Jira expone una API REST para el consumo de sus datos. Méas adelante, en el capitulo
4, se describirédn a detalle los pasos para la recopilacion de datos
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2.3.2. Preprocesamiento de textos

El preprocesamiento de textos consiste en aplicar una serie de métodos al lenguaje escrito
con el fin de obtener una versién normalizada del mismo y asi mejorar el rendimiento de
los clasificadores de textos. Algunos de estos métodos incluyen: remover etiquetas HTML
(documentos de la web), eliminar palabras vacias (como articulos, preposiciones, conectores),
expandir abreviaciones, tokenizacién, lemmatization, stemming, etc.

A continuacion se describen algunas de las principales técnicas/métodos incluyen [14][21]:

= Limpieza de datos. Esta parte se encarga de implementar técnicas para el manejo
de cadenas con el fin de aplicar limpieza a los datos, por ejemplo, para convertir todas
las letras a mintsculas o maytsculas, convertir nimeros en palabras o eliminar nime-
ros, eliminar signos de puntuacion/acentos, eliminar espacios en blanco, expandiendo
abreviaturas. Los lenguajes de programacion de alto nivel (como Python o R) permiten
hacer uso de funciones integradas o bibliotecas para facilitar este proceso. Ademas, se
puede hacer uso de expresiones regulares (regex, por abreviacion en ingles), las cuales se
componen de secuencias de caracteres que definen un patrén de bisqueda; esto permite
encontrar patrones en los textos de una manera muy rapida y flexible.

= Tokenizacién. Es un proceso de segmentacién de los textos en tokens mediante un
espacio en blanco o signos de puntuaciéon. Los tokens son componentes textuales minimos
e independientes que tienen alguna sintaxis y semantica definidas. La lista de tokens
generada se convierte en la entrada de los siguientes pasos de normalizacién de texto:
Remocion de Palabras Vacias y Stemming/Lemmazitation. La figura 2.6 muestra un
ejemplo de tokenizacién de un texto mediante espacios en blanco.

| "our meeting today was worse than yesterday
im scared of meeting the clients tomorrow"

Tokenization

[our | [ meeting ] [today]| [was] [ worse | [ than | [ yesterday |

[ meeting ] [the ] [(clients ] [tomorrow ]

Figura 2.6: Proceso de tokenizacion de un texto por espacios en
blanco.

= Remocién de Palabras Vacias. En inglés se conocen como Stop Word y se refiere al
proceso de eliminar las palabras gramaticales que son irrelevantes o aportan poca infor-
macioén en el contenido del texto. Generalmente estas palabras se repiten con frecuencia,
como los pronombres (i, we, us), las preposiciones (in, on, at), los articulos (a, an, the),
entre otros. Para la gran mayoria de las tareas resulta tutil y eficiente la remociéon de
las palabras vacias debido a que permite enfocarse en el contenido de las palabras como
sustantivos y verbos. Para aplicar este método se debe contar con una lista de palabras
vacias, en donde, dado un texto como entrada, se compara cada palabra con el contenido
de la lista y se remueven las registradas.

= Stemming. Una vez generada la lista de tokens, en este proceso se realiza un mapeo
de cada token en su forma raiz o base. El objetivo de este procedimiento es convertir
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todas las formas diferentes de una palabra en una forma comtn conocida como stem
(raiz). El significado seméantico de algunas palabras se crean a partir de la misma raiz,
siendo muy similares (por ejemplo, las palabras fishing, fished, fisher, tienen su raiz en la
palabra fish). Esto permite reducir las ocurrencias de palabras con el mismo significado
lo que deriva en textos mas significativos. Una desventaja de este método es que recurre
a reglas de eliminacion de prefijos y sufijos (como s, es, er) para poder encontrar la raiz
de una palabra, produciendo palabras que no son validas/correctas, o bien, pierden el
significado en el contexto original de la oracién

= Lemmatization. Este procedimiento cubre las desventajas que presenta el procedimien-
to Stemming. De igual manera, partiendo de una lista de tokens, implementa un anélisis
morfologico de las palabras obteniendo su lema (su forma canoénica o de diccionario). Por
ejemplo, las palabras better y thoughts son convertidas en su lema good y think, respecti-
vamente. Ademas, utiliza lo que se conoce como etiquetado gramatical (Part Of Speech
o POS, por sus siglas en inglés) en donde se marca cada palabra de un texto segin su
definiciéon y su contexto (asignando etiquetas segin sean verbos, sustantivos, pronom-
bres, adjetivos, etc). En la préactica es mas complejo implementar un procedimiento de
Lemmatization que uno de Stemming, pero el primero suele dar mejores resultados

2.3.3. Extraccion de caracteristicas

La falta de una estructura definida (sin un formato ordenado) y su naturaleza ruidosa de los
datos textuales dificultan que los modelos de aprendizaje automatico trabajen directamente
con datos de texto sin procesar. Es por esto que los modelos de aprendizaje solo permiten como
entrada una representacion vectorial (numéricas) de los textos. Al proceso de transformacion
de un texto a un vector se le conoce como extraccion de caracteristicas o vectorizacion [14].

En esta seccién describiremos algunas de las estrategias mas populares y efectivas para
extraer caracteristicas significativas de los datos textuales, como: One-Hot Encoding, Fre-
cuency, TF-IDF. Estas estrategias se basan en un enfoque llamado Bag-Of- Words (BOW),
el cual a partir de un corpus construye un vocabulario que contiene palabras tnicas (sin repe-
ticion), esto es, cada palabra del corpus aparece solo una vez en el vocabulario [21][22]. Con
esto se realiza la etapa de vectorizacion, codificando cada documento (texto) de entrada de
acuerdo a la frecuencia con la que aparecen cada una de las palabras del vocabulario en el
documento. Como ejemplo, utilizaremos el siguiente texto como corpus “IA is future, I like it,
I will learn IA in two months”, el vocabulario o bolsa de palabras generado (y tokenizado) se
observa en la figura 2.7.

Vocabulario II(> like 1A is future | will learn in two | months it
Documento B R R R . . R . . - -
(Input)

Figura 2.7: Vocabulario (BOW) generado a partir del corpus.

» One-Hot-Encoding (OHE). Este método genera un vector binario (1’s y 0’s) a partir
de un documento (texto) de entrada, en donde, cada palabra (token) del vocabulario
toma el valor de 1 si existe en el documento, de lo contrario toma el valor de 0. En otras
palabras, cada elemento en el vector OHE refleja la presencia o ausencia de la palabra
en el vocabulario. Un ejemplo se muestra en la figura 2.8, considerando como base el
vocabulario de la figura 2.7 y como documento de entrada “IA is future”.
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Vocabulario ::> | like 1A is future will learn in wo months it
Documento
(Inpu) ::> 0 0 1 1 1 ] ] 0 0 1] 0

Figura 2.8: Vectorizacion mediante One-Hot-Encoding

= Frecuency. Este método es muy similar al método OHE, la tnica diferencia es que,
ademas de checar si cada palabra del vocabulario esta presente o no en el documento,
realiza el conteo/ocurrencia de cada palabra. Un ejemplo se muestra en la figura 2.9,
considerando como base el vocabulario de la figura 2.7 y como documento de entrada
“I like IA and I will learn IA in two months”. Se observa que las palabras “I” y “IA”
aparecen dos veces en el documento, por lo que la representaciéon vectorial contiene dos
ocurrencias de cada una.

Vocabulario II:> I like 1A is future will learn in two | months it
Documenta
(Input) ::> 2 1 2 0 ] 1 1 1 1 1 0

Figura 2.9: Vectorizaciéon mediante conteo de frecuencias.

» TF-IDF. Las técnicas anteriormente mencionadas (OHE y Frequency) tienen la des-
ventaja que, si una palabra en particular estd apareciendo en todos los documentos del
corpus, entonces adquirirda mayor importancia, lo que podria derivar en un mal an&li-
sis. Es por ello que surge Term Frequency—Inverse Document Frequency o TF-IDF, la
cual es una técnica comin para normalizar la frecuencia de tokens en un documento
con respecto al contexto del corpus, es decir, su objetivo es dar un mayor peso a cual-
quier término que aparezca con frecuencia en un documento en particular, pero no en
muchos documentos del corpus. Como su nombre lo indica TF-IDF es el producto de
dos componentes: 1) Term Frecuency (TF), el cual indica con qué frecuencia aparece
un término (¢) en un documento (d) y 2) Inverse Document Frequency (IDF), el
cual mide la importancia de un término, reduciendo el valor de palabras comunes que
aparecen en diferentes documentos. Por lo que peso de un término (¢) en un documento
(d), se calculo como:

. N
tfidf(t,d) =TF « IDF = tf; q*log <dft>

Donde N es el niimero total de documentos en el corpus, df; es el niimero de documentos

en donde aparece la término (palabra) t, tf; 4 indica el nimero de veces o la frecuencia

con la que el término ¢ aparece en el documento d .

Por otro lado, estas estrategias de vectorizacion se basan en frecuencias (conteo de palabras)
sin tomar en cuenta la estructura y contexto del texto. Existen estrategias de vectorizacion
més avanzados como Word Embeddings que cubren las limitantes de las técnicas BOW y se
encargan de capturar el contexto y las relaciones semanticas de las palabras. Son estrategias
basadas en prediccién y utilizan Redes Neuronales para entrenar modelos para generar las
representaciones vectoriales del texto (el uso de esta técnica queda fuera del alcance de esta
tesis, y se pretende aplicar en trabajos a futuro).
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2.4. Aprendizaje de maquinas

El Aprendizaje de Maquina (Machine Learning) es un campo de investigacion dentro del
area de la Inteligencia Artificial cuyo objetivo principal es dotar a las maquinas con la habilidad
de aprender a partir de un conjunto de datos, apoydndose en técnicas y métodos de areas
como la Estadistica e Informatica (también se le conoce como anélisis predictivo o aprendizaje
automatico). Las aplicaciones que hacen uso de métodos de aprendizaje de méaquina han
tenido un crecimiento exponencial en los tltimos anos. Desde aplicaciones para uso comercial
(traductores, sistemas de recomendacion, deteccion de fraude, etc) hasta investigaciones y
estudios basados en datos (estudios sobre enfermedades, autos autéonomos, etc) [17][22]. Entre
los enfoques principales y més utilizados se encuentran:

s Supervisados. Los datos de entrenamiento que alimentan al modelo de aprendizaje
incluyen las soluciones deseadas (etiquetas). Dos de las tareas mas comunes son las de
clasificacion (predicen un valor categorico, como un filtro de correo spam o el anélisis
de sentimientos) y regresion (predicen un valor numeérico, como predecir el valor de
casas/coches).

= No Supervisados. Al contrario del enfoque supervisado, los datos de entrenamiento
no incluyen las soluciones deseadas, es decir, no estan etiquetados. Entre las tareas més
comunes se encuentran las de Clustering (identifica grupos de tal manera que sus miem-
bros compartan caracteristicas similares), Dimensionality Reduction (simplifica los datos
sin perder mucha informacion) y Anomaly Detection (identifica datos inusuales/atipicos
en un conjunto de datos).

= Semi-Supervisados. Es una combinacién de aprendizaje supervisado y no supervisado,
en donde algunos de los datos de entrenamiento estan etiquetados (minoria) y otros no
etiquetados (mayoria). Un ejemplo de este enfoque es cuando se cuenta con un archivo de
fotos donde solo algunas de las imégenes estan etiquetadas (personas, lugares, objetos,
etc) y la mayoria no estan etiquetadas.

En las siguientes secciones nos centraremos particularmente en el aprendizaje supervisado
debido a que seré el que se implemente en este trabajo de tesis.

2.4.1. Aprendizaje supervisado

Como ya se mencion6 anteriormente, en este tipo de aprendizaje los datos de entrenamiento
que se proporcionan al algoritmo incluyen las soluciones deseadas, llamadas etiquetas [17]. En
la figura 2.10 se muestra el proceso de entrenamiento general para un sistema basado en
aprendizaje supervisado. Se observa que, a partir de un conjunto de datos etiquetados (azul)
y un algoritmo de aprendizaje (rojo), se construye y entrena un modelo (blanco), el cual es
usado para predecir valores (verde) para nuevos datos de entrada (naranja).
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‘ Datos de Entrenamiento
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Etiquetas
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‘ MNuevos
Datos

Algoritro de
Aprendizaje
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Entrenado

Prediccidn

Figura 2.10: Proceso de entrenamiento bajo un enfoque de
aprendizaje supervisado.

Por otro lado, existen dos tareas principales dentro del aprendizaje supervisado: de clasifi-

cacion y de regresion. A continuacién describimos cada una de estas.

1. Clasificacion. Este enfoque implica la prediccion de un valor categérico o asignacion
de una clase definida para una instancia de entrada. En la figura 2.11 (A) se muestra
un clasificador binario, el cual se conforma de un modelo entrenado y un conjunto de
datos etiquetados con dos clases predefinidas. Un ejemplo practico es un filtro de spam
en correos electronicos: se construye y se entrena un modelo (linea roja) con ejemplos de
correos etiquetados como spam (triangulo) y correos etiquetados como no spam (circulos)

y el modelo debe aprender a clasificar nuevos correos electronicos.

2. Regresion. Este enfoque implica la predicciéon de un valor numérico objetivo, dado un
conjunto de caracteristicas (features o predictores). En la figura 2.11 (B) se muestra un
modelo de regresion lineal, el cual se conforma de un modelo entrenado y un conjunto de
datos etiquetados. Un ejemplo practico es la prediccion del precio de automoviles, que
de igual manera que para el enfoque de clasificacion, se entrena un modelo (linea roja) a
partir de ejemplos de precios (circulos) incluidos sus caracteristicas (kilometraje, edad,

marca, etc.).
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Figura 2.11: Modelos de A) Clasificacion B) Regresion
supervisados.
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2.4.2. Algoritmos de clasificacion

Existen diferentes algoritmos para construir modelos de clasificaciéon, ente los principales
se encuentran [17][23][24]:

» Regresion Loégistica (LogisticRegression). Este algoritmo estima la probabilidad de
que una instancia (nuevo dato) pertenezca a una clase en particular. Si la probabilidad
estimada es superior a 0.5 (o 50 %), el modelo predice que la instancia pertenece a una
clase positiva (etiquetada como "1"), o bien, pertenece aa una clase negativa (etiquetado
como "0") cuando la probabilidad es menor a 0.5. El modelo se representa por la siguiente
expresion vectorial p = hg(x) = o(X7), donde ¢ es una funcion sigmoide que genera
como salida un namero entre 0 y 1, la cual se define como: o(t) = m

» Maquinas de Vectores de Soporte (LinearSVC). El objetivo de este algoritmo (en
su representacion lineal) es encontrar un hiperplano en un espacio n-dimensional (siendo
n el nimero de caracteristicas) que clasifique claramente los puntos de datos. Con el
fin de separar en dos clases (de acuerdo a la distribucion de los datos) existen varios
hiperplanos posibles que podrian elegirse, por lo que se debe encontrar un plano que
tenga el margen maximo, es decir, la distancia maxima entre puntos de datos de ambas
clases.

» Potenciacién del Gradiente (GradientBoostingClassifier). Se compone de un grupo
de algoritmos de aprendizaje automético que combinan varios modelos de considerados
“débiles” con el fin de crear un modelo de clasificacién méas solido. Para implementar
este algoritmo se deben considerar tres componentes: 1) Una funcion de costo, la cual
se selecciona dependiendo del problema a resolver, 2) Un modelo “débil”, en donde gene-
ralmente se utiliza el algoritmo de arboles de decision y un 3) modelo aditivo en el que
se van agregando arboles uno a uno, en donde los arboles ya existentes en el modelo se
van modificando y, ademas, se utiliza un procedimiento de descenso de gradiente para
minimizar el error al agregar arboles.

» Bosques Aleatorios (RandomForestClassifier). Este algoritmo utiliza un método lla-
mado Aprendizaje en Conjunto, en el que se construyen multiples arboles de decision
para el entrenamiento del modelo. Se toman las predicciones de cada arbol de decision y

se calcula su promedio para obtener un valor de prediccion final, lo que da como resultado
un mejor rendimiento que si solo se utilizara un solo arbol en el modelo.

Otros algoritmos de clasificaciéon importantes son:

» Arboles de Decision (Decision TreeClassifier).
» Descenso del Gradiente Estocastico (SGDClassifier).
» K Vecinos mas cercanos (KNeighborsClassifier).

» Naive Bayes (MultinomialNB, GaussianNB, BernoulliNB).
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2.4.3. Evaluacion de rendimiento

Existen diversas técnicas que permiten evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion,

entre las principales se encuentran [17][25]:

20

= Matriz de Confusioén.

El objetivo de una matriz de confusion es el de observar/visualizar de forma rapida y
concisa el niimero de veces en el que modelo de clasificacién acerté y en el que confundi6
las diferentes clases. Por ejemplo, el nimero de veces en el que las instancias de la clase
A se clasificaron correctamente como clase A y en las que se clasificaron incorrectamente
como clase B (y viceversa). En la figura 2.12 se muestra una forma grafica de la matriz de
confusion para dos clases (Positivo y Negativo), en sus columnas se muestran los valores
actuales y en las filas los calores de prediccion para cada instancia. Todas las instancias
de prueba se distribuyen en las diferentes celdas de la matriz, las cuales se interpretan
de los siguiente forma:

e Verdaderos Positivos (TP), contiene aquellas instancias en las que su clase actual
es positiva y su clase de prediccién es positiva.

e Verdaderos Negativos (TN), contiene aquellas instancias en las su clase actual
es negativa y su clase de predicciéon es negativa.

e Falsos Positivos (FP), contiene aquellas instancias en las que su clase actual es
negativa y su clase de predicciéon es positiva.

e Falsos Negativos (FN), contiene aquellas instancias en las que su clase actual es
positiva y su clase de prediccién es negativa.

Valores Actuales

- Positivo (1) Negativo (0}
S =

Q o

L] =

5 £ TP FP
@ o

o o

O —

S 3

] =

o 3 FN TF
L 7

]

g 2

Figura 2.12: Matriz de Confusion.

= Accuracy. De todas las clases, cudntas predicciones fueron correctamente realizadas por
el modelo. Se calcula como:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

» Precision. De todas las clases positivas que se predijeron correctamente (valor de pre-
diccion), cuantas son realmente positivas (valor actual). Se calcula como:

TP

Precision = m
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» Recall. De todas las clases positivas (valor actual), cuantas se predijeron correctamente
(valor de prediccion). Se calcula como:

TP

Recall = 75 FN

= F1Score. Se define tomando en cuenta las métricas Precision y Recall, calculando una
media armoénica, esto es:

9 Precisi
FlScore — * Recall x Precision

Recall + Precision

s Micro Average Es una medida que considera los TP, TN, FP, FN para cada una de
las clases existentes. Es ttil cuando se cuenta con datasets desbalanceados debido a que
toma en cuenta la proporcion de cada clases. Se calcula como (donde ¢ es cada clase):

> .TP.
Y>TP.+>  FP.

Y. TP,
>..TP.+> .FN,

MicroAveragePrecision =

MicroAverageRecall =

= Macro Average Es una medida que considera el promedio de las métricas Precision y
Recall de las clases existentes. Es 1til para observar el rendimiento del modelo en general
y se calcula como (donde ¢ es cada clase y N es el numero total de clases):

Y. Precision,

MacroAveragePrecision = N

> Recalle

MacroAverageRecall = ~

s Curvas AUC-ROC. Como se muestra en la figura 2.13, estas curvas se generan al
graficar la tasa de FP (FPR en eje z) contra la tasa de TP (TPR en eje y) mientras
se va variando el limite/umbral de decisién en el modelo de clasificacion (linea verde).
Mientras que, AUC, mide el area bajo la curva generada (area gris, toma valores entre
0 y 1), la cual nos indica qué tan bueno es el modelo en la distincion entre clases; entre
més grande sea el drea bajo la curva mejor es el rendimiento del modelo.

ROC 4

TPR 7

7 AOC

FPR

Figura 2.13: Curva AUC-ROC.
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Trabajos Relacionados

“Juntarse es un comienzo, seguir
juntos es un progreso y trabajar
juntos es un éxito”

Henry Ford

Como ya mencionamos anteriormente la Minerfa en Repositorios de Software (MSR) es
un campo de estudio que se encarga de extraer informacion valiosa de la gran cantidad de
datos disponibles dentro de los repositorios de software, como los Sistemas de Seguimiento de
Incidencias y los Sistemas (Jira) de Control de Versiones (GitHub). Esta informacion acerca
de los sistemas y proyectos puede ser explotada de distintas maneras a fin de derivar nuevos
conocimientos, encontrar tendencias, mejorar procesos y tener una mejor comprension del
desarrollo y evolucion de la Ingenieria de Software.

Diversos trabajos de investigacion y estudios empiricos se han desarrollado con el fin de
contribuir al campo de la MRS. Estos van desde estudios sobre la estimacion de costo y esfuerzo
de proyectos de software hasta estudios sobre el analisis de sentimientos en repositorios de
software. Siendo esta tultima, un area que en anos recientes ha tomado mayor interés en la
comunidad cientifica y ha experimentado un crecimiento importante. Principalmente porque
existe una mayor conciencia del efecto de los estados afectivos (sentimientos y emociones)
sobre el desempeno laboral y los equipos de desarrollo.

En este capitulo se presenta un panorama global del estado del arte relacionado al
analisis de sentimientos en la Ingenieria de Software. En la seccién 3.1 presentamos los
trabajos mas relevantes dentro del area, se muestran estudios donde se aplica el analisis de
sentimientos en repositorios Jira/GitHub, estudios en donde se relacionan los sentimientos
y la productividad de los desarrolladores, estudios en donde se exponen las limitaciones y
malos resultados obtenido dentro del area, entre otros. En la seccién 3.2 se presentan los
distintos datasets/corpus utilizados para estudiar el analisis de sentimientos en la Ingenieria
de Software, describiendo su composicién y enfoque de construccién. Y por tltimo, en la
seccion 3.3 se presentan las herramientas de uso publico més relevantes (y usadas hoy en
dia) para la clasificacion de sentimientos en la Ingenieria de Software, describimos su enfoque
de desarrollo, sus caracteristicas principales y su rendimiento.
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3.1. Analisis de sentimientos en Ingenieria de Software

El Anélisis de Sentimientos en la Ingenieria de Software es un area de estudio particular
dentro de la MSR. El objetivo principal es identificar los sentimientos y emociones que expe-
rimentan los profesionales del software al analizar los canales de comunicacién en entornos de
desarrollo colaborativos, por ejemplo, en comentarios escritos en los sistemas de seguimiento
de incidencias (Jira/Backlog), sistemas de control de seguimientos (Github/Bitbucket) y sitios
técnicos de preguntas y respuestas (StackOverflow). A continuacion mencionaremos algunos
de los trabajos/estudios mas recientes y relevantes dentro del area.

M. Ortu [5] estudio la relacion entre los estados afectivos de los desarrolladores (sentimien-
tos, emociones y amabilidad) y el tiempo de resolucion de incidencias. El analisis se realizo
sobre 560 mil comentarios de incidencias de proyectos de Apache alojados en repositorios de
Jira. Sus resultados mostraron que cuando se expresan méas emociones positivas (como el amor
y la alegria), menor es el tiempo que tardan en resolver sus tareas; mientras que, al expresar
méas emociones negativas (como tristeza), mayor es el tiempo que tardan en resolver las tareas.

En otro estudio M. Ortu |26] investigo los aspectos sociales entre los equipos de desarro-
lladores y el atractivo de un proyecto de software desarrollado con el soporte de herramientas
agiles (como los tableros Agile). Para el estudio se consideraron 14 proyectos de codigo abierto,
los cuales fueron desarrollados utilizando tableros Agile del sistema Jira. Se analizaron todos
los comentarios escritos por los desarrolladores involucrados en los proyectos y se estudid si
la cortesia (politeness) de los comentarios afecto la cantidad de desarrolladores involucrados
a lo largo del tiempo requerido para solucionar cualquier incidencia. Los resultados mostra-
ron que el nivel de cortesia en el proceso de comunicacion entre los desarrolladores, si tiene
un efecto en el tiempo requerido para solucionar las incidencias, ya que en la mayoria de los
proyectos analizados, existe una correlaciéon positiva con el atractivo del proyecto tanto para
los desarrolladores activos como para los potenciales. Esto es, cuanto més educados eran los
desarrolladores, menos tiempo se tardaba en solucionar una incidencia y, en la mayoria de
los casos analizados, cuanto méas querian los desarrolladores formar parte del proyecto, méas
estaban dispuestos a seguir trabajando en el proyecto a lo largo del tiempo.

E. Guzman [6] mostr6é un analisis de sentimientos en los comentarios de commits de dife-
rentes proyectos de codigo abierto alojados en repositorios de GitHub. Se estudié la relacion
de los sentimientos con diferentes factores como el lenguaje de programacion utilizado, la hora
y el dia de la semana en que se realiz6 el commit, la distribucién del equipo y la aprobacion del
proyecto. Los resultados mostraron que los proyectos desarrollados en lenguaje de programa-
cion Java tienden a tener mas comentarios negativos cuando se comparan con otros lenguajes;
también demostraron que entre mayor sea la distribucion geografica de los equipos de desarro-
llo, mayor es el sentimiento positivo expresado en sus comentarios. Ademés, mostraron que los
comentarios escritos los dias lunes tienden a expresar un sentimiento més negativo respecto a
los demés dias de las semana.

V. Sinha [27| present6 un andlisis de sentimientos en los registros de commits para pro-
yectos de GitHub. Se extrajeron un total de 28,466 proyectos que fueron desarrollados dentro
de un periodo de siete anos. Se plantearon analizar el sentimiento general del desarrollador
en los mensajes de commits, estudiar la relacion entre el sentimiento del desarrollador en los
mensajes de commits y el dia de la semana en que se realiz6 el commit y, también, analizar si
existe una correlacion entre el nimero de archivos modificados y sentimiento del desarrollador.
Sus resultados mostraron que la mayoria del sentimiento expresado en todos los comentarios
de commits fue neutro (74.7 %), seguido del sentimiento negativo (18.1 %) y por ultimo el sen-
timiento positivo (7.2 %). Ademaés, mostraron que los dias martes es cuando mayor se expresan
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los sentimientos negativos respecto a los demés dias de la semana. Por tltimo, encontraron
una fuerte correlacion (utilizando la prueba de correlacion de Pearson >0.95) entre la cantidad
de archivos modificados y el sentimiento expresado por los commits de las que formaban parte
los archivos.

A. Murgia [28] realiz6 un estudio en el que analizaron si los artefactos involucrados en el
desarrollo, como los reportes de incidencias, contienen informacién emocional sobre el desa-
rrollo de software. La finalidad del estudio fue verificar la viabilidad de una herramienta
automatica para la extracciéon de emociones en artefactos de desarrollo de software. El ana-
lisis se realizd para 117 proyectos del software de Apache alojados en Jira, de los cuales se
extrajeron 81,523 incidencias correspondientes a 271,416 comentarios (y un total 20,537 usua-
rios involucrados). Posteriormente, utilizando el marco de trabajo Parrots, se identificaron seis
emociones primarias en los comentarios de incidencias: Amor, Alegria, Sorpresa, Ira, Tristeza y
Miedo. Sus resultados muestran que los desarrolladores si llegan a expresar emociones durante
el desarrollo, en particular Gratitud (Amor), Alegria y Tristeza. Sin embargo, concluyen que es
necesario hacer mas investigacion en el area antes de construir una herramienta de extracciéon
de emociones completamente automatica.

En un estudio presentado por D. Gachechiladze [29] se investigaron las emociones que
experimentan los desarrolladores en entornos colaborativos, centrandose principalmente en la
Ira (Anger). Desarrollaron un modelo basado en aprendizaje supervisado para identificar la
direccién de la Ira en los comentarios de incidencias para proyectos alojados en repositorios
de Jira. Esto es, distinguir entre la Ira dirigida hacia uno mismo, hacia los demés o hacia los
objetos. Esto con el argumento de que detectar la Ira hacia uno mismo podria ser tutil para
ayudar a los desarrolladores que presentan dificultades en sus tareas, la detecciéon de la Ira hacia
los demas puede ser ttil para la gestion de los equipos y detectar la Ira hacia los objetos puede
ser ttil para recomendar y priorizar mejoras. El clasificador desarrollado fue entrenado con
un estandar de oro (Gold Standard) etiquetado manualmente; este consiste de 723 oraciones
extraidas de comentarios de informes de incidencias para proyectos de Apache. Los resultados
que obtuvieron confirman que las tres direcciones de la Ira antes mencionadas estan presentes
en los comentarios de incidencias, ademaés, concluyen que el clasificador desarrollado mostro
un rendimiento razonable en la deteccion automéatica de la direccion de las emociones.

W. Robinson [30] realiz6 un estudio sobre 124 proyectos alojados en repositorios de GitHub.
El objetivo fue comprender la relacion entre el sentimiento y el cambio en el comportamiento
(como secuencia de acciones) de los desarrolladores a lo largo del tiempo. Para el modelo de
comportamiento, desde los repositorios, se extrajeron datos de ciertos eventos con el fin de
identificar y analizar secuencias de acciones comunes por parte de los desarrolladores, por
ejemplo, estudiar patrones que ocurren con frecuencia en su flujo de actividades, como dada la
Incidencia Z, le sigue un Comentario Z y concluye con un Commit 7. Para aplicar el analisis
de sentimientos en comentarios de incidencias utilizaron un enfoque basado en lexicones (NRC
Word-Emotion v0.92). Después de aplicar un modelo de regresion, sus resultados mostraron
que un cambio de comportamiento (cambio de rutina o acciones) esté asociado positivamente
con el cambio de sentimiento.

D. Graziotina [31] realiz6 un estudio para explorar qué sucede con los desarrolladores
cuando estan contentos y cuando no lo estén. Para esto, diseniaron un cuestionario que les
permitié conocer las experiencias positivas y negativas que experimentan los desarrolladores
en su dia a dia. Por ejemplo, se les pidi6 a los participantes que describieran alguna situacion
positiva/negativa y que dieran detalles sobre lo que pudo haberlos hecho experimentar ciertos
sentimientos, deméas, mencionar si influyé en el desempeno de sus tareas y de qué manera.
Después de aplicar el cuestionario a 317 participantes, sus resultados mostraron que el mayor
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impacto de la felicidad y no felicidad se da en la productividad y la calidad del desarrollo.
Ademas, el hecho de que no estén felices tiene efectos adversos tanto en el trabajo como en su
salud mental (como agotamiento, ansiedad, depresion, etc); y por otro lado, encontraron que
procurar una atmosfera positiva en el trabajo, una mayor realizaciéon personal, compromiso
laboral y creatividad, es beneficioso para el bienestar de los desarrolladores. Concluyen con
que los desarrolladores experimentan la felicidad méas como un beneficio para ellos mismos y
la no felicidad més como perjudicial para los demés.

En una investigacion realizada por R. Jongeling [32] se estudi6 el impacto en la eleccion de
distintas herramientas para el analisis de sentimientos dentro del dominio de la Ingenieria de
Software. Las herramientas seleccionadas fueron SentiStrength [33], Stanford NLP [34] y NLTK
[35], las cuales se desarrollaron para implementarse en dominios relacionadas a la industria y al
entretenimiento (entrenadas con comentarios acerca de peliculas y productos), pero, han sido
utilizadas en diversos estudios enfocadas en extraer sentimientos en el contexto del desarrollo
de software. El objetivo fue estudiar el impacto en la eleccion de estas herramientas para
realizar estudios relacionados al analisis de sentimientos dentro de la Ingenieria de Software.
Investigaron si las herramientas concuerdan con el sentimiento reconocido/detectado por los
evaluadores humanos y, ademas, si concuerdan entre ellas mismas. Sus resultados mostraron
que no solo las herramientas consideradas no coinciden con el etiquetado manual (no hay
coincidencia con evaluadores humanos), sino que tampoco coinciden entre si. Llegan a la
conclusion que este desacuerdo puede llevar a resultados contradictorios/erroneos y que existe
la necesidad de construir herramientas para el analisis de sentimientos dirigidas especialmente
al dominio de la Ingenierfa de Software.

En el estudio realizado por B. Lin [36] se argumenta que varios trabajos relacionados al
analisis de sentimientos en la Ingenierfa de Software brindan resultados poco confiables debido
a que las herramientas usadas no fueron construidas/entrenadas para aplicarse en este dominio.
Es por ello que llevaron a cabo un re-entrenamiento de la herramienta Stanford CoreNLP
(construida sobre una red neuronal recursiva) con un dataset de 4,000 oraciones etiquetados
manualmente y extraidas de StackOvewrflow. Ademés, evaluaron el rendimiento de diferentes
herramientas (como NLTK, SentiStrength, SentiStrength-SE, EmoTxt) utilizando datasets del
dominio de la Ingenieria de Software (como App Reviews, JIRA Issues y StackOvewrflow).
Sus resultados muestran que ninguna herramienta analizada estd lista atun para el anélisis
de sentimientos dentro de la Ingenieria de Software, incluidas aquellas re-entrenadas en el
contexto de aplicaciéon. Concluyen con la advertencia a la comunidad investigadora sobre las
fuertes limitaciones de las herramientas actuales y que la extraccién de sentimientos en este
dominio atin no esta lo suficientemente madura.

Por ultimo, N. Novielli [37] muestra un estudio de referencia (Benchmark) sobre el
analisis de sentimientos para la investigacion en Ingenieria de Software. Se presentan las
herramientas mas comunes y relevantes en el area, como SentiStrength, SentiStrengthSE,
SentiCR y SentiSD, describiendo sus caracteristicas principales. Ademas, se muestran los
dataset de uso piblico mas utilizados en la comunidad cientifica, como Jira, StackOverflow,
Java Libraries y Code Reviews. Realizan un re-entrenamiento de las herramientas con los
dataset antes mencionados con el fin de comparar su rendimiento y estudiar la concordancia
entre herramientas y evaluadores. Sus resultados muestran que existe una buena concordancia
entre herramientas (entre si) y también entre herramientas y los evaluadores (con respecto al
etiquetado manual). Ademaés, concluyen en que un re-entrenamiento de la herramienta puede
mejorar en gran medida el rendimiento de los clasificadores de sentimientos (particularmente
con los dataset de Jira y StackOverflow).
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3.2. Datasets para el analisis de sentimientos

En esta secciéon mencionaremos distintos datasets utilizados para estudiar el anéalisis de sen-
timientos en la Ingenieria de Software. Estos datasets van a permitir, principalmente, entrenar
modelos de clasificacion de sentimientos basados en aprendizaje de maquina (supervisados)
con el fin de extraer los sentimientos que experimentan los desarrolladores de software. A con-
tinuacion describimos los datasets mas relevantes en el area y que son disponibles al piiblico®.

» Jira. Este dataset, considerado un estandar de oro (Gold Standard), fue desarrollado y
publicado por M Ortu y A. Murgia [38] con el fin de contribuir a la falta de datos en
el drea y aportar a la investigaciéon de las emociones en los artefactos de software. Esta
compuesto por casi 6,000 instancias (2 mil comentarios y 4 mil oraciones) extraidas de
repositorios de codigo abierto (como Apache, Spring y JBoss) alojados en Jira y vincu-
ladas a mil proyectos, 70 mil incidencias y 2 millones de comentarios aproximadamente.
La tabla 3.2 muestra algunos ejemplos de comentarios junto con su etiqueta.

Como se muestra en la tabla 3.1, el dataset se compone de tres grupos: 1) Consta de
392 comentarios de incidencias etiquetadas con emociones de amor, alegria, sorpresa, ira,
miedo y tristeza, 2) Consta de 1,600 comentarios de incidencias etiquetada con emociones
de amor, alegria y tristeza y 3) Consta de 4,000 oraciones de incidencias etiquetadas con
emociones de amor, alegria, ira y tristeza. El etiquetado fue realizado por 22 evaluadores,
entre investigadores de institutos y estudiantes de maestria y PhD. Se utilizé el marco
de trabajo Shaver [39], el cual define un conjunto de reglas de etiquetado y se basa en
una clasificacion jerarquica de las emociones (basada en un arbol estructurado) en donde
cada nivel refina la granularidad del anterior.

Para medir el nivel de acuerdo/concordancia entre evaluadores para el etiquetado del
dataset, se utilizo el valor Kappa (k) de Cohen [40], el cual indica que si el valor k < 0
el acuerdo es casualidad, si 0.01 < k£ < 0.20 es leve, si 0.21 < k < 0.40 es regular, si
0.41 < k < 0.60 es moderado, si 0.61 < k < 0.80 es sustancial y si 0.81 < k < 1 es casi
perfecto. Los resultados indicaron que para las emociones de amor, alegria y tristeza se
obtuvo un acuerdo regular, mientras que la mayoria de los evaluadores coincidié cuando
hubo ausencia de emociéon (neutral).

El dataset de Jira ha sido implementado en diversos estudios relacionados a los estados
afectivos/emocionales que experimentan los profesionales del software. Por ejemplo, para
estimaciéon del tiempos de correcciéon de incidencias considerando las emociones en los
desarrolladores, para estudiar el impacto de las emociones en la productividad /curva de
aprendizaje/atractivo de un proyecto para los nuevos desarrolladores, para investigar el
impacto de las emociones en la calidad del software y para analizar la deuda técnica y
social en el desarrolla de software.

» Stack Overflow. Este dataset fue publicado en un trabajo realizado por N. Novielli [41]
con el fin de contribuir al estudio de las emociones en el desarrollo de software. Consta de
4,800 publicaciones extraidas de proyectos alojados en Stack Overflow (publicados desde
julio de 2008 a septiembre de 2015), las cuales se encuentran en forma de preguntas,
respuestas y comentarios. Al igual que el dataset de Jira, para la construccién de este
Gold Standard, se siguieron un conjunto de reglas de etiquetado basadas en el marco de
trabajo de Shaver.

LPara fines practicos, la mayoria de los datasets mostrados llevan el mismo nombre del repositorio de donde
fueron recolectados los datos.
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Grupo | Granularidad | # Instancias | # Evaluadores Emociones
1 comentario 392 16 amor, alfsgria, SOTpresa,
ira, miedo, tristeza
2 comentario 1600 3 amor, alegria, tristeza
3 oracion 4000 3 amor, alegria, ira, tristeza

Tabla 3.1: Distribucion/Grupos del etiquetado de emociones para
el dataset de Jira.

Texto (Comentario/Oracién) Etiqueta (Emocion)

This has been in RESOLVED state for over one year so now closing;

if it turns out to not be fired please re-open. [ra (Anger)

The changes looks good for me.

Reviewed with no commentaries. Alegria (Joy)

After the changes the error no longer appears

in nightly build results. Closing as Fized. Tristeza (Sadness)

Tabla 3.2: Ejemplos de etiquetado de comentarios/oraciones de
incidencias para el dataset de Jira.

El dataset fue etiquetado por 12 estudiantes (de Ciencias de la Computacion) en don-
de se les pidi6 que indicaran la presencia/ausencia de emociones en cada instancia (se
consideraron seis emociones basicas: amor, alegria, ira, tristeza, miedo y sorpresa). Cada
publicacion fue etiquetada por tres evaluadores y en el caso de que hubiera desacuerdo,
estos fueron resueltos aplicando un criterio de mayoria de votos. En la 3.3 se muestra la
distribucién del etiquetado para cada una de las emociones mencionas, mientras que en
la figura 3.4 se muestran ejemplos de publicaciones junto con su etiqueta.

Una vez hecho hecho el etiquetado, se observo el nivel de acuerdo/concordancia entre
evaluadores (porcentaje de casos con la misma etiqueta), obteniendo desde un 86 % para
Alegria hasta un 96 % para Miedo, lo que demuestra una alta confiabilidad. Ademaés,
segun la medida de concordancia Kappa (k), el dataset muestra valores méas bajos, desde
30 % para Sorpresa (justo/moderado) hasta 66 % para Amor (substancial/importante),
esto debido a la distribucion (no balanceada) de las emociones en el dataset (por ejemplo
se observan valores més bajos de concordancia para las emociones menos frecuentes como
sorpresa, tristeza y miedo).

Por otro lado, el dataset de StackOverflow es, actualmente, uno de lo mas usados y
confiables para realizar estudios enfocados al anélisis de sentimientos en el dominio de
la Ingenieria de Software. Por ejemplo, se ha usado para validar y entrenar herramientas
basadas en aprendizaje de maquinas (como SentiCR y Senti4dSD) o para el desarrollo de
lexicones (como SentiStrengthSE), para investigar el impacto de los sentimientos en el
desempernio de los desarrolladores, para tener puntos de comparacién con otros datasets
de uso publico, entre otros.

Emociones
Posts Amor | Alegria | Sorpresa | Ira Tristeza | Miedo Total
# 1220 491 45 882 230 106 4800
% 25% 10% 1% 18 % 5% 2%

Tabla 3.3: Distribucion del etiquetado de emociones para el dataset
de StackOverflow.
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Texto (Publicacién) Etiqueta (Emocion)
Absolutely terrible API design Ira (Anger)
I'm happy with the approach, the code looks good Alegria (Joy)
Thanks for your input! You're, like, awesome! Amor (Love)

Tabla 3.4: Ejemplos de etiquetado de publicaciones para el dataset
de StackOverflow.

= Code Review. Este dataset fue creado para evaluar y entrenar la herramienta SentiCR
[42]. Se compone de 2,000 comentarios de resefias extraidos de 20 proyectos de codigo
abierto alojados en Gerrit. Para su etiquetado se desarrolld una aplicacién web, en donde
tres evaluadores asignaban (de forma manual) a cada comentario el sentimiento asociado
(positivo, negativo o neutral) de acuerdo a su criterio y experiencia.

El nivel de concordancia observado entre los tres evaluadores fue correcto en 1,239
(62.5%). Mientras que el valor Kappa obtenido fue de k& = 0.408 lo cual indica una
concordancia moderada entre evaluadores. Por otro lado, la distribucién final del data-
set fue: 7.7 % comentarios positivos, 19.9 % comentarios negativos y 72.4 % comentarios
neutrales. Por ultimo, se pas6 de un dataset de tres clases a uno de dos clases, en donde
se realizo un ajuste en las etiquetas, transformando los comentarios positivos y neu-
tros como “no-negativos”; esto con el fin de mejorar el rendimiento del clasificador de
sentimientos (SentiCR).

» Java Libraries. Fue desarrollado y publicado por un estudio de B. Lin [36]. Este dataset
se compone de 1,500 oraciones extraidas de proyectos alojados en StackOverflow (julio
2017), seleccionando solo aquellas que contuvieran las palabras: Java, Library, API. El
proceso de etiquetado se llevo a cabo desde una aplicaciéon web por cinco evaluadores; se
les mostraban las oraciones y debian asignar un sentimiento en forma de puntaje/valor,
desde -2 a +2, en donde -2 implica un fuerte negativo, -1 débil negativo, 0 neutral,
+1 débil positivo y +2 fuerte positivo. Posteriormente se hizo un mapeo, en cual las
oraciones etiquetadas con -2 y -1 se consideraron negativas, las etiquetadas con 0 como
neutral y las etiquetadas con +1 y +2 como positivas. Por tltimo, después de resolver
conflictos en el etiquetado, se obtuvo una distribucion de 178 comentarios positivos (9 %),
131 comentarios negativos (12 %) y 1,191 comentarios neutrales (79 %).

3.3. Herramientas para el anilisis de sentimientos

Existen una gran variedad de herramientas para el Analisis de Sentimientos aplicadas en
ambitos como las redes sociales o en resenas de servicios/productos. Es posible hacer uso de
ellas con el fin de aplicar un analisis de sentimientos en los repositorios de software, pero al no
estar entrenadas con el lenguaje técnico y particular que se desenvuelve dentro de la Ingenieria
de Software, es muy probable que se obtengan resultados poco confiables o erroneos. Para dar
solucién a esta limitacion, la comunidad cientifica recientemente ha desarrollado herramientas
de codigo abierto especificas para el dominio de la Ingenieria de Software. Entre las mas
utilizadas y més aceptacion han tenido por la comunidad se encuentran: SentiCR, Senti4dSD
y SentiStrengh-SE. A continuacion describiremos las caracteristicas principales de cada una
de ellas.
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» SentiCR. Construida por T. Ahmed [42], esta basada en aprendizaje supervisado y

especificamente entrenada y evaluada en comentarios de revision de codigo (dataset Code
Reviews). La herramienta esta desarrollada en lenguaje Pyhton, utilizando librerias como
NLTK para el procesamiento de lenguaje y Scikit-Learn para implementar algoritmos
de clasificacién. Para su desarrollo, se implementaron tres etapas principales: una de
preprocesamiento de datos, una de extracciéon de caracteristicas y una de evaluacion.
Estas se resumen en los siguientes pasos:

1. Se removieron URL’s utilizando expresiones regulares, debido a que no aportan
informacion relevante en el andlisis de sentimientos.

2. Serealiz6 un manejo de los emoticones contenidos en los textos debido a que aportan
gran informacion en la detecciéon de sentimientos. Para su interpretacion, cuando
se encuentra un emoticén en el texto, como ":)", se mapea/traduce a la palabra
"PositiveEmoticon", y uno ":(", a la palabra "NegativeEmoticon".

3. Se implement6 un manejo de negaciones (haciendo uso del método POS) con el
fin de evitar las clasificaciones erroneas en los comentarios que incluyen palabras
negativas (por ejemplo not, never, nobody, etc).

4. Se aplico el método Stemming para convertir cada palabra tokenizada en su palabra
raiz.

5. Se removieron palabras (StopWord) repetitivas (como articulos y preposiciones)
que no aportan mucho significado a la hora de identificar sentimientos (por ejemplo
what, on, in, and, etc)

6. Para la extraccién de caracteristicas o vectorizaciéon se implementa el método TF-
IDF.

7. Para abordar el problema del desequilibrio de los datasets de entrenamiento, se
aplica la técnica de sobre muestreo SMOTE.

8. Por dltimo, una vez entrenado el modelo, se evalué utilizando ocho algoritmos de
clasificacion (como SVC, GBT, RF, NB, etc) mediante validaciones cruzadas.

El mejor rendimiento que present6 el modelo, fue al entrenarlo con el algoritmo Gradient
Boosting (GBT), en donde se obtuvieron las siguientes medidas de desempenio: 67.84 %
de Precision, 58.35% de Recall, 62 % de F1Score y 83.3% de Accuracy. Por otro lado,
se hizo la comparacion entre SentiCR y otras herramientas basadas en lexicones (como
NLTK Vader, SentiStrength y TextBlog), siendo SentiCR (en general) la que mejor
desempeno tuvo de acuerdo a las métricas antes mencionadas.

Senti4dSD. Presentada en un estudio por F. Calefato [43], fue construida especificamen-
te para la aplicacion del analisis de sentimientos en los canales de comunicacion de los
desarrolladores de software, y se encuentra disponible ptiblicamente para fines de inves-
tigacion. Esta herramienta fue entrenada y validada con el dataset de StackOverflow
antes mencionado (Gold Standard de 4,000 publicaciones). Ademas, fue desarrollada en
lenguaje R y se utilizaron librerias como caret para implementar distintos algoritmos de
clasificacion y métodos de evaluacion de rendimiento.

SentidSD, al igual que SentiCR, esta desarrollada bajo un enfoque de aprendizaje super-
visado. Entre sus principales caracteristicas se encuentran:
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e Implementa un preprocesamiento de datos, en donde aplica: Remocién de URL’s, de
fragmentos de codigo y de etiquetas HTML (no implementa manejo de Stop Words,
ni técnias como Stemming ni Lmmeatization).

e Aplica un método de tokenizacion utilizando la herramienta Stanford NLP.
e Aprovecha un conjunto de caracteristicas basadas en n-gramas.

e Utiliza lexicones de sentimientos y caracteristicas seméanticas basadas en Word Em-
beddings (implementando el algoritmo Word2Vec)

e Fue entrenada utilizando el algoritmo de clasificacion de maquinas de soporte de
vectores (SVM) en su version lineal. Para la seleccion del parametro C del modelo
se utilizaron validaciones cruzadas (en 10 grupos).

e Se entrend y evaluo6 utilizando una estrategia 70-30, en donde se utiliza 70 % del
dataset como datos entrenamiento y un 30 % como datos de prueba/evaluacion.

El rendimiento (general) reportado del modelo (considerando el promedio del rendimien-
to obtenido para las clases Positiva, Negativa y Neutral) fue: 87 % de Precision, 87 % de
Recall y 87% de F1Score.

Por otro lado, se compard el rendimiento de SentidSD con las herramientas SentiStrength
y SentiStrength-SE (utilizando el mismo dataset de StackOverflow en todos los casos),
en donde Senti4SD presenté un mejor rendimiento, ademés, se observé que reduce la
clasificacion errénea de publicaciones neutrales/positivas como publicaciones negativas.

SentiStrengh-SE. Desarrollada por M. Rakibul [33], es una herramienta especializada
para el analisis de sentimientos en la Ingenierfa de Software. Es un clasificador basado
en lexicones (hacen uso de diccionarios) y esté construida sobre la API de SentiStrength
[44], donde esta ultima ha sido implementada en diversos estudios relacionados a la
prediccion de sentimientos en el desarrollo de software, a pesar de que fue construida
para redes sociales. La figura 3.1 muestra la interfaz grafica para utilizar la herramientas
SentiStrengh-SE, la cual esté desarrollada en lenguaje Java. Esta permite como entrada
un archivo de texto, con multiples oraciones/documentos, y como salida entrega el mismo
archivo pero con el sentimiento asociado para cada texto.

SentiStrengh-SE asigna a cada palabra negativa una puntuacion de sentimiento que va
de —2 a —5, que representa la polaridad del término fuera de su contexto. Del mismo
modo, las palabras positivas se asocian con una puntuacién entre +2 y +5, mientras
que las palabras neutrales reciben puntuaciones iguales a +1. Las puntuaciones de senti-
miento positivo varian de +1 (ausencia de sentimiento positivo) a +5 (extremadamente
positivo) mientras que las puntuaciones de sentimiento negativo varian de —1 (ausen-
cia de sentimiento negativo) a —5 (extremadamente negativo). En funcién de su suma
algebraica, se puede informar el puntaje de sentimiento general, es decir, positivo (pun-
taje = 1), negativo (puntaje = —1) o neutral (puntaje = 0). Los emoticones positivos y
negativos también se incluyen en el diccionario. Como ejemplo, consideremos la oracion
“It’s a good feature”, la cual contiene la palabra “good”, que de acuerdo al diccionario
(lexicon), tiene asociado un valor de +2, por lo que se clasifica como positiva (el resto
de las palabras se consideran neutrales).

Por otro lado, al evaluar el rendimiento de SentiStrengh-SE utilizando el dataset de Jira
mencionado anteriormente (compuesto de 6,000 comentario de incidencias) se obtuvieron
las siguientes métricas generales: 73.85% de Precision, 85 % de Recall y 77.48% de
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F1Score; mientras que para SentiStrengh se obtuvo: 61.69% de Precision, 78.54 % de
Recall y 62.02% de F1Score. Lo que indica una mejora notable en el rendimiento de
SentiStrengh-SE sobre SentiStrengh.

Input  Output Sentiment Analysis Options Help

SentiStrength-SE_v1.5
Sentiment detection in Software Engineering texts.

Detect Quit

Figura 3.1: Interfaz grafica de la herramienta SentiStrengthSE.
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Metodologia de investigacion

“El valor de una idea radica en
el uso de la misma”

Thomas A. Edison

En este capitulo se describe el marco metodologico de este trabajo de tesis, el cual define las
etapas/procesos necesarios para realizar un analisis de sentimientos en repositorios de software.
En la secciéon 4.1 se describe de forma general la metodologia de investigacion propuesta y se
definen los pasos que la componen. Posteriormente se dara una explicaciéon detallada para cada
una de las etapas, comenzando con la seccién 4.2 (Entrenamiento), relacionado al diseno,
construccion y entrenamiento del modelo clasificacion de sentimientos (al que nombramos
ASIS, por Anélisis de Sentimientos en Ingenieria de Software); seguido de la secciéon 4.3
(Extraccion de Datos), en donde se describe el proceso de extraccion y almacenamiento de los
datos alojados en repositorios de software (Jira); después, en la seccién 4.4 (Evaluacion y
Prediccion), se reportan las métricas de rendimiento para el modelo ASIS y se muestra una
comparativa con las herramientas actuales para la tarea de clasificacion de sentimientos (como
SentiCR, Senti4SD y SentiStrenghtSE descritas en el capitulo 3) entrenadas con el dataset
de Jira, ademas, se presenta el proceso para la prediccion de sentimientos sobre los nuevos
datos extraidos; por tltimo, en la seccién 4.5 (Exploracion), se describe el proceso de analisis
de los datos/sentimientos, lo cual nos permitirad responder a las preguntas de investigacion
planteadas.

4.1. Metodologia propuesta

Como ya se mencion6 anteriormente, el objetivo principal de este trabajo de tesis es apli-
car un andlisis de sentimientos en repositorios de software y estudiar el impacto/efecto de
las emociones en los procesos de desarrollo y profesionales del software. Para esto, se propo-
ne desarrollar y entrenar un modelo de clasificaciéon de sentimientos basado en aprendizaje
de maquina (de tipo supervisado) que permita identificar los sentimientos presentes en los
comentarios escritos de incidencias/tareas dentro de un proyecto de software.

Para el entrenamiento de este modelo de clasificacion se hard uso de los datasets descritos
en el capitulo 3, principalmente el dataset de Jira, debido a que, ademés de ser considerado
un gold standard, todo nuestro estudio se centra en datos alojados en repositorios Jira, lo que
va a permitir tener un modelo més representativo y ajustado al contexto de aplicacion.
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Pensado en lo anterior, la metodologia a seguir en este trabajo consta de cuatro etapas,
basadas principalmente en el proceso de Mineria de Textos para la tarea de clasificacion, tal
como se describe en el capitulo 2 (ver figura 2.5). Por otro lado, se hara uso del lenguaje de
programacion Python a lo largo de todo el proceso, debido a que, ademas de ser un lenguaje
muy flexible y que cuenta con gran soporte por la comunidad de desarrolladores, presenta varias
bibliotecas de codigo abierto que nos van a permitir resolver tareas e implementar técnicas de
una forma mas sencilla y rapida; por ejemplo, se hara uso recurrente de la biblioteca Scikit-
learn [45] para implementar algoritmos de aprendizaje de maquina, NLTK [35] para aplicar

métodos de Procesamiento de Lenguaje Natural, entre otras *.

1

En el resto de esta seccion definiremos cada una de las etapas del proceso, dando una
descripcion general de sus componentes y funcionalidades, en las secciones posteriores nos
centraremos en cada una de ellas, dando una descripciéon mas particular y detallada.

Extraccion Entrenamiento
/..'—__‘“ﬁ-\.
. Clases (labels) de
Jira Entrenamiento &
Repos | (Pos, Neg- .} »
S i Algoritmo de
Clasificacion
Instancias P 7 N Supervisado
; s ) da Features de
Extraccion de datos Entrenamiento Entrenami -
(Consumao API Jira—SIackOv_grflqw (Vectorizado)
HEGT) i = Pre Extraccién de o
pr i Features
de Texto {Bag of Words
X . v Tokens, TFIDF A 4
Con'l:;n::eﬂ:s de PrEd ICcion I:Sten‘tr'r:. OneHotEnc
{MONGO, APACHE, Lemm...) WordEmb..) [ | >
SPRING, JBOSS) Instancias Features de Modelo de
— o (comentarios) Pruebas Clasificacion de
de Prueba (Vectorizado) Sentimientos
Jira-StackOverflow e )
/_.-——‘_ = ~ -
Cn;menLarTo:
etiquetados con CIe;F:r(:t;ls)
-\HSemi_fn'aenms _, (Pas, Neg-li=u) » E ién de Rendimiento del Modelo €
Exploracion

v

Distribucion de
Sentimientos

v

Relacion de
Sentimientos y
Resolucion de lssues

v

Relacion de
Sentimientos y
Dia de la Semana

v

Relacion de
Sentimientos y
Hora del dia

Figura 4.1: Diagrama de la metodologia propuesta para el Analisis
de Sentimientos en repositorios de software Jira

1. Etapa de desarrollo y entrenamiento del modelo. En esta primera etapa se realiza
la parte del desarrollo y entrenamiento del modelo de clasificacion. En la figura 4.1 (1)
se muestra el diagrama de esta primera etapa, el cual se compone de tres procesos prin-
cipales que se llevan a cabo de forma secuencial (donde la salida del primer proceso es la
entrada del segundo y asi sucesivamente). Por un lado, 1) Preprocesamiento de Textos,
en donde se aplican técnicas para la normalizacién de textos como limpieza y manipu-
lacion de cadenas de caracteres y métodos como Tokenization/Lemmatization; por otro

!Codigo del modelo completo: https://github.com/andricValdez/ASIS/
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lado, 2) Extraccion de Caracteristicas (features), en donde se obtiene una representacion
vectorial (numeérica) de las instancias de entrenamiento (textos) al aplicar técnicas como
OHE o TFIDF. Por ultimo, 3) Algoritmo Supervisado, en donde se selecciona el/los al-
goritmos de clasificacion (candidatos) a utilizar en el entrenamiento del modelo. Una vez
implementados estos procesos, se pasa a la parte de entrenamiento, en la que, al tener
un dataset /corpus etiquetado (por ejemplo el dataset de Jira que se compone de comen-
tarios de incidencias etiquetados con tres clases de sentimientos: positivos, negativos y
neutrales) se aplican los tres procesos antes mencionados para obtener como resultado
un modelo de clasificaciéon de sentimientos.

. Etapa de extraccion de datos. Es necesario contar con nuevos datos (comentarios
textuales) para realizar la prediccion de sentimientos sobre estos utilizando el modelo
de clasificacion antes desarrollado/entrenado y posteriormente pasar a una etapa de
exploracion y andlisis. En la figura 4.1 (2) se muestra el diagrama correspondiente, en
donde se realiza la extraccion de datos desde los repositorios de software (Jira) mediante
el consumo de una API REST expuesta para desarrolladores por la empresa de software
Atlassian [46]. Los datos a extraer corresponden a proyectos de codigo abierto de Mongo,
Apache, JBoss y Spring, debido a que cuentan con gran actividad y colaboracion, ademas,
se encuentran entre los proyectos lideres en el mercado. Mas adelante describiremos
a detalle este proceso, mencionando los distintos tipos de datos, sus formatos y sus
funciones.

. Etapa de evaluacion y prediccion de sentimientos. En esta tercera etapa, tenien-
do el modelo de clasificaciéon entrenado y los datos extraidos, se prosigue a evaluar el
rendimiento del modelo y a la prediccion de sentimientos. En la figura 4.1 (3) se muestra
el diagrama correspondiente; para su evaluacién se toman las instancias de prueba del
dataset (utilizando una particion 70 % Train - 30 % Test) junto con su actual etiqueta
de sentimiento y se someten a los procesos descritos en la etapa 1, posteriormente el mo-
delo realiza la predicciéon del sentimiento para cada instancia y por tltimo se compara
el sentimiento actual con el predicho. Esta evaluaciéon se interpreta utilizando métricas
como Matriz de Confusion, F1Score, Curvas ROC, etc (descritas en el capitulo 2), las
cuales nos van a servir para mejorar el modelo y compararlo con otras herramientas.
Ademas, es importante mencionar que el entrenamiento y evaluaciéon de un modelo es
un proceso iterativo en el que constantemente se deben realizar diversas configuraciones
y modificaciones con el fin de mejorar su rendimiento, por ejemplo, probando distintos
algoritmos de clasificaciéon, modificando parametros del algoritmo, cambios en el prepro-
cesamiento o en la extraccion de features, etc. Después de que el rendimiento del modelo
es el deseado, le sigue el proceso de prediccién de sentimientos sobre los nuevos datos
extraidos de los repositorios, cuya salida es almacenada para su posterior analisis.

. Etapa de exploraciéon y analisis. En esta dltima etapa se realiza la exploracion y
analisis de los sentimientos encontrados en los comentarios de incidencias (extraidas de
los repositorios) con el fin de responder a la preguntas de investigacion planteadas. En la
figura 4.1 (4) se muestra el diagrama correspondiente; se llevan a cabo distintos anéalisis
relacionando estos sentimientos con otras variables/datos, por ejemplo, con la hora y dia
de la semana en que se escribieron los comentarios, con la resolucién de la incidencia
(si fue resuelta o no), con el tiempo que tardo en resolverse una incidencia, entre otros.
Para esto se utilizaron diferentes métricas estadisticas como el coeficiente de correlacion
de Pearson, diagramas de caja, entre otras.
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4.2. Desarrollo y entrenamiento del modelo de clasificacion

En esta seccion describiremos el proceso de desarrollo y entrenamiento del modelo. Este
corresponde a un modelo de clasificacién basado en aprendizaje de maquina bajo un enfoque
supervisado, en el cual se provee como entrada los datos junto con su resultados deseados
(instancias de entrenamiento). En este caso de estudio, el modelo desarrollado es un clasificador
de sentimientos, donde los datos de entrenada son comentarios de textos junto con su etiqueta
de sentimiento (positivo, negativo o neutral).

Diferentes ideas, técnicas y métodos de las que aplica y se compone este modelo tienen
sustento en las herramientas existentes (presentadas en la 3.3 del capitulo anterior), libros de
consulta [22| [17] [18] y blogs/foros web como StackOverflow, Medium, MachineLearningMas-
tery, etc. Por otro lado, el objetivo de presentar este clasificador es obtener un buen desempeno
en la prediccién de sentimientos en comentarios de incidencias, particularmente para reposi-
torios de Jira y que, ademas, sirva para futuros estudios dentro del area.

A continuacién se muestra una version resumida del codigo del modelo dando una descrip-
cién de sus caracteristicas principales.

1 # import libraries (sklearn, nltk, pandas, Pipeline, matplotlib, etc)
2 class TextNormalizer (BaseEstimator, TransformerMixin):

3 def preprocessing(self, issueCom, norm='stem'):

1 response = []

5 comment = self.replaceText(issueCom)

6 comment = self.handleEmoticons(comment, self.emodict)

7 comment = self.handleContractions(comment)

8 comment = self.handleStopw(comment)

9 comment = self.removeSpecialCharacters(comment)

10 comment = [word for word in nltk.word_tokenize (comment) ]
11 comment = nltk.pos_tag(comment)

12

13 for (word, tag) in comment if comment is not None else '':
14 if norm == 'lem':

15 if norm == 'stem':

16 return response

17

18 def transform(self, issuesData):

19 response = []

20 for issueCom in issuesData:

21 prepCom = self.preprocessing(issueCom, 'stem')

22 response . append (prepCom)

23 return response

24

25

36



Metodologia de investigacion

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

def createPipeline(vectorize, oversampling, classifier):
steps = [('normalize', TextNormalizer()),
('vectorize', vectorize),
('oversampling', oversampling),
('classifier', classifier)]

return Pipeline(steps)

def trainModel(vectorize, oversampling, classifier, dset):
dataset = readDataset(dset)
X, y = dataset['Sentence'], dataset['Label']
pipe = createPipeline(vectorize, oversampling, classifier)

return pipe.fit(X,y)

trained_model = trainModel (TfidfVectorizer(params), SVMSMOTE(params),

< GradientBoostingClassifier(params), 'datasetJIRA.csv')

El codigo completo se encuentra en el archivo ASIS.py del proyecto®. En este, se comienza

declarando todos los médulos utilizados en el desarrollo del modelo, como sklearn, numpy, etc
(linea 1). Posteriormente, se llama a la funcion trainModel (linea 39 y definida en las lineas
33 a 37) la cual se encarga de llevar a cabo todo el proceso de desarrollo y entrenamiento;
recibe como parametros el tipo de vectorizacion a implementar (vectorize), el sobremuestreo
(oversampling), el algoritmo de clasificacion (classifier) y el dataset de entrenamiento (dset).
Se prosigue con la lectura del dataset (linea 34) para extraer sus comentarios con sus corres-
pondientes etiquetas de sentimiento (linea 35), después se llama a la funcion createPipeline
(linea 36 y definida en las lineas 26 a 31) la cual recibe los tres primeros parametros antes men-
cionados y se encarga de definir la serie de pasos de entrenamiento haciendo uso del moédulo
Pipeline de imblearn®. Este pipeline consta de cuatro pasos definidos a continuacion:

1. normalize (linea 27), llama a la clase TextNormalizer (lineas 2 a 25) en donde se eje-

cuta el método transform (lineas 18 a la 23), que corresponde al punto de entrada de
la clase (en donde se lleva a cabo la transformacion de los datos) y recibe como paré-
metro los comentarios de incidencias. Cada comentario pasa como argumento al método
preprocessing (linea 21), en el cual se ejecutan una serie de métodos con el fin de apli-
car una limpieza sobre el comentario, retornando este mismo pero normalizado (lineas
3 ala 16). En el método replaceText (linea 5), se reemplazan partes del texto que en
su forma natural no son muy relevantes, por ejemplo, los enlaces (hittp) se reemplazan
por la palabra URL, los nombres de usuario por USER, las versiones de software por
VERSION, las partes de codigo por CODE, entre otros. Es comtun que en el lengua-
je informal se utilicen emoticones para expresar algin sentimiento, los cuales aportan
informacion valiosa en nuestro contexto de aplicacion, para manejarlos se implementa

https://github.com /andricValdez/ASIS /blob /master /ASIS.ipynb
3Construir el modelo bajo este enfoque (con Pipelines) permite definir una interfaz que encapsula los pasos

de entrenamiento (normalizacion, vectorizacion, etc), los cuales se realizan en secuencia y en cada uno se lleva
a cabo una transformacion de los datos, donde la salida de un paso es la entrada del siguiente; esto tiene la
ventaja de definir un flujo de trabajo mas flexible, configurable y legible.

37



Capitulo 4

la funcion handleEmoticons (linea 6), la cual realiza la bisqueda de algtin emoticon en
el texto (que exista en el diccionario emodict), por ejemplo, “: )7 y “ (7 se reemplazan
por las palabras “PositiveSentiment” y “NegativeSentiment”, respectivamente. Se imple-
menta una expansion de contracciones (método handleContractions, linea 7), en donde
las abreviaturas de palabras como don’t, I’d, it’s se conviertan en do not, I would, It
is, respectivamente. Se remueven palabras vacias (o Stop Words) las cuales no aportan
significado al texto, ejecutando el método handleStopw (linea 8) se eliminan articulos
(a, an, the), preposiciones (on, in, to), entre otros. Se aplica el método removeSpecial-
Characters (linea 9) para remover caracteres especiales como @, *, /| 2, etc. Por altimo,
se lleva a cabo un proceso de Lemmatization o Stemming (de acuerdo al valor de la
variable norm, pasada como argumento). Una vez que se lleva a cabo la transformacion
de los datos (normalizacion), la salida de este proceso pasa a ser entrada del siguiente:
vectorize.

2. vectorize (linea 28), ejecuta el proceso de extraccion de caracteristicas, en donde se
aplican método como One-Hot-Encodingo o TF-IDF, retornando una forma vectorizada
(numérica) para cada comentario de incidencia (texto), con el fin de que pueda ser proce-
sado por los algoritmos de clasificacién. Cada método de vectorizacion cuenta con ciertos
pardmetros de configuracidén que permiten extraer caracteristicas del texto de diferentes
formas, por ejemplo, hablando particularmente de TF-IDF (el cual se implementa en el
modelo final), contiene el parametro ngram_range = (1,n) que permite la extraccion de
subsecuencias de palabras en el rango de 1 a n (unigramas, bigramas,..., ngramas), los
parametros maz_df y min_ df, que permiten remover términos que aparecen muy fre-
cuente y muy poco frecuente en el texto, respectivamente, y entre otros pardmetros (esta
seleccion de parametros y sus valores se realiza mediante un proceso llamado optimiza-
cion/ajuste de hiperparametros, descrito més adelante en la seccion 4.4). Una vez que
se lleva a cabo la transformacion de los datos (vectorizacion), la salida de este proceso
pasa a ser entrada del siguiente: oversampling.

3. oversampling (linea 29), implementa un ajuste de balance sobre el dataset, debido a
que, al ser muy comin que las clases no estén equitativamente distribuidas, esto conlleve
a problemas de sesgo o tendencias erréneas. Este es el caso del dataset de Jira utilizado
en el entrenamiento, el cual cuenta con 5,888 instancias donde el 20% pertenecen a
la clase positivas, 14 % a la negativa y 66 % a la neutral. Para contrarrestar esto, en
esta etapa se implementan métodos de Ouversampling (como SMOTE y SVSMOTE de
la libreria #mblearn) que permiten obtener un dataset mejor equilibrado. Esto se logra
mediante la creacion de nuevas instancias (artificiales) basadas en las existentes y solo
para las clases que cuentan con menos instancias (en nuestro caso para la clase positiva
y negativa). Una vez que se lleva a cabo la transformacion de los datos (sobremuestreo),
la salida de este proceso pasa a ser entrada del siguiente: classifier.

4. classifier (linea 30), en este ultimo paso se termina de crear y establecer el pipeline al
seleccionar el algoritmo/estimador a utilizar en el modelo; algunos algoritmos de clasifi-
cacion méas comunes son LogisticRegression, LinearSVC o RandomForestClassifier, cuya
seleccion final depende de la evaluaciéon del rendimiento del modelo, la cual se muestra
en la seccién 4.4.

Por tltimo, el pipeline resultante se retorna (linea 31) a la funcion incial trainModel (linea
36), donde finalmente se obtiene el modelo de clasificacion entrenado (linea 37), listo para ser
evaluado y posteriormente llevar a cabo la predicciéon de sentimientos sobre nuevos datos.
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4.3. Extraccion de datos de repositorios

La extraccion de datos de repositorios Jira se lleva a acabo consumiendo su API (para
facilitar este proceso se hara uso de la biblioteca jira 2.0.0 [47]). Cada servidor alojado en Jira
almacena varios proyectos de acceso publico y estos a su vez contienen todas las incidencias
(issues) que se van registrando a lo largo del ciclo de vida de desarrollo. En la tabla 4.1 se
muestran distintos servidores junto con su direccion URL de acceso (endpoint) y sus proyectos
almacenados.

Servidor Direcciéon URL Proyectos # Proyectos
SPRING https://jira.spring.io GRADLE, STS, BATCH, ... 89
MONGO https://jira.mongodb.org PYTHON, SERVER, TOOLS, ... 33
APACHE | hittps://issues.apache.org/jira | CASSANDRA, MAPREDUCE, ... 658
JBOSS https://issues.jboss.org AEROGEAR, FUSETOOLS, ... 429

Tabla 4.1: Servidores alojados en Jira con su respectiva direccion
URL de acceso y proyectos.

A continuaciéon se muestra un resumen del codigo implementado en esta etapa, el cual
implementa la extraccion y almacenamiento de los datos para cada servidor antes mencionado
(correspondiente al script dataExtraction.py del proyecto?).

1 from jira import JIRA

2

3 jira = JIRA({"server": APACHE})

4 projects = jira.projects()

5

6 def getIssues(project)

7 def getIssuesData(issues)

8 def saveIssuesData(data, project, server)

Se comienza declarando el moédulo de jira para acceder a la API (linea 1). Posteriormente
se crea/instancia el objeto (linea 3) indicando el servidor al cual se hara la conexion (por
ejemplo al servidor de APACHE) y se obtienen todos sus proyectos correspondientes® (linea
4). Después, se ejecutan tres funciones principales: getlssues (linea 6), para cada proyecto se
extraen todas las claves (keys) que corresponden a todas sus incidencias reportadas. Poste-
riormente, estas incidencias se pasan como parametro a la funcion getlssuesData (linea 7) en
donde se extraen todos sus datos correspondientes (comentarios, autor, etc). Por ultimo, se
ejecuta savelssuesData (linea 8), la cual se encarga de almacenar los datos en un archivo de
formato .csv, recibiendo como parametro los datos y su respectivo proyecto y servidor al que
pertenecen. Los datos se almacenan dentro del directorio /data y llevan el siguiente patron de
nombramiento (ver figura 4.2): 'ISSUES-COMMENTS-’ + server + project + ’.csv’.

*https://github.com/andricValdez/ASIS /blob/master /dataExtraction.ipynb
5Todos los datos se extraen en formato JSON y son transformados y manipulados utilizando la biblioteca
de Pandas.
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3 1SSUES-COMMENTS-APACHE-AAR.csv

[ I1SSUES-COMMENTS-APACHE-ABDERA.csv

[ I1SSUES-COMMENTS-APACHE-ACCUMULO.csv
[ ISSUES-COMMENTS-APACHE-ACE.csv

[ ISSUES-COMMENTS-APACHE-AGILA.csv

[ ISSUES-COMMENTS-APACHE-AMQNET.csv

[ ISSUES-COMMENTS-APACHE-ATLAS.csv

Figura 4.2: Ejemplos de formato de archivos almacenados para cada
servidor y proyecto.

La figura 4.3 es un dataframe donde se muestra el tipo y la forma de los datos extraidos y
almacenados en los archivos antes mencionados; los presentados corresponden al proyecto de
Cassandra (el cual cuenta con mas de 100,000 comentarios repartido en 16,000 incidencias).
Cada columna representa el tipo de dato y cada fila representa un comentario con distintos
valores asociados; a continuacién describimos cada uno de ellos:

comment. Es un comentario escrito de extension indefinida.
author. Indica el nombre del desarrollador que escribié el comentario.

issueComDate. Indica la fecha en que se publico el comentario.

key. Indica la incidencia a la que pertenece el comentario.

1ssueCreated. Indica la fecha de creaciéon de la incidencia.

resolutionDate. Indica la fecha de resoluciéon de la incidencia.

issueType. Indica el tipo de la incidencia (Bug, New Feature, Improvement, etc).

issueResolution. Es el estado de resolucion de la incidencia (Fized, Don’t Fized, etc).

summary. Es un resumen que describe el objetivo/intencion de la incidencia.

ttmeZone. Indica la zona horaria desde donde se escribi6 el comentario.

author comment issueComDate issueCreated issueResolution issuetype key resolution.date  summary timeZon«
This patch
makes
o 2009-03- 2009-03- . New CASSANDRA- 2009-03-  Remove -
lbellis  changes that  o;v43.3.38 98240000 07T03:37:05.000+0000 Fixed  coature 1 27T02:22:45000+0000  support America/Chicag:
SUpp...
This patch
. provides the 2009-03- 2009-03- . New CASSANDRA- 2009-03-  Remove .
loellis  octual remove  07T03:39:49.299+0000 07T03:37:05.000+0000 Fixed  oature 1 27T02:22:45000+0000  support America/Chicag
support ...
This is an Setupa
initial version 2009-03- 2009-03- CASSANDRA- 2009-03-
arsson  “yatshould 10T18:35:55.947+0000 10T18:30:26.000+0000 Fixed Tusk 2 26T21:17:40.000+0000 CaSSancra  America/Los Angele
require... s
This fixes the
CF
- . 2009-03- 2009-03- ‘ New CASSANDRA- 2009-03-  Remove .
oellis - deserialization ~ 1571:44:58.262+0000 07703:37:05.000+0000 Fixed  cogture 1 277T02:22:45.000+0000  support America/Chicage
SequenceF..
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4.4. Evaluacion y prediccion de sentimientos

Como ya se mencioné en esta etapa se lleva a cabo la evaluaciéon de modelos y la prediccion
sentimientos sobre los nuevos comentarios extraidos en la etapa anterior. A continuacion se
muestra un resumen del cédigo implementado para la evaluacion:

1 def evaluateModels(folds=10, shuffle=False, dset, models):

2 kf = KFold(n_splits=folds, shuffle=shuffle)

3 dataset = readDataset(dset)

4 for model in models:

5 for train, test in kf.split(dataset):

6 # Entrenamiento del modelo en cada fold

7 # Calcular: 'precision', 'recall’,'f1', 'micro_avg’,...
8

9 models = []

10 vectorize = TfidfVectorizer (params)

11 oversampling = SVMSMOTE(params)

12 classifiers = [LogisticRegression(params), LinearSVC(params),...]
13 for classifier in classifiers:

14 models.append(createPipeline(vectorize, oversampling, classifier))
15

16 evaluateModels (10, True, 'datasetJIRA.csv', models)

17 sns.heatmap(confusion_matrix(y_test, pipe.predict(X_test)),...)
18 plot_multiclass_roc(pipe, X_test, y_test,...)

Se comienza con la creaciéon de los distintos modelos que seran sometidos a la evaluacion de
rendimiento (lineas 9 a la 14), que como mencionamos anteriormente, por cada uno se crea un
pipiline ejecutando la funcion createPipeline (linea 14), pasando como argumento un método
de vectorizacion (linea 10), un método de sobremuestreo (linea 11) y distintos algoritmos de
clasificacion (linea 14). Después de esto, este arreglo de modelos se pasan como argumento a
la funcion evaluateModels (linea 16 y definida en las lineas 1 a 7) en donde se aplica la técnica
de validaciones cruzadas de k iteraciones (10 por defecto), en la que se particiona el dataset en
k subconjuntos. En cada iteraciéon se toman como datos de entrenamiento k — 1 subconjuntos
y el subconjunto restante como datos de prueba sobre los cuales se realiza la prediccion (linea
5y 6), siendo con estos resultados, que se calculan diferentes métricas de rendimiento, como:
Precision (P), Recall (R), F1 Score (F1), Micro Average (micro), Macro Average (macro) y
Accuracy (linea 7). Este proceso se repite hasta completar las k iteraciones (esto es, en cada
iteracion se entrena, prueba y calculan las métricas sobre los subconjuntos de datos), donde
finalmente se calcula la media aritmética de los resultados de cada iteracion para cada métrica
de rendimiento, obteniendo asi un resultado final para cada una.

Los resultados de esta evaluacién se muestran en la tabla 4.2, en donde se reportan las
métricas antes mencionadas para siete modelos diferentes, entrenados con distintos algorit-
mos de clasificacion (se remarcan con negro la métricas con el valor més alto entre todos los
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modelos). Se observa que los modelos entrenados con los algoritmos de RandomForest y Gra-
dientBoosting obtuvieron los mejores rendimientos, siendo este tltimo, en general, el mejor de
los siete para las tres clases de sentimientos, por lo que fue el seleccionado como modelo final
y utilizado en etapas posteriores. Por otro lado, los resultados de estos tltimos dos modelos,
fueron los obtenidos después de someterse a una optimizacion/ajuste de hiperparametros, tan-
to para los pardametros del algoritmo/clasificador, como para los métodos de vectorizacion y
sobremuestreo (todo el pipeline); esto con ayuda del moédulo de GridSearchCV de la biblioteca
sklearn, el cual realiza una bisqueda exhaustiva de los mejores parametros de entrada para
cada modelo.

GradientBoosting RandomForest Logistic . KNeighbors DecisionTree .
Dataset Clase Classifier Classifier Regression LinearSVC Classifier Classifier BernoulliNB
P T R | FI P T R | Fi P 1T R [FI [P TR JFi P T R [FI P 1 R [ FI P ] R [ FI

Positiva | 0.77 0.87 0.82 | 0.78 0.85 081 | 0.78 0.78 0.70 | 0.72 0.70 0.71 | 0.65 0.62 0.63 | 0.74 0.82 0.78 | 0.71 0.81 0.76

Jira Negativa | 0.85 0.64 0.73 | 0.80 0.66 0.72 | 0.75 0.66 0.70 | 0.69 0.65 0.67 | 0.33 0.73 0.44 | 0.64 0.67 0.65 | 0.67 0.60 0.63

Neutral | 0.90 0.90 0.90 | 0.89 0.90 0.89 | 0.87 0.89 0.88 | 085 086 085 | 0.83 0.59 0.68 |08 084 0.86 | 087 085 0.86

Micro 0.86 0.86 0.86 | 0.85 085 0.85 0.84 0.84 0.84 | 0.80 0.80 0.80 | 0.61 0.61 061 | 0.81 0.81 081|081 081 0.81
Macro 0.84 080 0.81 | 0.82 080 0.81 | 080 0.78 0.79 | 0.75 0.74 0.74 | 0.60 0.65 0.58 | 0.75 0.82 0.78 | 0.75 0.76 0.75
Accuracy 0.86 0.85 0.83 0.80 0.61 0.81 0.81

Tabla 4.2: Métricas de rendimiento para distintos modelos
entrenados con el dataset de Jira y utilizando diferentes
algoritmos de clasificacion. Se remarcan con negro la
métricas mas altas.

Por otro lado, en la figura 4.4 (linea 16) y en la figura 4.5 (linea 17) se muestran la Matriz
de Confusion y las Curvas ROC, respectivamente (para el modelo de clasificacion final). De la
matriz podemos destacar que, evaluando al modelo sobre el conjunto de prueba (30 % dataset),
este clasifico de forma errénea 99 comentarios negativos (etiqueta actual) como comentarios
neutros (etiqueta de prediccion) y, ademés, confundié 105 comentarios neutros como positivos.
En total, se clasificaron correctamente 1,649 comentarios (suma de los cuadros de la diagonal)
y de forma incorrecta 295 (resto de los cuadros), entre las tres clases. Mientras que en las
Curvas ROC, se observan los valores del area bajo la curva para las diferentes clases, siendo
de 0.90 para la clase negativa, 0.89 para la neutral y 0.94 para la positiva.

Matriz de Confusion
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Figura 4.4: Matriz de confusion para el modelo de clasificacion final.
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Figura 4.5: Curvas AUC-ROC del modelo de clasificacion final. Cla-
se 0: Negativo, Clase 1: Neutral, Clase 2: Positiva.

Antes de concluir con la etapa de evaluacion, pasaremos a comparar el modelo resultante
antes descrito (ASIS) con las principales herramientas de clasificacion de sentimientos en la
actualidad (descritas en el capitulo 3): SentiCR, Senti/SD y SentiStrengthSE. La tabla 4.3
muestra las métricas de rendimiento para cada herramienta entrenada con el dataset de Jira;
se observa que, en comparacion con las demas, el modelo ASIS desarrollado presenta los valores
mas altos para la gran mayoria de las métricas de rendimiento en las tres clases sentimientos.

Dataset Calse ASIS SentiCR Senti4dSD SentiStrengthSE
Precision ‘ Recall ‘ F1Score | Precision ‘ Recall ‘ F1Score | Precision ‘ Recall ‘ F1Score | Precision ‘ Recall ‘ F'1Score
Positiva 0.77 0.87 0.82 0.76 0.89 0.82 0.76 0.79 0.78 0.50 0.91 0.65
Jira
Negativa 0.85 0.64 0.73 0.81 0.61 0.70 0.72 0.57 0.64 0.41 0.64 0.50
Neutral 0.90 0.90 0.90 0.89 0.89 0.89 0.86 0.89 0.88 0.89 0.59 0.71
Micro 0.86 0.86 0.86 0.85 0.85 0.85 0.83 0.83 0.83 0.66 0.66 0.66
Macro 0.84 0.80 0.81 0.82 0.80 0.80 0.78 0.75 0.76 0.60 0.71 0.62

Tabla 4.3: Métricas de rendimiento para las distintas herramientas
de clasificacion de sentimientos (Clases: Positivos,
Negativos y Neutrales) entrenadas con el dataeset de
Jira. Se remarcan con negro las métricas mas altas.

Una vez que el modelo fue entrenado y evaluado, y que se obtuvo la mejor evaluacion posible
o la deseada, se pasa a la prediccion de sentimientos sobre los nuevos datos (comentarios)
extraidos de los repositorios. A continuacién se muestra una version resumida del codigo
implementado en la prediccion:

1 def predictSentiments(issuesData, trained_model):

2 sentimentScores = []

3 for index, row in issuesData.iterrows():

4 sent = int(train_model.predict([str(row.comment)]))
5 sentimentScores.append(sent)

6 return sentimentScores
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8 trained_model = trainModel(TfidfVectorizer (params),

< SVMSMOTE(params) ,GradientBoostingClassifier (params),'datasetJIRA.csv')

9 servers_projects = ['APACHE-MAPREDUCE', 'MONGO-PYTHON',...]

10 for s_p in servers_projects:

11 issuesData = pd.read_csv('repoData/ISSUES-COMMENTS-'+s_p+'.csv')

12 issuesData["sentiment"]=predictSentiments (issuesData,trained_model)
13 issuesData.to_csv('repoDataSA/ISSUES-COMMENTS-'+s_p+'.csv')

Se comienza entrenando el modelo (linea 8) llamando a la funcion trainModel (antes men-
cionada). Posteriormente se define una lista (linea 9) con el nombre de todos los proyectos en
los cuales se hara la prediccion (cada elemento debe ser seguir el patron de nombramiento:
“SERVIDOR-PROYECTO?”). Se itera sobre la lista de proyectos (lineas 10 a 13), en donde
se realiza la lectura de los archivos .csv (linea 11) de cada uno, los cuales contienen todas
sus incidencias y respectivos datos. Después se ejecuta la funcion predictSentiments (linea 12
y definida en lineas 1 a 6), la cual recibe como parametros los datos de las incidencias y el
modelo entrenado; con esto, para cada comentario de incidencia se pasa a predecir/clasificar
su sentimiento asociado (linea 3 y 4). Finalmente, estos sentimiento se retornan (linea 6) y se
asignan (linea 12) como un nuevo valor para cada fila/comentario en una nueva columna de
nombre sentiment y por tltimo se guardan los cambios (linea 13). En la figura 4.6 se muestra
esta nueva columna que almacena un numero entero (remarcada con color rojo), que puede
tomar tres valores: el valor de 1 indica que el sentimiento asociado al comentario es positivo,
el valor de -1 indica que es negativo y un valor de 0 indica que es neutral.

Date issueCreated issueResolution issuetype key resolution.date summary timeZone | sentiment
fixes the 0t 7S
ode
problem by 2005-07- 2005-07- : HADOOP- 2006-02-
onnecting to  24T23:51:00.000+0000 24T23:46:18.000+0000 Won't Fix Bug 8 24T08:13:30.000+0000 | dvertises Etc/UTC 0
NameNod... .
it's add...
Crash with
sh there was "
i D 2006-01- 2006-01- . HADOOP- 2006-03-  multiple
ot OPlion  11702:46:51.000+0000  11702:45:05.000+0000 Invaiid Bug 18 07T06:30:32.000+0000 termnp BTG 0
Obvio... directories
suoeluﬂully HADOOP Crash with
2006-01- 2006-01- . i 2006-03-  multiple
used  4,703:49:20,000+0000 11T02:45:05.000+0000 Aaad Bug 18 07T06:30:32.000+0000 femp [edcall.os Angeles g
sred.Jocal.dir directories
3ay! Here's a :‘:::‘:'d““
patch that 2006-01- 2006-01- HADOOP- 2006-02- series
dlements the 21T05:42:08.000+0000 21T05:40:53.000+0000 Fixed Bug 7 07T03:38:43.000+0000 O Problems EleUTC 0
JobTra... oonomee

Figura 4.6: Nueva columna de nombre sentiment que indica el
sentimiento asociado para cada comentario (columna
comment), siendo 1 positivo, -1 negativo y 0 neutral.

Teniendo el modelo entrenado y evaluado, y posteriormente haber hecho la prediccién de
sentimientos sobre los datos extraidos, se pasa a la dltima y més importante etapa del proceso
(etapa 4) en la que se realiza el analisis y exploracion de los datos.

44



Metodologia de investigacion

4.5. Exploraciéon y analisis

En esta tltima etapa del proceso se lleva a cabo un anélisis sobre los datos con el fin
responder a las preguntas de investigacion planteadas en esta tesis. A continuacion se muestra
una version resumida del codigo que se implement6 en esta etapa (el codigo completo se
encuentra en el archivo analytics.py del proyecto®):

1 # import modules (pandas, numpy, statistics, scipy.stats, wilcozon,

< pearsonr, matplotlib, etc)

2 issues = pd.read_csv()

3 def sentimentsRepos(issues)

4 def sentimentsAndIssueResolutionType(issues)
5 def sentimentsAndHourOfDay(issues)

6 def sentimentsAndDayOfWeek(issues)

7 def sentimentsAndIssueResolutionTime(issues)

Se comienza con la declaracion de los modulos necesarios para el analisis (linea 1) y después
se obtienen todas las incidencias (y sus datos) leyendo los archivos para todos los proyectos
almacenados (linea 2). Posteriormente, desde la linea 3 a la 8 se definen las funciones princi-
pales, donde cada una realiza el analisis correspondiente con el fin de responder a cada una de
las preguntas de investigacion (PI), esto es:

» La funcion sentimentsRepos (PI 1) realiza el anélisis de sentimientos en comentarios de
incidencias para los proyectos de software considerados; muestra ejemplos de comentarios
junto con su sentimiento expresado y la distribucién general de sentimientos positivos,
negativos y neutrales.

» La funcion sentimentsAndlssueResolutionType (PI 2) realiza un anélisis entre los senti-
mientos en comentarios con el tipo de resolucion de la incidencia (resuelta o no resuelta);
se observa en particular si aquellas incidencia resueltas contienen mayor sentimiento po-
sitivo y las no resueltas mayor sentimiento negativo.

» En las funciones sentimentsAndHourOfDay y sentimentsAndDayOfWeek (PI 3) se es-
tudia la relacion entre sentimientos en comentarios y la hora/dia de la semana en que
se escribié el comentario; observando como varian los sentimientos durante el dia y a
lo largo de la semana y ver cuando es que los desarrolladores expresan mas/menos sus
sentimientos.

» En la funcion sentimentsAndIssueResolutionTime (P 4) se analiza la relacion entre sen-
timientos en comentarios y el tiempo de resoluciéon de una incidencia; se busca encontrar
alguna correlacion entre estas dos variables, estudiando como varfan los sentimientos con
respecto al tiempo (en dias) en que se tardaron en finalizar las incidencias (resueltas y
no resueltas).

En siguiente capitulo 5 se muestran los resultados de estos analisis, presentando las confi-
guraciones, restricciones, gréaficos, tablas y discusiones acerca de ellos.

Shttps://github.com/andricValdez/ASIS /blob/master /analytics.ipynb
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Resultados

“Mientras me quede algo por
hacer, no habré hecho nada.”

Julio César

En este capitulo se mostraran y discutirén los resultados obtenidos al aplicar la metodologia
descrita en el capitulo anterior. Cada una de las secciones tienen la finalidad de responder a
las preguntas de investigacion planteadas en este trabajo de tesis. Se comienza con la seccién
5.1 en donde se muestra la distribucion general de sentimientos en los repositorios y ejemplos
de comentarios clasificados como positivos, negativos y neutrales. En la seccion 5.2 se estudia
la relacion entre los sentimientos y el estado de resolucion de las incidencias, esto es, cémo
se expresan los sentimientos cuando las incidencias son resueltas y cuando no lo son. En la
seccion 5.3 se muestra como se expresan los sentimientos de acuerdo a la hora del dia y
dia de la semana en el que se trabajé en las incidencias. Y por dltimo, en la seccién 5.4 se
estudia la relacion entre el tiempo de resolucion de las incidencias (en dias) y los sentimientos
expresados.

Por otro lado, para este estudio se consideraron un total de 30 proyectos alojados en servido-
res de Mongo, Apache, JBoss y Spring; en la tabla 5.1 se muestran los proyectos seleccionados,
siendo los de mayor actividad (reportando desde el afio 2002 al 2020) y con mayor cantidad
de datos disponibles (en incidencias y comentarios) respecto de los demaés.

Servidor Provectos Total Incidencias >10 comentarios
4 # Proyectos | # Incidencias | # Comentarios | # Incidencias | # Comentarios
SERVER, CSHARP,
JAVA, NODE, TOOLS,
Mongo PYTHON, MONGOID 10 62 008 224 511 3 875 66 745
PHP, RUBY, WT
ACCUMULO, CASSANDRA,
MAPREDUCE, IGNITE,
Apache STORM, ATLAS, BEAM, 9 52 714 319 114 8 086 174 221
DIRSERVER, FELIX
AEROGEAR, DROOLS
JBoss FUSETOOLS, JBPAPP, 7 31 650 106 160 1708 25 507
RHBPMS, AS7, JBAS
. STS, BATCH o oo
Spring INT, ROO 4 13 444 42 793 633 9 481
Total 30 159 816 692 578 14 302 275 954

Tabla 5.1: Servidores, proyectos, incidencias y comentarios
considerados en el estudio.
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Entre todos los proyectos se obtiene un total de 159,816 incidencias y 692,578 comentarios,
ademaés, también se muestra el total de incidencias (14,302) y comentarios (275,954) después de
aplicar un filtro para obtener incidencias con 10 comentarios o mas, los cuales son lo que se uti-
lizan en los analisis posteriores (Esto con el fin de permitir que fluya una conversacion y evitar
que el sentimiento general por incidencia se vea influenciado por unos pocos comentarios).

5.1. Sentimientos en repositorios de software

En este caso se realizé un anélisis general de los sentimientos en comentarios de incidencias.
En la tabla 5.2 se muestran algunos ejemplos de comentarios escritos junto con su etiqueta
de sentimiento asignada por el clasificador mencionado en el capitulo anterior. Se observo que
en los comentarios positivos generalmente se observa gratitud y amabilidad por parte de los
desarrolladores, en donde se utilizan constantemente palabras como Thanks, Good, Great y
emoticones como “ :) o :D 7. En comentarios negativos se transmite generalmente lamento,
preocupacion y enojo, utilizando palabras como Sorry, Hell, Horrible, Shit y emoticones como
“:( o:/ 7 Los comentarios neutros, generalmente, contienen un lenguaje méas técnico en
donde se utilizan palabras mas relacionas al contexto como Patch, Update, Version y donde
es muy comun encontrar dentro del texto fragmentos de codigos, logs, enlaces (http), detalles
de errores, versiones de software, etc.

Comentarios de Incidencias Sentimiento
Thanks for the support, Suresh. Thanks also to Arpit for writing some of the code,
and to all the reviewers. Positivo
Andrey, your experience is very useful to me. The improvement rate is very significant,
so we should do this work :) I have assigned you this task, so please continue your work.
Thanks for your help!
Wait, what? This is a horrible idea. I can’t believe such a major change was hidden
in another Jira :( Negativo
How is this considered "“minor”? I've been breaking my head on failed tests that shouldn’t fail.
This is a major problem. What’s even worse is that there is no clear and easy solution to this.
Running the update many times is horrible and immensely expensive.
This patch updates the code to use libuv 0.12 instead of libuv 0.11. APIs changed a bit.
Can you provide the following versions? Python, Node, Mongoengine, Gevent.
Also, what operating system are you using?

Neutral

Tabla 5.2: Ejemplos de comentarios de incidencias junto con su
sentimiento asociado

Por otro lado en la figura 5.1 (tabla y grafica) se muestra la distribuciéon de sentimientos
para cada servidor, asi como el total considerando todos (para incidencias con al menos 10
comentarios). Un 10.76 % lo componen comentarios positivos (representan 29,693 del total),
un 1.77 % de los comentarios son negativos (representan 4,884) y un 87.47 % de los comentarios
son neutros (representan 241,377). Se puede observar que la gran mayoria de los sentimientos
son neutrales, es decir, existe una ausencia de sentimiento. Esto puede deberse principalmente
a que, en proyectos de esta naturaleza, la comunicacién entre los profesionales del software
tiende a ser muy técnica, que como ya se menciond, en la mayoria de los comentarios se
comparten cédigos y terminologias especificas.

Mas alla que el sentimiento neutral es el que més se expresa en los comentarios, también
una cantidad considerable tienden a expresar un sentimiento positivo o negativo, y es en estos
en donde se centré la mayor parte de nuestro anélisis, estudiando cémo estos se expresan y
relacionan con otras variables, como el estado de resolucién de la incidencia, el tiempo qué
tardd en resolverse , etc. Estos analisis se presentan en las secciones siguientes.
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Servidor |% Sent Positivo (% Sent Negativo| % Sent Neutral Distribucion de Setimientos
100
90
MONGO 9.89 1.77 88.33 80
70
APACHE 12.8 1.89 85.32 60
50
40
JBOSS 6.65 1.31 92.04 30
20
10
SPRING 103 2.01 87.69 0
Mongo Apache JBoss Spring TOTAL
TOTAL 10.76 1.77 87.47 B % SentPositivo M % Sent Negativo ™ % Sent Neutral

Figura 5.1: Distribuciéon de sentimientos en comentarios de
incidencia: positivos, negativos y neutral

5.2. Sentimientos y resoluciéon de incidencias

Se estudid la relacion entre los sentimientos en comentarios de incidencias y el estado de
resolucion de las incidencias, esto es, de qué forma se expresan y se distribuyen los sentimientos
cuando las incidencias fueron resueltas y cuando no lo fueron. Para llevar a cabo este analisis,
el sistema de Jira permite asignar varios tipos de etiqueta de resoluciéon a las incidencias de
acuerdo a su estado de finalizacion (Done, Won't Do, etc), por lo que, con el fin de facilitar
el anélisis, cada incidencia se agrupd en una de las dos categorias principales: Resuelta y No
Resuelta. En la tabla 5.3 se observa esta agrupacion, se muestran las etiquetas de resolucion
méas cominmente utilizadas en Jira (lado derecho) junto con su categoria de resolucion (lado
izquierdo).

Resolucion de Incidencia Etiqueta
Done, Fixed, Resolved, Answered, Complete,
Resuelta Resolved Locally, Deployed, Works as Designed,

Community Answered, Implemented,
Won’t Do, Won'’t Fix, Invalid, Rejected,
No Resuelta Cannot Reproduce, Duplicate, Incomplete,
Duplicate, Out of Date, Gone away, Abandoned

Tabla 5.3: Etiquetas del sistema Jira para incidencias resueltas y
no resueltas.

En la tabla 5.4 se observa un ejemplo de una incidencia resuelta (tipo Bug) para el proyecto
STORM de APACHE. Se muestra su secuencia de 12 comentarios junto con sus sentimientos
asociados, lo que corresponde a que la incidencia contiene un total de 41.67 % comentarios
positivos, 8.33 % negativos y 50 % neutrales. Al leer la secuencia de comentarios se puede notar,
en general, una actitud positiva, donde se expresa gratitud y acuerdo entre los desarrolladores!.

Por otro lado, en la tabla 5.5 se observa un ejemplo de una incidencia no resuelta (tipo
Bug) para el proyecto PHP de MONGO; se muestra la secuencia de 17 comentarios junto con
su sentimiento asociado (se omiten 5 neutros). Donde el sentimiento total de la incidencia es de
11.76 % comentarios positivos, 29.41 % negativos y 58.82 % neutrales. Contrario a la incidencia
resuelta, al leer la secuencia de comentarios se distingue, en general, un sentimiento mas
negativo, donde se expresa menos gratitud, mas desacuerdo y molestia entre los desarrolladores.

'En cada comentario se remarcan las palabras mas relevantes segtn el modelo de clasificacion (coeficientes);
el color verde indica una correlacion positiva y el color rojo una negativa segun la clase.
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# | Comentario Sentimiento | # | Comentario Sentimiento
. . X . I made some minor tweak to process
1 thanks Afor repf)rtmg the issue. Processing-time Positivo 7 the tuples with some time offset, please pull Neutral
based windows internally uses a ScheduledExecutor. . . ]
the current changes and test.
for late res se, call tStart Timest: . . s
2 pormy for 1‘(‘ response, call on getStartTimestamp() Negativo 8 I pull and test again, yes, no tuple lost now. Thanks . Positivo
and getEndTimestamp()
. . when you get some time can you pull the updated
3 You might want to try your tests with the patch Neutral 9 . Neutral
changes and test again 7
. . . I test again, as the same arguments as before
I tested several times with yo atch, now it seems . » e ’
4 all ri hth v Tt 11{11 w11' ' y;; Pk ) HOW L seems Positivo 10 | it seems all right. But when I make the spout Neutral
all right, no tuples overiap. ani; you emit more frequently, the ahead tuples are expired
The initial tuple ired beca the tri
Eh, it still lose data , following is one test result, ¢ ttiat bup'es expired because Lhe trigeer
5 . Neutral 11 | was not fired exactly after the window interval Neutral
and you can see that the 15073 is lost.
but after a delay
thanks for the update. I made some minor changes to
6 the patch today. If you could pull the latest changes Positivo 12 | So that’s it, I got, thanks ! Positivo
and run your tests a few times will be great .
Tabla 5.4: Secuencia de comentarios para una Incidencia Resuelta
del proyecto STORM-APACHE. Sentimientos: 41.67 %
positivos, 8.33 % negativos y 50 % neutrales.
# | Comentario Sentimiento | # | Comentario Sentimiento
Sorry . but anyone had a chance to look at this? If you see the log I sent you there’s some lines
1 The error gets quite frequent after primary/secondary Negativo 7 logging setting this option. Seorry , but I think Negativo
switch, but after restart it becomes fine. that’s not the root cause of the problem.
- t. 11 h look 1 . . .
2 BEER - ot yet éve a look tomorrow unless Negativo 8 Hi guys, am I right about above comment? Neutral
somebody beats me to it.
Hi Derick, [thanks for looking into this. o Sorr?/ but we vc. bot}'1 bCCl'l on vacatlo'ns so haven’t had )
3 Any TUEE| about this issue? Positivo 9 | the time to look into it again. Last I tried I couldn’t Negativo
4 ‘ Co reproduce it though.. I'll see if I can look into it tomorrow
T got as fa setti an SSL replicated
BOb as far as s ms up an . rep ‘lﬂ ¢ Thanks for your reply. We found that the issue only
environment, but this is causing me some ) . . .
4 . s . Neutral 10 | happens when accessing the test script via apache, Positivo
issues that I haven’t been able to nail down. Let X i 0 i i
1 haVe not forgotten abollt thls yet‘ el me Know 1I you need any more mrormation.
Sorry to ask, but this issue is really blocking us
5 from moving forward for hot-standby with PHP Negativo 11 You E?TC not hitting anytbmg similar to PHP-329, Neutral
. Is there any way we can do or any resource we your issues are SSL specific.
can reach to speed it up? Thanks
I 3 his at all. she . . . .
6 cannot r@prﬁ)duce this at all. Can you create a short Neutral 12 | Closing this due to inactivity. Neutral
reproduce script that reproduces this issue for you?

Tabla 5.5: Secuencia de comentarios para una Incidencia No
Resuelta del proyecto PHP-MONGO. Sentimientos:
11.76 % positivos, 29.41 % negativos y 58.82 % neutrales.

Posteriormente se realizé el mismo anélisis descrito con los ejemplos anteriores pero sobre

todas las incidencias disponibles. Esto es, tomando el sentimiento total de cada incidencia se
compararon sus cantidades de sentimiento positivo y negativo, registrando el sentimiento que
prevaleci6 en cada una (tanto para incidencias resueltas y no resueltas). Del total de incidencias

analizadas (14,302) un 87 % fueron resueltas, mientras que un 13 % fueron no resueltas

figura 5.2 se muestran los resultados obtenidos.
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Para las Incidencias Resueltas (A) se observa que un 86 % de estas presenté mayor cantidad
de sentimiento positivo que negativo, un 6.1 % obtuvo mayor cantidad de sentimiento negativo
que positivo y en 7.9 % el sentimiento fue el mismo; por otro lado, para las Incidencias No
Resueltas (B) se observa que el 75.8 % present6 mayor cantidad de sentimiento positivo que
negativo, el 16.4 % obtuvo mayor cantidad de sentimiento negativo que positivo y en un 7.9 %
el sentimiento fue el mismo. En ambos tipos, el sentimiento positivo es el que prevaleci6 en la
mayoria de las incidencias, pero se puede observar un aumento de sentimiento negativo y un
decremento del positivo en incidencias no resueltas respecto a las incidencias resueltas.

5.3. Sentimientos y hora/dia de la semana

Como ya se mencion6 anteriormente, ademas de su etiqueta de sentimiento, cada comentario
cuenta con el registro de cuando fue publicado o escrito, esto nos permite conocer la fecha
exacta en las que se trabajaron las incidencias. Son con estos datos que se estudia la relacion
entre los sentimientos y la hora del dia y el dia de la semana, esto es, como se expresan o varian
los sentimientos a lo largo del dia o semana. Por otro lado, de los 30 proyectos considerados,
se cuenta con un total de 844 semanas de actividad que abarcan desde el ano 2002 al 2020,
siendo este rango de fechas las que se tomaron en cuenta para el analisis.

Comenzando con los sentimientos a lo largo del dia, para facilitar su analisis y visualizacion,
se agruparon los comentarios escritos durante las 24 hrs del dia en partes o periodos del dia
(calculando el sentimientos promedio por periodo). Esto es, comentarios de incidencias escritos
durante la Madrugada (desde 00:00 hrs a las 5:59 hrs), Manana (desde 06:00 hrs a las 11:59
hrs), Tarde (desde 12:00 hrs a las 17:59 hrs) y Noche (desde 18:00 hrs a las 23:59 hrs).

De los 275,954 comentarios analizados, la mayoria se publico por la Tarde con 32.7 %,
seguido de la Noche con 31 %, después por la Manana con 19.1 % y por tltimo por la Madrugada
con 17.2%. En la figura 5.3 se muestran los resultados de este anéalisis, presentando la forma
en que se expresan/varfan los sentimientos a lo largo del dia.

‘ - ; A _— . ; B
‘ Sentimientos por horas del dia ) Sentimientos por periodo del dia )
|15 15
|
|14 14
| 13.02
|13 13
‘ 11.98 11.9 11.83
|12 12
\
|11 1
|
|10 10
| 0 123456 7 8 9 1011121314151617 18 19 20 21 22 23 Madrugada Maiiana Tarde Noche
=O~% Sentimiento Positivo =O=% Sentimiento Positivo
S & 4 C) TRy . 5 D)
Sentimientos por horas del dia Sentimientos por periodo del dia
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3 3
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0123456 7 8 9 101112131415 1617 18 19 20 21 22 23 Madrugada Madana Tarde Noche
=O=% Sentimiento Negativo =O=% Sentimiento Negativo

Figura 5.3: Distribucion de sentimientos a lo largo del dia (24 hrs).
A) % Sentimiento positivo por hora. B) Sentimiento

positivo por periodo del dia. C) Sentimiento negativo

por hora. D) Sentimiento negativo por periodo del dia.
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Capitulo 5

Se exponen los sentimientos positivos por hora y periodo del dia (A y B respectivamente)
y también los sentimientos negativos por hora y periodo del dia (C y D respectivamente).
En las graficas se observa que por la manana es cuando mas se expresan los sentimientos
positivos llegando a un méximo entre las 6-8 hrs, mientras avanza el dia este sentimiento
va disminuyendo hasta llegar a un minimo en la noche entre las 19-21 hrs. Mientras que los
sentimientos negativos suelen expresarse mas por la madrugada y menos por la noche.

Posteriormente se estudié la relacién entre los sentimientos y los dias de la semana. El
75% de los comentarios de incidencias se escribieron entre semana (Lunes a Jueves), mien-
tras que en el fin de semana (Viernes a Domingo) se escribieron el 25 %. En la figura 5.4 se
muestra las graficas del % de sentimiento positivo y negativo contra el dia de la semana (A y
B respectivamente), de Lunes a Domingo.

En la grafica 5.4 A) se observa que, a partir del Lunes, el sentimiento positivo va decre-
ciendo ligeramente conforme avanza la semana hasta llegar al dia Viernes, que es donde mas
se expresan respecto del resto; mientras que los dias Sdbados y Domingo hay una caida de
sentimiento positivo, siendo estos dias cuando menos se expresan. Por otro lado, en cuanto a
la expresion de sentimientos negativos, en la grafica 5.4 B) se observa que, desde el dia Jueves
a Sabado el sentimiento va disminuyendo, siendo los dias Sdbados y Lunes cuando menos se
expresa la negatividad, mientras que el dia Domingo es cuando mayor es la negatividad.

e ” A & 8 B
Sentimientos por dia de la semana ) Sentimientos por dia de la semana )
14 4
13
12.25 122 12.16 i23 3
12 2.45 24 2.42 2.46
12 216 212
1.09 1.2 2 1.93
11
10 1
Lunes Martes  Miércoles  Jueves Viernes Sibado  Domingo Lunes Martes  Miércoles  Jueves Viernes Sdbado Domingo
=O=3% Sentimiento Positivo =O=% Sentimiento Negativo

Figura 5.4: Sentimientos a lo largo de la semana. A) Sentimiento
Positivo. B) Sentimiento Negativo.

5.4. Sentimientos y tiempo de resoluciéon

En esta secciéon se muestran los resultados en el estudio de la relacién entre los sentimientos
y el tiempo de resolucion de las incidencias (considerando las Resueltas y No Resueltas). Para
esto, se mide el grado de dependencia lineal entre estas dos variables utilizando el coeficiente
de correlacion de Pearson [48]. Para obtener el tiempo de resolucion, para cada incidencia se
toma su fecha de creacion y de finalizacion (ver figura 4.3: issueCreated y resolutionDate) y se
aplica una resta de fechas para tener el tiempo total implementado en dias.

Por otro lado, se aplicaron métodos de diagramas de caja para obtener una distribuciéon de
los datos (sentimientos y los tiempos de resoluciéon) en sus rangos y cuartiles, principalmente
para observar los valores atipicos que se presentan en cada caso y con ellos eliminar aquellas
incidencias que estén fuera de rango. En la figura 5.5 se muestran los diagramas después de
la depuracion en incidencias resueltas y no resueltas para A) Tiempos de Resolucion, para B)
Sentimientos Neutrales, para C) Sentimientos Positivos y para D) Sentimientos Negativos.

Una observacion interesante en 5.5 A) es que el tiempo promedio de resolucion en incidencias
no resueltas (40 dias) es mayor que en las resueltas (25 dias), también se observa esta tendencia
para las incidencias del primer cuartil (14 dias en resueltas y 9 dias en no resueltas) y el tercer
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cuartil (78 dias en resueltas y 54 dias en no resueltas). Otra observacion en 5.5 D), es que la
cantidad promedio de sentimiento negativo es mayor en incidencias no resueltas (7.14 %) que
en las resueltas (6.25 %), cumpliéndose esta tendencia para el primer y tercer cuartil.
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Figura 5.5: Diagramas de caja de incidencias Resueltas y No
Resueltas para su: A) Tiempo de Resolucion, y sus
Sentimientos: B) Neutrales, C) Positivos y D)
Negativos.

En la figura 5.6 se muestra la distribucion de las incidencias no resueltas, en donde se
grafica su sentimiento contra su tiempo de resolucion en dias; presentando en A) Sentimientos
Positivos, B) Sentimientos negativos y C) Sentimientos neutros. Se puede observar que, en
general, tanto en A) como B), conforme aumenta el tiempo de resolucion el sentimiento dismi-
nuye, mientras que para C) el sentimiento aumenta. Calculando los coeficientes de correlacion
de Pearson (r) 2 para cada caso se obtienen los siguientes resultados:

= En los sentimientos positivos vs el tiempo de resolucién existe una correlacion negativa
de r = —0.28, con una significacion (p-valor) de 0.0015 y con una fuerza de asociacion
pequefia entre las variables 3.

s En los sentimientos negativos vs el tiempo de resoluciéon también existe una correlacion
negativa de r = —0.30, con una significacion de 0.0006 y con una fuerza de asociacion
mediana.

= En los sentimientos neutros vs el tiempo de resolucién existe una correlaciéon positiva de
r = 0.32, con una significacion de 0.0003 y con una fuerza de asociaciéon mediana.

2Este valor de correlacién varia en un intervalo de -1 a 1, indicando el signo el sentido de la relacién. Esto
es, si 0 < r < 1, existe una correlacion positiva; si —1 < r < 0, existe una correlaciéon negativa; si r = 0, no
existe relacion.

3La fuerza de asociacion se cataloga como pequena si £0.1 < 7 < +0.3, como mediana si +0.3 < r < £0.5,
y como grande si +£0.5 < r < +1
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Figura 5.6: Distribucion de los sentimientos A) Positivos, B)
Negativos y C) Neutrales con respecto al tiempo de
resolucion para Incidencias No Resueltas

Ahora se presenta el mismo analisis anterior pero solo considerando las incidencias re-
sueltas. En la figura 5.7 se muestra la distribucion de las incidencias, en donde se grafica su
sentimiento contra su tiempo de resolucion en dias; presentando en A) Sentimientos Positivos,
B) Sentimientos negativos y C) Sentimientos neutros. Se puede observar que, al igual que en
el caso de las incidencias no resueltas, tanto en A) como en B) conforme aumenta el tiempo
de resolucion el sentimiento disminuye, mientras que para C) el sentimiento aumenta. Calcu-
lando los coeficientes de correlacion de Pearson (r) para cada caso se obtienen los siguientes

resultados:

= En los sentimientos positivos vs el tiempo de resoluciéon existe una correlaciéon negativa
de 7 = —0.11, con una significacion (p-valor) de 0.0006 y con una fuerza de asociacion

pequena.

= En los sentimientos negativos vs el tiempo de resoluciéon también existe una correlacion

negativa de r = —0.17, con una significacion de 1.07x1

pequena.

0—07

y con una fuerza de asociacion

= En los sentimientos neutrales vs el tiempo de resolucion existe una correlacion positiva
con valor de 7 = 0.16, con una significacion de 4.262107" y con una fuerza de asociacion

pequena.
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Figura 5.7: Distribucion de los sentimientos A) Positivos, B)
Negativos y C) Neutrales con respecto al tiempo de
resolucion para Incidencias Resueltas
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

“No hay nada imposible para
aquel que lo intenta”

Alejandro Magno

En este capitulo se presentan las conclusiones finales del presente trabajo de tesis. En el
cual se realiz6 un analisis de sentimientos (expresados en comentarios de incidencias) en los
repositorios de software de Jira con el fin de estudiar la expresion de sentimientos de los
profesionales de software en sus tareas del dia a dia, considerando factores como el dia y hora
de la semana en la que se trabajo, como el estado de resolucion de sus tareas (cuando eran
resueltas y cuando no) y como el tiempo (en dias) que fue requerido para dar por terminada
una tarea (resuelta o no resuelta).

Para llevar acabo estos anélisis, se implementé una metodologia basada principalmente en
el proceso de Mineria a de Textos para la tarea de clasificacion (descrita en el capitulo 4). La
cual consisti6é en cuatro etapas principales:

1. Etapa de desarrollo y entrenamiento del modelo de clasificacion de sentimientos basado
en aprendizaje supervisado.

2. Etapa de extracciéon y almacenamiento de los datos alojados en los repositorios de soft-
ware Jira.

3. Etapa de evaluacion del rendimiento del modelo de clasificaciéon y prediccion de senti-
mientos sobre los nuevos datos extraidos de los repositorios.

4. Etapa de exploracién y analisis de los sentimientos encontrados.

Siguiendo esta metodologia es que se da respuesta a las preguntas de investigacion
planteadas en esta tesis, las cuales se describen y responden en la siguiente seccién 6.1.
Posteriormente, en la seccién 6.2 se exponen las principales contribuciones de este trabajo.
Por dltimo, en la seccién 6.3 se menciona el trabajo a futuro en relacién con esta tesis y
dentro del area.
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6.1. Conclusiones finales

A partir de los resultados obtenidos, podemos contestar las preguntas de investigacion que
se plantearon al inicio de este trabajo de tesis. A continuaciéon respondemos brevemente dichas
preguntas:

1. ;jDe qué forma se expresan y como se distribuyen los sentimientos en los
repositorios de software Jira?

De acuerdo a los resultados de la seccién 5.1 del capitulo anterior, para los proyectos
analizados, los sentimientos expresados por los profesionales del software en comentarios
escritos, se distribuyen en un 10.76 % como positivos, un 1.77 % como negativos y un
87.47 % como neutrales; siendo estos ultimos los que prevalecen en la gran mayoria de
los comentarios, esto se debe a que, por un lado, es muy comiin que en proyectos de esta
naturaleza se haga uso de un lenguaje muy técnico en las conversaciones escritas, y por
otro lado, el corpus/dataset utilizado para entrenar el modelo muestra poco balance en
su distribucion de clases, siendo la clase neutral la de mayor peso (66 % del total), por
lo que es posible que el modelo tienda a clasificar mas comentarios como neutrales. Por
otro lado, analizando el contenido de los comentarios para cada clase de sentimiento, se
observa que en los comentarios positivos se expresa en su mayoria gratitud y amabilidad
por parte de los desarrolladores; en los comentarios negativos se expresa generalmente
lamento, preocupacion y enojo; y en los comentarios neutros, generalmente se expresa un
lenguaje més técnico, donde es comun encontrar fragmentos de codigos, enlaces (http),
descripcion de errores, etc.

2. {Coémo es la relacion entre los sentimientos y el tipo/estado de resoluciéon de
las incidencias?

Con base en los resultados de la seccion 5.2 del capitulo anterior, se observd que cuando
las incidencias no terminaban resolviéndose el sentimiento negativo aumenta (en un
10 %) y el sentimiento positivo disminuye (en un 10 %) respecto a los sentimientos de las
incidencias resueltas. Esto considerando incidencias con 10 comentarios o mas, aunque,
también se hizo el estudio considerando cantidades mayores (con al menos 20, 30, 40,
50 comentarios por incidencias) mostrando la misma tendencia anterior y, ademaés, la
diferencia de porcentaje de sentimiento negativo aumenta entre incidencias resueltas y no
resueltas a medida que se consideran mas comentarios, siendo estas tultimas la de mayor
porcentaje negativo. Con esto, se puede decir que cuando las incidencias no terminan
resolviéndose, esta relacionado con el hecho de que los profesionales del software expresen
una mayor negatividad y menor positivismo en sus comentarios (sucediendo lo contrario
en las incidencias resueltas).

3. (Como se expresan los sentimientos de acuerdo a la hora del dia y el dia de
la semana en la que se trabajaron las incidencias?

De los resultados obtenidos en la seccion 5.3 del capitulo anterior, se observa que para el
analisis de sentimientos a lo largo de un dia! (24 hrs), se observo que es por las mafnanas
cuando los desarrolladores expresan mayor cantidad sentimiento positivo (entre las 6-8
hrs), y mientras avanza el dia este sentimiento va disminuyendo hasta la noche, que es
cuando menor es la expresion de sentimiento del dia (entre las 19-21 hrs). En cuanto al

La mayor actividad (mayor cantidad de comentarios publicados) se presenté por las tardes, seguido de las
noches, después por las mafianas y por ultimo por la madrugada.
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sentimiento negativo, existe menos variaciéon de este sentimiento durante el dia, pero se
observa estos suelen expresarse mas por la madrugada y menos por las noches

2 se observo que, desde el dia lunes

Para el analisis de sentimientos a lo largo de la semana
a jueves la expresion de sentimiento positivo disminuye, después el dia viernes aumenta,
siendo este el dia més positivo, por tltimo, para los sibados y domingos hay una caida de
sentimientos, siendo estos los dias menos positivos de la semana. En cuanto al sentimiento
negativo, son los sdbados y lunes los dias cuando menos se expresa negatividad, mientras

que, son los domingos el dia mas negativo de la semana.

. Coémo es la relacion entre los sentimientos y el tiempo de resoluciéon de las
incidencias?

En este caso se estudié como se correlacionan los sentimientos (positivos, negativos y
neutral) con el tiempo de resolucion de incidencias (resueltas y no resueltas). Se mide el
grado de dependencia lineal entre estas dos variables (porcentaje de sentimiento y dias
de resolucion) utilizando el coeficiente de correlacion de Pearson (r), ademas, se lleva a
cabo un proceso de depuracion de datos atipicos utilizando el método de diagrama de
caja® (eliminando incidencias fuera del rango maximo-minimo). Los resultados de este
analisis se muestran en la seccion 5.4 del capitulo anterior, en los cuales se observd que,
para las incidencias no resueltas, entre los sentimientos positivos y tiempo de resoluciéon
se obtiene una correlacién negativa (r = —0.28), para los sentimientos negativos se
obtiene una correlacion negativa (r = —0.30) y para los sentimientos neutrales se obtiene
una correlacion positiva (r = 0.32); esto nos indica que existe una fuerza de asociacion
mediana entre ambas variables, y nos dice que, conforme aumenta el tiempo de resolucion
para incidencias no resueltas, el sentimiento positivo y negativos disminuye, mientras que
el sentimiento neutral aumenta.

Para este mismo analisis considerando solo incidencias resueltas, se observa que en
este caso existe una fuerza de asociacién pequena entre sentimientos y tiempo de
resolucion, en donde, para los sentimientos positivos y tiempo de resolucién se obtiene

una correlacion negativa (r = —0.11), para los sentimientos negativos se obtiene una
correlacion negativa (r = —0.17) y para los sentimientos neutrales se obtiene una
correlacion positiva (r = 0.16); lo que indica que, al igual que para las incidencias

resueltas (pero en una menor medida), conforme aumenta el tiempo de resolucion para
incidencias no resueltas, el sentimiento positivo y negativos disminuye, mientras que el
sentimiento neutral aumenta.

2En este caso el 75% de los comentarios se escribieron entre semana (Lunes a Jueves), mientras que en el
fin de semana el 25 % (Viernes a Domingo).

3Una observacion interesante al aplicar este método (y que se muestra en la figura 5.5 A) es que el tiempo
promedio de resolucién en incidencias no resueltas fue de 40 dias mientras que en las resueltas fue de 25 dias,
lo que indica que se requiri6 menos tiempo de trabajo en las incidencias resueltas que para las no resueltas; lo
cual puede deberse a que, cuando las tareas se resuelven, existe mayor acuerdo, comunicaciéon y coordinacién de
trabajo entre los desarrolladores que en aquellas tareas no resueltas (habiendo en estas mas conflicto y menos
comunicacion), lo que permite terminar en menos tiempo sus tareas
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6.2.
A

tesis:

1.

6.3.

Contribuciones del trabajo

continuaciéon se describen las tres principales contribuciones que tiene este trabajo de

Analisis de sentimientos en repositorios de software.

La contribucién principal de este trabajo de tesis es la aportar nuevos conocimientos a la
Ingenieria de Software con el fin de ayudar a mejorar sus procesos. Al aplicar un analisis
de sentimientos sobre los rastros de comunicacion (textos) en los repositorios Jira, permi-
te estudiar la relacion y el impacto que estos tienen sobre los profesionales del software,
principalmente en el desarrollo de sus tareas/actividades diarias. Eventualmente, estos
resultados pueden contribuir en el desarrollo de tecnologias que permitan un monitoreo
de los sentimientos que se experimentan durante el desarrollo de software y asi ayudar
a los jefes o lideres de proyectos para la toma de decisiones. Por ejemplo, una deteccion
temprana de sentimientos negativos puede permitir aplicar acciones correctivas con el
fin de aumentar las posibilidades de éxito de las tareas/proyectos de software, o bien,
ayudar a tomar ciertas medidas para garantizar el bienestar en los equipos. Ademas, los
resultados obtenidos pueden servir como punto de comparaciéon para otros trabajos de
investigacion, por ejemplo, al analizar sentimientos en otros repositorios, validaciéon de
teorias y métodos, entre otros.

. Modelo de clasificacién de sentimientos.

En este trabajo se lleva a cabo el disefio y desarrollo de un clasificador de sentimientos
optimizado para repositorios de software Jira. Para su construccion se aplicaron técnicas
de procesamiento de lenguaje natural, mineria de textos y aprendizaje de maquina. Con
esto, se va a contribuye con una herramienta mas para el analisis de sentimientos en el
contexto de la Ingenieria de Software, que hoy en dia son pocas las disponibles al piiblico
para la investigacion.

Datos extraidos de repositorios de software.

La extracciéon de datos del ITS implica el desarrollo de un médulo que permita el consu-
mo de una API REST que Atlassian-Jira expone para los desarrolladores. Para lograrlo,
primero es necesario documentarse con su API y conocer los distintas rutas y métodos,
posteriormente, hacer una bisqueda de los repositorios de cdédigo abierto que estén dis-
ponible al publico, y por ultimo, almacenar esta informacién para etapas posteriores.
Al contribuir con el médulo (c6digo) que permita la extraccion de datos, asi como con
los datos extraidos de los repositorios utilizados en este trabajo, va a permitir un gran
ahorro de tiempo para futuros trabajos de investigacion enfocados a la MSR.

Trabajo futuro

Como trabajo a futuro seria interesante mejorar el desempenio de los modelos de clasifica-
cion de sentimientos, o bien, entrenar el modelo con otro conjunto de datos més equilibrado
y representativo, y con ello replicar nuestro estudio para verificar si se obtienen resultados
similares. Ademaés, considerar otros servidores y/o proyectos disponibles (publico o privados)
para aplicar analisis de sentimientos y comparar resultados; también se podrian considerar
otros factores para estudiar su relacion con los sentimientos, por ejemplo: ;Cémo se relacionan
los sentimientos con el tipo de incidencia trabajada (Bug, New Features, Improvement, etc)?
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o bien ;Como es la relaciéon entre sentimientos y el nimero de desarrolladores involucrados en
una tarea?, entre otros.

Por otro lado, replicar los estudios implementados en esta tesis en otros sistemas de se-
guimiento de incidencias (como Backlog, Asana o Trac), o bien, probar con otros tipos de
repositorios de otra naturaleza, como de pregunta-respuesta (como StackOverflow) o reposi-
torio de control de versiones (como GitHub o Bitbucket) y comparar con nuestros resultados
obtenidos.

Por ultimo, también seria interesante que en el anélisis se consideraran otros canales de
comunicacién colaborativos en donde se pudieran extraer mas datos textuales, como por ejem-
plo el correo electronico, plataformas de mensajeria o incluso redes sociales; esto permitiria
capturar en mejor y mayor medida el estado afectivo de los profesionales del software y conocer
de forma més precisa como estos afectan o impactan en el rendimiento de sus tareas.
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