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Abstract— Open source code repositories provide massive data as
programs that have been used to develop different tools. These kinds
of works have been included in the active Big Code and Mining Soft-
ware Repositories research fields. Although different machine
learning works already classify the syntactic constructs used by pro-
grammers, there are no reports about the most common syntactic
patterns used by Java programmers. In this article, we describe a
system we build to provide such a report. Our system retrieves the
syntactic patterns used by Java programmers, distinguishing those
utilized by experts and beginners. We also present the anomalies
found in the usage of different syntactic constructs. We modify the
OpenJDK compiler to double the syntactic information included in
its Abstract Syntax Tree (AST), define a mechanism to translate
ASTs into n-dimensional vectors, combine the information of differ-
ent syntax constructs to build heterogeneous patterns, and apply the
Frequent Pattern Growth algorithm to mine the syntactic patterns
as association rules. The mined patterns allow expressing hierar-
chical subpatterns connected to one another, providing a high level
of expressiveness.

Index Terms—Syntactic patterns, rule mining, Abstract Syntax
Trees, association rules, Java.

I. INTRODUCCION

Con la aparicion de plataformas de desarrollo colaborativo
tales como GitHub, Bitbucket o SourceForge, la disponibi-
lidad de repositorios de codigo abierto ha crecido de forma sig-
nificativa [1]. Este elevado nimero de programas se ha utili-
zado para crear distintas herramientas orientadas a mejorar el
desarrollo de software, tales como traduccion entre lenguajes
[2], documentacion automatica de codigo [3], autocompletado
de codigo [4] o correccion automatica de errores [5]. Estas he-
rramientas utilizan técnicas de procesamiento del lenguaje na-
tural y aprendizaje automatico, recibiendo como entrada textual
el codigo fuente de los programas.

En los lenguajes de programacion textuales, los programas
estan compuestos de archivos de codigo fuente escritos como
texto, junto con otros recursos adicionales. No obstante, el co-
digo textual en realidad encierra informacion sintactica y se-
mantica que es comunmente representada con determinadas es-
tructuras de datos, tales como arboles y grafos [6]. La principal
estructura de datos para representar sintacticamente un pro-
grama es el arbol de sintaxis abstracta (4bstract Syntax Tree,
AST). Cada nodo de un AST representa una construccion sin-
tactica de un programa como una definicion de un tipo o una
variable, la invocacién a un método o una expresion aritmética.

Las estructuras sintacticas de los programas obtenida a través
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de sus ASTs ofrecen informacion adicional al mero texto de su
codigo fuente. La utilizacion de la informacion sintactica de los
programas ha permitido el desarrollo de herramientas avanza-
das tales como desofuscadores [1], detectores de vulnerabilida-
des de seguridad [7], decompiladores [8] o clasificadores de
programadores [9].

Adicionalmente a la creacion de herramientas, las estructuras
sintacticas de los programas se pueden emplear para minar, ana-
lizar y documentar los patrones sintacticos recurrentes utiliza-
dos por los programadores. Asi, se podrian detectar fracciones
de codigo altamente repetidas (idioms), asociar patrones al nivel
de experiencia de los programadores, detectar patrones utiliza-
dos que pudiesen dar lugar a errores o reconocer los patrones
de uso de una nueva caracteristica afiadida a una nueva version
de un lenguaje (por ejemplo, los records afiadidos a Java 15).
Esta es una informacién valiosa para mejorar el desarrollo de
IDEs (Integrated Development Environment), compiladores y
decompiladores. Asimismo, los patrones propensos a errores
detectados en los programadores inexpertos pueden ser utiliza-
dos en cursos de programacion para ensefiar por qué no utilizar-
los, de forma similar a como se ensefian patrones comunes de
programadores expertos [10]. Tales patrones también pueden
ser empleados para implementar un sistema inteligente de tuto-
rizacion (Intelligent Tutoring System, ITS) que evalie como el
estudiante mejora, tras analizar las construcciones sintacticas
que es capaz de utilizar, ofreciéndole tareas mas avanzadas con-
forme evolucione y reforzando conocimientos cuando la evolu-
cién no sea tan patente [11].

Lamentablemente, la mayor parte de los algoritmos de mine-
ria de datos requieren que la informacion a procesar se encuen-
tre en tablas en las que cada instancia o individuo sea represen-
tado como vectores de n dimensiones de tamafio fijo. No obs-
tante, tal y como hemos comentado, los programas se represen-
tan como arboles (ASTs), dificultando asi la utilizacion de los
algoritmos clasicos de mineria de datos. Asimismo, los ASTs
constituyen estructuras heterogéneas (tales como expresiones,
definiciones, sentencias y tipos), dificultando asi el cumpli-
miento del requisito del tamafio fijo de los vectores.

La principal contribucion de este trabajo es la extraccion de
patrones sintacticos de codigo Java de programadores expertos
y novatos, definiendo técnicas de transformacion de ASTs he-
terogéneos a tablas de tamaio fijo que nos permitan aplicar los
algoritmos cléasicos de minado de datos. Los patrones extraidos
son expresados mediante reglas que permiten la composicion
jerarquica de subpatrones heterogéneos conectados entre si,
proporcionando un nivel de expresividad superior al de los tra-
bajos existentes. Para ello, 1) disefiamos un AST con un grano
de detalle de sus entidades mucho mas fino que el utilizado por
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el compilador del OpenJDK [12]; 2) modificamos el analisis
sintactico que realiza dicho compilador para crear estos nuevos
arboles; 3) definimos un mecanismo de traduccion de los ASTs
heterogéneos a informacion tabular; 4) analizamos y detecta-
mos valores andmalos; y 5) extraemos y documentamos los pa-
trones sintacticos de los programadores Java mediante reglas de
asociacion.

Este articulo se encuentra organizado de la siguiente manera.
La siguiente seccion describe el trabajo relacionado. La Sec-
cion III presenta el sistema propuesto y la Seccion IV la meto-
dologia seguida. En la seccion V se explican los resultados y la
Seccion VI detalla las conclusiones y el trabajo futuro.

II. TRABAJO RELACIONADO

Allamanis y Sutton proponen un método para extraer auto-
maticamente patrones del codigo fuente (idioms), encontrando
construcciones sintacticas recurrentes [ 13]. Desarrollaron el sis-
tema Haggis que analiza fragmentos sintacticos que se repiten
con frecuencia, utilizando gramaticas probabilisticas de sustitu-
cion de arboles. Tras aplicar su sistema a distintos proyectos de
codigo abierto, encontraron patrones para la creacion de obje-
tos, tratamiento de excepciones y gestion de recursos.

Iyer y Zilles realizaron un estudio de 12 asignaturas de pro-
gramacion de primer afio en titulaciones de informatica de 9
universidades distintas, buscando los patrones sintacticos que
los alumnos deben manejar para aprobar los examenes y las
practicas [10]. Encontraron que se necesitaban 15 patrones para
resolver todos los problemas, de los que 9 de ellos se ensefiaban
en 9 de las 12 asignaturas y 5 patrones solo se abordaban en 3
de las asignaturas.

Diversos trabajos han creado modelos clasificadores a partir
de ASTs, pero sin tener por objetivo el minado de patrones sin-
tacticos. En el trabajo realizado por Ortin ef al., se crean mode-
los para clasificar programadores por su nivel de experiencia
[9]. Se parte de un conjunto de ASTs de igual estructura y se
traducen éstos a tablas en funcion de las caracteristicas de los
nodos del arbol. Con estas tablas, se construyen clasificadores
para cada tipo de AST mediante arboles de decision. Posterior-
mente se entrenan otros clasificadores para ASTs de programas
enteros, combinando los clasificadores obtenidos anterior-
mente. El sistema es capaz de distinguir programas desarrolla-
dos por novatos o expertos con una precision del 99,6%.

Baxter et al. utilizan ASTs para crear una herramienta de de-
teccion de fragmentos de codigo duplicado [14]. Analizan
ASTs de mas de 400.000 lineas de codigo, encontrando en torno
a 12,7% de cdodigo duplicado. Adicionalmente, el sistema es ca-
paz de utilizar los patrones de codigo duplicado encontrados
para sugerir modificaciones al programador, ayudando en la re-
factorizacion del codigo para evitar asi duplicidades. La infor-
macion sintactica del coédigo fuente ha sido utilizada por diver-
sos autores para detectar clones (coédigo duplicado), incluyendo
recientemente clones independientes del lenguaje [15], con un
elevado rendimiento mediante aprendizaje profundo [16] y es-
quemas de agregacion de ASTs aprendidos mediante redes neu-
ronales recursivas [17].

Se han utilizado reglas de asociacion para analizar como el
codigo de pruebas (testing) evoluciona conforme evolucionan
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los proyectos, desde su desarrollo hasta su produccion [18]. El
sistema es evaluado mediante dos casos de estudio diferentes:
un proyecto de codigo abierto y otro de un software industrial.
El resultado es que existe coevolucion del desarrollo y las prue-
bas, pero varia en funcion del tipo de proyecto, no pudiendo
obtener patrones generales a ambos proyectos.

NAR-Miner utiliza reglas de asociacion en codigo fuente
para detectar errores de programacion [19]. NAR-Miner per-
mite la negacion en los consecuentes de las reglas minadas, au-
mentando asi el mimero de reglas obtenidas. Para reducir los
falsos positivos (reglas que realmente no detectan un error), di-
sefian un algoritmo de minado de reglas con restricciones se-
manticas. NAR-Miner detect6 17 errores en el kernel de Linux
y 6 errores en PostgreSQL, OpenSSL y FFmpeg.

III. DESCRIPCION DEL SISTEMA

La Fig. 1 muestra el diagrama de la arquitectura de nuestro
sistema. A continuacion, describimos someramente sus elemen-
tos para posteriormente profundizar en los mismos. La entrada
del sistema es un conjunto de programas Java obtenidos tanto
de GitHub como de dos asignaturas de primer afio de progra-
macion de un Grado en Ingenieria del Software (detallado en la
Seccion IV.A), para utilizar codigo escrito por principiantes y
expertos. La salida es una coleccion de los patrones sintacticos
mas frecuentemente utilizados, su relacion con el nivel de ex-
periencia del programador y un informe acerca de los patrones
atipicos detectados.

Lo primero que hacemos es modificar el compilador de Java
del OpenJDK, aumentando la informacion sintactica ofrecida
por éste. Para ello redisefiamos su AST, afiadiendo nuevos no-
dos y relaciones, proporcionando asi una informacién mucho
mas detallada que la ofrecida por el compilador original (Sec-
cion I1L.A).

Establecemos una clasificacion de los distintos tipos de
subarboles con estructura comtin, encontrando los siguientes 7
tipos de construcciones sintacticas: programa (compuesto como
una coleccion de tipos definidos en él), definicion de tipo (clase,
interfaz, enumerado o registro), definicion de campo, definicion
de método, sentencia (o instruccion), expresion y tipo. Se defi-
nen 7 algoritmos de recorrido de estos tipos de subarboles, guar-
dando la informacion de cada construccion sintactica en 7 tablas
distintas (Seccion I11.C).

Posteriormente, los datos de las tablas son procesados, com-
binados y filtrados para crear los datasets que se utilizaran
como entrada de los algoritmos de extraccion de reglas y detec-
cién de anomalias. Si las anomalias son debidas a errores de
medicion (entradas que no debian haber sido consideradas) se
eliminan; en caso contrario, se incluyen en un informe de ano-
malias y se consideran en las reglas de asociacion (Sec-
cion II1.G). Los patrones sintacticos son finalmente generados
por el sistema.

A. Modificacion del Compilador de Java

Hemos utilizado el API que ofrece el compilador del Open-
JDK para extender su implementacion mediante plug-ins [12].
Para cada fichero Java, el compilador realiza un analisis sintic-
tico del mismo y genera el AST original. Recorremos dicho
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Fig. 1. Arquitectura del sistema propuesto. El sistema se nutre de codigo de expertos (GitHub) y de alumnos inexpertos para obtener elevado abanico de
patrones sintacticos. Se modifica el compilador de Java para aumentar la informacion de los ASTs de los programas y generar distintas tablas para las distintas
construcciones sintacticas mediante distintos recorridos de los ASTs. Estas tablas se combinan en datasets heterogéneos para finalmente generar los patrones

sintacticos junto con un informe de anomalias o valores atipicos.

AST mediante el patron de disefio Visitor para crear otro AST
con informacion mas detallada (siguiente subseccion). Por
ejemplo, todas las expresiones binarias en Java son representa-
das en el OpenJDK como instancias de BinaryTree, dificul-
tando el conocimiento del tipo concreto de expresion que repre-
senta. Para dar mas informacion acerca de la expresion, hemos
afiadido nodos que representan expresiones aritméticas (Arith-
metic), de comparacion (Comparison), l6gicas (Logical) 0 a
nivel de bits (Bitwise), entre otras [20].

B. Nueva Estructura del AST

El disefio del AST de OpenJDK esta formado por un total de
55 clases. Nosotros afiadimos 56 nuevas clases y campos [20]
para proporcionar mas informacion sintactica de los programas
y asi facilitar el minado de patrones sintacticos.

Nuestro disefio crea nuevas generalizaciones de arboles para
definiciones (tales como, variable, clase, interfaz y método) y
tipos (entero, array, referencia y cadena de caracteres). Tam-
bién especializa varias clases pertenecientes a las construccio-
nes sintacticas de sentencia y expresion. A modo de ejemplo,
OpenJDK modela cualquier expresion utilizada como una sen-
tencia mediante una instancia de su clase ExpressionState-
ment. Esta clase no distingue construcciones sintacticas como
“a=a+1”y “++a”. No obstante, la primera suele ser mas habitual
entre los programadores noveles, pudiéndose detectar como pa-
tron comun a este tipo de programadores. Por ello, nuestro di-
seflo del AST incluye los siguientes tipos de nodos para las ex-
presiones que también pueden utilizarse como sentencias: as-
signment, {Post,Pre} fix {De,In} crementUnary, MethodInvo-
cation, CompoundAssignment y NewClass.

Ademas de nuevas clases, nuestro disefio también afiade nue-
vos campos para almacenar informacion sintactica de interés.

Por ejemplo, nuestros nodos del AST incorporan informacion
relativa al rol que éstos juegan en su construccion sintactica pa-
dre. Asi, una asignacion puede jugar dos roles distintos si su
padre es una sentencia while: ser la condicion del while 0 una
sentencia de su cuerpo. La informacion de saber cuando una
asignacion se utiliza como condicidn es significativa, por ejem-
plo, para detectar programadores no principiantes (éstos rara
vez usan asignaciones en las condiciones de while).

Las 111 clases utilizadas, junto con las 56 originales, estan
disponibles para su consulta en [20].

C. Generacion de Tablas

Tal y como hemos mencionado, los algoritmos clasicos de
mineria de datos se basan en datos tabulares por lo que, para
utilizar dichos algoritmos, necesitamos convertir los AST's a ta-
blas. Lo primero es definir los distintos tipos de subASTs que
puedan tener una estructura homogénea, para poder almacenar-
los en la misma tabla. Identificamos las siguientes 7 construc-
cion sintacticas (tipos de subAST): programa (coleccion de sus
tipos definidos), definicion de tipo (clase, interfaz, enumerado
o registro), definicion de campo, definicion de método, senten-
cia (o instruccidn), expresion y tipo.

A modo de ejemplo, la Tabla I muestra la informacion alma-
cenada para las sentencias (el resto de las tablas puede consul-
tarse en [20]). Ademas del nombre de la clase de la sentencia
(su categoria sintactica), guardamos las categorias sintacticas
de sus tres primeros nodos hijos (si alguno de ellos no existe, se
le asigna none) y la categoria sintactica de su nodo padre. Como
se comentd con anterioridad, también almacenamos el rol que
la sentencia juega en el nodo padre. También almacenamos la
distancia desde el nodo raiz al actual (altura) y el numero de
arcos desde el actual al nodo hoja mas distante (profundidad).
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El ultimo valor almacenado para todos los nodos es el nivel de
experiencia del programador.

La traduccion de los AST a tablas es realizada por 7 distintos
recorridos de cada uno de los 7 subASTs, utilizando el patron
de disefio Visitor. Cada recorrido obtiene la informacion de una
construccion sintactica y la almacena en una tabla de la base de
datos.

TABLA1
CARACTERISTICAS O ATRIBUTOS DEFINIDOS PARA LAS SENTENCIAS
Nombre Descripcion

Cateworia sintactica Categoria sintactica del nodo (nombre de la
g clase del nodo AST).

Primer, segundo y ter- e .. .
g y Categoria sintactica del hijo correspondiente.

cer hijo
Nodo padre Categoria sintactica del nodo padre.
Rol Rol del nodo actual en el nodo padre.
Distancia en arcos desde el nodo actual hasta el
Altura .
nodo raiz .
Profundidad Distancia en arcos desde el nodo actual hasta el

nodo hoja mas distante.
Nivel de experiencia del programador: princi-

Nivel de experiencia .
piante o experto.

D. Generacion de los Datasets

Las 7 tablas creadas describen informacion sobre construc-
ciones sintacticas homogéneas, permitiéndonos obtener patro-
nes comunes de expresiones o sentencias. No obstante, un pro-
grama posee multiples subarboles de distintas construcciones,
representado mediante informacion heterogénea (p. €j., un pro-
grama tiene una clase que define un método, donde se usa una
sentencia que incluye varias expresiones distintas). Por ello,
ademas de utilizar la informacion homogénea, debemos crear
datasets que incluyan la informacion heterogénea y asi poder
minar patrones sintacticos heterogéneos y mas expresivos.

La creacion de los datasets heterogéneos se realiza mediante
operaciones de disgregacion de datos (drill down) que combi-
nan la informacion de las distintas tablas [21]. Asi creamos los
5 siguientes datasets heterogéneos:

(1) Una instancia por cada tipo definido, incluyendo la infor-
macion de su programa.

(i1) Una instancia por cada campo de un tipo definido, inclu-
yendo la informacion del programa y el tipo del campo.

(ii1) Una instancia por cada método de un tipo definido, inclu-
yendo la informacion del programa y los tipos de retorno y
de los tres primeros parametros (None si no los hubiere).

(iv) Una instancia por cada sentencia, incluyendo la informa-
cion del programa, tipo y método en el que se ha definido.

(v) Una instancia por cada expresion, incluyendo la informa-
cion del programa, tipo, método y sentencia en el que se ha
definido.

Por lo tanto, nuestro sistema crea 12 conjuntos de datos para
el minado de patrones sintacticos: 7 homogéneos y 5 heterogé-
neos.

E. Deteccion de Valores Atipicos

En los datasets utilizados, es posible que puedan encontrarse
instancias con valores atipicos, representando patrones sintacti-
cos significativamente distintos al resto de la poblacion. La de-
teccion de los mismos es importante para poder documentar di-
chos patrones, al constituir informacion valiosa relacionada con
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la contribucion de nuestro estudio. Adicionalmente, determina-
das anomalias pueden deberse a errores en los datos, que deben
ser eliminadas para evitar conclusiones erroneas.

Nuestros conjuntos de datos poseen informacion numérica y
categorica. Para detectar valores andmalos en los datos numé-
ricos, empleamos el test de Tukey basado en comparaciones
con el rango intercuartil, definido como la diferencia entre el
tercer y primer cuartil de una distribucion (/QR = Q3 — Q;) [22].
De este modo, se define un valor atipico como aquél que no
pertenece a alguno de los dos siguientes intervalos:

[Q; — 1,5 x IQR, Q; + 1,5 x IQR] (1)
[Q; —3 X IQR, Q; +3 X IQR] 2)

La primera expresion define un intervalo en el que se encon-
traran la mayoria de los valores; en caso contrario, se conside-
rara como un valor atipico leve. La segunda expresion define
un intervalo aun mayor, por lo que los valores fuera del mismo
son valores atipicos extremos. En base a la distribucion de los
valores de la variable, consideraremos (1) o (2) como anoma-
lias, eligiendo (2) siempre que haya valores atipicos extremos y
(1) en caso contrario.

Para el caso de las variables categoricas, empleamos un ana-
lisis de frecuencia en el que consideramos que un valor catego-
rico es atipico cuando su nimero de ocurrencias es menor que
0,2% / numero posibles valores. Por ejemplo, una variable boo-
leana tendra un valor anémalo cuando éste ocurra menos del
0,1% del total.

Una vez detectados los datos anomalos, se analizan si se de-
ben a errores de medicion (por ejemplo, haber considerado un
co6digo de un alumno incompleto). En dicho caso, la instancia
anomala se elimina del dataset para evitar sesgos en la informa-
cién minada. Adicionalmente, los atributos utilizados miden
dispersion de datos mediante percentiles y no utilizan prome-
dios, evitando asi que los valores anomalos impacten significa-
tivamente en la informacion minada.

F. Preparacion de los Datos

Los algoritmos de mineria de reglas de asociacion utilizados
para la extraccion de patrones sintacticos requieren que los atri-
butos del dataset sean binarios o dicotomicos (cierto o falso)
[23], por lo que es necesario un procesamiento previo de los
datos [24]. En el caso de un atributo categdrico que posea 1 po-
sibles valores, sustituimos dicho atributo por » atributos bina-
rios (representacion one-hot). Por ejemplo, el atributo que re-
presenta el nivel de ocultacion de un método (su visibilidad) se
traduce a los cuatro siguientes atributos binarios: publico, pro-
tegido, privado y paquete.

La binarizacion de los atributos numéricos continuos es
llevada a cabo mediante una discretizacion de los mismos, dado
que es la aproximacion mas comun a la hora de convertir datos
continuos en discretos [25]. Para la discretizacidn, se tiene en
cuenta la distribucion de los datos y se dividen éstos en distintos
intervalos. Para distribuciones normales y uniformes,
discretizamos los atributos continuos en cinco intervalos en los
que todos los intervalos tienen el mismo niimero de instancias
(igual frecuencia). Para el resto de distribuciones, Ia
discretizacion se baso en los cinco agrupamientos obtenidos
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mediante el algoritmo de aprendizaje automatico no
supervisado K-means.

G. Reglas de Asociacion

Las reglas de asociacion se utilizan en problemas de mineria
de datos con el objetivo de obtener asociaciones, patrones fre-
cuentes y correlaciones entres los valores de atributos que for-
man un conjunto de datos [24]. Si un dataset esta compuesto
por n atributos binarios o items I={i,, is, ... i}, Una regla de
asociacion se define como la siguiente implicacion:

X=>Y dondeX,YSI y XnY=20 3)

De esta forma, una regla tipica podria tener la forma “1r atri-
buto; aND atributo, THEN atributos; AND atributo,”, siendo atri-
buto; y atributo; los predecesores o antecedentes de la regla y
atributos y atributo4 los sucesores o consecuentes.

Dada una regla de asociacion, la cobertura o soporte (sup-
port) y confianza o precision (confidence) son dos medidas de
su calidad, definiéndose como:

nede instancias que contienenX eY

cobertura(X =Y) =

“
&)

ne total de instancias

nede instancias que contienen X eY

confianza(X =Y) = . . -
n? de instancias que contienen X

La cobertura mide la proporcion de instancias que la regla
cubre, mientras que la confianza indica la proporcion de veces
que la regla se cumple cuando ésta se puede aplicar (cuantas
veces el consecuente es cierto, tras serlo el antecedente).

Un conjunto de atributos o itemset es cualquier combinacion
de atributos o items del conjunto de datos ({iy, iz, ... im}). Los
algoritmos de mineria de reglas de asociacion se basan en la
blusqueda de atributos que se dan comunmente (frequent
itemsets) para luego crear las reglas de asociacion, siendo el al-
goritmo apriori uno de los mas conocidos. Un problema de este
algoritmo es que transforma el conjunto de datos en un conjunto
muy elevado de itemsets candidatos, requiriendo muchos recur-
sos de memoria y tiempo de computacion [25]. Por este motivo
utilizamos el algoritmo FP-Growth (Frequent Pattern Growth),
que representa los itemsets como un arbol de patrones frecuen-
tes o FP-tree, reduciendo el tiempo y la memoria de ejecucion
[25].

IV. METODOLOGIA

La Fig. 2 describe los pasos de la metodologia aplicada. Tras
crear los datasets homogéneos y heterogéneos (Seccion IV.A),
realizamos la deteccion, analisis y documentacion de los valo-
res anémalos (Seccion II1LE), eliminando aquéllos que repre-
senten errores metodologicos. Tras discretizar los datos (Sec-
cion IILLF), definimos una cobertura y confianza minima (Sec-
cion IV.B). Para cada uno de los datasets, generamos las reglas
de asociacion. Si éstas asocian un patrdn sintactico a la expe-
riencia del programador, se aplica seleccion de caracteristicas
para reducir el nimero de sus atributos (Seccion IV.C); en caso
contrario, se aumenta paulatinamente la cobertura minima.

Deteccion, andlisis y documentacion de l
valores anémalos Para cada dataset homogéneo y
1 heterogéneo
Eliminacién de los valores anémalos
derivados de errores metodoldgicos Si las regla a minar tiene el nivel de
1 experiencia como consecuente, aplicar
Discretizacién y binarizacién de los seleccion de caracteristicas
atributos
l En caso contrario, aumentar la cobertura
P minim ra re ir el nUmer reglas.
| Definicién de cobertura minima (0,5%) | a para reducir el nimero de reglas
Fijacion del criterio de confianza minimo Generar as reglas de asociacion |
(95%)

Fig. 2. Pasos de la metodologia aplicada.

A. Conjunto de Datos

El conjunto de datos utilizado incluye programas escritos
tanto por programadores principiantes como por expertos. Los
programas de principiantes han sido obtenidos de estudiantes
de primer afio del Grado en Ingenieria de Software de la Uni-
versidad de Oviedo, durante los afios 2018/19 y 2019/20, para
las asignaturas de Introduccion a la Programacion y Metodolo-
gia de la Programacion. Cada programa representa un examen
0 una practica realizada por un alumno. Asi, tal y como se mues-
tra en la Tabla II, obtuvimos un total de 4.515 programas con
37.701 ficheros Java.

TABLAII
NUMERO DE NODOS DE LOS ASTS
Principiante  Experto Total
Programas 4.515 136 4.651
Definicion de tipos 38.452 58.504 96.956
Definicion de campos 104.579 135.419 239.998
Definicién de métodos 256.562 369.074 625.636
Sentencias 1.173.327 1.963.408 3.136.735
Expresiones 3.939.626 7.296.366  11.235.992
Tipos 628.100 1.131.536 1.759.636
Total 6.145.161 10.954.443 17.099.604

El codigo fuente de los programas escritos por expertos fue
obtenido de diferentes repositorios de codigo abierto en Gi-
tHub, con al menos 1.000 contribuyentes. Los proyectos elegi-
dos fueron Chromium, LibreOffice, MySQOL y 133 proyectos di-
ferentes pertenecientes a Amazon Web Services. Esto hace un
total de 136 programas con 43.765 ficheros de codigo fuente.

A partir del codigo fuente, se generan los ASTs y se recorren
éstos para para rellenar las tablas de los 7 modelos homogéneos
definidos en la Seccion II1.C. La Tabla Il muestra el nimero de
nodos AST obtenidos para cada una de las tablas, observandose
codmo la base de datos tiene un total de mas de 17 millones de
entradas.

B. Filtrado de Reglas de Asociacion

Como hemos comentado, la mineria de reglas de asociacion
se basa en obtener las combinaciones de atributos (itemsets)
mas frecuentes, para luego extraer de éstos las reglas de asocia-
cion. Para ello, es necesario indicar la cobertura minima de los
itemsets, evitando asi minar un nimero muy elevado de reglas
que ademads cubran muy pocas instancias. El valor de cobertura
utilizado ha sido 0,5%, representando en nuestro caso un buen
equilibrio entre el nimero de reglas obtenidas y su cobertura.

Otro criterio de filtrado de las reglas es su confianza minima.
Si establecemos una confianza del 100%, podriamos desechar
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TABLA III
REGLAS QUE ASOCIAN CONSTRUCCIONES SINTACTICAS A NIVELES DE EXPERIENCIA DE PROGRAMACION
Numero Itemsets Reglas origi- Reglastrasla  Reglas ori- Reglas tras la
de generados nales (princi- reduccion ginales (ex- reduccion (ex-
atributos piante) (principiante) perto) perto)
Programas 29 3.095 9.735 181 648 5
% Definicién de tipos 24" 38.923 30.995 1.011 173.408 2.550
% Definicién de campos 70 44295 58.734 333 61.743 924
@ Definicion de métodos 40" 433.927 209.132 5.298 1.357.117 26.283
g Sentencias 262 17.692 273 15 11.718 680
T Expresiones 283 18.186 739 4 3.769 304
Tipos 43 5.491 22451 114 540 16
Def. tipos + programas 32" 277.047 1.610.619 2413 2.469.629 5.633
§ Def. campos + tipos + def. tipos + programas 12 835 42 10 423 69
5§  Def. métodos + tipos + def. tipos + programas 34" 322.015 4.748.636 4.902 1.180.268 14.307
% Sentencias + def. métodos + def. tipos + pro- 27" 92.240 14.377 663 80.146 2.580
8 gramas
T Expresiones + sentencias + def. métodos + def. 31" 266.329 870.013 3.886 671.584 9.007

tipos + programas

Soporte minimo de 0,5%. y confianza minima del 95% en todos los casos

reglas con una elevada cobertura (importantes) que pudiesen te-
ner algiin pequefio contracjemplo (p. ¢j., algiin patrdén de prin-
cipiante muy extendido que en alglin caso haya podido utilizar
algun experto). Para evitar este problema, fijamos la confianza
minima en 95%, permitiendo un margen de error del 5%.

Una peculiaridad de nuestro conjunto de datos es que tene-
mos una etiqueta que indica, para cada programa, el nivel de
experiencia de su programador. Esto nos permite crear reglas
en el que el consecuente sea, precisamente, esta etiqueta. Asi
podemos minar los patrones sintacticos utilizados por los pro-
gramadores expertos y por los principiantes, permitiendo apli-
car éstos en distintos escenarios como los descritos en la Sec-
cion 1. Un ejemplo de este tipo de regla es el siguiente':

IF p € Programas aND
lcodigoCreadoEnPaquetes (p) AND
tiposDefinidosComoClases(p) = 100%

THEN nivel del programador = principiante

Laregla indica que los programas que solo definen clases (no
implementan nuevos enumerados, interfaces o registros) y to-
das estan ubicadas en el paquete por omision, son desarrolladas
por principiantes. Este tipo de reglas asocian patrones sintacti-
cos al nivel experiencia de sus programadores. Para el resto de
las reglas, no afiadimos el atributo de experiencia en la genera-
cion de los itemsets, obteniendo asi los patrones sintacticos se-
guidos por cualquier programador.

C. Reduccion del Numero de Atributos

El proceso de discretizacion y binarizacion de los atributos
descrito en la Seccion IIL.F incrementa el nimero de atributos
de forma considerable. Por ejemplo, los atributos de sentencias
mostrados en la Tabla I pasan de 9 a 260 atributos. Los algorit-
mos de extraccion de reglas de asociacion poseen limitaciones
de rendimiento conforme crece el numero de atributos del con-
junto de datos [23]. Por ello, reducimos el nimero de atributos
del dataset.

Para aquellas reglas que asocian los patrones de c6digo al ni-
vel de experiencia de los programadores, buscamos reducir el

! Las reglas obtenidas tienen atributos binarizados, pero cambiamos éstos en
este articulo para facilitar su comprension.

*Se han aplicado un algoritmo de seleccion de caracteristicas.

numero de atributos sin reducir la informacion necesaria para
realizar dicha clasificacion. Bajo estas circunstancias, los algo-
ritmos de seleccion de caracteristicas o atributos (feature selec-
tion) ofrecen una buena alternativa. Utilizamos una seleccion
de atributos mediante una técnica de envoltorio (wrapper),
creando un clasificador Random Forest con 100 arboles de de-
cisién y quedandonos con los atributos seleccionados por dicho
clasificador (Tabla III).

En las reglas de asociacion que no tienen por consecuente el
nivel de experiencia del programador, no es posible aplicar la
seleccion de caracteristicas. En estos casos, aumentamos la co-
bertura minima para asi poder ejecutar los algoritmos que ex-
traen reglas de asociacion (Tabla IV).

D. Entorno de Ejecucion

Nuestro sistema se ha implementado modificando el compi-
lador de Java del OpenJDK 11.0.3, y desarrollando el resto de
los moédulos en Python 3.7.4 con scikit-learn 0.21.3 y mlxtend
0.18.0. Para almacenar los datasets utilizamos PostgreSQL
10.15. Todo el codigo fue ejecutado en un servidor Dell Po-
werEdge R530 con dos procesadores Intel Xeon E5-2620 v4 2.1
GHz (32 nucleos) con 128GB DDR4 2400 MHz de memoria
RAM, ejecutando un sistema operativo CentOS 7.9-2009.1 de
64 bits.

V. RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion mostramos los resultados obtenidos con nues-
tro sistema. Describiremos un resumen de las construcciones sin-
tacticas anomalas encontradas, asi como alguno de los patrones
sintacticos minados. El listado completo de los mismos esta dis-
ponible en [20].

A. Valores Anomalos

Hemos realizado el anélisis de valores andmalos, siguiendo el
método descrito en la Seccion IILE. La siguiente informacion es
un resumen de algunos resultados destacables:
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TABLA IV
REGLAS QUE NO ASOCIAN CONSTRUCCIONES SINTACTICAS A NIVELES DE EXPERIENCIA DE PROGRAMACION

Numero de Cobertura Itemsets Reglas Reglas tras

atributos minima generados  originales  la reduccion

Programas 27 10% 335 2.266 1.026

% Definicion de tipos 71 20% 5.092 14.014 12.081
% Definicién de campos 65 10% 323 735 702
%@ Definicion de métodos 107 20% 9.145 110.681 44.397
g Sentencias 260 10% 262 696 376
T  Expresiones 280 10% 139 353 162
Tipos 41 10% 373 773 490

»  Definicion de tipos + programas 98 30% 18.156 223.245 85.071
§ Definicion de campos + tipos + definicion de tipos + programas 173 30% 8.302 82.050 34.329
'8, Definicion de métodos + tipos + definicion de tipos + programas 205 50% 33.755 339.780 181.113
g Sentencias + definicion de métodos + definicion de tipos + programas 403 40% 21.828 130.300 58.014
&‘3 Expresiones + sentencias + definicion de métodos + definicion de tipos + 567 40% 51.628 802.203 330.837

programas

Confianza minima del 95% en todos los casos.

Se detectaron como programas anomalos aquéllos que im-
plementan 17,4% o mas tipos que no sean clases (enumera-
dos, interfaces o registros) o aquéllos que poseen mas de 12
clases en el paquete por omision. También detectamos algtin
programa de alumnos con el 100% de interfaces, debido a
que no realizaron la tarea de implementarlos. Al no poder
considerarse como programas reales, fueron descartados.
(i1) Las clases reconocidas como atipicas tienen mas de 25 mé-
todos, 12 campos, 4 anotaciones o 4 interfaces implementa-
dos. La utilizacion de bloques estaticos y clases anidadas son
detectadas como anomalias, no siendo por tanto utilizadas de
forma comun por los programadores Java (ambas caracteris-
ticas son empleadas inicamente por programadores exper-
tos). Ninguna clase fue definida como strictfp.

(ii1) La definicién de campos volatile y transient es atipica
y nunca utilizada por principiantes. Lo mismo sucede con
la utilizacion de anotaciones para campos.

(iv) En la definicion de métodos, solo algun programador ex-
perto, de forma anémala, utiliza la implementacion por de-
fecto de métodos de interfaces de Java 8+. También es ano-
mala la definicion de métodos native, synchronized 0 con
nombres en mayusculas. Un método es anémalo cuando
define mas de 17 sentencias, 5 parametros o variables lo-
cales, 4 anotaciones, 1 clausula throws 0 es sobrecargado
en mas de una ocasion.

(v) La unica sentencia detectada como andémala es el decre-
mento prefijo (--2), sélo utilizada en el 0,004% de las oca-
siones. Los valores de altura y profundidad anémalos son
aquéllos mayores de 6 y 9 respectivamente.

(vi) Las expresiones atipicas son las construidas con operado-
res a nivel de bit (1, &, ~ 0 ~), asignaciones multiples como
expresiones, decremento prefijo y postfijo, y referencias de
miembro (Tipo: :miembro).

(vii)El inico tipo andmalo encontrado es el tipo unién, propor-

cionado en Java 7+ para capturar excepciones de mas de un

tipO (catch (SQLException|IOException e) )

~
—-
~

B. Reglas que Asocian Construcciones Sintdacticas a Niveles
de Experiencia de Programacion

Este tipo de reglas son aquéllas donde el consecuente incluye
el atributo del nivel de programacion (experto o principiante). Tal

y como se muestra en la Tabla III, el algoritmo FP-Growth ge-
nera un nimero elevado de reglas que, bajo ciertas circunstan-
cias, pueden ser eliminadas sin perder la informacion buscada en
nuestra investigacion.

El primer escenario es cuando tenemos dos reglas “X = NP”
y“X = NP,Y”,donde X, NP,Y C I y NP representa el nivel de
experiencia del programador. Bajo estas circunstancias, se cum-
ple que la cobertura y confianza de la primera regla no son me-
nores que las de la segunda, por lo que podemos obviar la se-
gunda regla.

FP-Growth también genera reglas de asociacion con igual con-
secuente, en las que los antecedentes de una regla son subconjun-
tos de otra. Es decir, dos reglas de la forma “X = Z” y “X,Y =
Z”,donde X,Y,Z C I. En este caso, la cobertura de la primera
no es menor que la de la segunda, por lo que obviamos la se-
gunda. La regla no considerada (la segunda) podria tener una
mayor confianza al ser mas especifica, pero no supondria un
problema ya que ambas reglas poseen la confianza minima
deseada no inferior al 95% (en caso contrario no serian genera-
das por nuestro sistema). La Tabla III muestra como estas dos
simplificaciones reducen significativamente el niimero de re-
glas producidas.

A continuacion mostramos dos reglas de ejemplo obtenidas
del dataset homogéneo de definicion de tipos, que asocian pa-
trones sintacticos a programadores expertos:

IF ¢ € Def.Campos AND tipo(c) = genérico AND
inicializacion(c) = invocacion_método
THEN nivel del programador = experto
(cobertura = 8,6%, confianza = 99,9%)

IF ¢ € Def.Campos aND tipo(c) = referencia AND
esConstante(c) anp visibilidad(c) = plblica AND
inicializacion(c) = llamada_constructor

THEN nivel del programador = experto

(cobertura = 3%, confianza = 100%)

La primera regla identifica la definicion de un campo cuyo
tipo es genérico y su valor se inicializa con una invocacién a un
método. En el segundo caso, el campo es constante (final) y
publico, y se inicializa con la construccion de un objeto (opera-
dor new).

El sistema también obtiene reglas asociadas a principiantes,
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en las que se definen campos de tipo simple sin inicializacion:

IF ¢ € Def.Campos anp inicializacion(c) = None AND
( tipo(campo) = double or tipo(campo) = char )
THEN nivel del programador = principiante
(cobertura = 1,7%, confianza = 98,4%)

El sistema también es capaz de encontrar reglas utilizando
construcciones sintacticas de distintas tablas (datasets heterogé-
neos). La siguiente regla utiliza informacion de programas y de-
finicion de tipos (clases), identificando un patrén propio de pro-
gramadores novatos en el que se utiliza el paquete por omision,
no se definen interfaces y una clase implementada no hereda de
otra clase, ni implementa ningtin interfaz, in es anidada, y no uti-
liza ninguna anotacion ni ningin método estatico (de clase):

IF p € Programas aNp codigoPaquetePorOmision(p) AND
interfacesDefinidos(p) = 0% aND
¢ € Def. Tipos anp tipo(c) = Clase aND ¢ € p AND
meétodosEstaticosDefinidos(c) = 0% aND
numerolnterfaceslmplementados(c) = 0 aND
numeroAnotaciones(c) =0 anp lesClaseAnidada(c) aND
numeroClasesHeredadas(c) = 0 AND

THEN nivel del programador = principiante

(cobertura = 4,1%, confianza = 100%)

La siguiente regla heterogénea nos indica como las clases no
definidas en el paquete por omisién, que tienen un campo de tipo
no primitivo y ademas son constantes (£inal) son un patréon muy
comun entre los programadores expertos:

1IF ¢ € Def Tipos anp tipo(c) = Clase AND
¢ & paquetePorOmision aND
f € Def.Campos anp f € c¢ aND esConstante(f) AND
t € Tipos aND t € f aND lesPrimitivo(t)
THEN nivel del programador = experto
(cobertura = 21,5%, confianza = 98,6%)

Cabe destacar la expresividad de este tipo de reglas en las que,
ademas de permitir la utilizacion de diversos tipos de construc-
ciones sintacticas, también se permite controlar la existencia de
una dentro de la otra (su jerarquizacion). Por ejemplo, la regla
anterior permite indicar que 7 es el tipo del campo f' (¢ €f) y que f
es un campo de la clase ¢ (f € ¢). Aunque las reglas de asociacion
son altamente utilizadas para minar informacion, la composi-
cion de informacion sintactica, heterogénea y jerarquizada que
hemos realizado permite minar reglas con una expresividad no
ofrecida por los trabajos relacionados [9], [13], en los que se
limitan a combinar la existencia de instancias en distintas ta-
blas, pero sin asociar éstas. Es decir, se puede representar que
un programa tiene una clase en el paquete por omision y un atri-
buto no constante, pero no es posible indicar que dicho atributo
pertenezca a esa clase en particular [9].

C. Reglas de Asociacion que no Utilizan el Nivel de Expe-
riencia del Programador

En este caso minamos reglas de asociacion con cualquier es-
tructura, pero excluyendo el atributo de nivel de experiencia del
programador. Al no tener ese atributo como clasificador, no es
posible aplicar algoritmos de seleccion de caracteristicas para
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reducir su numero (Seccion IV.C). Debido al elevado niumero de
atributos, FP-Growth se queda sin memoria para generar los
itemsets, por lo que elevamos la cobertura minima de los mismos,
tal y como se muestra en la Tabla IV. También se aplica la se-
gunda eliminacion de reglas descrita en la Seccion V.B, en las
que se obvian las reglas en las que sus antecedentes son un sub-
conjunto de los antecedentes de otra regla y ambas tienen igual
consecuente. La Tabla IV muestra como la reduccion en el mi-
mero de reglas.

A modo de ejemplo, la siguiente regla de asociacion identi-
fica un codigo comun de las clases de utilidad, en el que la prac-
tica totalidad de sus miembros son estaticos (de clase) y, por
tanto, no definen un constructor ni derivan de otras clases:

1IF ¢ € Def.Tipos anD tipo(c) = Clase aND
visibilidad(c) = publica AND
camposkEstaticos(c) = 100% aND
meétodosEstaticos(c) = 100%

THEN numeroContructores(c) =0 AND

numeroClasesHeredadas(c) = 0
(cobertura = 13,4%, confianza = 99,8%)

El siguiente patron sintactico heterogéneo indica que los cam-
pos con tipos genéricos y privados estan casi siempre definidos
en paquetes distintos al paquete por omision, puesto que son tipos
altamente reutilizables (por eso usan genericidad):

1IF ¢ € Def-Tipos anp tipo(c) = Clase AND
f€ Def.Campos aND f € c AND
visibilidad(f) = privada anp
t € Tipos aND t € f aND esGenérico(t)
THEN paquete(c) # paquete_por_omision
(cobertura = 31,3%, confianza = 99,3%)

Las reglas mostradas en esta seccion son meros ejemplos de
las muchas obtenidas, las cuales pueden consultarse en [20].

VI. CONCLUSIONES

El sistema presentado es capaz de minar reglas que describen
los patrones sintacticos mas utilizados por los programadores
Java, permitiendo la diferenciacion de los patrones mas utiliza-
dos por principiantes y expertos. Asimismo, nuestro sistema ge-
nera importante informacion acerca de las construcciones sin-
tacticas anomalas, permitiendo conocer de forma empirica
como se utilizan las caracteristicas sintacticas del lenguaje Java.
Las reglas minadas permiten expresar subpatrones jerarquiza-
dos heterogéneos conectados entre si, consiguiendo una expre-
sividad no proporcionada por los trabajos relacionados.

Como trabajo futuro planeamos utilizar los datasets genera-
dos para detectar agrupamientos de patrones sintacticos me-
diante aprendizaje no supervisado. También queremos aumen-
tar la informacion extraida del compilador, afiadiendo informa-
cion semantica [26].

Planeamos aplicar este método a varios lenguajes de progra-
macién. Para ello, deberiamos realizar dos tareas: la principal
es definir la informacion sintactica de forma agnostica al len-
guaje de programacion; adicionalmente, seria necesario imple-
mentar una analizador sintactico por cada lenguaje soportado
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que genere la informacion sintactica. El resto del sistema per-
maneceria sin variacion.

Todos los datos utilizados en nuestro trabajo, las reglas extrai-
das, el informe de valores andmalos, el nuevo disefio del AST y
todo el codigo fuente utilizado para implementar nuestro sistema
estan disponibles para su descarga en http:/www.reflec-
tion.uniovi.es/bigcode/download/2021/ieee-lat.
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