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Resumen Este trabajo presenta un enfoque sistemaético, disciplinado
y estructurado para identificar y medir los posibles problemas de cali-
dad en los datos recolectados en experimentos en Ingenieria de Software,
mediante la aplicacién de la disciplina Calidad de Datos. También se
presenta la aplicacién de este enfoque en un experimento realizado en la
Universidad de la Republica en Uruguay. Los resultados del andlisis de
la calidad indican claramente que los investigadores que realizan experi-
mentos en ingenieria de software deben analizar la calidad de los datos
del experimento antes de realizar los andlisis estadisticos del mismo. La
aplicacion del enfoque mostrd ser ttil y presenta diferencias con pro-
puestas anteriores para el estudio de la calidad de datos en experimentos
controlados en ingenieria de software.

1. Introduccion

La Ingenieria de Software Empirica busca, a partir de la experimentacion,
conocer si ciertos supuestos sobre el desarrollo de software son reales. Durante
el proceso de experimentacion se genera gran cantidad de datos. Sobre estos se
realizan andlisis estadisticos y estudios comparativos. Por ltimo, se establecen
resultados y conclusiones que surgen del propio analisis realizado [8].

Uno de los experimentos que senté las bases de cémo experimentar en inge-
nierfa de software, fue el realizado por Basili y Selbi [2]. Desde hace pocos anos
la comunidad de ingenierfa de software empirica ha investigado distintos aspec-
tos relativos a los experimentos controlados. Algunos ejemplos son: la forma de
reportar experimentos [7], la forma de disenarlos y conducirlos [8,17], y cémo
realizar meta-andlisis [13].

Los datos recolectados durante la ejecucion de un experimento pueden ser
de mala calidad. Esto provoca que los resultados del mismo sean cuestionables.
Incluso, si la calidad de los datos esta comprometida en un alto porcentaje de
los datos, o con un problema “grande” en un pequeno porcentaje de los mismos,
los resultados del experimento pueden ser incorrectos [1].

Sin embargo, en la literatura poco se menciona acerca de la importancia de la
calidad de los datos recolectados en un experimento y menos atn en lo que refiere
particularmente a experimentacién en ingenieria de software [1,10,11]. Ademds,
en los casos que se realiza un anélisis de la calidad de los datos de un experimento,
tanto como forma de evaluar la misma como para realizar una limpieza, este
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se basa casi exclusivamente en la deteccién de outliers [11]. Como resultado
de un extenso estudio bibliografico, Bachman menciona que solo unas pocas
publicaciones plantean el tema de calidad de datos, y que ningtin estudio ha
verificado la completitud o el grado de veracidad en los datos utilizados, y menos
aun explorado los posibles efectos sobre los resultados de los experimentos [1].
Liebchen y Shepperd establecen que los investigadores en ingenieria de software
empirica utilizan datos en los cuales basan sus investigaciones pero que, en la
gran mayoria de los casos, no se estima ni analiza el efecto que podria causar en
los resultados si los mismos fueran de mala calidad [11].

Por otro lado, se debe tener en cuenta que la Calidad de Datos es un drea de
investigacion en si misma, en la cual se ha generado un gran volumen de trabajo
(sobre todo en los ultimos anos) enfocado principalmente a: definir los distintos
aspectos de la calidad de los datos [3,9,12,14], y proponer técnicas, métodos y
metodologias para la medicién y para el tratamiento de la calidad de los datos
[3,9,16].

En este articulo presentamos un anélisis de la calidad de los datos recolecta-
dos por los sujetos que participaron de un experimento controlado en ingenieria
de software. Adoptamos un enfoque sistematico, disciplinado y estructurado pa-
ra estudiar los datos de dicho experimento de manera de encontrar problemas
en la calidad de los mismos. Para ello utilizamos la propuesta de Batini y Scan-
napieco, que proviene de la disciplina Calidad de Datos [3]. Nuestro trabajo
utiliza e instancia dicha propuesta para que pueda ser aplicada en los datos del
experimento; pudiendo resultar repetible en estudios similares.

La Figura 1 presenta el trabajo completo que fue realizado respecto a la cali-
dad de los datos. Luego de ejecutado el experimento controlado se identificaron
los posibles problemas de calidad sobre los datos. Para cada problema, se iden-
tificaron y ejecutaron métricas especificas cuyos resultados fueron registrados.
Luego se realizé la limpieza y migracion de los datos. Este articulo presenta los
problemas de calidad, las métricas definidas y la medicién realizada en la base
de datos del experimento, dejando fuera las actividades de limpieza de datos.
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Ejecucion Identificacién de Medicion y Limpieza y
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Figura 1. Etapas del estudio realizado.
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Este articulo estd organizado de la siguiente manera. La seccion 2 presenta las
dimensiones y factores de la calidad de datos que son utilizados en este trabajo.
El experimento controlado se presenta en la seccién 3. La seccion 4 presenta los
problemas de calidad detectados. Los resultados se presentan en la seccién 5 y
las conclusiones en la seccion 6.

2. Calidad de Datos

Los datos constituyen un recurso muy valioso para las organizaciones al ser
utilizados principalmente para la toma de decisiones. La mala calidad de los
mismos influye de manera significativa y profunda en la efectividad y eficiencia
de las organizaciones asi como en todo el negocio [3]. Cada dia se hace mds
notoria la importancia y necesidad en distintos contextos de un nivel de calidad
adecuado para los datos.

Existen distintos aspectos que componen la calidad de datos. Estos se conocen
como dimensiones de calidad. En los trabajos del area de Calidad de Datos existe
un nucleo de dimensiones que es compartido por la mayoria de las propuestas
[9,12,14,16]. Nuestro trabajo se basa en la propuesta de Batini y Scannapieco
[3], que consensua las distintas dimensiones que se han propuesto.

En este trabajo utilizamos una abstraccién de la calidad de datos [6], donde
ademds de las dimensiones se definen otros conceptos para la clasificacién y el
manejo de la misma. Estos conceptos son el de factor, métrica y método de
medicién. Una dimensién de calidad captura una faceta (a alto nivel) de la
calidad de los datos. Por otra parte, un factor de calidad representa un aspecto
particular de una dimensién de calidad. Una dimensiéon puede ser entendida
como un agrupamiento de factores que tienen el mismo propésito de calidad. Una
métrica es un instrumento que define la forma de medir un factor de calidad.
Un mismo factor de calidad puede medirse con diferentes métricas. A su vez,
un método de medicién es un proceso que implementa una métrica. Se pueden
utilizar distintos métodos de mediciéon para una misma métrica.

Normalmente, los datos se encuentran en algin repositorio de datos. En
nuestro caso los datos se encuentran en una base de datos relacional y por eso
es de especial interés considerar las mediciones de la calidad de los datos en ese
tipo de repositorio.

Las mediciones en una base de datos relacional se pueden realizar a varios
niveles: celda, tupla, tabla, e incluso a nivel de la base de datos entera. En
definitiva, se pueden considerar distintos niveles de granularidad para evaluar
la calidad de los datos. Por esto se definen funciones de agregacion, las cuales
calculan un valor de calidad para un conjunto de datos a partir de valores de
calidad medidos para cada elemento de ese conjunto, es decir permiten pasar de
un nivel de granularidad de datos a otro, obteniendo la calidad resumida para
ese nuevo nivel. Por ejemplo, es posible obtener una medida de calidad de una
tupla a partir de las medidas de calidad de cada una de sus celdas.

A continuacion se presentan las dimensiones y factores de calidad utilizadas
en este trabajo. De la propuesta de Batini y Scannapieco [3], no se considera la
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dimension frescura relacionada con el tiempo y la vigencia de los datos, ya que
entendemos no tiene aplicabilidad en nuestro caso. Esto se debe a que los datos
del experimento se consideran “frescos” (son eternamente vigentes).
Dimensién: Exactitud

La exactitud indica que tan precisos, validos y libres de problemas estan los
datos. Establece si existe una correcta y precisa asociacién entre los estados del
sistema de informacién y los objetos del mundo real.

Existen tres factores de exactitud: exactitud semantica, exactitud sintactica y
precisién. La exactitud semdantica se refiere a la cercania que existe entre un valor
v y un valor real v’. Interesa medir que tan bien se encuentran representados los
estados del mundo real en el sistema de informacién.

La exactitud sintéctica se refiere a la cercania entre un valor v y los elementos
de un dominio D. Interesa saber si v corresponde a algiin valor valido de D, sin
importar si ese valor corresponde a uno del mundo real.

La precision, por otra parte, se refiere al nivel de detalle de los datos.
Dimensién: Completitud

La completitud indica si el sistema de informacion contiene todos los datos
de interés, y si los mismos cuentan con el alcance y profundidad que sea reque-
rido. Establece la capacidad del sistema de informacion de representar todos los
estados significativos de una realidad dada.

Existen dos factores de la completitud: cobertura y densidad. La cobertura
se refiere a la porcion de datos de la realidad que se encuentran contenidos en
el sistema de informacién. La densidad se refiere a la cantidad de informacién
contenida y faltante acerca de las entidades del sistema de informacién.

En un modelo relacional la completitud (en particular, la densidad) se ca-
racteriza principalmente por los valores nulos, cuyo significado a pesar de ser
variado, es importante conocer. Un nulo puede indicar que dicho valor no existe,
que existe pero no se conoce, o que no se sabe si existe en el mundo real.
Dimensién: Consistencia

Esta dimensién hace referencia al cumplimiento de las reglas seméanticas que
son definidas sobre los datos. La inconsistencia de los datos se hace presente
cuando existe mas de un estado del sistema de informacién asociado al mismo
objeto de la realidad, y hay contradicciones entre dichos estados.

Las restricciones de integridad, por otra parte, definen propiedades que deben
cumplirse por todas las instancias de un esquema relacional. Se distinguen tres
tipos de restricciones de integridad, las cuales se corresponden con los factores
de esta dimension.

Las restricciones de dominio, se refieren a la satisfaccion de reglas sobre el
contenido de los atributos de una relacion.

Las restricciones intra-relacion, se refieren a la satisfaccion de reglas sobre
uno o varios atributos de una relacién. Las restricciones inter-relacién, se refieren
a la satisfaccién de reglas sobre atributos de distintas relaciones.

Dimensién: Unicidad

La unicidad indica el nivel de duplicacién de los datos. La duplicacién ocurre

cuando un objeto del mundo real se encuentra representado mas de una vez
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en los datos, esto es, varias tuplas representan exactamente el mismo objeto.
Distinguimos entonces dos factores de la dimensién Unicidad: Duplicacién (la
misma entidad aparece repetida de manera exacta) y Contradiccién (la misma
entidad aparece repetida con contradicciones).

3. Experimento para Evaluar Técnicas de Pruebas

Un tipo de experimento controlado usado habitualmente en ingenieria de
software es el experimento con sujetos humanos [8]. En estos experimentos gran
parte de los datos que se recolectan durante el mismo es generada por humanos.
Por ende, la calidad de estos datos siempre debe estar en duda.

Durante 2008 y 2009 en la Facultad de Ingenieria, Universidad de la Republi-
ca en Uruguay realizamos un experimento controlado para evaluar la efectividad
y costo de distintas técnicas de pruebas unitarias [15]. Los sujetos que participa-
ron del experimento debian probar distintos programas con distintas técnicas de
pruebas en busca de defectos. Un defecto es una anomalia en el cédigo fuente.
Cuando un sujeto encontraba un defecto debia registrar los datos del mismo.
Los sujetos también registraban la clasificacién de cada defecto segin dos taxo-
nomias: ODC [5] y una propuesta por Beizer [4]. Para cada uno de los defectos
los sujetos debian registrar, entre otros, los siguientes datos: nombre de archivo
y numero de linea de cédigo donde se encuentra el defecto, clasificacion del de-
fecto en ODC y Beizer, tiempo que le llevé detectar el defecto y descripcién del
defecto.

Los sujetos no solamente registraban defectos. En una herramienta web para
registro de defectos y tiempos los sujetos registraban los siguientes datos: fecha
y hora de comienzo y finalizacién, tiempo de diseno de casos de prueba y de eje-
cucién de la experiencia, y los datos mencionados sobre los defectos encontrados.

La herramienta web fue construida a medida para la recoleccién de datos
del experimento. Esta utiliza una base de datos centralizada donde se guardan
todos los datos que registran los sujetos durante el experimento. En este articulo
presentamos el andlisis de la calidad de los datos que estan almacenados en dicha
base.

4. Problemas de Calidad en los Datos de un Experimento

En esta secciéon se presentan los problemas de calidad que identificamos.
Llamamos problemas de calidad a los tipos de problemas dentro de un factor
y dimension de calidad. Los problemas son especificos para el experimento que
analizamos pero generalizables a otros experimentos similares.

El primer paso hacia la identificacién de los problemas de calidad, fue definir
en conjunto con el equipo que condujo el experimento controlado (consumidores
de los datos) cudles eran los datos que tenfan mayor impacto en los andlisis es-
tadisticos. Nuestro foco estuvo entonces en estudiar la calidad de esos datos. A
continuacion, se procedié a analizar las dimensiones y factores de calidad pro-
puestos por Batini y Scannapieco [3] aplicdndolos a dicho conjunto de datos.
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Otra actividad importante realizada para identificar los problemas fue la explo-
racién de la herramienta web de registro de tiempos y defectos y un andlisis de
la estructura de la base de datos que contiene los datos que registraron los su-
jetos. De esta manera, fue posible identificar qué problemas de calidad podrian
presentarse en la base bajo estudio, y qué métricas era necesario definir para
poder detectar su presencia o ausencia.

La Figura 2 muestra la relacion que existe entre dimensiones, factores, proble-
mas y métricas, y como se aplican estos conceptos en un caso particular. Mientras
que la definicién de dimension y factor de calidad son generales, los problemas
y métricas son especificos y definidos para nuestro experimento, aunque pueden
ser utilizadas en experimentos similares. Es por ello que los problemas de cali-
dad aqui presentados podrian ser reutilizados en otros experimentos controlados
similares.

DIMENSIONES EJEMPLO: Unicidad

1 <

: =

FACTORES { Duplicacion ] Contradiccién]

E
GENERAL
i ESPECIFICO

Registro Registro
PROBLEMAS duplicado contradictorio
B

s Registro de taxonomias Archivo de Clasificacion | |
‘ METRICAS duplicados para ODC y software contradictoria
Beizer contradictorio para ODC

Figura 2. Relacién entre Dimensiones, Factores, Problemas y Métricas.

Como se mencioné anteriormente, las dimensiones de calidad de datos que
se miden son: Exactitud, Completitud, Consistencia y Unicidad. En el Cuadro
1 se muestran todos los problemas identificados para el experimento, por cada
factor y cada dimensién de calidad.

Cuadro 1. Problemas de Calidad en los Datos.

Dimensién |Factor Problema de calidad 1d.
Exactitud |Exactitud sintéctica Valor fuera de rango P1
Estandarizacion P2
Exactitud semantica Registro inexistente P3
Defecto mal registrado P4
Valor fuera de referencial P5
Completitud |Densidad Valor nulo P6
Clasificacién de defecto pP7
Consistencia|Integridad intra-relaciéon|Reglas de integridad intra-relacién|P8
Valor tnico P9
Integridad referencial — |Referencia invalida P10
Unicidad Duplicacién Registro duplicado P11
Contradiccion Registro contradictorio P12
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Para todos los casos, la unidad de medida del resultado es booleana: se mide
si el objeto contiene o no un problema. Los problemas se miden, en la mayoria de
los casos y salvo que se indique lo contrario, mediante la definicién y ejecucion
de consultas SQL.

Por motivos de espacio presentamos tnicamente la discusién de uno de los
problemas detectados.

Registro duplicado.

Se identifica este problema cuando existen dos o mas registros que aparecen

repetidos de manera exacta. Existen dos situaciones:

= Cuando contienen el mismo valor en la clave y demds atributos (o en su
defecto valores nulos). Este caso se contempla con controles del SGBD.

= A pesar de contener distinta clave primaria, hacen referencia al mismo objeto
de la realidad y contienen los mismos datos en los campos que se definan.
Para este caso se verifica que no existan registros repetidos (segtn el criterio
definido) en la base bajo estudio.

La causa de este problema se puede deber a una equivocaciéon por parte del
Verificador (sujeto del experimento en nuestro caso) al registrar varias veces el
mismo defecto, o un error de la herramienta que ocasione se almacenen registros
repetidos en la base. De no considerar este problema, la cantidad de defectos
total que se obtenga no reflejara la realidad, ya que se contaran varios registros
que hacen referencia al mismo defecto.

En el caso particular de la métrica “Registro de taxonomias duplicados para
ODC y Beizer”, el criterio de duplicaciéon definido consiste en identificar los
registros de defectos que contienen (para las taxonomias de ODC y Beizer) la
misma clasificacién dentro de la misma categoria para un mismo sujeto.

5. Resultados y Discusion

Se identificaron 12 problemas de calidad (que fueron presentados en el Cuadro
1), y se definieron un total de 24 métricas para medir estos problemas aplicados
sobre objetos (celdas y/o tuplas) de la base.

Del total de métricas definidas el 70 % se midié de forma automatica, el 10 %
de forma manual y para el 20% restante no se realizé la medicién. La auto-
matizacién consistié en ejecutar sentencias SQL y, para un caso particular, se
incluyeron algoritmos programados en Java. Las mediciones manuales corres-
ponden a verificaciones, realizadas manualmente, contra otras fuentes de datos
no persistidas. Por ejemplo, consultas a responsables del experimento. Diversos
motivos imposibilitaron (hasta el momento) ejecutar la medicién de algunas de
las métricas definidas. Por ejemplo, para medir la correctitud seméantica sobre
los registros de defectos se deben verificar manualmente los 1009 registros de
defectos existentes, lo cual no se realizé ain por razones del esfuerzo asociado a
dicha verificacion.

Al medir encontramos que 14 de las métricas dieron como resultado al menos
una tupla o celda con la presencia (potencial) de un problema en los datos. El
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Cuadro 2 presenta dichas métricas, el objeto medido en la base de datos y el por-
centaje de objetos (potencialmente) con problemas de calidad (porcentaje de ob-
jetos que tiene problemas de calidad de la totalidad de objetos medidos con dicha
métrica). Los nombres de los objetos son nemotécnicos y permite conocer qué fue
medido. A modo de ejemplo, el objeto “Registro_Defecto.tiempo_deteccion”, in-
dica cuanto tiempo le llevé a un sujeto detectar cierto defecto.

Este andlisis de la calidad de los datos permitié, por ejemplo, detectar que
la clasificacién de defectos contuvo un alto porcentaje de problemas de calidad.
Esto se ve reflejado en las mediciones relativas a la clasificacién de defectos: un
38,4% de los objetos medidos presentan el problema de calidad que refiere a
nombres de las categorias fuera de un referencial, mientras que un 17,6 % contie-
nen registros de taxonomias duplicados. Habiendo detectado esta situacion todo
lo concerniente a la clasificacién de defectos fue eliminado del analisis estadistico
de efectividad y costo de las técnicas [15].

Este estudio de la calidad de los datos también permite conocer para qué da-
tos conviene realizar una limpieza antes de que sean utilizados en el anélisis
estadistico del experimento. De esta forma se pretende garantizar que el anélisis
del experimento se realice sobre datos vélidos. Caso contrario los resultados, y
las conclusiones del experimento pueden incluso no corresponderse con la reali-
dad (y este es justamente el objetivo de los experimentos controlados, estudiar
y conocer la realidad).

6. Conclusiones

El aporte principal de este trabajo es haber utilizado un enfoque sistematico,
disciplinado y estructurado de la disciplina Calidad de Datos para identificar y
medir los problemas de calidad en los datos que se pueden encontrar en experi-
mentos en ingenieria de software. No encontramos en la literatura otros estudios
o publicaciones que aborden esta problemédtica con un enfoque como el que
aqui se presenta. Normalmente la literatura, como ya se menciond, aborda casi
exclusivamente la calidad de datos en experimentos como la forma de detectar
outliers. Entendemos que nuestra propuesta es mas amplia ya que considera di-
versos problemas de calidad (considerando dimensiones y factores de calidad)
y no solamente el estudio de outliers. También entendemos que el estudio de
outliers debe realizarse luego de una limpieza como la que aqui presentamos, ya
que para identificarlos es razonable que la poblacién sea la “correcta”, es decir,
trabajar sobre los datos ya analizados respecto a otras propiedades de calidad
y, sobre todo, datos ya limpios respecto a esas propiedades.

Ademis, en este articulo, mostramos el uso de nuestra propuesta en un expe-
rimento controlado y los resultados de la medicién de la calidad en los datos. En
el andlisis realizado encontramos que los datos de los experimentos (obviamente)
contienen problemas y que en muchos casos se debe realizar una limpieza antes
de realizar los célculos estadisticos. Incluso, respecto a uno de los datos (tipos
de defectos clasificados en dos taxonomias), descartamos su uso en el andlisis
estadistico debido a la mala calidad de esos datos.
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Cuadro 2. Métricas aplicadas sobre objetos de la base con resultado de al menos una
tupla o celda con presencia de problemas.

Id. Meétrica Objeto(s) %Prob.

Prob.

P1 Valor fuera de rango|Registro_Defecto.tiempo_deteccion 2,1%
en tiempos
Valor fuera de rango |Registro_Defecto.linea 0,8 %
en lineas de cédigo |Registro_Defecto.linea_estructura 0,3%

P3 Archivo de software|Archivo 2,1%
inexistente

P5 Nombre de la cate-|Registro_Taxonomia 38,4%
goria fuera de refe-
rencial

P6 Valor nulo en Experimento.tiempo_ejecucion 6,8 %
atributos sin Registro_Taxonomia.taxonomia_id 13,7%
definicién (not null) Registro_Taxonomia.valor_categoria_id 0,02 %

Experimento.tiempo_casos (técnica dindmi-|6,8 %
ca)

pP7 Clasificacién de de-|Registro_Defecto (ODC) 0,3%
fectos segun ODC

P8 Regla de integridad|Registro_Defecto.tiempo_deteccion 8,9%
en el tiempo de de-
teccién de defectos
para técnicas estati-
cas
Regla de integridad|Experimento.tiempo_ejecucion 4,5%
en el tiempo de eje-
cucién de casos

P10  |Referencia en taxo-|Registro_Taxonomia.registro_id 4,9%
nomias y registro de
defectos
Referencia invéli-| Valor_Categoria.categoria_padre 10 %
da en jerarquia de
categorizacion para
Beizer

P11  |Registro de taxo-|Registro_Taxonomia (ODC) 17,6 %
nomias  duplicados
para ODC y Beizer

P12 Archivo de software|Archivo_Software 8,3%
contradictorio
Clasificacién contra-|Registro_Taxonomia (ODC) 1,5%
dictoria para ODC
Registro de taxo-|Registro_Taxonomia (para Beizer) 0,7%
nomia contradictorio
para Beizer
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Desde la perspectiva de la ingenieria de software empirica este articulo busca

concientizar acerca de la importancia que tiene la disciplina de calidad de datos
en los experimentos controlados. Desde la perspectiva de la calidad de datos,
este trabajo muestra una aplicacién de las técnicas de medicién de calidad y de
limpieza de datos a un dominio particular.
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