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Abstract. The constant growth of the software industry has driven companies to explore new ways
to improve their processes, generating novel techniques to optimize the tasks involved in software
development, in order to increase the efficiency of these processes. At the same time, the terms
“Artificial Intelligence” and “Machine Learning” (ML), are being increasingly used, but there still
is a certain lack of knowledge about these concepts. Given this context, our main objective is to
establish a connection between these disciplines, in order to better understand the benefit of using
ML in Software Engineer. In this work, a systematic analysis of the scientific literature published
between 2018 and 2023 has been carried out in order to create a taxonomy of Machine Learning
algorithms applied to the stages required for software development. The most prominent results
indicate that the testing phase in the software development cycle is one of the most researched
areas in relation to the aforementioned challenges. Furthermore, it has been observed that some
ML algorithms such as Random Forest demonstrate acceptable performance in optimizing one or
more tasks simultaneously in the software development process.
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1 Introduccion

Este trabajo se origindé en la necesidad de conocer nuevas herramientas aplicables a la Ingenieria de
Software con el propdsito de optimizar sus procesos y mejorar la calidad del producto. La eleccion de
investigar el uso de Aprendizaje de Maquinas mas comunmente mencionado como Machine Learning
(ML), en esta area se baso en la percepcion de que muchos procesos podian ser conceptualizados como
problemas de optimizaciéon, y ML ofrecia una posible soluciéon proporcionando una aproximaciéon a la
funcién objetivo, segtin se senala en [35]. El objetivo principal es optimizar los procesos de la Ingenieria
de Software para facilitar la creacién de aplicaciones, ya sean simples o complejas.

La industria de desarrollo de software experimentaria un crecimiento del 21% para el afio 2028 [33].
La tendencia predominante es la entrega rapida de soluciones, comprometiendo la calidad en fases como
la codificacién y pruebas, esta ultima considerada critica en el desarrollo de software [I]. La ingenieria
de software, vista como una construccién altamente compleja, presentaba desafios cuando se enfrentaba
a situaciones con un gran numero de variables, motivando la exploraciéon del ML como posible solucién.

Estas situaciones nos lleva plantear las siguientes Preguntas de Investigacion (PI):

PI1- ;Existen evidencias de optimizacion en el proceso de desarrollo de software utilizando
algoritmos basados en ML?
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PI2- ;Qué técnicas existen para la generacion de modelos basados en ML en la ingenieria de
software?

PI3- ;Cuéles son las herramientas que se utilizan en el ML dentro de la Ingenieria de Software?

PI4- ;Cuadles son los algoritmos méas usados de ML aplicados para optimizar tareas de la
Ingenieria de Software?

PI5- ; Qué tareas de la ingenieria de software son optimizadas por los modelos de ML?

La necesidad de la industria de software de entregar soluciones de manera rapida y garantizar su
calidad, con ML emergiendo como una herramienta potencialmente util. El propoésito del proyecto fue
contribuir al conocimiento de los avances relacionados con el ML, explicando sus aplicaciones dentro de
la ingenieria de software y como puede mejorar las distintas fases de este proceso.

En cuanto a la delimitacion del alcance del trabajo, se planted realizar un estudio técnico sobre
algoritmos y modelos basados en Machine Learning aplicados en las diferentes etapas de la ingenieria de
software, con el objetivo de identificar las ventajas derivadas de la utilizacién de estas herramientas.

Este trabajo, se propone como objetivo principal elaborar una taxonomia del uso de algoritmos basados
en ML en la Ingenieria de Software.

2 Discusiéon de literatura relevante

Se identificaron algunos trabajos relevantes sobre este tema. Destacan diversas contribuciones, como el
trabajo de Raphael Jenni [I5], que exploro la falta de conocimiento de Machine Learning en ingenieria de
software, centrandose en Deep Learning para ofrecer una vision detallada de tecnologias y herramientas
en las fases de codificacion y testeo del desarrollo de programas. Asimismo, el estudio de Julian Aron
Prenner et al. [27] investig6 el uso de “Codex” para la reparacion automatica de programas, concluyendo
que, aunque posible, presenta limitaciones, resaltando su singularidad al enfocarse en una herramienta de
ML para resolver errores en el desarrollo de software. Ademas, el trabajo de Chuan-Yung Tsai et al. [34]
se destacd por la eficiente generacion de entradas de prueba en casos automaéticos de software mediante
un framework asistido por aprendizaje reforzado profundo, concluyendo su viabilidad para el Cosmos
SDK (Software Development Kit) y diferenciandose al emplear ML especificamente en la fase de prueba
del software. Otro aporte relevante fue el trabajo de Juan Cruz-Benito et al. [10], que compar6 arquitec-
turas de Deep Learning para la generacion automatica de coédigo en Python, identificando fortalezas y
limitaciones, focalizando su atencién exclusivamente en esta etapa del desarrollo de software. Finalmente,
el trabajo de Deepika Nagpal et al. [23] abord6 la incertidumbre en el uso de Machine Learning en la
ingenierfa de requisitos, concluyendo que es viable emplear ML y procesamiento de lenguaje natural para
clasificar requisitos, resaltando su singularidad al centrarse en la etapa de ingenieria de requisitos en el
ambito de la ingenieria de software.

Machine Learning (ML), traducido al espaiiol como aprendizaje automatico o aprendizaje de maquina,
“es el estudio sistematico de algoritmo y sistemas que mejoran su conocimiento o desempenio con expe-
riencia” con el fin de solucionar un problema o tarea [I3]. Otra definicion de ML “cuando el agente de
aprendizaje es una computadora, se llama Machine Learning Una computadora observa algunos datos,
construye un modelo basado en los datos, y usa ese modelo para hacer hipétesis sobre el mundo y como
una pieza de software que puede solucionar problemas” [29]. En otras palabras, ML es la utilizacion de
uno o combinacién de diversos algoritmos para la generacion de un modelo, el cual es utilizado para
solucionar una tarea especifica. Este modelo es generado mediante la formulacion de un problema de
aprendizaje.
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“La ingenieria de software es una disciplina que se interesa por todos los aspectos que interfieren
en el proceso de desarrollo de software. Comienza con las primeras etapas de especificacién del sistema
hasta el mantenimiento de este cuando ya esta puesto en marcha” [32]. Presenta un enfoque sisteméatico
conocido como proceso de software, el cual es una secuencia de actividades que tienen como objetivo la
elaboracion de un producto de software. Consta de cuatro actividades fundamentales que son comunes a
todos los procesos de software: Especificacion del Software, Desarrollo de Software, Validacion del software
y Evolucion del software [32]. Otra definicién de Ingenieria de software es “La aplicacién de un enfoque
sistematico, disciplinado y cuantificable al desarrollo, operacién y mantenimiento de software; es decir,
la aplicacion de la ingenierfa al software” [28]. Consta de varias capas, las cuales son: capa de proceso,
capa de métodos, capa de herramientas y capa de compromiso con la calidad. Podemos decir entonces
que la ingenieria de software consiste en la generacion de un producto de software, siguiendo una serie
de pasos denominados procesos los cuales ayudan a la construccién del producto. En términos generales,
los antecedentes revisados compartian el uso de Machine Learning para abordar problemas en ingenieria
de software. A diferencia de estos, este trabajo se enfoca en un estudio del estado del arte, buscando
validar la hipotesis de una conexién entre la ingenieria de software y el ML. La contribucién de este
trabajo radica en proporcionar una perspectiva solida y fundamentada, que puede servir como base para
investigaciones y desarrollos futuros en este ambito interdisciplinario. En [I4] se identifican dos formas
de relacionar la Ingenieria de Software con Machine Learning, las cuales son las siguientes:

1. Ingenierfa de Software para Machine Learning: es la ejecucion de las etapas de la Ingenieria de
Software para el disefio, desarrollo y mantenimiento de sistemas que utilicen ML. Se busca diferenciar
las implicancias de la elaboracion de software que utilice ML en comparacion al software tradicional.

2. Machine Learning para la Ingenieria de Software: se refiere a la utilizacién uno o més algoritmos de
ML para optimizar diversos procesos que deben ser ejecutados durante las etapas de la Ingenieria
de Software, tales como prediccion de fallas de software, prediccién de métricas de usabilidad, y
estimacién de costos, entre otros. Los investigadores utilizan los modelos de ML generados a partir de
los datos de la Ingenieria de Software (codigo fuente, especificacion de requisitos, casos de pruebas,
etc.) para la elaboracion de software de forma mas eficiente y efectiva.

Este trabajo se enfoca tunicamente en el punto 2. Es decir, Machine Learning para la Ingenieria de
Software, explorando uno de los conceptos fundamentales de la Ingenieria de Software: las etapas o
fases de este proceso, junto con el empleo de algoritmos de Machine Learning para optimizar las tareas
relacionadas con cada etapa de esta disciplina.

3 Meétodo

El esquema de trabajo para la elaboracion de la taxonomia, presentado en la Figura [T} consiste en
las siguientes etapas: Busqueda de articulos, Seleccion de articulos, Extraccién de Datos y Analisis de
Resultados.

3.1 Proceso de busqueda y seleccion de articulos

Para el presente trabajo, se definio y ejecuté un analisis del estado del arte sobre el Machine Learning
v la Ingenieria de Software con el fin de estudiar los articulos mas relevantes. Esta seccion se ocup6 del
proceso de seleccion de la literatura, es resumido en la Figura 2] Tomando como ejemplo la metodologia
propuesta por [19], seguimos el siguiente marco de trabajo.
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« Definicién del objeto de estudio
i « Elaboracion de la cadena de
Busqueda de| btsqueda

Atrticulos Y

« Filtrado por rango de fecha
« Filtrado por fuente bibliografica
i « Aplicacion de Criterios de
Selec,(:lon de Inclusion y Exclusion
Articulos

« Extraccion de Palabras Claves

» Agrupacion de palabras claves
relacionadas

Extraccion | « Definicion de las métricas
de Datos | * Caracterizacion de los articulos

» Respuesta a las preguntas de
Analisis de investigacion
Resultados

Fig. 1. Esquema de trabajo para la elaboracién de la taxonomia

Busqueda de Palabras Claves El proceso de seleccion de los articulos relevantes empieza con la
busqueda de articulos en la base de datos de CICCO |[cicco.conacyt.gov.py| con las siguientes palabras
claves en el titulo y/o resumen de los articulos: [“Machine Learning” AND “Software Engineering”]. La
consulta estd compuesta por dos partes: la primera es el objeto de estudio que en este caso es el “Machine
Learning” y el otro elemento es en donde se aplica, el cual es en la “Ingenieria de Software”. Ademas, se
establece un filtro de fecha de publicacién de los dltimos 5 anos que va desde 2018 a 2023. Al realizar
este proceso de busqueda de palabras claves, se obtuvieron 116 articulos.

Lectura de articulos El proceso de seleccion de articulos estd compuesto por dos etapas, llamadas
primer filtrado y segundo filtrado. En el primer filtrado, el investigador, solo lee el titulo y el resumen
para la seleccion de los articulos relacionados al Machine Learning aplicado en la Ingenieria de Software
y se aplican unos criterios de inclusion y criterios de exclusion detallados en la Tabla: [[LAl aplicar los
criterios de seleccion durante el primer filtro se obtuvieron 39 articulos que tratan sobre técnicas de ML
aplicados a optimizar al menos una tarea de la Ingenieria de Software. El segundo filtrado consiste en
la lectura completa de los articulos seleccionados en la etapa anterior y se vuelven a aplicar los criterios
de seleccién. Los articulos que pudieron ser accesibles en su version completa fueron 35, de estos se
identificaron cuales presentan resultados de aplicaciéon de al menos una técnica de ML, cumpliendo con
este ultimo requisito, resultando en el universo final a ser estudiado, un total de 22 articulos.
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CI Descripcion del Criterio de Inclusiéon

CI1 El articulo trata sobre el Machine Learning aplicado a almenos un
proceso de Ingenieria de Software

CI2 El articulo trata sobre optimizar una tarea de la Ingenieria de Soft-
ware

CI3 El articulo usa al menos una técnica de ML

Cl4 El articulo fue publicado entre el afno 2018 y 2023

CI5 El articulo proviene de una fuente bibliografica reconocida (IEEE,
ACM, Springer, ScienceDirect)

CE Descripcion del Criterio de Exclusiéon

CE1 El articulo es un analisis sistemético, taxonomia

CE2 El articulo esta en un idioma distinto al espafol, portugués o inglés

CE3 El articulo no presenta resultados demostrados

CE4 El articulo completo no es accesible para su lectura por el equipo de
investigadores

Table 1. Criterios de inclusion y exclusion de articulos

Lectura de
Lectura de .
Bulsqueda de Articulos Articulos Articulos
Palabras Claves . . Sequndo Seleccionados
. Primer Filtrado -9 .
(116 articulos) Filtrado (22 articulos)

(39 articulos) (35 articulos)

Fig. 2. Proceso para la bisqueda y seleccion de los articulos

3.2 Extracciéon de Datos

La etapa de extraccién de datos, Figura 3] consiste en el anéalisis de los articulos seleccionados para ex-
traer las informaciones necesarias (Tabla [2) que responden a las preguntas de investigacion. Consta de
las siguientes etapas: Extraccion de Palabras Claves, Agrupacion de palabras claves relacionadas, Defini-
cion de las métricas y Caracterizacion de los articulos. La Figura [4] muestra un grafico que representa la
distribucién de los articulos segtiin su fuente de origen.

Extracciéon de Palabras Claves En esta etapa se empieza leyendo el titulo, resumen y conclusiéon de
los articulos seleccionados con la finalidad de extraer las palabras claves. Estas palabras claves deben
guardar alguna relaciéon con algunas de las siguientes métricas: preguntas de investigacion, metodologia
aplicada en el articulo, variables estudiadas en el articulo y el tipo de pruebas o validacion aplicada (Tabla

).
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Agrupacion

de palabras Definicion de Caracterizacion
claves las métricas de los articulos

relacionadas

Extraccion de

Palabras
Claves

Fig. 3. Proceso para la extraccion de datos

IEEE
ScienceDirect

m SpringerLink

Fig. 4. Distribucién de articulos por fuente

Agrupacion de palabras claves relacionadas Una vez obtenida las palabras claves se procede a
agruparlas segun el tema al que se refieren. Ej.: palabras como “Ingenieria de Requisitos”, “Disefio del
software”, “Desarrollo del Software” y “Prueba del Software” se pueden agrupar como Fases de la Ingenieria
de Software.

Definiciéon de las variables Una vez obtenidas las agrupaciones de las palabras claves, estas agrupa-
ciones son utilizadas para el establecimiento de las variables de cada articulo. En esta etapa se define
como son medidas cada una de las variables. Cada variable debe estar relacionada con al menos una
pregunta de investigacion (Tabla , ya que el objetivo es usar esas variables para poder responder las
preguntas de investigacion.

Caracterizacion de los articulos Para completar la etapa de extraccién de datos, se elabora un
Tabla de datos en una planilla electrénical con todos los datos bibliogréaficos y variables obtenidas de
cada articulo. Esta Tabla esta compuesto por los campos que representan los datos bibliograficos de cada
articulo y las variables que responden a al menos una de las preguntas de investigacion.

4 Resultados

En la Tabla [3] se puede visualizar la cantidad de articulos encontrados agrupados segin la fase de la
Ingenieria de Software. Es importante mencionar que algunos trabajos analizados tratan con mas de
un algoritmo de ML, herramienta y/o involucran a mas de una etapa de ingenieria de software. La
Tabla [3] presenta las tareas de Ingenieria de Software que se examinaron en los articulos seleccionados. En
particular, la tarea de 'Prediccion de Fallas en el Software’ en la etapa de Pruebas recibi6 la mayor atencién
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Campo Categoria PI

Titulo Datos Bibliograficos

Autores Datos Bibliograficos

Evento Datos Bibliograficos

Tipo de Evento Datos Bibliograficos

Pais Datos Bibliograficos

Fecha de Publicacion Datos Bibliograficos

Algoritmo de Machine Learning Algoritmos empleados para la solucion del|PI1,PI4
problema

Etapa de la Ingenieria de Software Tratada |Etapa en la que fue generado el modelo de|PI1,PI5
ML

Tipo de Aprendizaje Tipo de aprendizaje empleado para solucionar|PI2
el problema

Mejor Algoritmo de ML Algoritmo de ML que genero el modelo con|PI4
mejor rendimiento

Herramientas Utilizadas Herramientas utilizadas para la generacién de|PI3
los modelos de ML

Table 2. Clasificacion de variables de los articulos analizados

en términos de investigacion, posiblemente debido a la abundancia de conjuntos de datos disponibles para
la creacion de trabajos de entrenamiento relacionados con esta tarea. Se visualiza en la Figura[f]la cantidad
de articulos agrupados por etapa de la ingenieria de software estudiada en cada investigacién, con los
siguientes detalles:

FEtapa de Pruebas: con un total de 11 articulos [I1, [9], [22], [24], [7], [I8], [25], [16], [36], [26] vy [12];
FEtapa de Ingenieria de Requisitos: con 5 articulos [17], [3], [8], [4] y [6];

— Etapa de Diseno: con 2 articulos [30] y [31];

FEtapa de Mantenimiento: con 3 articulos [21], [20] y [5]

— Etapa de Implementacion: con 1 articulo [2].

El tipo de tarea mas investigada fue la de Prediccion de fallas en el Software (Tabla . Esto probable-
mente se debe a que, la deteccion temprana de errores en el software es fundamental para garantizar
su conformidad. Por lo tanto, es natural que sea la tarea que reciba més atenciéon en investigacion. La
Figura [6] muestra la cantidad de articulos encontrados, agrupados segin el tipo de aprendizaje que fue
empleado para la generacion del modelo de ML. En los 22 articulos analizados utilizan en su totalidad
el tipo Aprendizaje Supervisado, ademés los articulos [8],[18] y [7] también utilizan el tipo Aprendizaje
por Transferencia, este tipo de aprensizaje aprovecha un modelo pre-entrenado en una tarea especifica
para mejorar el rendimiento de otro modelo en una tarea relacionada. Esto acelera el proceso de entre-
namiento y reduce la necesidad de grandes conjuntos de datos etiquetados para la nueva tarea, es decir,
este tipo de entrenamiento primeramente utiliza el entrenamiento Aprendizaje Supervisado y cuando se
incorporan nuevos grupos de datos a la base de conocimiento se utiliza el Aprendizaje por Transferencia.
Los tipos ‘Aprendizaje No Supervisado’ y ‘Aprendizaje por Refuerzo’ no fueron empleados en ninguno de
los articulos analizados. Suponemos que la razoén por la que el aprendizaje supervisado predomina sobre
los demés tipos de aprendizaje es debido al tipo de problema formulado por los trabajos investigados,
ya que en su mayoria buscaban clasificar un determinado parametro o caracteristica dado un conjunto
de valores pasados, por lo cual, el Aprendizaje Supervisado es el ideal para la solucion de este tipo de
objetivos.

La Figura[7] muestra las herramientas mas populares usadas para la generacion de los modelos de ML,
con los siguientes detalles:
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Tarea Ref.
Ingenieria de Requisitos

Clasificacién de Requisitos de Seguridad [17]
Demarcacién de Requisitos 13]
Deteccion de Requerimientos de Privacidad 18]
Prediccién de Recomendaciones de Seguridad del Software [6]
Predicciéon de Requerimientos No Funcionales [4]
Diseno

Deteccion de la Severidad del Error de Estimacion [30]
Deteccion del Tipo de Error de Estimacion [30]
Estimacion de Esfuerzo para Desarrollo del Software [31]
Desarrollo

(sin articulos)

Pruebas

Deteccion de Alcance de Comentarios de Codigo y Anélisis Semantico 19]
Deteccion de Deuda Técnica Admitida Consientemente [18]
Deteccion de Inconsistencia en el Codigo I7]
Deteccion de Olores en el Codigo 24

Prediccion de Fallas en el Software
Predicciéon de Test Inconsistentes

Implementacion

Deteccion de Commits Omitibles en Integracion Continua

Mantenimiento

Predicciéon de Clases Propensas al Cambio
Prediccion de Mantenibilidad del Software
Prediccion de Operaciones de Refactorizacion

[T [22] [25][16] [36][12]
[26]

2]

[20]
[21]
5]

Table 3. Tareas de la Ingenieria de Software estudiadas

La herramienta mas utilizada es Weka la cual fue utilizada en 7 articulos: [2], [11], [21], [3], [24], |16]

y [6].

Scikit-Learn fue utilizada en 6 articulos: [8], [18], [25], [26], [4] v [5],

Keras en 4 articulos: [§], [7], [18] y [E],
R tool en 3 articulos: [21], [24] y [30],
Python en 3 articulos: [§], [25] y [16],
Keel Tool [21],

Matlab [16] y

Tensorflow [1]

los articulos analizados 9 no mencionaron la herramienta que utilizaron. Posiblemente la razén por
la que no se mencionan en algunos articulos la herramienta utilizada es porque los algoritmos utilizados
fueron implementados de manera manual en algin lenguaje de programacién. También es importante
destacar que no se encontré una diferencia significativa en la frecuencia de uso de una herramienta en
particular. Los articulos no proporcionaron una explicaciéon clara de porque seleccionaron una herramienta

en particular.
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Ingenieria de Requisitos Disefio Desarrollo Prueba Implementacién Mantenimiento

Etapas de la Ing. de Software

Fig. 5. Cantidad de articulos agrupados por etapas de la Ingenieria de Software

4.1 Cruce de informacién

En la Tabla[d] se pueden apreciar los algoritmos que demostraron un rendimiento sobresaliente en relacion
a las distintas etapas de la Ingenieria de Software. El articulo [2I] no especifica cual es el mejor algoritmo
entre los que utiliza para sus pruebas. El algoritmo 'Random Forest’ destacé al aparecer en casi todas las
fases de la Ingenieria de Software. Esto se debe, en gran medida, a que Random Forest es un modelo de
conjunto (ensemble) compuesto por varios modelos, lo que le otorga una mejor capacidad de generalizacion
en cualquier fase de la Ingenieria de Software.

Como se puede observar en la Tabla[4]y la Figura [f] ninguno de los articulos analizados trata sobre
un algoritmo relacionado con la fase de desarrollo, se considera que esto no se debe a la falta de tareas
optimizables en esta etapa, sino més bien a las limitaciones de nuestra investigaciéon, los datos se han
extraido de un universo limitado de 22 articulos, lo que constituye una muestra todavia pequena para
confirmar o refutar la posibilidad de optimizar tareas en la etapa de desarrollo de software utilizando
algoritmos de ML.

Por otro lado, en la etapa de pruebas se identificaron més algoritmos de ML utilizados para optimizar
tareas realizadas dentro de esta etapa. Se considera que la informacion presentada en la Tabla [] esta
estrechamente relacionada con el hecho de que una gran parte de los articulos analizados se centra en el
analisis de la etapa de pruebas. Esta focalizacion en la etapa de pruebas puede explicar la mayor variedad
de algoritmos utilizados en dicha fase, ya que se le ha prestado una mayor atenciéon en la literatura.

5 Discusiéon y conclusiones

Respondiendo a las preguntas de investigaciéon planteadas al inicio de este articulo:
PI1- Podemos decir que existen evidencias que demuestren que es factible optimizar tareas
realizadas en el proceso de desarrollo de software. En todos los articulos estudiados se presentaron

resultados que mejoran en al menos una variable las tareas estudiadas utilizando algoritmos de
ML. La tarea Prediccion de Fallas en el Software de la etapa de Pruebas fue la tarea mas estudiada.
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Recuento de Articulos

| D

Aprendizaje Supervisado Transferencia de Aprendizaje Aprendizaje No Supervisado Aprendizaje por Refuerzo

Tipo de Aprendizaje

Fig. 6. Cantidad de articulos agrupados segin tipo de aprendizaje

PI2- Existen diferentes algoritmos de ML en los que se destaca 'Random Forest’, este fue uti-
lizado en 19 de los 22 articulos estudiados para optimizacion de varias tareas de diferentes etapas
de la ingenierfa de software. También demostro ser el mas eficiente en 10 de las 19 investigaciones
que utilizan este algoritmo (Tabla [)).

PI3- Se identificaron 8 herramientas utilizadas para la creacion y utilizacion de los algoritmos
de ML siendo las mas utilizadas Weka y Scikit-Learn (Figura @

PI4- Los algoritmos de ML maés utilizados son 'Random Forest’, como fuera mencionado
anteriormente, seguido de 'Logistic Regression’ y "Support Vector Machines’, ambos se mencionan
en 15 articulos, otro algoritmo mencionado con frecuencia es el 'Naive Bayes’ en un total de 14
articulos.

PI5- Las tareas de Ingenieria de Software méas estudiadas son de la etapa de Pruebas, en estas
se buscan optimizar la identificaciéon de errores que afectan el desempeno del software.

La elaboracion y ejecucion de esta investigaciéon permitié crear una Taxonomia de algoritmos de
ML utilizados en diversas etapas de la Ingenieria de Software. Esta proporciona una base que permite
vislumbrar preguntas para nuevas investigaciones en este campo, especialmente en relaciéon con las etapas
del desarrollo de software. Por ejemplo, no se identificaron algoritmos que optimicen tareas especificas
comunes de la ingenieria de software como tareas de la etapa de desarrollo. A pesar de que se identificaron
una gran variedad de algoritmos de ML, las investigaciones analizadas muestran que el 90% utilizan
prioritariamente el algoritmo 'Random Forest’, evidenciando una escasa de profundizacion en el estudio
de los demas algoritmos.

El trabajo realizado representa un avance significativo en la comprension y clasificacion de algoritmos
de Machine Learning en el contexto de Ingenieria de Software. La creacion de una taxonomia especifica
proporciona una estructura organizada para entender la diversidad de estas técnicas, de relevancia para
profesionales e investigadores en el campo.

Ademas, la identificacién de herramientas relevantes para abordar los desafios del estudio ofrece a los
lectores recursos practicos y aplicables, sirviendo como guias valiosas al enfrentarse a problemas especificos
en la implementacion de soluciones basadas en ML para la Ingenieria de Software. Quedd demostrado
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1(2,86%)
1(2,86%)

Herramienta ML
® No Menciona
®\\eka

® Scikit-Learn

® Keras

® Python

®R Tool

® Keel Tool

7 (20%) ® Matlab

® Tensorflow

3(8,57%) 9 (25,71%)

3(8,57%)

4(11,43%)

6 (17,14%)

Fig. 7. Herramientas para generaciéon de modelos ML mas utilizados

que existen varias tareas de la Ingenieria de software que pueden ser optimizadas usando ML, entre las
cuales se incluyen la Clasificaciéon de requisitos de seguridad, Demarcaciéon de requisitos, Deteccion de
commits omitibles en Integracion Continua, Deteccién de alcance de comentarios de codigo y anélisis
seméntico, Deteccion de inconsistencia en el codigo, Estimacion de esfuerzo para desarrollo del software,
Prediccion de test inconsistentes, Predicciéon de requerimientos no funcionales, Prediccion de operaciones
de refactorizacion, Prediccion de recomendaciones de seguridad del software y otros especificados en la
Tabla [3] Estas tareas son claves para el éxito del desarrollo del software, para que la misma pueda ser
entregada en tiempo, sin alteracion del costo estimado inicial y con la calidad requerida.

Este trabajo también destaca por abrir nuevas perspectivas y direcciones para investigaciones futuras,
senalando posibles extensiones y areas no cubiertas, como por ejemplo: escasos trabajos en la etapa de
levantamiento de requisitos, ningin trabajo que cubra tareas de la etapa de desarrollo y el estudio en
profundidad del algoritmo 'Random Forest’ por ser el més utilizado y que tiene mejor resultado. De esta
manera, proporciona una hoja de ruta para las siguientes etapas, que podrian explorar aspectos mas
detallados de ciertos algoritmos de ML, el desarrollo de nuevas herramientas o enfoques, y la exploraciéon
de aplicaciones especificas en Ingenieria de Software que requieran una mayor atenciéon, como citados
anteriormente.

6 Sugerencias para futuras investigaciones

A continuacién, algunas sugerencias de trabajos futuros.

1. Profundizaciéon de la taxonomia de algoritmos de ML segtiin una fase especifica de la
Ingenieria de Software.
Los resultados de esta investigacion revelan escasas investigaciones que aborden tareas de las etapas
de Diseno, Mantenimiento e Implementaciéon, ademas, no se identificaron articulos que aborden tareas
relacionadas con la fase de desarrollo. Por lo tanto, seria importante realizar investigaciones que se
concentren exclusivamente en una fase particular del ciclo de ingenieria de software, por ejemplo, en
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Mejor algoritmo de ML R D E P I M
Random Forest 3] 130] 111, @1, [221,||2] 5
o4, [25], [26]
Support Vector Machines [] 7]
Covolutional Neural Net-[[8] 18]
works(CNN)
748 [ 24
BAGGING 120]
Classification and Regression [31]
Trees
CNN-KELM [36]
Logistic Regression(LR) 13]
LR-Decision Trees |16]
Multinomial Naive Bayes [17)
Naive Bayes 24]
ONERULE 24)
Sequential Minimal Optimization 24]
US-XGBOOST 12

Table 4. Taxonomia de Algoritmos de ML con Fases de Ingenieria de Software - Ingenieria de Requisitos(R),
Diseno(D), Desarrollo(E), Pruebas(P), Implementacion(I), Mantenimiento(M)

la fase de desarrollo de software se podria implementar algoritmos de ML que optimicen la calidad
de escritura del cédigo fuente o las bases de datos.

2. Explorando el Potencial del Aprendizaje no Supervisado y del Aprendizaje por Refuerzo
en la Optimizacion de Tareas de Ingenieria de Software
Otra cuestion que consideramos que no se ha ejemplificado completamente es la utilizacion de otros
métodos de aprendizaje. Gran parte de los articulos que se han analizado emplean el aprendizaje
supervisado y han llevado a cabo tareas de clasificacién. Por lo tanto, una investigacién que se enfoque
en otro tipo de aprendizaje, como el aprendizaje no supervisado o el aprendizaje por refuerzo, seria
interesante para seguir contribuyendo al conocimiento en el campo de la optimizacién de tareas de
ingenieria de software.

3. Estudiar el algoritmo 'Random Forest’.
El algoritmo 'Random Forest’ se destaca por ser el mas mencionado y utilizado en los articulos
estudiados, ademas de presentar los mejores resultados en varias tareas estudiadas en diversas etapas
de la ingenieria de software, los buenos resultados de este algoritmo senalan el camino que debe ser
seguido para plantear nuevos algoritmos de ML, ya sea mejorando el algoritmo 'Random Forest’ o
creando nuevos algoritmos que tengan caracteristicas similares a este.
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