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“In God we trust. All others must bring data.”

W. Edwards Deming
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Resumen

En la Ingenierfa de Software se realizan experimentos con el objetivo de demostrar si ciertas
teorias o creencias son reales. Durante la ejecucion de estos experimentos, los sujetos humanos regis-
tran ciertos datos. Estos datos son almacenados en repositorios, y seran utilizados por los investiga-
dores y por la comunidad empirica en general para obtener resultados y conclusiones. Si los datos a
partir de los cuales se generan los resultados del experimento no tienen los niveles adecuados de cali-
dad y no reflejan la realidad, entonces las decisiones que tome la comunidad en Ingenierfa de Softwa-
re a partir de los mismos pueden ser equivocadas.

La Calidad de Datos es un area de investigacion cuyo foco esta en definir diferentes aspectos
que permitan obtener el méximo valor de los datos en su contexto de uso, asi como en proponer téc-
nicas, métodos y metodologias para medir y tratar problemas a nivel de la calidad de los datos. Los
problemas de calidad de datos se generan cuando, al utilizar los datos, éstos no tienen los valores
adecuados de calidad. En particular, la aplicacion de técnicas y actividades de la calidad sobre datos
de experimentos en ingenieria de software no ha sido atin muy desarrollado.

En este trabajo se propone un modelo de calidad de datos y una metodologia de trabajo para
evaluar y mejorar la calidad de los datos resultante de la ejecucién de experimentos en Ingenieria de
Software. El modelo de calidad de datos que estan basados en los conceptos mas referenciados y uti-
lizados por los principales autores del area de Calidad de Datos, y que ya han sido aplicados de for-
ma exitosa en otros dominios. La metodologia es propuesta para que pueda ser instanciada y utiliza-
da por los investigadores en Ingenieria de Software.

El modelo y metodologia propuestos son aplicados sobre los datos de cuatro experimentos en
Ingenieria de Software para validarlos en casos reales. Gracias a las aplicaciones, fue posible encon-
trar que estos datos contienen problemas de calidad que deben ser atendidos antes de obtener los
anélisis estadisticos de los experimentos.

La aplicacion de la metodologia propuesta sobre los datos de los cuatro experimentos muestra
que tanto la metodologia como el modelo de calidad definidos contribuyen en la evaluacion y mejora
de la calidad de los datos analizados. Es posible su aplicacién sobre casos concretos de este dominio
particular y la misma resulta en un beneficio importante para el experimento, el experimentador, y
para la comunidad en ingenieria de software empirica en general. Los resultados obtenidos permiten
también posicionar nuestra propuesta de forma tal que pueda ser aplicada sobre los datos de otros
experimentos en ingenieria de software que involucran sujetos humanos.

Observamos también que el esfuerzo invertido durante la aplicaciéon no es excesivo, principal-
mente en relaciéon al importante beneficio obtenido. Los experimentadores también demostraron su
amplia aceptacion respecto al enfoque propuesto, considerando que es aplicable y ampliamente bene-
ficioso en este dominio.

Por todo esto, el trabajo realizado constituye un aporte importante tanto para la comunidad
en Ingenieria de Software Empirica como para la de Calidad de Datos. En particular, muestra un
avance en el tema de calidad de datos para experimentos en ingenieria de software. Contribuye a la
evaluacion y mejora de la calidad de los datos utilizados por los experimentadores, asi como de los
mecanismos de recoleccion y almacenamiento de los datos. El modelo y metodologia propuestos siste-
matizan este trabajo de evaluacién y mejora, facilitando su incorporacién en futuras experiencias.
Esto impacta en la calidad, confianza y validez de los resultados obtenidos en los experimentos, y
que seran utilizados por los profesionales e investigadores para avanzar en sus trabajos, investigacio-
nes y en la toma de decisiones clave.
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Capitulo 1: Introduccion
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llustracion 1: Motivacion

Durante la experimentacion en Ingenieria de Software se generan una gran cantidad de datos. Sin em-
bargo, la problematica sobre si el nivel de calidad que contienes esos datos es adecuada, no ha sido atendida
con la importancia que se merece en este contexto. Sorprendentemente, en esta comunidad no se presentan ni
aplican protocolos o métodos sisteméticos ni explicitos para evaluar y mejorar la calidad de los datos que se
utilizan [1]. S6lo una minoria de los trabajos en ingenieria de software empirica discuten la problematica de la
calidad de datos, e incluso menos trabajos atiin toman acciones para tratar los problemas de calidad sobre los
datos. Estos problemas pueden deberse, por ejemplo, a valores faltantes o incorrectos, inconsistencias en los
datos, duplicaciones o incluso representaciones y formatos en la estructura de datos no adecuadas a la reali-
dad. Si no conocemos el nivel de calidad de los datos en los cuales se basan los resultados, su validez resulta-
réa cuestionable pudiendo llegar a ser incluso ignorados por el resto de la comunidad [2].

En la investigacién empirica se utilizan datos recolectados para realizar anélisis y obtener conclusiones
acerca de algtn hecho de la realidad. Estos resultados son utilizados por la comunidad cientifica para adaptar
y mejorar sus propios trabajos e investigaciones. La calidad de los datos en los cuales se basan los analisis
empiricos afecta directamente a los resultados y conclusiones de la investigacion [2], [3].

La Ingenieria de Software (IS) es la aplicacion de un enfoque sistematico, disciplinado y cuantificable al
desarrollo, mantenimiento y operacion del software [4]. Los principios y practicas de esta disciplina son esen-
ciales para el desarrollo de sistemas grandes, complejos y confiables [5].

La Ingenieria de Software Empirica busca, mediante el empirismo, mostrar hechos de la realidad. Hay
3 tipos principales de técnicas o estrategias para la investigacion empirica: las encuestas, los estudios de casos
y los experimentos [6]. En todos ellos se recolectan datos, a partir de los cuales se realizan analisis y se obtie-
nen conclusiones. Resulta fundamental conocer el nivel de calidad de los datos que estan siendo utilizados. Si
los datos en los cuales se basan las investigaciones en la ingenieria de software no son de buena calidad, en-
tonces los resultados que se obtengan a partir de los mismos pueden no ser correctos.

En particular, la experimentacion se refiere a la correspondencia de las suposiciones, asunciones, espe-
culaciones y creencias acerca de algo con hechos de la realidad. En la Ingenieria de Software, la experimenta-
cion permite confirmar teorias, conocer los factores que hacen a un software bueno o mejor que otro, asi como
las técnicas, métodos y herramientas més apropiadas para desarrollar software bajo determinadas situaciones.
Cierto conocimiento sera considerado cientificamente valido, siempre y cuando su validez haya sido demostra-
da, y ademés exista una comprobaciéon de este conocimiento respecto a la realidad.

Un experimento controlado es una investigaciéon empirica en la cual se manipula uno de los factores o
variables del estudio, manteniendo el resto de las variables constantes. Se aplican diferentes tratamientos a
los diferentes sujetos, y se mide el efecto en las variables resultantes. Los experimentos son ejecutados en un
ambiente de laboratorio, lo cual provee una mayor nivel de control [6].

Cada experimento controlado en Ingenieria de Software es ejecutado en las siguientes fases: Definicién,
Planificacion, Operacion, Analisis e Interpretacion, Presentacion y Empaquetado [7]. Los datos que son reco-
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lectados, generados y almacenados durante la ejecucion de un experimento son de suma importancia
y valor, ya que constituyen la base para realizar los analisis estadisticos y obtener los resultados del
experimento.

Para estudiar la calidad que tiene un conjunto de datos es necesario identificar una serie de
criterios conocidos como dimensiones que son usualmente definidas como propiedades o caracteristi-
cas de calidad. Para tratar la calidad de un sistema de informacién o conjunto de datos particular, es
necesario definir un modelo de calidad que represente el conjunto de dimensiones y sus relaciones [8].

En este trabajo se presenta un Modelo de Calidad de Datos que desarrollamos especificamente
para el dominio de Experimentos en Ingenieria de Software que involucran sujetos humanos. Este
modelo tiene como objetivo evaluar y mejorar la calidad de los datos generados durante la ejecuciéon
de este tipo de experimentos. El modelo define métricas de calidad para ser aplicadas en casos espe-
cificos, y que estan basadas en los conceptos propuestos y acordados por los principales autores del
area de Calidad de Datos [9]-[13]. También desarrollamos una metodologia repetible que define los
pasos y guias para aplicar el modelo de calidad sobre los datos de un experimento particular en inge-
nieria de software. El modelo y la metodologia de calidad propuestos fueron aplicados sobre los datos
de 4 experimentos en ingenieria de software.

En el resto del capitulo definimos la motivacion y el contexto de la investigacion en las seccio-
nes 1.1 y 1.2. Luego se presentan en la secciéon 1.3 los objetivos del trabajo. Los resultados obtenidos
a partir del trabajo realizado se describen en la seccién 1.4. Finalmente se presentan las publicacio-
nes realizadas y el contenido del documento en las secciones 1.5 y 1.6.

1.1 Contexto de investigacién

La presente investigacion fue realizada en el marco de la Maestria en Ingenieria de Software de
la Facultad de Ingenieria (FIng), Universidad de la Republica, Uruguay. Integra al drea de Ingenieria
de Software (méas especificamente Ingenieria de Software Empirica) del Grupo de Ingenieria de So-
ftware (GrlS), con el area de Sistemas de Informacion (més especificamente de Calidad de Datos) del
grupo Concepcién de Sistema de Informacion (CSI), ambos pertenecientes al Instituto de Computa-
cion (InCo) de la Flng,.

Durante el transcurso de la investigacion se realizaron dos pasantias en el exterior. La primera
fue de 1 mes de duracion (Julio 2013) junto a la Dra. Natalia Juristo, en el Grupo de Investigacion
en Ingenieria de Software Empirica (GrISE) de la Universidad Politécnica de Madrid (UPV). La se-
gunda pasantia se realizo en el Centro de Investigacion en Métodos de Produccion de Software
(PROS) de la Universitat Politécnica de Valéncia (UPV), en conjunto con el Dr. Oscar Pastor. Esta
altima pasantia tuvo una duraciéon de 10 meses (Noviembre 2013-Agosto2014).

Ambas pasantias permitieron y facilitaron la ejecucion de una parte importante del trabajo
que se realiz6é junto con los diferentes experimentadores de UPV y UPM.

1.2 Motivacién

La Ingenierfa de Software ha ganado importancia en los tltimos tiempos, debido principalmen-
te al incremento sustancial en la complejidad de los productos de software. La informaciéon acerca de
la evolucion e historia de proyectos de software es recolectada y almacenada en repositorios de datos,
de forma de ser utilizada por la comunidad empirica para hacer analisis y obtener conclusiones. Al-
gunos ejemplos de esto son reportes de defectos y cambios en el software, o datos sobre la gestion de
configuracion [3].
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Durante los ultimos anos, la Ingenieria de Software Empirica ha tomado mas relevancia. Su in-
sumo mas importante son los datos, al ser utilizados para realizar predicciones, nuevos descubrimien-
tos, tomar decisiones acerca de nuevas técnicas o estrategias, o incluso determinar la efectividad de
las técnicas y herramienta utilizadas, o impacto de uso [14]. Los resultados de los experimentos son
generalmente considerados verdaderos y confiables, y son utilizados para tomar decisiones y obtener
conclusiones. La comunidad en Ingenieria de Software utilizara estos resultados para contribuir, me-
jorar o ajustar sus propios procesos e investigaciones. Esto impactaré el trabajo realizado no solo por
los investigadores, sino por los profesionales en Ingenieria de Software que basan sus decisiones en es-
tos resultados [3]. Sin embargo, la calidad de los datos en los cuales se basan estos resultados no es
comunmente cuestionada o analizada. A pesar de que la problemaética de calidad de datos no es nue-
va en el drea de Ingenieria de Software Empirica, no ha recibido la atencion e importancia que mere-
ce [15].

Entonces, si los datos en los cuales se basan los resultados de los experimentos contienen erro-
res, las conclusiones obtenidas pueden no ser confiables. Si la calidad de los datos utilizados es desco-
nocida o contienen errores, entonces los supuestos planteados por la comunidad empirica seran in-
ciertos, cuestionados o ignorados por el resto de la comunidad [2], [3].

El area de investigacion de Calidad de Datos se ha enfocado en definir diferentes técnicas, mé-
todos y metodologias para medir y tratar los problemas de calidad de datos [9], [10], [13]. La impor-
tancia de considerar y atender la probleméatica de calidad de datos ha sido reconocida por los pro-
ductores y consumidores de datos en varias areas de investigacion, como Sistemas de Informacion y
Mineria de Datos [11], [16], debido a su impacto en los resultados obtenidos. Los problemas de cali-
dad de datos pueden afectar a diferentes contextos, como compaiiias, gobiernos, universidades, clien-
tes, organizaciones [16], [17].

Para la academia la buena calidad de los datos resultara en investigaciones de mejor y mayor
calidad asi como en la obtencion de resultados més confiables [18]|. Afortunadamente, en los tltimos
tiempos se ha comenzado a tomar conciencia sobre la importancia de la calidad de los datos en dife-
rentes contextos [19]. En particular, desde la perspectiva de la Ingenieria de Software, la calidad de
datos también se considera una teméatica de interés y que merece atencion [18], [20]-[22].

La importancia de la calidad de los datos utilizados por los estudios empiricos en la Ingenieria
de Software también ha comenzado a ser reconocida y evaluada en los ultimos afios [2], [3], [14], [15],
[23]-[26], principalmente por su impacto en las decisiones tomadas. Algunos trabajos enfatizan expli-
citamente la importancia de la calidad de los datos para repositorios de datos [2], [15], [27].

Bachman analiz6 las caracteristicas de calidad de repositorios de datos abiertos y cerrados de
proyectos de software, y encontré que todos ellos contenian problemas de calidad [3], [23], [28]. Estos
problemas podrian tener un impacto importante en los resultados de las investigaciones empiricas en
ingenieria de software. Bachman define un framework y métricas de calidad de datos para evaluar y
analizar la calidad de los datos de proyectos de software; sin embargo, no establece si pueden ser
aplicadas a datos experimentales.

Segin Liebchen, parece haber un incremento en el tiempo en la cantidad de trabajos que con-
sideran la problematica de Calidad de Datos, sugiriendo que la comunidad le estd presentado méas
atencion a este tematica [2]. Sin embargo, no encontramos en la literatura ningin estudio que analice
especificamente la calidad de los datos cuya fuente sea un experimento controlado en Ingenieria de
Software. Tampoco encontramos trabajos que propongan protocolos, metodologias o guias que pue-
dan ser aplicadas de forma sistematica, disciplinada y estructurada sobre este dominio.
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1.3 Objetivos

El objetivo general de nuestro trabajo es proponer un Modelo de Calidad de Datos que permi-
ta evaluar y mejorar la calidad de los datos recolectados durante la ejecucion de experimentos con-
trolados en Ingenieria de Software que involucran sujetos humanos. Especificamente buscamos desa-
rrollar un enfoque sistematico, disciplinado y estructurado que utilice dicho modelo, y que provea las
pautas y guias para que la aplicacién del modelo de calidad pueda ser repetible y generalizable sobre
los datos de cualquier experimento en Ingenieria de Software. Otro objetivo planteado es mostrar que
tanto el modelo como la metodologia de trabajo propuesta (que utiliza ese modelo) son instanciables
a datos de experimentos particulares.

El modelo y metodologia de calidad de datos son propuestos para ser aplicados de forma pos-
terior a la ejecucion del experimento (una vez se han recolectado todos los datos), pero antes de que
los analisis estadisticos sean llevados a cabo. De esta forma serd posible medir y mejorar la calidad
de datos antes de que sean utilizados, para asi obtener resultados experimentales en base a datos que
contienen un nivel de confianza definido y conocido, y que sean realmente representativos del experi-
mento.

Nuestra pregunta general de investigacion es la siguiente: ;Es posible y brinda algin beneficio
a los investigadores en ingenieria de software y a la comunidad empirica en general, aplicar un mé-
todo sistemdtico, disciplinado y estructurado para analizar la calidad de datos de un experimento
controlado en Ingenieria de Software cuyos sujetos son humanos? A continuacion se presentan los
objetivos de la tesis, que apuntan a responder la pregunta de investigacion planteada.

1. Objetivo uno: Conocer si existen modelos, metodologias o protocolos de calidad de datos ya
propuestos y que puedan ser aplicados sobre los datos de experimentos en ingenieria de so-
ftware. De ser asi, conocer de qué forma se realiza y cuél es el marco conceptual en el cual se
basan.

2. Objetivo dos: Proponer y definir un modelo de calidad de datos que pueda ser aplicado espe-
cificamente en el dominio de experimentos en ingenieria de software, y una metodologia de
trabajo sistematica, disciplinada y estructurada que utilice dicho modelo para evaluar y me-
jorar la calidad de sus datos.

3. Objetivo tres: Aplicar el modelo y metodologia de calidad propuestos sobre datos de experi-
mentos particulares. A partir de este objetivo se definen tres sub-objetivos: mostrar que es
posible su uso en casos (experimentos) reales; evaluar y mejorar la calidad de los datos de
los experimentos analizados; conocer la relacion costo-beneficio (esfuerzo invertido vs. mejora
en la calidad de los datos) de su aplicacion.

1.4 Trabajo realizado y resultados obtenidos

Para cumplir con el primer objetivo: conocer si existen modelos, metodologias o protocolos de
calidad de datos ya propuestos y que puedan ser aplicados sobre los datos de experimentos en inge-
nieria de software, se realiz6é una revisiéon de la literatura. Se tomaron como punto de partida las tres
revisiones de la literatura llevadas a cabo en el dominio particular de calidad de datos para ingenie-
ria de software empirica [2], [3], [25]. Los resultados obtenidos muestran que existe interés y preocu-
paciéon por como los investigadores estédn tratando la problematica de calidad de datos. Todos ellos
concluyen que la comunidad en ingenieria de software empirica deberia prestar més atencion al anali-
sis y mejora de la calidad de los datos recolectados y utilizados en este contexto, ya que los resulta-
dos muestran que esta teméatica ha sido ignorada.
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Los resultados de la revision sistematica de la literatura llevada a cabo por Liebchen y She-
pperd [14], [15] muestran que solamente un 1% de los trabajos analizados consideran explicitamente
el “ruido” (noise) o la calidad de datos como una problemética, sin necesariamente proponer solucio-
nes. El ruido se define como “informacién incorrecta, falta de informacion o informacion no confiable”
[2]. A pesar de que la mayoria de los trabajos reconocen su importancia (138 de 161), muy poco se
ha hecho para tratar los problemas de calidad de datos. Liebchen sugiere que se deberia desarrollar
un protocolo de calidad de datos unificado para la comunidad en Ingenieria de Software Empirica, ya
que ninguno de los trabajos encontrados aplican o proponen uno.

El segundo objetivo: proponer y definir un modelo de calidad de datos que pueda ser aplicado
en el dominio de experimentos en ingenieria de software, y una metodologia de trabajo que utilice di-
cho modelo para evaluar y mejorar la calidad de sus datos, apunta justamente a cubrir la carencia
planteada en el parrafo anterior. Para esto, desarrollamos un modelo de calidad de datos y una me-
todologia sistematica, disciplinada y estructurada que utiliza dicho modelo, con el objetivo de eva-
luar y mejorar la calidad de los datos de experimentos en ingenieria de software que involucran hu-
manos como sujetos. Definimos métricas de calidad de datos que estan basadas en los conceptos y
técnicas propuestas por el area de Calidad de Datos [9]-[13].

Para la construccion y desarrollo de los productos de investigacion (modelo de calidad de da-
tos y metodologia de aplicacion del modelo) utilizamos una metodologia de investigacion iterativa e
incremental, basada en la mejora continua [29]. Luego de cada aplicacion particular, el modelo puede
ser refinado y ajustado de acuerdo a las lecciones aprendidas y/o nuevas necesidades identificadas.

El modelo de calidad y la metodologia de aplicacién del modelo, fueron instanciados sobre los
datos de 4 experimentos controlados en ingenieria de software. De esta forma, cumplimos con el ter-
cer objetivo: aplicar el modelo y metodologia de calidad propuestos sobre datos de experimentos parti-
culares. Presentamos como fue llevada a cabo la aplicacion del método y del modelo, y los resultados
obtenidos en cada caso.

Encontramos que los datos utilizados por estos experimentos presentan problemas de calidad
que deben ser tratados antes de realizar los anélisis estadisticos. Podria ser necesario tener que tomar
acciones correctivas y preventivas con el fin de mejorar la calidad de los datos utilizados, y de esta
forma aumentar la confianza en los resultados obtenidos. Mostramos que mediante la aplicacion de la
metodologia y modelo propuesto se encuentran problemas de calidad que podrian ser de otra forma
ignorados.

1.5 Publicaciones

En el transcurso de esta tesis se publico un articulo en el Workshop Quality of Models and
Models of Quality (QMMQ 2014), parte de la 33rd International Conference on Conceptual Modeling
(ER 2014). Esta es una de las conferencias mas reconocidas a nivel internacional sobre modelado
conceptual. En este articulo se presenta la aplicacion del modelo de calidad de datos definido en los
dos experimentos de la UPV.

Valverde Carolina, Vallespir Diego, Marotta Adriana, Panach Jose Ignacio: Applying a Data
Quality Model to Experiments in Software Engineering. ER Workshop 2014, LNCS 8823, pp.168-
177, 2014. Springer International Publishing Switzerland 2014 [30].

También se realizaron otras dos publicaciones en conferencias latinoamericanas. Ambos presen-
tan la aplicacién del modelo de calidad de datos definido (en versiones anteriores) y los resultados
obtenidos. El primero de ellos es sobre los datos del experimento de UdelaR, mientras que el segundo
es sobre los datos recolectados en la ejecucion de un proceso de desarrollo de software [31].
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Valverde, C., Vallespir, D., Marotta, A.: Andlisis de la Calidad de Datos en Ezperimentos en
Ingenieria de Software. En Proceedings CACIC 2012, pp. 794-803, Argentina (2012) [32]

Valverde, C., Grazioli, F., Vallespir, D.: Un Estudio de la Calidad de los Datos Recolectados
durante el Uso del Personal Software Process. En Proceedings JIISIC 2012. Lima, Peru (2012) [33]

1.6 Estructura

El informe consta de 8 capitulos ademés del actual. En el Capitulo 2 “Calidad de Datos”y Ca-
pitulo 3 “Experimentacion en Ingenieria de Software”, se presentan los conceptos y caracteristicas
fundamentales sobre el area de Calidad de Datos e Ingenieria de Software Empirica respectivamente.
Luego se presentan los principales trabajos que existen en el dominio bajo estudio, en el Capitulo 4
titulado “Trabajos Relacionados”. En dicho capitulo se presenta de qué manera se han aplicado dife-
rentes técnicas, herramientas y conceptos de la Calidad de Datos a repositorios que contienen datos
de Ingenieria de Software, y mas especificamente de Ingenieria de Software Empirica.

En el Capitulo 5 “Modelo de Calidad de Datos y Metodologia de Aplicacion para Experimentos
en Ingenieria de Software” se presenta el modelo y métricas de calidad definidas para el contexto
bajo estudio, asi como la metodologia de trabajo seguida para su aplicacién sobre los datos de Expe-
rimentos en Ingenieria de Software. La metodologia de investigacion que se siguié para la construc-
cion y el desarrollo del modelo de calidad de datos se presenta luego, en el Error: Reference source
not found bajo el titulo “Metodologia de Investigacion”.

Las aplicaciones del modelo y metodologia propuesta sobre datos de experimentos particulares
se presentan en el Capitulo 7 “Aplicacion de la Metodologia y Modelo de Calidad sobre los Datos de
Ezperimentos de Métodos de Desarrollo” y Capitulo 8 “Aplicacion de la Metodologia y Modelo de Ca-
lidad sobre los Datos de Experimentos de Técnicas de Verificacion”. En el primer caso se describe de
forma detallada la aplicacion de la metodologia y del modelo de calidad (por cada fase de la metodo-
logia seguida) y los resultados obtenidos, mientras que en el segundo caso se presenta la aplicacion
solamente de forma resumida.

El analisis y discusion de los resultados obtenidos considerando los 4 casos de aplicacion se
presenta en el Capitulo 9 de “Resultados y Discusion”. Finalmente, el Capitulo 10 “Conclusiones y
Trabajos a Futuro” presenta las conclusiones acerca del trabajo, los logros obtenidos, las limitaciones
identificadas, y las tareas que serian de interés abordar en futuros trabajos.

La tesis contiene también 4 Anexos. En el Anexo A “Aplicacion de la Metodologia y Modelo de
Calidad sobre los Datos del Experimento de UdelaR” y Anexo B “Aplicacion de la Metodologia y Mo-
delo de Calidad sobre los Datos del Experimento de UPM”, se presentan ambos casos de aplicacion
de forma completa. La instanciacion detallada del modelo de calidad de datos y los resultados deta-
llados obtenidos a partir de las 4 aplicaciones se incluyen como parte del Anexo C “Modelo de Cali-
dad de Datos y Aplicaciones’. Finalmente, el Anexo D “Cuestionario de Satisfaccion y Respuestas de
los Experimentadores” muestra el cuestionario de satisfaccion diseniado y las respuestas recibidas por
parte de los experimentadores.



17

Capitulo 2: Calidad de Datos

En este capitulo se presenta el contexto general de Calidad de Datos, incluyendo su definiciéon, princi-

pales conceptos e importancia. También se presentan diferentes metodologias para la evaluacion y mejora de
la calidad de datos y modelos de calidad existentes. Por iltimo se trata la tematica de la limpieza de datos.

2.1 Introduccion

Los datos representan objetos del mundo real. Estan presentes en muchas de las actividades que lleva-
mos a cabo en nuestro dia a dia, siendo generados, registrados, procesados y utilizados en diferentes contex-
tos.

En particular, los datos constituyen un recurso muy valioso asi como un activo de importancia estraté-
gica para las organizaciones, llegando en algunos casos a garantizar la sobrevivencia y éxito de las mismas.
Los datos son también generados y utilizados por las comunidades para la toma de decisiones y para proveer
resultados a la comunidad entera.

El problema de la calidad de datos ha sido objeto de estudio desde varias perspectivas y por diferentes
areas a lo largo de los anos, tal es el caso de la Estadistica, Gestion o Computacion. A medida que su impor-
tancia se hace més evidente a los ojos de estas y otras areas, se incrementan también las investigaciones e in-
tenciones de mejora en este sentido.

El objetivo de este capitulo es introducir los principales conceptos y técnicas del area de Calidad de
Datos, ya que los mismo son de gran relevancia para nuestro trabajo. Para esto nos basamos fuertemente en
el libro de Batini y Scannapieco [9], asi como en las principales publicaciones que existen en la literatura de
Calidad de Datos [10]-[13], [16].

A través de este analisis bibliografico podremos:

*  Conocer el estado del arte de Calidad de Datos: comprender la teorfa y las principales propuestas que
existen en esta area de investigacion, asi como su importancia.

*  Proveer las bases para seleccionar el marco conceptual sobre el cual se sustentara nuestro trabajo, y
poder justificar los motivos de su eleccion.

¢ Este capitulo estéa estructurado como sigue. Se introducen los principales conceptos de Calidad de da-
tos, luego se describen algunas metodologias y modelos propuestos en esta area, y por ultimo se trata
la limpieza de datos, cuyo objetivo final es la mejora de su calidad.

2.2 ;Qué es la Calidad de Datos?

De forma general, la calidad de los datos se expresa mediante un conjunto de dimensiones que son
usualmente definidas como propiedades o caracteristicas de calidad. Para tratar la calidad de un sistema de
informacién (SI) o conjunto de datos particular, es necesario definir un modelo de calidad (ver seccién 2.6)
que se basara en cierto conjunto de dimensiones.

La definicion de Calidad de Datos utilizada comtinmente es la de “adecuacion al uso” (fitness for
use/purpose) [1], [2], [13], [14], [34]. Es el grado de beneficio o valor percibido por el usuario al utilizar ciertos
datos en un determinado contexto [35]. De manera similar, la buena calidad de datos se puede definir como
“fit for their intended purpose in operations, decision making, and planning” [20], [36].

Esta definicién, de naturaleza puramente subjetiva, indica que el “uso” o “proposito” de los datos sera
adecuado para cada usuario/consumidor dependiendo principalmente del contexto en cual se encuentra in-
merso, las caracteristicas que se consideren relevantes del mismo, asi como de sus necesidades, requerimientos
u objetivos [37]. En particular, el contexto de los datos (para qué van a ser utilizados, por quiénes, en qué or-
ganizacion, de qué forma) es fundamental para definir si los mismos su nivel de calidad [14]. La perspectiva
del consumidor de los datos es central para el analisis de su calidad, y considera el concepto de Calidad de
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Datos desde un punto de vista mas amplio: no s6lo intrinseco al dato [10], [12], sino que también de-
pendiendo de su disefio, contexto y proceso de produccion [17].

La calidad de los datos también se puede definir como “la distancia que existe entre los datos
que son presentados en un sistema de informacion y los mismos datos en el mundo real” [13]. Cuéles
son los datos del mundo real que son de relevancia para cada usuario/consumidor, dependera de sus
necesidades, expectativas, requerimientos y caracteristicas, entre otros.

Por otra parte, asi como se contempla la percepcion subjetiva de los consumidores de los da-
tos, no hay que dejar de lado la medicion objetiva, ya que ambas visiones resultan ser complementa-
rias [11]. En este sentido, es posible definir métricas que permitan evaluar de forma objetiva y subje-
tiva la calidad de los datos.

Volviendo a la naturaleza subjetiva de la definicion, la gestion de la calidad de los datos re-
quiere un entendimiento de cuales son las dimensiones de calidad importantes para el usuario de los
mismos [8]. De la misma forma en que el “uso” o “proposito” al que se refiere la definicion presentada
es subjetivo, también lo son las dimensiones de calidad de datos, ya que no pueden ser evaluadas de
manera independiente a quienes hacen uso de los datos y su contexto [2].

2.3 La importancia de la Calidad de Datos

La mala calidad de los datos influye de manera significativa y profunda en la efectividad y efi-
ciencia de las organizaciones asi como en todo el negocio, llevando en algunos casos a pérdidas multi-
millonarias. Cada dia se hace més notoria la importancia y necesidad en distintos contextos de un ni-
vel de calidad adecuado para los datos. Por esto, es importante lograr identificar las causas por las
cuales ciertos datos son de mala calidad, para eliminar, o en su defecto mejorar, la problemética de
raiz [9].

En el contexto de un negocio, la falta de datos criticos o la presencia de valores incorrectos en
los mismos, podria afectar negativamente los procesos de negocio clave, causando su detencién u
otros resultados no deseados. Por otra parte, una mala calidad en los datos podria resultar en toma
de decisiones inapropiadas para la estrategia de negocio [35]. Existen reportes sobre el costo en el
que incurren las organizaciones por utilizar datos de mala calidad, no solo econémico sino también
de reputacion.

Para las organizaciones contar con datos que gocen de buena calidad en su contexto de aplica-
cion determinado es fundamental para que sus procesos de toma de decisiones resulten certeros, ya
que seran la clave para la sobrevivencia de las mismas. Por otra parte, para la academia la buena ca-
lidad de los datos resultara en investigaciones de mejor y mayor calidad asi como en la obtenciéon de
resultados més confiables [18]. En particular, los problemas asociados con los valores de los datos son
de especial interés para la ingenierfa de software empirica [2].

Afortunadamente, en los tultimos tiempos se ha comenzado a tomar conciencia sobre la impor-
tancia de la calidad de los datos en diferentes contextos [19]. En particular, desde la perspectiva de
la Ingenieria de Software la Calidad de Datos también se considera una tematica de interés y que
merece atencion [18], [20]-[22]. Para que los datos que se utilizan aporten valor (ya sea a nivel de la
industria o de la academia), es fundamental que exista confianza en los mismos.

Por otra parte, no debe dejarse de lado el balance entre el costo y el beneficio de invertir en la
calidad de datos. El costo de la calidad de datos se define como la suma del costo de la evaluacion
més de las actividades de mejora [19], también referido como el costo asociado a la mala calidad. Or-
ganizaciones encuestadas por Garner reportaron perder un promedio de $8.2 millones por afio debido
a la mala calidad de datos. El 22% de las compaiiias encuestadas (de un total de 140) estiman pérdi-
das anuales por $20 millones, mientras que un 4% llegarfan a los $100 millones [20].
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En cualquier dominio la fase de recoleccién de datos es critica para su calidad. Esto puede
darse mediante alguna herramienta, o ser registrados directamente por humanos. Los errores que se
pueden introducir en cada caso varian, ya que la naturaleza de cada fuente de datos es diferente. Las
herramientas pueden introducir errores sistematicos (por ejemplo si fue mal construida o calibrada),
que tipicamente llevan a cadenas de outliers asociados. Por otra parte, los humanos pueden introdu-
cir errores sistematicos (por falta de formacion) o aleatorios (por descuidos), que tipicamente llevan
a outliers asilados. Algunos ejemplos de errores en los datos introducidos por humanos incluyen: lec-
tura incorrecta de escalas, ingreso incorrecto de datos a partir de un instrumento o herramienta,
transposicion de digitos o ingreso de valores en lugares incorrectos. Estos errores son en general difi-
ciles de detectar. Incluso si se verificara, se requeriria del conocimiento de un experto para saber si es
razonable o absurdo [37].

2.4 Dimensiones de Calidad de Datos

Como se mencioné en la seccién anterior, existen distintos aspectos que componen la calidad
de datos. Estos aspectos son conocidos normalmente como dimensiones de calidad.

En los trabajos del area de Calidad de Datos, existen variadas definiciones y clasificaciones so-
bre las dimensiones de calidad de datos que son planteadas por los diferentes autores. Sin embargo,
existen diferencias en la interpretacion de las definiciones y en el disefio de métricas para las mismas
dada la naturaleza subjetiva y contextual de la calidad de datos [2], [17], [19]. De todas formas, ana-
lizando las clasificaciones de dimensiones de calidad més importantes, existe un ntcleo de dimensio-
nes que es compartido por la mayoria de los autores presentada en esta seccion [9], [13], [19], [38]-
[40]. Estas son: correctitud, unicidad, completitud, consistencia y frescura. También presentamos las
dimensiones representacion e interpretabilidad, ya que luego las utilizamos en nuestro trabajo.

En [40], [41] se presenta una abstracciéon de la calidad de datos como la que se muestra en la
Tlustracion 2, donde ademés de las dimensiones se definen otros conceptos para la clasificacion y el
manejo de la misma. Estos conceptos son el de factor, métrica y método de medicion.

Mientras que una dimensién de calidad captura una faceta (a alto nivel) de la calidad de los
datos, un factor de calidad representa un aspecto particular de una dimension de calidad. Una di-
mension puede ser entendida como un agrupamiento de factores que tienen el mismo propésito de ca-
lidad.

Las medidas cuantitativas de la calidad de los datos se obtienen mediante las métricas. Una
métrica es un instrumento que define la forma de medir un factor de calidad. Un mismo factor de ca-
lidad puede medirse con diferentes métricas. A su vez, un método de medicién es un proceso que im-
plementa una métrica. Se pueden utilizar distintos métodos de medicién para una misma meétrica.
Generalmente los métodos de mediciéon son los que hay que particularizar para cada contexto.

Se pueden considerar distintos niveles de granularidad para evaluar la calidad de los datos.
Por ejemplo, en una base de datos relacional las granularidades posibles serfan: celda, tupla, colum-
na, tabla, e incluso la base de datos entera. En una planilla electronica o cualquier estructura de da-
tos tipo tabla, las granularidades podrian definirse de forma analoga. Sin embargo en otros modelos
(orientados a objetos, xml, texto plano, etc.) las granularidades definidas seran diferentes. 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. El ratio es una de las posibles funciones de agregacion que pueden utilizarse,
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la cual consiste en identificar la cantidad de valores sin problemas de calidad sobre la cantidad de va-
lores totales. Otros ejemplos de funciones de agregaciéon son los promedios y promedios ponderados.

DIMENSIONES

FACTORES

METRICAS

METODOS DE
MEDICION

lz _‘

llustracion 2: Abstraccion de los principales conceptos de Calidad de Datos

A continuacion se presentan las dimensiones de calidad de datos que son consideradas para el
presente trabajo.

2.4.1 Exactitud (Accuracy)

La exactitud se puede definir como la cercania que existe entre un valor v del mundo real, y su
representacion v’. Se refiere a la correcta y precisa asociacion entre los estados del SI y los objetos
del mundo real.

Existen tres factores de exactitud: exactitud semantica, exactitud sintactica y precision.

La exactitud sintactica se refiere a la cercania entre un valor v y los elementos de un dominio
D. Esto es, si v corresponde a algin valor valido de D (sin importar si ese valor corresponde a uno
del mundo real).

Para poder medir la exactitud sintéctica se puede utilizar la comparacion de funciones, métri-
ca que mide la distancia entre un valor v y los valores en el dominio D. Otras alternativas posibles
son la utilizacion de diccionarios que representen fielmente el dominio, o el chequeo de los datos
contras reglas sintacticas.

La exactitud seméntica se refiere a la cercania que existe entre un valor v y un valor real v’.
Esta dimension se mide fundamentalmente con valores booleanos (indicando si es un valor correcto o
no), para lo cual es necesario conocer cuales son los valores reales a considerar.

En este caso, interesa medir qué tan bien se encuentran representados los estados del mundo
real. En general la exactitud seméantica es mas compleja de medir que la exactitud sintactica (ya que
se requieren conocer los valores del mundo real). Una forma de chequear la exactitud seméantica es
comparar diferentes fuentes de datos (referenciales considerados validos), y encontrar a partir de es-
tas el valor correcto deseado.

Por ultimo, la precision se refiere al nivel de detalle de los datos.



Calidad de Datos en Experimentos de Ingenieria de Software | 21

2.4.2 Unicidad (Uniqueness)

La Unicidad se refiere al nivel de duplicacion que tienen los datos. La duplicacion ocurre cuan-
do un objeto del mundo real se encuentra presente mas de una vez (méas de un registro representa
exactamente el mismo objeto). Existen diferentes situaciones que pueden llevar a la duplicacion de
datos: cuando la misma entidad se identifica de diferentes formas, cuando ocurren errores en la clave
primaria de una entidad, o cuando la misma entidad se repite con diferentes claves.

Distinguimos dos factores de la dimensién Unicidad.

e Duplicacién: la misma entidad aparece repetida de manera exacta.
*  Contradiccién: la misma entidad aparece repetida con contradicciones.

2.4.3 Completitud (Completeness)

La completitud se puede definir como la medida en que los datos son de suficiente alcance y
profundidad. Se refiere a la capacidad del SI 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
SI. Al igual que para la exactitud semantica, la cobertura involucra una comparacién con el mundo
real, por lo que un referencial es también requerido. Debido a que suele ser dificil obtenerlo, otra al-
ternativa es estimar el tamaio de tal referencial.

La densidad se refiere a la cantidad de informaciéon contenida y faltante acerca de las entida-
des del SI. En un modelo relacional, la densidad puede caracterizarse por los valores nulos. Un valor
nulo puede indicar que dicho valor no existe en el mundo real, que el valor existe pero no se conoce,
0 que no se sabe si el valor existe o no en el mundo real.

2.4.4 Dimensiones relacionadas con el tiempo

Los cambios y actualizaciones de los datos son un aspecto importante de la calidad de datos a
tener en cuenta. Se describen los siguientes dimensiones relacionados con el tiempo.
* Actualidad (Currency): trata sobre la actualizaciéon de los datos y su vigencia. Puede ser me-
dida de acuerdo a la informacion de “dltima actualizacion".
*  Volatilidad (Volatility): se refiere a la frecuencia con que los datos cambian en el tiempo.
Una medida es la cantidad de tiempo que los datos permanecen siendo validos.
*  Oportunidad (Timeliness): especifica que tan actuales/viejos son los datos para la
tarea/evento en cuestion. Para medirla es necesario considerar una métrica de actualidad, y
verificar que los datos se encuentren dentro del limite establecido por la tarea/evento en

cuestion.
2.4.5 Consistencia (Consistency)

Esta dimension hace referencia al cumplimiento de las reglas seméanticas que son definidas so-
bre los datos. La inconsistencia de los datos se hace presente cuando existe més de un estado del SI
asociado al mismo objeto de la realidad. Una situacién que podria ocasionar inconsistencias en los
datos es la incorporacion de datos externos o con otros formatos.

Las restricciones de integridad definen propiedades de consistencia que deben ser cumplidas
por los datos. Se distinguen tres tipos de restricciones, que corresponden a los factores de calidad:
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*  Restricciones de dominio: satisfaccion de reglas sobre el contenido de los atributos de una re-
lacion.

¢  Restricciones intra-relacionales: satisfaccion de reglas sobre uno o varios atributos de una re-
lacion.

*  Restricciones inter-relacionales: satisfaccion de reglas sobre atributos de distintas relaciones.

2.4.6 Interpretabiliad (Interpretability)

Ademas de las dimensiones ya presentadas, que forman parte de la propuesta consensuada,
existen otras varias dimensiones que han sido planteadas por diferentes autores.

En particular, la interpretabilidad [9] hace referencia a la documentacién y metadata que se
encuentran disponibles para poder interpretar correctamente el significado y propiedades de las fuen-
tes de datos. De forma de maximizar la interpretabilidad, se deberia disponer de la siguiente infor-
macion:

* esquema conceptual de los archivos o bases de datos

e restricciones de integridad que existen entre los datos

¢ conjunto de metadatos para los diferentes dominios de informacion
* informacién de la historia, origen y trazabilidad de los datos

La interpretabilidad [12], [13] est4 relacionada con el formato en que los datos son especifica-
dos, incluyendo el lenguaje y unidades, asi como la claridad (no ambigiiedad) de las definiciones de
los datos.

Esta dimension esta estrechamente vinculada con la facilidad de entendimiento, que se define
como [39] el grado en que la informacion es capaz de ser entendida e interpretada, o [12] el alcance
en que los datos son claros, sin ambigiiedades y facilmente comprensibles. A partir de estos concep-
tos se consideran dos factores para la dimension interpretabilidad: facilidad de entendimiento y meta-
data.

2.4.7 Representacion (Representation)

La calidad de datos representacional [12] incluye aspectos relacionados con el formato de los
datos, esto es, que la representacién de los datos sea concisa y consistente. En esta misma linea se
define también la consistencia representacional [13], que es el alcance en que los datos son siempre
representados en el mismo formato. A partir de estos conceptos se consideran dos factores para la di-
mension representacion: estructura de datos y formato de datos.

2.5 Metodologias para la evaluacién y mejora de la Calidad de Datos

Las metodologias proveen guias de acciéon para el tratamiento de la calidad de datos. Se pre-
sentan a continuacion algunas de las metodologias propuestas.

En [19] se comparan diferentes metodologias para la evaluacion y mejora de la calidad de da-
tos para diferentes contextos, pero ninguna de ellas es para datos de ingenieria de software o ingenie-
ria de software empirica. La metodologia se define como un conjunto de guias y técnicas que compo-
nen un proceso para la evaluacién y mejora de la calidad de datos.

Algunas de las fases que tienen en comun las diferentes metodologias propuestas para la eva-
luacién y medicion de la calidad de datos son: captura de requisitos de datos, captura de requisitos
de calidad de datos, analisis de los datos, definicion de areas criticas, modelado de procesos, medi-
cion de la calidad, y definicion de metadata. Para la mejora de la calidad, se distinguen entre otras:



Calidad de Datos en Experimentos de Ingenieria de Software | 23

evaluaciéon de costos, identificacion de las causas de errores, seleccion de estrategias y técnicas, diseno
de soluciones de mejora, y monitoreo.

En todas las metodologias, las dimensiones de calidad y métricas para evaluar la misma es
una actividad critica. En general, existen miiltiples métricas asociadas a cada dimension de calidad.

Se destaca el trabajo planteado por [35], ya que tiene algunas similitudes con nuestra propues-
ta. Proponen y aplican una metodologia de trabajo previamente definida, y utilizan como base el
mismo marco conceptual [9], [12] que el nuestro. Las diferencias fundamentales estan en que se pre-
senta el método y el proceso para definir métricas de calidad, pero sin mostrar resultados (esto es, la
propias métricas ni su aplicacion). Ademas, el foco del trabajo esta en el negocio y no en la acade-
mia.

En [42] se propone la aplicacion de una ontologia de calidad de datos, para la evaluacion y
mejora de la calidad de los datos utilizados como base para la toma de decisiones en el area de finan-
zas. La ontologia es una especificacion explicita de un modelo abstracto sobre un dominio de conoci-
miento particular, con el fin de resolver problemas de calidad de datos. Hace mencion a la disciplina
de calidad de datos y sus dimensiones. Define problemas de calidad de datos, describe como identifi-
carlos y presenta un caso de aplicacion.

Otra metodologia més genérica y no especifica de Calidad de Datos que es aplicada también
por algunos autores es GQM (Goal Question Metric) [43]-[45]. A partir del planteo de objetivos y
preguntas, se obtienen métricas que constituyen el punto de partido para el analisis sisteméatico de la
calidad de datos.

2.6 Modelos de Calidad de Datos

Un modelo de calidad de datos representa el conjunto de dimensiones y otros aspectos de la
calidad de datos (tales como factores, métricas y mediciones) y las relaciones que existen entre ellos,
y que proporciona la base para especificar y evaluar la calidad de las entidades. Para cada caso parti-
cular, se podria llegar a definir un modelo de calidad valido [46].

No se encontraron trabajos que definan modelos de calidad que resulten replicables a otros es-
tudios. Por otra parte, mientras que la literatura ofrece diferentes dimensiones y frameworks para
identificar los aspectos de calidad de datos que son importantes, asi{ como técnicas para su evaluaciéon
y mejora, son pocos los que describen la metodologia utilizada o proponen métricas de calidad con-
cretas [19], [35].

En [47] se presenta un modelo de calidad extendido enfocado en mejorar la calidad de datos
en las organizaciones, incluyendo causas de imperfecciones en los datos desde el punto de vista prac-
tico (calidad en el valor y en representacion de los datos) y estructural (calidad en el modelo y en ar-
quitectura de los datos).

En [48] se propone un modelo de calidad de datos para portales web (PDQM). Aunque no uti-
liza el enfoque de dimensiones y factores de calidad, el modelo incluye atributos de calidad tomados
de la literatura de Calidad de Datos (que podrian ser mapeados con las dimensiones y factores), asi
como expectativas de los consumidores de datos y funcionalidades ofrecidas al usuario en el contexto
de un portal web. Las fases propuestas por el modelo son las siguientes: Identificacion de atributos
de calidad de datos en la web, Definicion de matriz de clasificacion, Clasificacion de atributos de cali-
dad en la matriz, Validacion, y PDQM (Portal Data Quality Model — Modelo de Calidad de Datos
para Portales).
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2.6.1 Meétricas

En lineas generales las métricas propuestas por los trabajos relacionados son genéricas y no
describen como aplicarlas, o se refieren a dominios especificos o casos particulares. Raramente se pre-
sentan mediciones de calidad de datos concretas, o al menos la forma de cuantificar el impacto de la
calidad de datos.

Actualmente, la mayoria de las métricas de calidad de datos son generadas de manera ad-hoc
de forma de resolver problemas especificos. Es por esto que algunos trabajos describen guias que
pueden contribuir con las organizaciones en este sentido. La necesidad de definir métricas dependien-
tes de cada contexto particular es inevitable dada que la definicion de calidad de datos (“fitness for
use”’) es sensible al contexto [11], [35].

La experiencia ha demostrado que no es posible proponer un conjunto de métricas que sean
aplicables en toda situacién. Por el contrario, la definicion de métricas de calidad es un esfuerzo con-
tinuo que requiere conocer el contexto y de los principios de la disciplina [11]. La interrogante plan-
teada es entonces [35]: scdmo pueden las compatitas identificar las métricas de calidad de datos que
son relevantes para sus procesos de negocio? De la misma manera, scdmo puede la academia identifi-
car las métricas de valor para analizar la calidad de los datos que utilizan?

Las métricas son el instrumento que permiten obtener valores de calidad concretos para las di-
mensiones de calidad de datos que son de interés [9]. Se define “métrica de calidad de datos” como la
medicion cuantitativa del grado en que los datos poseen un determinado atributo de calidad. Por
cada métrica, se debe especificar el método de medicién (dénde), el objeto sobre el cual se aplica
(qué), la herramienta (cémo) y la escala de medicion. Concluyen que el proceso para identificar mé-
tricas de calidad de datos relevantes es una tarea compleja que debe ser soportada no sélo por un
proceso que sirva de gufa, sino que también por un repositorio que contenga métricas de calidad ya
implementadas y que sirvan de buenas practicas.

Algunas métricas propuestas, que operan como funciones de agregacion [11] incluyen: ratio
simple (cantidad de valores sin error en el total), operaciones de maximo y minimo, promedios pon-
derados.

Otra de las propuestas [8] plantea incluir la perspectiva de calidad de datos como parte del di-
sefio de la base de datos mediante la definicion de “tags’. El objetivo es desarrollar una metodologia
para determinar qué aspectos de la calidad de datos son importantes y qué etiquetas deben contener
los datos. Cada etiqueta est4 compuesta por parametros (dimension subjetiva, necesidades) e indica-
dores (dimension objetiva, medible) de calidad.

2.6.2 Modelos de Calidad de Datos para dominios especificos

Algunos trabajos proponen modelos de calidad de datos para contextos particulares.

El estudio en [49] muestra una encuesta sobre como se maneja la Calidad de Datos en organi-
zaciones de Australia. Para ello se basan en las propuestas de Wang & Strong’s [12] de Calidad de
Datos, teniendo en cuenta el concepto multifacético que la define. La aplicacion de calidad de datos
estd dada durante el armado de la encuesta. Los resultados muestran que a pesar de que la calidad
de los datos se considera una tematica de suma relevancia, critica para la toma de decisiones efectiva
dentro de las organizaciones, poco se hace para mejorarla. Resultados similares a estos encuentra
Liebchen [2] cuando hace la revision sisteméatica en el contexto de la ingenieria de software empirica
(esto se trata en detalle en la seccion ...). Parte de la motivacion radica en que aquellos datos de
mala calidad que sean identificados pero no corregidos, pueden generar destrozos econémicos y tener
un impacto social importante en la organizacion. Ademés, se muestra que existe una desconexiéon en
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referencia a la calidad de datos entre los custodios, los productores y los duefios de los datos. Conclu-
yen que la mayor parte de las organizaciones en Australia no tienen planes de andlisis ni mejora la
calidad de los datos [49].

Existen algunos ejemplos de modelos de calidad de datos también aplicados al campo de la
medicina. En el contexto de la disciplina biomédica [45] se propone un modelo para evaluar la cali-
dad de datos para el dominio especifico de estudios de genomas (GWAS — Genome Wide Association
Studies), y se presentan los problemas de calidad con los cuales se enfrentan. Este modelo de calidad
fue desarrollado considerando los requerimientos para la técnica estadistica de meta-anélisis, que es
utilizada para construir nuevos G WAS.

Por otra parte, en [50] se define un modelo de calidad especifico para datos provenientes de
sensores utilizados para el monitoreo de la salud de personas mayores que permanecen en su hogar.
Para esto, se definen un conjunto de dimensiones de calidad de datos que son de interés en este do-
minio de estudio particular, y se especifican un conjunto de métricas de calidad que permitan medir
las dimensiones definidas sobre los datos que corresponde.

Existen también estudios aplicados al campo de empresas y negocios financieros. En [51] se ex-
perimenta en una aplicacion real de un area de negocio financiera, sobre el dominio de aplicacion
CRM (Costumer Relationship Management). Para medir la calidad se pone en préctica una metodo-
logia en la que las métricas de calidad se obtienen refinando las metas de calidad de la organizacion.
Como resultado se obtiene una biblioteca de métodos de medicion de calidad y una base de datos
con las medidas tomadas para la aplicacion financiera. Los métodos propuestos son parametrizables
y extensibles, pudiendo ser utilizados en otras aplicaciones.

Otro estudio [52] planteado en el contexto de la gestion del riesgo de crédito, propone un con-
junto de dimensiones que son aplicables en este dominio particular y que son obtenidas en base a en-
trevistas. Sugiere la aplicacion de TDQM (Programa para la Gestion de la Calidad de Datos Total)
que consiste en las fases de: Definicion de Calidad de Datos, Medicion, Analisis, y Mejora. Este arti-
culo realiza un estudio empirico mediante la distribucién de un cuestionario en instituciones financie-
ras de forma de identificar las dimensiones de calidad mas importantes. Luego se evaltua el nivel de
calidad de sus repositorios de datos a partir de estas dimensiones, se analizan los problemas de cali-
dad existentes y se sugieren acciones de mejora. El cuestionario esta estructurado segiin la propuesta
de Wang € Strong’s, e incorpora tres nuevas dimensiones que se consideran importante incluir en
este contexto de aplicacion.

Finalmente, existen estudios para la calidad de datos de experimentos pero alejados del con-
texto de la ingenieria de software. En particular, en [53] se analiza la calidad de datos que son reco-
lectados para experimentos biométricos. Es interesante ver como en otras areas cientificas también es
relevante que los datos gocen de buena calidad. El foco esta en la correctitud, consistencia y disponi-
bilidad de los datos.

2.7 Limpieza y gestion de Calidad de Datos

La limpieza de datos (data cleaning o data cleansing) [40], [54] intenta resolver la problematica
de la detecciéon y correccion de errores en los datos, con el fin de mejorar su calidad. Estas activida-
des son de mayor importancia en las bases de datos en las cuales la informaciéon se ingresé de alguna
manera que deja lugar a la aparicién de errores. Por ejemplo, cuando la ingresan personas desde el
teclado, cuando se obtiene de fuentes no muy confiables o cuando se integran diferentes fuentes de

informacion.
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Existen variadas herramientas que dan soporte a la limpieza de datos. Sin embargo, ademas de
la utilizacion de herramientas, se requiere de un arduo trabajo manual o de programaciéon de bajo ni-
vel para su resolucion.

Alguno de los problemas que enfrenta la limpieza de datos en las fuentes de informacion tienen
sus orfigenes en las restricciones de integridad y el esquema de datos en el cual se encuentran inmer-
sos. Por ejemplo, las bases de datos relacionales tienen menor probabilidad de poseer errores e incon-
sistencias en los datos, a diferencia de los archivos de texto plano o planillas de célculo en los cuales
no existe ningun tipo de reglas ni restricciones con respecto a los datos ni sus valores.

Un proceso de limpieza de datos consta basicamente de las siguientes fases.

1. Andlisis de datos: consiste en determinar los errores e inconsistencias que deberan eliminar-
se. Para ello se realiza una inspeccion manual y se utilizan programas de analisis de datos.

2. Definicion de transformaciones de datos y reglas de mapeo: consiste en un conjunto de pasos
durante los cuales se llevan a cabo transformaciones a nivel del esquema y de las instancias.
Para ello se pueden utilizar herramientas de ETL (Extraction, Transformation, Loading),
sentencias SQL (Standar Query Language) o funciones definidas por el usuario (UDF' - User
Defined Functions).

2.7.1 Actividades de la Calidad de Datos

Las actividades relativas a la calidad de datos se refieren a cualquier proceso (o transforma-
cion) que se aplica a los datos con el objetivo de mejorar su calidad. Para llevar a cabo dichas activi-
dades, se hace uso de distintas técnicas [9], [40]. A continuacion se describen las principales activida-
des relativas a la calidad de los datos, algunas de las cuales se detallan a lo largo de esta seccion.

*  Obtencion de nueva informacion: es el proceso de refrescar la informacién almacenada en la
base con datos de mayor calidad (por ejemplo ingresar datos méas precisos, de mayor actuali-
dad).

*  FEstandarizacion: es el proceso de “normalizar” los datos almacenados, de manera que queden
almacenados respetando cierto formato (por ejemplo todos los ntimeros de teléfono deben in-
cluir el codigo de region, el sexo debe contener los valores F/M).

*  Identificacion de Objetos: es el proceso por el cual se identifican registros (del mismo o dife-
rentes repositorios) que hacen referencia al mismo objeto de la realidad. Podria suceder que
los datos que representan al mismo objeto resulten ser complementarios, duplicados o
contradictorios.

e Integracion de datos: hace referencia a la actividad de unificar datos provenientes de distin-
tas fuentes, resolviendo los problemas que esto trae aparejados (redundancias, problemas de
consistencia, duplicacion).

*  Confiabilidad de las fuentes: implica “calificar” a las distintas fuentes de informacion de
acuerdo a la calidad de los datos que proveen (por ejemplo en un sistema P2P).

e Composicion de calidad: hace referencia a la definicion de un algebra para calcular la compo-
sicion (o agregacion) de las medidas de las dimensiones de calidad de datos. Por ejemplo,
calcular la completitud de una unién de relaciones, a partir de la completitud de cada rela-
cion.

e Deteccion de errores: dadas una o mas tablas, y ciertas reglas que los registros de dichas ta-
blas deben cumplir, este es el proceso de detectar qué registros no cumplen con dichas re-
glas.

e Correccion de errores: luego de la deteccion, esta actividad es responsable de corregir los re-
gistros con errores, de manera que se respeten todas las reglas correspondientes.
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*  Optimizacion de costos: implica obtener la mejor relacién costo-beneficio al aplicar procesos
de mejora de la calidad de los datos.

2.7.2 Deteccion y correcciéon de errores

Dependiendo de la naturaleza del error encontrado, el foco puede estar en:

*  Detectar y corregir inconsistencias. Se trata de detectar registros que no cumplan con deter-

minadas reglas, y luego modificar los datos para que las cumplan. Esta tarea incluye asegu-
rar que la informacién se encuentra consistente (sin contradicciones) y libre de redundancias.
Una técnica para la deteccidén de inconsistencias es la llamada Data editing, la cual consiste
en la definiciéon de reglas (edits) que deben ser respetadas por cierto conjunto de datos. Los
edits representan condiciones de error, por lo cual deben ser consistentes y no redundantes.
Los datos de un registro deben ser ajustados de manera tal que cumplan con las reglas, pero
minimizando la cantidad de modificaciones a los datos.
Existen varias formas de corregir los errores detectados: refrescando la base de datos con
nuevos datos (a partir de la obtencién de nueva informacion), o utilizando los edits definidos
de manera tal que cuando no se cumple una regla, se imputa un valor que haga que la mis-
ma sea verdadera.

*  Detectar y corregir datos incompletos. Si se considera una base de datos relacional, el caso de
incompletitud mas claro son los valores nulos. Si bien es muy simple detectar los datos in-
completos, corregirlos puede ser una tarea dificil (si no se puede obtener la informacion fal-
tante).

*  Detectar y corregir anomalias. Este es el caso de datos cuyo valor difiere en gran medida con
respecto a los demas datos. La situacion puede ser que: el valor fue mal medido, o mal ingre-
sado en la base; el valor corresponde a una “muestra” distinta a la de todos los demés; o el
valor es correcto y simplemente corresponde a algtin suceso inusual de la realidad.

Existen varias técnicas para identificar anomalfas. Una de ellas calcula el valor promedio y la
desviacion estandar de cierto conjunto de datos, para identificar aquellos valores que se des-
vien “demasiado” del valor promedio. Se podria definir por ejemplo un valor limite a partir
del cual el dato es sospechoso de ser incorrecto. Otras técnicas utilizan también el factor
tiempo para identificar datos anémalos, partiendo de la base que datos medidos o registrados
en cierto lapso de tiempo pueden estar altamente relacionados, y también teniendo en cuenta
posibles ciclos donde aparezcan “picos” en los valores.

Lidiar con estas anomalias implica un doble esfuerzo: primero hay que identificarlas, y luego
decidir si corresponden a datos correctos de sucesos de la realidad poco comunes, o si corres-
ponden a datos incorrectos y deben ser corregidos.

2.7.3 Prevencion de errores

Consiste en evitar que ocurran errores en los datos a futuro. Para ello es necesario identificar
cuéales son las causas de los errores, para intentar eliminarlos de manera permanente.

En general, la localizacion y correccion de errores se lleva a cabo para datos cuya creacion y
actualizacion es poco frecuente. Sin embargo, la prevencion de errores a través del manejo de proce-
sos es utilizada en mayor medida cuando los datos son actualizados y creados de manera frecuente.
Se incluyen controles a los procesos en los cuales los datos son creados y/o actualizados para evitar
que sucedan inconsistencias.
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Los edits también pueden ser utilizados para la prevencion de errores y la mejora de procesos,
evitando la ocurrencia de ciertas inconsistencias en la base.

Otra forma de prevenciéon de errores consiste en identificar cuéles con las actividades manuales
en las cuales suelen ocurrir la mayor cantidad de errores, y buscar su automatizacion.

La mejor forma de mejorar la calidad de los datos consiste en perfeccionar la fase de recolec-
cion [55]. Sin duda lo ideal es prevenir la ocurrencia de errores antes que corregirla, ya que el costo e
impacto asociado sera significativamente menor en el primer caso.



29

Capitulo 3: Experimentacion en Ingenieria de
Software

En este capitulo se presenta la experimentacion de forma general, como es aplicada a la Ingenieria de
Software, y por qué es importante en esta area. Finalmente se describen los conceptos basicos que hacen al
disefio de un experimento. Este capitulo se basa fuertemente en [7].

3.1 Introduccion

La experimentacion se refiere a la correspondencia de las suposiciones, asunciones, especulaciones y
creencias acerca de algo con hechos de la realidad. En general sucede que si ciertas ideas son tomadas como
verdaderas y utilizadas por una gran cantidad de personas, entonces pueden llegar a convertirse en certeras
para toda la sociedad. Por el contrario, si una idea es descartada por la sociedad perdera validez y dejara de
ser utilizada.

Esta metodologia “natural” de seleccion acerca de las ideas verdaderas no es apropiada para las discipli-
nas de la Ingenieria, entre ellas para la Ingenieria de Software. Esta tltima requiere pruebas que tengan sus
raices en hechos de la realidad (no en supuestos), que establezcan si un determinado enfoque o técnica es
realmente mejor o peor que otra. A pesar de esto, son pocas las ideas de la Ingenieria de Software que se
prueban con hechos de la realidad, con datos empiricos, y menos aiin las que siguen un enfoque formal para
la experimentacién. Adn asi, muchas de estas ideas no probadas mediante experimentaciéon son asumidas
como véalidas y utilizadas por toda la comunidad cientifica.

La experimentacion permite confirmar teorfas, conocer los factores que hacen a un software bueno o
mejor que otro, asi como las técnicas, métodos y herramientas mas apropiadas para desarrollar software bajo
determinadas situaciones. Sin embargo, en la actualidad, la Ingenieria de Software no cuenta con un nivel de
desarrollo en materia de experimentacion formal comparable con otras disciplinas de la Ingenierfa.

3.1.1 Tipos de estudios empiricos

A nivel general, se identifican dos enfoques para la investigacion empirica:

¢  Estudios cuantitativos. Su objetivo es obtener una relacién numérica entre las variables o alternativas
en cuestion. Los datos obtenidos para este tipo de estudio son siempre valores numéricos.

e Estudios cualitativos. Su objetivo es intentar explicar las formas en que determinados objetos (tales
como las personas) manejan sus comportamientos en entornos particulares. Se enfoca en obtener una
vision integral del contexto bajo estudio. Los datos obtenidos para este tipo de estudio son textos,
graficos o imégenes.

Por otro lado, existen estudios cuantitativos subjetivos, cuando las personas brindan los datos desde su
punto de vista, y cuantitativos objetivos, cuando los datos son obtenidos por ejemplo a partir de una herra-
mienta. Andlogamente existen estudios cualitativos subjetivos y objetivos.

Los estudios son llevados a cabo desde un enfoque cualitativo o cuantitativo, o incluso ambos, depen-
diendo de la realidad que se examina. Si bien las investigaciones cuantitativas pueden llegar a resultados mas
formales y justificables, las cualitativas complementan a estas para definir el cuerpo del conocimiento de cual-
quier disciplina. De esta manera, ambos enfoques resultan complementarios.

3.1.2 Amplitud de los estudios experimentales

Existen tres tipos de roles que requieren cierto grado de experiencia, y que deben formar parte del pro-
ceso de prueba de una idea o teoria para alcanzar su validez:
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* Investigadores. Llevan a cabo experimentos en sus laboratorios, bajo condiciones controladas
y sin presiones del mercado, para comprobar la validez de su propuesta. Las teorias y resul-
tados son luego publicados, para que otros investigadores puedan también replicar el experi-
mento y publicar nuevos resultados.

e Innovadores. Llevan a cabo el experimento en proyectos reales, y se hacen responsables por
los riesgos que corren a cambio de poder experimentar con lo ultimo en innovacién. Deben
luego publicar sus resultados, estableciendo cuando fallé el experimento y cuando no, y qué
mejoras deberian realizarse al mismo.

*  Desarrolladores rutinarios. Luego de superados los dos niveles anteriores, y a la luz del riesgo
que se asume y de las fallas y mejorias requeridas por el experimento, los usuarios podran
aplicarlo a proyectos reales. Se publica luego su comportamiento indicando bajo qué circuns-
tancias fue sometido el experimento.

En particular, en este trabajo se definen tres roles principales: el Analista en Calidad de Da-
tos, responsable de ejecutar las actividades referentes a la calidad de datos; el Responsable del FExpe-
rimento, quien tiene el conocimiento profundo y necesario sobre el experimento; y el Responsable del
Modelo de Calidad de Datos, responsable del mantenimiento del modelo de calidad. Estos roles se
presentan en el Capitulo 5 y Capitulo 6.

3.2 ;Por qué experimentar?

La investigacion es una actividad llevada a cabo de manera voluntaria y consciente con el fin
de encontrar un conocimiento certero sobre alguna cuestion en particular. Cierto conocimiento sera
considerado cientificamente vélido, siempre y cuando su validez haya sido demostrada, y ademés
exista una comprobaciéon de este conocimiento contra la realidad. El conocimiento probado es de
suma importancia ya que permite predecir el comportamiento de los elementos en juego (por ejem-
plo, a partir de las leyes de Newton es posible calcular la fuerza neta de un objeto). De manera con-
traria a las opiniones que son meramente subjetivas, las investigaciones cientificas son estudios obje-
tivos basados en la observacion del mundo real y la experimentacién con éste.

3.2.1 El factor humano en la Ingenieria de Software

Un elemento crucial que es necesario considerar en el area de la Ingenieria de Software es la
influencia del factor humano, como ser la experiencia, conocimiento y capacidad de las personas, en
el uso de sus artefactos (métodos, herramientas, paradigmas). El elemento humano es importante
para esta disciplina, ya que la misma se ve influenciada por las relaciones entre las personas (tales
como el equipo de un proyecto), asi como por su contexto social (la cultura organizacional, por ejem-
plo).

El aspecto social se convierte entonces en una dificultad a la hora de llevar a cabo experimen-
tos, haciendo que los mismos resulten méas complejos. Mas que convertirse en una excusa para no ex-
perimentar, deberia servir de impulso para adquirir mayor conocimiento en este aspecto, y lograr asi
realizar experimentos que consideren al factor social y su influencia de manera apropiada.

3.2.2 El método cientifico

Las actividades que se llevan a cabo en toda investigacion cientifica son las que siguen:
+ Interaccion con la realidad. Esta actividad puede realizarse mediante la observacion (pasiva),
caso en el que los investigadores perciben cosas de la realidad sin interferir ni tener control
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sobre ella. O también mediante la experimentacion (activa), en cuyo caso los investigadores
someten al objeto en cuestion a nuevas condiciones y observan sus reacciones, interfiriendo y
controlando la realidad.

*  Especulacion. Los investigadores formulan hipétesis acerca de su percepcion del mundo real.
En el campo de la Ingenierfa de Software, esta actividad comprende encontrar relaciones en-
tre las variables en juego para predecir las consecuencias en el proceso de desarrollo mismo y
en el producto resultante.

*  Confrontacion con la realidad. Consiste en el chequeo de las especulaciones teoricas (ideas)
contra la realidad (hechos).

En este trabajo se aplican técnicas de calidad de datos a los datos generados durante la aplica-
cion del método cientifico en el contexto de la Ingenieria de Software.

3.2.3 Replicacion en experimentos

Comprobar las ideas contra la realidad no es suficiente para la experimentacion. Es necesario
ademas proveer a la comunidad con los datos requeridos para que el experimento pueda ser replicado
por agentes externos y verificar sus resultados.

Sin embargo, en el area de la Ingenieria de Software la replicacion se convierte en similitud: re-
sulta practicamente imposible replicar dos experimentos de manera exacta (mismas personas, misma
experiencia, mismo proceso de desarrollo, mismos productos.) Es necesario definir entonces las carac-
teristicas de un proyecto de desarrollo que haran que dos proyectos similares se conviertan en “idénti-
cos”. Una vez mas, es el factor humano el que hace esta tarea mas compleja por ser el mas variado e
impredecible.

Se distinguen dos objetivos a la hora de llevar a cabo la replicacién de un experimento. Si la
replicacion se realiza bajo condiciones similares al original, entonces el objetivo resulta ser la confir-
macion de la hipotesis del primer experimento. Si por el contrario una variable es modificada durante
la replicacion, entonces el objetivo es chequear si dicha variable podria ser generalizada para ciertos
valores.

3.3 ;Como experimentar?

El objetivo de todo experimento que estudia determinado fenémeno, es establecer (o descu-
brir) las relaciones que existen entre las variables involucradas en dicho fenémeno, con el fin de lo-
grar predecir cual sera el comportamiento de las mismas bajo determinadas circunstancias.

Se distinguen tres categorias de relaciones entre variables, dependiendo de cuanto se conoce
sobre la relacion:

*  Relaciones descriptivas. Son relaciones donde s6lo se conoce cierto patrén de comportamien-
to, pero sin tener medida de cuanto afecta una variable a otra.

*  Correlaciones. Este tipo de relacion sucede cuando se conoce que cierta(s) variable(s) afectan
a una tercera, de acuerdo a determinada funcién conocida. No necesariamente hay una teoria
de fondo, por lo que no se puede distinguir entre causa y efecto.

* Relaciones causales. Existe este tipo de relacion cuando, por ejemplo, se sabe que las varia-
bles A y B causan todos los cambios en la variable C. O sea, la variable C varia dependiendo
solamente de los valores de A y B. Es el grado méximo de conocimiento que se puede tener
sobre una relacion. A este tipo de relacién se lo conoce como causalidad determinista, pues
dada la causa siempre se obtiene el efecto esperado. Existe también la causalidad probabilis-
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tica, donde dada la causa se sabe que se obtendra el efecto esperado con una probabilidad
menor a 1.

3.3.1 Fases de un experimento

Se definen cuatro fases para un experimento:
¢ Definicién de objetivos. Se transforma la hipotesis general en términos de las variables del fe-

némeno a examinar. Es importante definir un procedimiento cuantitativo con el fin de eva-
luar la hipotesis.

¢ Disefio. Implica definir un plan para la ejecucion del experimento. Se deben definir todas las
condiciones bajo las cuales se llevara a cabo el experimento, como ser las variables que lo
afectaran, quiénes van a participar, cuantas veces se repetira el experimento, entre otras. Un
buen disefio apunta a obtener la mayor cantidad de conocimiento posible, en la menor canti-
dad de experimentos.
Durante esta etapa se definen qué datos seran recolectados, por quiénes (experimentadores o
sujetos), de qué forma (manual o automética), y dénde quedaran almacenados (base de da-
tos, planillas de calculo, entre otros).

¢ Ejecucién. Se ejecuta el experimento de acuerdo al disefio.
Luego de disefiar y planificar el experimento, éste debe ser ejecutado para recolectar los da-
tos que se quieren analizar. La operacion del experimento consiste en las tres etapas siguien-
tes.

*  Preparacion: seleccion de sujetos y preparacion de artefactos utilizados.

*  Ejecuciéon: durante la ejecucion se recolectan los datos necesarios, segin lo definido en el
disefio experimental. Los datos pueden ser recolectados de las siguientes formas: ma-
nualmente mediante el llenado de formularios por parte de los sujetos; manualmente so-
portado por herramientas; mediante entrevistas, automaticamente por herramientas.

* Validacion de los datos: cuando se obtienen los datos, se debe chequear que fueron reco-
lectados correctamente y que son razonables. Es importante revisar que el experimento
sea ejecutado en la forma en que fue planificado. De lo contrario los resultados podrian
ser invalidos.

e Anélisis del resultado. Se analizan los datos obtenidos durante el experimento, en busca de
relaciones entres las variables consideradas.
Luego de que finaliza la ejecuciéon del experimento y se cuenta con los datos recolectados, co-
mienza la fase de analisis de los mismos conforme a los objetivos planteados. Después de ob-
tener los datos es necesario interpretarlos para llegar a conclusiones vélidas. En esta tltima
fase, se aplican conceptos estadisticos para analizar los datos. Si los datos que son utilizados
para obtener los resultados de los experimentos contienen errores o no reflejan la realidad,
entonces los anélisis resultantes podrian ser incorrectos.
Para identificar correlaciones o relaciones causales, hace falta aplicar técnicas de analisis de
datos, las que implican realizar andlisis estadisticos sobre los datos. Uno de los estudios mas
comunes que se realiza sobre los datos se conoce como “test de significancia”, el cual tiene
como objetivo establecer si las variaciones observadas en los datos recolectados tienen signifi-
cado estadistico.
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3.3.2 La importancia de los datos en el contexto de un experimento

Los datos que son recolectados, generados y almacenados durante la ejecucion de un experi-
mento son de suma importancia y valor, ya que constituyen la base para realizar los anélisis estadis-
ticos y obtener los resultados del experimento.

A pesar de que se propone incorporar una etapa validacién de datos durante la fase de ejecu-
cion del experimento, no encontramos en la literatura procedimientos, enfoques sistematicos o proto-
colos sobre coémo llevar a cabo estas validaciones o chequeos en el contexto de experimentos en inge-
nierfa de software. El analisis, evaluacion y mejora de la calidad de datos resultantes de experimentos
en el contexto de la ingenieria de software es un tema de gran relevancia pero que no ha tenido la
atencion que se merece [2], [3]. Esto se presenta en profundidad en el Capitulo 4.

3.4 Conceptos basicos sobre el diseiio de experimentos

A continuaciéon se introducen los principales conceptos sobre el disefio de experimentos, y se
presenta un ejemplo para introducirlos. Se considera un experimento que consiste en la evaluacion de
la efectividad de un analgésico en personas de entre 25 y 40 anos de edad, llamado Efec-Analgésico.

*  Unidad experimental (experimental unit): son los objetos sobre los cuales es llevado a cabo
un experimento.

En Efec-Analgésico la unidad experimental es el grupo de personas entre 25 y 40 afios.

*  Sujetos del experimento (experimental subjects): son las personas que llevan a cabo el experi-
mento. Debido a que el factor humano influye de manera significativa en los resultados de un
experimento dentro de la Ingenieria de Software (el resultado sera distinto dependiendo de la
persona que lo aplique), es imprescindible considerar el efecto de esta variable en el disefio
de los experimentos.

Los sujetos en Efec-Analgésico son quienes administran los analgésicos a los pacientes, por
ejemplo enfermeros.

*  Variable de respuesta (response/dependent variable): es el resultado cuantitativo de un expe-
rimento.

En Efec-Analgésico podria ser el grado en que el analgésico calma el dolor, o la rapidez con
la actua.

*  Pardmetros (parameters): son caracteristicas que se mantienen invariadas durante el experi-
mento, y por lo tanto no se desea que afecte el resultado del mismo. Los parametros pueden
ser cualitativos o cuantitativos. De esta manera, los resultados arrojados por un experimento
seran ciertos s6lo bajo las condiciones impuestas por los parametros.

En el caso de Efec-Analgésico un parametro a considerar es el rango de edades (25 a 40
afios).

»  Factores (factors, predictor/independent variables): son caracteristicas variadas intencional-
mente durante el experimento, y por lo tanto afectan el resultado del mismo.

El factor en Efec-Analgésico es el analgésico que se utilice.

»  Alternativas (alternatives, levels, treatment): son los valores posibles que pueden tomar los
factores durante un experimento.

Las alternativas en el caso de Efec-Analgésico serian los distintos analgésicos que se utilicen
(Perifar, Zolben,).

»  Interacciones (interactions): suceden cuando el efecto de un factor depende del valor de otro.

Debido a que influencian el resultado del experimento, deben ser considerados en su disefio.
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*  Variaciones no deseadas (undesired variations, blocking variables): son variables inevitables
que afectan el resultado del experimento.

En Efec-Analgésico podrian provocarse este tipo de variaciones debido a la distinta respuesta
que presenta cada persona a los farmacos.

*  Experimento unitario (elementary/unitary experiment): cada aplicacion de una combinacion
de alternativas de factores llevada a cabo por sujetos sobre una determinada unidad experi-
mental.

Para el caso de Efec-Analgésico un experimento unitario involucra el analgésico x, aplicado
por el enfermero i al paciente j.

*  Replicacion externa (external replication): replicaciones de un experimento llevadas a cabo
por otros investigadores y con diferentes muestras. En la Ingenieria de Software la replica-
cion exacta de un experimento no es posible, por lo tanto nos referimos a “la mayor similitud
posible”.

*  Replicacion interna (internal replication): repeticion de uno o mas experimentos unitarios.
La cantidad de repeticiones que seran llevadas a cabo en un experimento debe ser estableci-
do durante el disefio del mismo.

e Error experimental (experimental error): se refiere a las variaciones inevitables que ocurren
entre repeticiones, tales como errores en la medicion de los resultados, o variables no consi-
deradas. Estas tultimas pueden llegar a invalidar el resultado de un experimento.

La Ilustracion 3 muestra como se relacionan los principales conceptos sobre el disenio de un ex-
perimento.

l Factores I

Compuesto de

/

Unidades Variables de
Experimentales respuesta

Alternativas

Andlisis

A\

Conclusiones

llustracion 3: Disefio Experimental
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Capitulo 4: Trabajos Relacionados sobre
Calidad de Datos aplicada a Ingenieria de
Software Empirica

En este capitulo se presentan los principales trabajos relacionados que fueron encontraron y analizados
durante la revision de la literatura. Este capitulo contiene dos secciones que presentan cémo se han aplicado
técnicas y conceptos de Calidad de Datos a repositorios que contienen datos de Ingenieria de Software, y més
especificamente para datos de Ingenieria de Software Empirica. En la tltima seccién también se presentan los
resultados encontrados por las principales revisiones de la literatura que fueron realizadas por otros autores
en este mismo dominio.

4.1 Calidad de Datos aplicada a Ingenieria de Software

En esta seccion se describe de qué manera se han aplicado diferentes técnicas, herramientas y concep-
tos de Calidad de Datos a repositorios que contienen datos de Ingenieria de Software.

Los datos en Ingenieria de Software provienen basicamente de tres fuentes primarias [55]:

1. Datos recolectados mediante la experimentacion, observacion y estudios retrospectivos.
Meétricas del software o datos reportados por la gestion del proyecto incluyendo esfuerzo, tamano y
estimacion de hitos del proyecto.

3. Artefactos del software incluyendo requerimientos, disefio, inspeccion de documentos, cédigo fuente y
la historia de sus cambios, seguimiento de errores, bases de datos de testeo.

Dichas fuentes de datos de Ingenieria de Software, por otra parte, se encuentran almacenadas de forma
de ser utilizadas para algin proposito dado. De acuerdo a los trabajos analizados, se realiza la siguiente clasi-
ficacion segtin su uso o aplicacion: predicciones, estimaciones y heuristicas; procesos y proyectos de desarrollo
de software; modelos de prediccion y maquinas de aprendizaje; analisis estadisticos; experimentos; estudios
empiricos (en general).

La tabla 1 muestra a modo de resumen como se distribuyen los articulos analizados segun las clasifica-
ciones antes mencionadas (para el dominio de aplicacion de datos de Ingenieria de Software).

El foco de nuestro trabajo esta, dentro de la fuente primaria 1), en los datos recolectados mediante ex-
perimentos en Ingenieria de Software que involucran seres humanos, y que seran utilizados para obtener ana-
lisis, conclusiones y los resultados que se definan a partir del disefio experimental.

Desde hace varios anos, la comunidad de Ingenieria de Software ha demostrado interés y preocupacion
por que los datos que utiliza sean de buena calidad [56]. Existen varios trabajos en el area de Ingenierfa de
Software que analizan la calidad de los datos que utilizan, o al menos algin aspecto de esta (en general la
completitud o exactitud de los datos). Sin embargo, sélo algunos mencionan de manera explicita que se trate
de un estudio de calidad de datos, o utilizan la disciplina Calidad de Datos como marco conceptual. Tampoco
se plantea un proceso, metodologia o modelo que muestre de forma sisteméatica cémo fue llevado a cabo el
anélisis, y que facilite su replicacién en otros estudios.

El articulo de Basili y Weiss [56] publicado en 1984, tiene como objetivo mostrar como obtener datos
validos que seran utilizados para conocer acerca del proceso de desarrollo, asi como para evaluar metodolo-
gias de desarrollo de software. Plantea la necesidad de incluir un proceso de validaciéon en la recoleccion de
datos. Sin este proceso, hasta un 50% de los datos podrian contener errores. Establece que los datos recolec-
tados en ingenieria de software deberian ser correctos, consistentes y completos. Desde el punto de vista de la
calidad de datos, estos atributos se refieren a dimensiones o aspectos de calidad, y en definitiva, lo que se
plantea es que los datos gocen de buena calidad.
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Fuente Primara | Experimentos, | Métricas de Artefactos del Revision de
observacion, SW, gestion SW (gestion de Literatura
estudios retros-| de proyectos | cambios, defectos,
Uso/Aplicacién pectivos configuracién, ...)
Predicciones, estimacio- [60], [61] [56], [74], [75]
Ing nes y heuristicas
de
gw |Procesos y proyectos de [76], [77]
desarrollo de software
Modelos de prediccion y [62]-[68] [62], [73], [78]-[80]|  [25], [26]
méquinas de aprendizaje
Ing
de |Analisis estadisticos [69]-73] [69]-(71]
SW' | Experimentos [67]-[59] [24], [80]
Em
P | Estudios empiricos (en [2], [15], [55] |[3], [23], [28], [55],| [1], [2], [14]
general) [81]

Tabla 1: Clasificacion de articulos analizados

La importancia de la calidad aplicada a datos de ingenieria de software se ha ido incrementan-
do a lo largo de los afios. Esto lo demuestra la cantidad de estudios y publicaciones que existen en
esta area por cada afio [2].

Aun en tiempos corrientes, se contintian realizando publicaciones en el area indicando que el
analisis de la calidad de los datos sigue siendo un tema de gran relevancia [62]. El trabajo presentado
en [62] clasifica la informacion de ciertos repositorios de ingenieria de software, analiza la calidad de
sus datos, y presenta los problemas de calidad con los que se enfrentan los investigadores al aplicar
técnicas de estadisticas o de maquinas de aprendizaje sobre los datos. Estos problemas de calidad
tienen un foco estadistico y en mineria de datos (data mining), y no en la calidad de datos como tal.

Existen estudios que analizan la completitud de los datos y el impacto que tienen los valores
faltantes en la ingenieria de software. El trabajo en [55] consiste en revisar, proponer y aplicar dife-
rentes técnicas para lidiar con la problemética de incompletitud, y de esta manera mejorar la calidad
de los mismos. Uno de los objetivos es concienciar a quienes realizan estudios en ingenieria de so-
ftware, sobre la importancia de conocer y aplicar técnicas para valores faltantes. Establece que los in-
vestigadores en ingenieria de software en general no tienen en cuenta esta problemética, resultando
en analisis que tienen desviaciones respecto a la realidad. Una vez mas se plantea que la calidad de
los datos recolectados y del proceso de recoleccion influira significativamente en los resultados obteni-
dos.

Hay otros trabajos [68], [82] cuyo foco est4 en determinar si ciertos métodos de imputacion de
datos mejoran la calidad de los repositorios de ingenieria de software que contienen valores nulos. Se
plantea la falta de guias metodolégicas y técnicas para que los investigadores en ingenierfa de softwa-
re traten la problemética de incompletitud. Concluye que los datos sobre los cuales se realizan anali-
sis deben ser cuestionados antes de someterlos a un anélisis.

También se proponen diferentes técnicas para no considerar los valores faltantes (eliminarlos o
imputarlos), y se muestra que de esta manera hay una mejora en los resultados obtenidos [63], [64].
Se establece que los valores faltantes son una problematica conocida para la construcciéon de modelos
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de estimacion de costos, y que pueden impactar en los factores de productividad que se obtienen a
partir de la informacion historica.

Otro conjunto de articulos analizan la calidad de los datos contenidos en bases de datos de
bugs y cambios (generados durante el proceso de desarrollo de software). El foco esté en la falta de
vinculos (links) que existen entre los reportes de bugs y cambios aplicados al software [23], [28], [74],
[75], [81]. La importancia de que los logs de cambios y reportes de errores gocen de buena calidad,
radica en que estos datos son la base para construir las heuristicas que permiten encontrar los links
de forma automatica [75], realizar predicciones para futuros proyectos [28], [74], asi como para el se-
guimiento, estimacion y planificacion de proyectos [74].

En particular en [75] el foco esta en la completitud, ya que analizan los casos de links faltan-
tes. Desarrollan un algoritmo automético de recuperacion de links, y analizan el impacto en métricas
del mantenimiento de software y de prediccion de defectos, resultando en una mejora significativa.
La calidad de datos se menciona como parte de la motivacién del trabajo, pero no como el marco
conceptual base.

Por otra parte en [28] se establece que la desviacion (bias) en los datos podria afectar la vali-
dez estadistica de las hipotesis que se basan en dichos datos. Por un lado, no todos los defectos son
reportados en la herramienta (foco en la completitud). Por otro lado, la mayoria de los cambios no
incluyen la referencia hacia el reporte de bug correspondiente (62,9%).

En particular, algunas publicaciones analizan la calidad de los datos sobre los cuales se basan
para obtener predicciones o estimaciones, con foco principalmente en los analisis estadisticos sobre
los datos [78]. La informacién historica sobre los reportes de bugs, son la base para obtener modelos
estadisticos basados en predicciones asi como para probar/refutar hipotesis acerca de la efectividad
del proceso. Se busca entonces conocer el efecto que tiene las “desviaciones” (bias) en los datos con
respecto a los valores reales, sobre los resultados obtenidos (corresponde a un problema de correcti-
tud). Se reconoce que es un tema critico que debe ser tratado, ya que afecta la generalizacion de las
hipotesis que se basan en dichos datos.

De la misma manera, otros estudios analizan la calidad de los datos de proyectos de software a
partir de los cuales se obtienen predicciones de costos y esfuerzo. Mientras que algunos estudian es-
pecificamente los valores faltantes y la completitud de los datos [63], [64], otros se enfocan en anali-
zar el “ruido” (o correctitud) [65]-[67], [73], o en la identificacion y eliminacion de outliers [61].

De los trabajos que se enfocan en el problema de “noisy data”, algunos utilizan los datos como
base para la prediccion de defectos [73], y otros para aprendizaje (machine learners) [65]-[67] El foco
esta en estudiar el impacto que tienen los datos con “ruido” en las predicciones resultantes. La correc-
titud de la prediccion de defectos depende fuertemente de la calidad de los datos. Si los datos de de-
fectos son de mala calidad (con “ruido”), la validez de las predicciones obtenidas es cuestionable. Se
propone un algoritmo para identificar y eliminar el ruido, estableciendo que existe una mejora en la
exactitud de la prediccion luego de eliminado el mismo. Se concluye que es una tematica muy rele-
vante, y que a pesar de que se han desarrollados varios modelos para la prediccion de defectos, nin-
guno de ellos toma en cuenta el problema de los datos con ruido [73].

Mientras que la comunidad en ingenieria de software ha querido mejorar la precision de las es-
timaciones de esfuerzo, no se ha considerado la calidad de los datos que impactan en los resultados
obtenidos. En [61] se analizan diferentes métodos de eliminacion de outliers. La motivacion esta en
que los outliers influyen en la correctitud de las estimaciones de esfuerzo de software. Los resultados
muestran que la aplicacion de métodos de eliminacién de outliers mejora las estimaciones de esfuer-
Z0.
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En algunos casos se muestra la aplicacion de métricas de calidad de datos especificas, pero sin
basarse en la disciplina de calidad de datos [23], [74]. Las métricas se definen sobre la calidad de los
datos que analiza y sobre el proceso en si mismo. Todas las métricas son definidas como ratios y pro-
medios. A partir de la aplicacion de las métricas y los resultados obtenidos, se muestra por qué los
profesionales en ingenieria de software deben tener en cuenta la calidad de los datos y del proceso,
motivando a mejorar en ese sentido. También muestra la relacion que existe entre la calidad en el
proceso (incluyendo la calidad de los datos) y en el producto. Estas publicaciones forman parte de la
tesis doctoral de Bachamn [3], que sera tratada en detalle mas adelante.

En particular, hay estudios sobre la calidad de los datos especificamente en reportes de bugs
[76], [77], [81], y en reportes de cambios [24]. En [81] el objetivo esta en obtener la mayor cantidad
de datos de la realidad sobre cada bug, siendo el analisis y limpieza de datos realizado de forma ma-
nual. Esto se debe a la dependencia que existe entre los datos de reportes de bugs y el conocimiento
social, organizacional y técnico de quienes los reportan, que no puede extraerse solamente mediante
repositorios de datos y herramientas automatizadas. La metodologia propuesta consiste en, a partir
de una base de datos que contiene reportes de bugs, intentar obtener la mayor cantidad de informa-
cion electronica posible. Mediante entrevistas a las personas relevantes que han tenido contacto o re-
lacion con el bug, se obtiene la informacién deseada o con quién se podria obtener, y asi se continia
la cadena de informaciéon. El proceso finaliza una vez que se haya logrado la total reconstruccién de
la informacion, o cuando ya no es posible obtener méas. Se detallan diferentes tipos de errores de cali-
dad de datos, concluyendo que los datos contenidos en los repositorios de reportes de bugs son inco-
rrectos e incompletos (esto es, de mala calidad).

En [76] el analisis de la calidad de reportes de bugs se realiza desde el punto de vista del desa-
rrollador, que es diferente al de los usuarios. Se mencionan cuéles son los principales errores que con-
tienen los datos de los reportes de bugs (completitud, correctitud, duplicacion), y se propone una he-
rramienta que mide la calidad de los reportes, con el objetivo de mejorarla mediante recomendacio-
nes propuestas.

En [77] se introducen técnicas de mineria de datos para mejorar la calidad de los datos sobre
reportes de bugs. Se enfoca en los formularios de descripciéon de texto libre, utilizando técnicas de
PLN.

Respecto al analisis de la calidad de datos de reportes de cambios, en [24] se analizan los regis-
tros de cambios para evaluar la completitud y correctitud de los datos. La motivacién para este ana-
lisis es que cada dia estos datos son mas utilizados como base para la experimentacion, cuestionando
de esta manera la utilidad de los datos para la investigacion. Los problemas de completitud en los
datos presentan porcentajes de omision que van entre los 3,7 y 78,6%. Se concluye que previo a la
ejecucion de cualquier experimento basado en estos datos, los mismos deberian ser completos y co-
rrectos (esto es, de buena calidad).

Otras publicaciones que ponen foco en la calidad de datos destacan su importancia mediante
la evaluacion y aplicaciéon de técnicas para la limpieza de datos [27], [78]. Estas publicaciones forman
parte de la tesis doctoral de Liebchen [2], detallada en la proxima seccion.

En [60] se desea analizar datos de proyectos para obtener métricas de productividad, pero
como paso previo se hace una limpieza (exclusion de datos sucios) de los errores de calidad més visi-
bles que puedan afectar los resultados. Se definen errores de calidad particulares que son tenidos en
cuenta, y que se corresponderian con las dimensiones de completitud, correctitud, consistencia y uni-
cidad. Los repositorios contienen varios valores en cero y otros que parecen corresponder al ingreso
de datos incorrectos. Estos valores quedan por fuera de los analisis que se realizan con los datos, ya
que afectaran el resultado obtenido.
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Por otra parte, en [27] se comparan tres técnicas de limpieza de datos: ignorar los datos erro-
neos, eliminarlos, o corregirlos. El objetivo es reportar el impacto que tiene el “ruido” en los datos so-
bre la correctitud de las predicciones. Se desea evaluar la calidad de los datos antes de que sean utili-
zados para anélisis, y de ser posible eliminar aquellos datos que se consideren sospechosos o de baja
calidad. Para ello se realiza el andlisis manual de los datos buscando errores de calidad (noise). Estas
imperfecciones son un problema para los investigadores que utilizan datos de la realidad ya que pue-
den tener impactos no deseados en los anélisis y conclusiones obtenidas.

4.2 Calidad de Datos aplicada a Ingenieria de Software Empirica

En esta seccidon se muestra de qué manera se ha aplicado la Calidad de Datos a diferentes re-
positorios que contienen datos resultantes de los Procesos de Ingenieria de Software, y que seran uti-
lizados luego como base para obtener analisis y conclusiones.

A pesar de que estos trabajos tienen foco en los datos utilizados para la Ingenieria de Software
Empirica, no se encuentra en la revision de la literatura el analisis de la calidad de los datos resul-
tantes, en particular, de experimentos en Ingenieria de Software.

4.2.1 Calidad en experimentos en Ingenieria de Software

Existen algunas propuestas que evaltan la calidad de experimentos en ingenierfa de software,
aunque el foco no es especificamente en la calidad de sus datos [57]-[59].

El objetivo en [57], [58] es evaluar la calidad de experimentos en Ingenieria de Software “cen-
trados en humanos”, de manera de identificar si la misma ha mejorado con el tiempo. Para ello se
analizan 70 articulos mediante la utilizacion de un cuestionario (checklist) que contiene 9 preguntas,
de las cuales 2 consideran los siguientes aspectos que refieren a la calidad de los datos:

* ;Se utilizan métodos de control de calidad para asegurar la consistencia, completitud y co-
rrectitud de los datos recolectados?
*  Silos outliers son mencionados y excluidos del anélisis, jse hace de forma justificada?

Sin embargo, no especifica como se debe controlar cada item de la checklist, por lo tanto no se
conoce como se determinan estos aspectos de la calidad de los datos. Establece ademas que en arti-
culos relacionados no encuentran discusiéon sobre el uso de criterios para determinar la calidad de los
estudios que se utilizan para meta-analisis.

Por otra parte, en [59] el objetivo es analizar si existe una correlacion entre la validez interna
y “bias’ en experimentos en ingenieria de software. Mientras que la validez interna mide qué tan bien
fue planificado, ejecutado y analizado el experimento, el “bias’ mide qué tanto se alejan los resultados
obtenidos de los resultados “reales”. Corresponde a un error sistematico que representa la desviacion
del resultado del experimento con respecto a su valor verdadero.

4.2.2 Principales trabajos en Calidad de Datos para Ingenieria de Software

Empirica

Los principales trabajos identificados sobre Calidad de Datos aplicada a Ingenieria de Software
Empirica son las tesis de doctorado de Liebchen [2], [37] y de Bachman [3], y sus publicaciones rela-
cionadas [1], [14], [15], [23], [27], [28], [60], [74], asi como los articulos publicados recientemente por
Bosu'y MacDonell [25], [26].

En su tesis de doctorado Liebchen [2] propone la aplicacion y analisis de tres técnicas de lim-
pieza para repositorios de datos de ingenieria de software (robust filtering, predictive filtering, filte-
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ring and polishing), con el fin de conocer su efectividad y eliminar el “ruido” en los datos. Entre un
60 y 95% del esfuerzo dedicado a analisis de los datos se invierte en la limpieza de los mismos [37].
Su objetivo es analizar la calidad de los datos (en particular el “ruido”) en repositorios de ingenieria
de software empirica, dejando por fuera los outliers.

La falta de trabajos que investiguen de manera independiente la evaluacion de la calidad de
los datos en ingenieria de software empirica es otra de sus motivaciones. En vez de proponer nuevos
algoritmos para calidad de datos en ingenieria de software empirica, se deberia verificar si los ya exis-
tentes son apropiados. Por este motivo, realiza una revision sistematica de la literatura con el objeti-
vo de mostrar de qué manera la comunidad en ingenierfa de software empirica ha considerado la cali-
dad de los datos que utilizan (poniendo foco en los datos con ruido).

Por otra parte, la mayor contribucion de la tesis de Bachman [3] es la evaluaciéon de la calidad
de los datos y las caracteristicas de un conjunto de repositorios de datos usados frecuentemente en
ingenieria de software empirica, analizando el efecto que tienen los problemas de calidad de datos en
los profesionales e investigadores en ingenieria de software empirica.

Para ello, Bachman [3] presenta un procedimiento que permite recolectar, convertir e integrar
los datos de los procesos de ingenieria de software, con el fin de mejorar su calidad. Define un fra-
mework de calidad de datos que incluye métricas de calidad de datos y caracteristicas especificas
para procesos de ingenieria de software. Este framework se aplica sobre datos de proyectos de softwa-
re con el fin de evaluar su calidad. Como resultado se encuentra que todos los proyectos analizados
contienen problemas de calidad de datos. En particular, el ratio de vinculaciéon entre reportes de
bugs y sus commits es en todos los casos menor al 55%, y en el peor caso de 7,43%. Esto constituye
una amenaza sobre los resultados de las investigaciones que se basan en estos datos.

Algunas de las métricas de calidad de datos (en ratios) que se definen son: reportes de bugs co-
rregidos, reportes de bugs duplicados, reportes de bugs invalidos, mensajes de commit vacios, mensa-
jes de commit con vinculo a reporte de bug, reportes de bugs con vinculo, sobre el total de reportes y
sobre el total de reportes corregidos. Algunas de las caracteristicas definidas (como promedios) son:
cantidad de cambios de estado por reporte de bug, cantidad de comentarios por reporte de bug,
cantidad de reportes de bug por usuario, largo de mensajes de commit, cantidad de usuarios que re-
portan bugs por desarrollador, cantidad de bugs (reportados y corregidos) por desarrollador, canti-
dad de commits por desarrollador.

También analiza otros frameworks, estandares y guias (CMMI, ITIL, COBIT, ISO/IEC, entre
otros), pero ninguno de ellos contiene requerimientos especificos para calidad de datos en ingenieria
de software.

Bosu y MacDonell [25], [26] estan actualmente trabajando en la identificacion de mecanismos
que permitan mejorar la confianza asociada con los datos que son utilizados en Ingenieria de Softwa-
re Empirica. Se basan en conceptos propuestos en el dominio de data provenance con el objetivo de
lograr confianza y calidad en los datos utilizados. El foco de su trabajo esta en la utilizacion de mo-
delos de prediccion en ingenieria de software empirica. Estos modelos dependen fuertemente de la ca-
lidad de los datos que utilizan. Por este motivo, es importante considerar algunos desafios asociados
a esta problemética, tales como el ruido, incompletitud, outliers y duplicados.

En particular, se propone una taxonomia de calidad de datos que cubre diferentes aspectos de
la calidad de datos [26]. Mediante una revision de la literatura, se analizan 57 articulos de Ingenieria
de Software Empirica y se agrupan en las clases propuestas por la taxonomia. Se identifican un total
de 74 problemas de calidad que son considerados en estos trabajos. La taxonomia puede ser utilizada
por investigadores y profesionales. Pretende capturar la atenciéon de la comunidad en ingenieria de
software empirica, mejorar el entendimiento sobre los problemas de calidad de datos que pueden
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existir en los repositorios de datos utilizados en Ingenieria de Software Empirica, y propone técnicas
para solucionarlos.

Las categorias que componen la taxonomia propuesta y el porcentaje en que se encuentran
presentes en los articulos analizados son los siguientes:

*  Exactitud (65%): correctitud de los datos o ausencia de ruido.

* Relevancia (23%): tener y usar los datos apropiados para desarrollar un modelo.

*  Origen (12%): limitan la accesibilidad y confianza de los datos, relacionado con la replicacion
experimental.

Por tltimo, se analiza un conjunto de trabajos que evaltian la calidad de repositorios de datos
de la NASA.

En [80] se propone un método de pre-procesamiento de datos con el objetivo de evaluar y me-
jorar la calidad de los repositorios de datos del programa de métricas, que son utilizados como base
para experimentos en prediccion de defectos de software. Mientras que los experimentadores asumen
que estos repositorios contienen datos de suficiente calidad, existen problemas de calidad que deben
ser atacados mediante un pre-procesamiento de los datos. El objetivo es motivar a los investigadores
para que consideren seriamente la problematica de la calidad de datos, y cuestionen los resultados
obtenidos a partir de estos datos. Luego del proceso de limpieza, cada uno de los 13 repositorios de
datos analizados contienen entre 6 y 90% menos de datos.

En [79] se definen diferentes tipos de problemas de calidad de datos que pueden ocurrir en es-
tos repositorios, sin especificar cémo se encuentran y miden. Los problemas podrian asociarse con di-
mensiones de calidad de datos, pero no hacen referencia a la disciplina.

Como forma de limpieza de estos problemas, se eliminan las instancias con errores: valores
“improbables” o “conflictivos” (por ejemplo violacién de restricciones de integridad referencial), ins-
tancias idénticas o inconsistentes, valores faltantes.

4.2.3 Importancia de la Calidad de Datos en el contexto de la Ingenieria de

Software Empirica

En la Ingenierfa de software empirica el insumo méas importante son los datos, ya que son uti-
lizados para predicciones, descubrimientos y decisiones sobre nuevas estrategias. También son utiliza-
dos para conocer si determinadas técnicas o estrategias estan siendo efectivas, o qué impacto tienen.
Teniendo esto en mente, llama la atenciéon que no se analice la calidad de los datos que son utilizados
en esta area [2].

El software construido es cada dia mas complejo y mas grande, y por lo tanto su calidad es
cada vez mas dificil de evaluar. Acompaifiando esta evolucion, la ingenieria de software también ha
cobrado mayor importancia en los ultimos tiempos. Una gran cantidad de informacion valiosa sobre
la historia y evolucion de los proyectos de software se encuentra disponible en herramientas de inge-
nierfa de software (para gestion de bugs, configuracion, control de versiones, entre otras). Muchos in-
vestigadores utilizan estos datos como informacion historica y fundamental para hacer anélisis y ob-
tener conclusiones. A modo de ejemplo, para predecir la cantidad de bugs de un proyecto futuro, o
hacer estimaciones de costo o esfuerzo. De la misma manera, la ingenieria de software empirica tam-
bién utiliza datos recolectados para obtener conclusiones y hacer propuestas [3].

Sin embargo, las técnicas de recoleccion y procesamiento de datos son inexactas, por lo que los
datos primarios podrian contener problemas de calidad. Esto hace que la calidad de los datos alma-
cenados en repositorios de ingenieria de software resulten cuestionables, y por lo tanto impacten en
los resultados de las investigaciones basadas en esos datos [3].
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En los ultimos anos la ingenieria de software se ha ido desplazando hacia una posicién mas
empirica, para ser una disciplina basada en la evidencia. Sin embargo, la problematica de la calidad
de los datos no ha recibido la misma atencion [15]. De esta forma, se pueden tomar decisiones en
base a datos cuya calidad es incierta, y por lo cual pueden no ser correctas.

En otras areas de investigacion tales como sistemas de informaciéon y mineria de datos el im-
pacto de la mala calidad de los datos ha sido reconocido como una problemética que necesita ser
atendida tanto por los productores como consumidores de datos. Esta probleméatica impacta en todos
los segmentos de la economia: compaiiias, gobiernos, universidades, cliente [16], asi como en la efecti-
vidad de las organizaciones [17].

De la misma manera, la mala calidad de los datos probablemente tendra también un impacto
severo en los datos utilizados para ingenieria de software empirica [2], [48]. Entonces, asi como la ca-
lidad de datos ha sido considerada como de suma relevancia en otras areas, jno deberia ser también
considerado un tema central para la ingenieria de software empirica? [3] Si los resultados que se pro-
ducen son de baja calidad, entonces los profesionales de la ingenieria de software ignoraran los resul-
tados que la comunidad cientifica les provee, ya que constituyen respuestas sin bases fundamentadas.

La importancia de que los datos en los cuales se basan los estudios empiricos gocen de buena
calidad ha comenzado a ser reconocida y estudiada principalmente en los tltimos tiempos [1]-[3],
[14], [15], [23]-[26], ya que podrian impactar en las decisiones que se toman a partir de los resultados
obtenidos. A pesar de que son pocos los trabajos que analizan la calidad de los datos que utilizan
(s6lo un 1%), su importancia se ha ido incrementando a lo largo de los afios [2]|. Esto lo demuestra la
cantidad de estudios y publicaciones que existen en esta area por cada afo.

No es menor destacar que la popularizacion y crecimiento de los repositorios de datos ptubli-
cos, es un fenémeno que influye de manera significativa en la problemética de la calidad de datos.
Existen grandes cantidades de datos que estan disponibles para la comunidad cientifica y seran utili-
zados como base para realizar experimentos, sin siquiera llegar a conocer o estimar su calidad (PRO-
MISE, NASA, ISBSG, entre otros).

Liebchen [15] concluye, a partir del analisis de los datos, que los repositorios contienen una
gran cantidad de ceros y valores faltantes, asi como valores incorrectos y outliers, considerando que
la calidad de los datos es un aspecto fundamental para la ingenieria de software empirica.

Bachman [3], en el mismo sentido, plantea por qué los investigadores (como consumidores de
datos) y profesionales (como productores de datos) en ingenieria de software deberian considerar la
calidad de los datos que utilizan y producen respectivamente. La motivacion estda en que las investi-
gaciones (predicciones de defectos y costo, anélisis de procesos, andlisis estadisticos) solo seran posi-
bles y validas si los datos en los cuales se basan gozan de buena calidad.

Por un lado, los investigadores en Ingenieria de Software Empirica utilizan datos generados a
partir de procesos de ingenieria de software para sus investigaciones. Si estos datos no son de buena
calidad, entonces puede afectar los resultados obtenidos. Es por esto que los investigadores deberian
preocuparse por esta problemaética, y reportar las posibles amenazas que implica realizar trabajos
con esos datos.

Por otra parte, la manera més sencilla y eficaz de lograr una buena calidad en los datos es ase-
gurarla desde su produccion (fuente), esto es, por los profesionales (ingenieros, lideres de proyectos y
testeo de software, entre otros) y los usuarios de herramientas en ingenieria de software. Corregir los
errores a posteriori, es sin duda més costoso que prevenir su ocurrencia. Muchos de los problemas de
calidad pueden ser resueltos por quienes producen dichos datos. Los profesionales deberian preocu-
parse y ser conscientes de la calidad de los datos que generan, invirtiendo méas tiempo y esfuerzo
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para asegurar la calidad de los datos que producen, ya que son ellos uno de los principales beneficia-
dos en que los resultados obtenidos reflejen la realidad.

Concluye que la mala calidad de datos se debe principalmente a la falta de una correcta inte-
gracién y a la ausencia de valores en las herramientas en donde se almacenan los datos. Los datos re-
colectados por estas herramientas pueden no ser de buena calidad, y sin embargo es a partir de estos
que se obtienen los resultados. Los datos derivados a partir de procesos de ingenieria de software
contienen problemas de calidad, y estos afectan los resultados empiricos que se obtienen a partir de
sus datos. De esta manera, existe una gran incertidumbre sobre las asunciones que se realizan a par-
tir de investigaciones empiricas [3].

La importancia de la calidad de datos también se hace presente en el contexto de los datos re-
colectados por Procesos de Desarrollo de Software. En particular, en el Personal Software Process
(PSP) los datos recolectados son utilizados para obtener conclusiones acerca de la efectividad del
proceso. Esto se puede considerar también como un caso de aplicacion de ingenieria de software em-
pirica. Las publicaciones que existen en este contexto [69]—[71], que surgen hace méas de 15 afios, de-
muestran que la preocupacion por conocer y mejorar la calidad de los datos que se recolectan esté
aun presente, debido a su posible impacto en las conclusiones que se obtienen respecto a la efectivi-
dad del proceso.

Se resalta la importancia que tiene la calidad de datos para que los anélisis que se obtengan a
partir de los mismos sean reales y fiables. Se concluye que mientras que no se analice y mejore la ca-
lidad de los datos, estos no deberian ser utilizados para evaluar el proceso en si mismo [70].

4.2.4 Revisiones de la literatura existentes

Se encuentran tres trabajos de gran relevancia en lo que refiere a la revision de la literatura de
Calidad de Datos para Ingenieria de Software Empirica.

Por una parte, Liebchen y Shepperd [1], [2], [14] realizan un trabajo sumamente interesante al
analizar mediante una revision sistemética de la literatura si las publicaciones en el area de Ingenie-
ria de Software Empirica (al afio 2010) hacen mencion explicita de la calidad de datos o del “ruido”.

Una revision sistemaética consiste en un proceso que requiere la exploracién exhaustiva de toda
la literatura disponible que cumpla con el criterio especificado [83]. Se considera que los resultados
obtenidos a partir de la revisiéon sistematica proveen una vista adecuada del estado de eventos en la
comunidad de ingenieria de software empirica.

El principal objetivo es identificar los estudios relevantes en este sentido, y proveer un contex-
to sobre el tratamiento que la comunidad en ingenieria de software empirica le ha dado a la temaética
de calidad de datos.

El criterio utilizado para la seleccion de articulos es el siguiente: con foco en una investigacion
empirica en algin aspecto de la ingenieria de software, o que aborde un tema metodolédgico relevante
para dicha investigaciéon; menciona explicitamente datos con “ruido”; es referenciado; esta escrito en
inglés.

Constituye un interesante punto de partida para conocer qué trabajos existen en el area de la
ingenieria de software empirica que traten la problematica de la calidad de los datos. Sin embargo, el
foco del trabajo esté en investigar especificamente los datos con “ruido” (noisy data) en repositorios
de ingenieria de software, resultando un alcance menos abarcativo que el propuesto en este trabajo.
A pesar de que no existe una definiciéon consensuada sobre el “ruido” (noise), lo define como “infor-
macion incorrecta, falta de informacién o informacién no confiable” [2]. Esta definicién toma en cuen-
ta solo las facetas de exactitud y completitud, y sin distinguir entre ambas. Establece que mientras
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los datos faltantes pueden ser mas facilmente identificados, los datos con ruido son mas dificiles de

encontrar [48].

Diferencia también los términos “noise” y “outlier”. Mientras que “noise’ corresponde a instan-

cias no deseadas que contienen valores incorrectos, los “outliers’ corresponden a instancias con valo-

res excepcionales en comparacion al resto de la muestra.

Shepperd [1] también define la buena calidad de datos como la ausencia del ruido, esto es,

cuando el valor registrado para un dato es el mismo que el valor real. La mayor dificultad esta en co-

nocer cudl es el valor real.

A continuacién se presenta un resumen de los principales resultados obtenidos a partir de la

revision sistemaética [1], [2], [14]:

Solamente un 1% (161 en 17000) de todos los articulos publicados en el dominio de ingenie-
ria de software empirica se consideran relevantes, haciendo mencién explicita a la calidad de
datos o “ruido”, sin necesariamente proponer acciones para atacar esta problematica.

Esto demuestra que el tema de calidad de datos esta siendo desatendido en un dominio de
aplicacion donde el insumo principal son los datos. Sin embargo, se observa también un in-
cremento en el tiempo que sugiere que la comunidad le estd comenzando a prestar mayor
atencion.

La calidad inadecuada de los datos amenaza la validez de las conclusiones obtenidos a partir
de sus analisis. Estas conclusiones resultan cuestionables si se basan en datos de pobre cali-
dad.

El 86% considera que la calidad de los datos constituye una amenaza para el andlisis de los
datos empiricos. Sin embargo, poco trabajo se ha realizado para combatirla.

Los articulos cubren diferentes tépicos dentro de la ingenieria de software empirica. Los do-
minios de aplicacion mas predominantes son prediccion de costos y esfuerzo, y calidad de so-
ftware.

La mayoria de los articulos (76%) se enfocan en la calidad de datos desde una perspectiva
cuantitativa, mientras que un 28% se enfocan en la perspectiva cualitativa, y un 11% se inte-
resa en ambas (cuantitativa y cualitativa).

El 31% de los articulos seleccionados plantean la mejora en los procedimientos de recoleccion
de datos como la técnica mas predominante para tratar la problemética de mala calidad.
Esto constituye una actividad de prevencion de calidad. Una sugerencia frecuente es la auto-
matizacion del proceso de recoleccion de datos y validacion de entrada (tales como chequeo
de rangos) de forma de evitar errores en la imputacion de datos, por ejemplo mediante la in-
corporacion de una herramienta.

Sin embargo, considerando que los analistas en el dominio de la ingenieria de software em-
pirica tienen que trabajar con datos historicos y en muchos casos no tienen injerencia en el
proceso de recoleccion de los datos, los investigadores deberian aplicar procedimientos de
limpieza de datos a posteriori.

El enfoque practico méas dominante es el chequeo manual de la calidad de datos (22% de los
articulos).

El 11% de los articulos utilizan metadatos para identificar y eliminar las instancias con nive-
les inadecuados de calidad de los repositorios de datos, y de esta manera mejorar la calidad
de los datos. En general estos metadatos son utilizados solamente para sustituir los valores
faltantes (completitud).

El 10% de los articulos emplean técnicas automaticas para la deteccion y/o limpieza de da-
tos con errores, y solo el 13% llevan a cabo un analisis empirico en la deteccion del ruido en
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repositorios en ingenieria de software. El chequeo automatico del “ruido” es llevado a cabo
principalmente mediante la utilizacién de algoritmos de maquinas de aprendizaje (machine
learning algorithm,).

*  Solo 21 articulos sobre ingenieria de software empirica satisfacen los criterios de inclusiéon y
referencian explicitamente la calidad de datos, tomando acciones al respecto. Sin embargo, se
percibe un incremento en el tiempo, sugiriendo que la comunidad le estd dando mayor rele-
vancia y atencion a la calidad de datos. El 73% de los articulos consideran que es una temé-
tica de suma importancia.

En lineas generales, se encuentran pocos trabajos que analizan la calidad de datos de un repo-
sitorio dado. El chequeo y tratamiento automatico del “ruido” se encuentra todavia en una fase tem-
prana, y la efectividad de los métodos propuestos para la identificacion y manipulacion del ruido no
ha sido atin probada.

La mala calidad de los datos puede amenazar la validez de las conclusiones de los estudios em-
piricos. Es por esto que resulta sorprenderte que solo una pequeiia porciéon de los autores reporten de
manera explicita problemas en la calidad de los datos. La falta de informacion sobre la calidad de sus
datos puede impactar negativamente en la interpretacién de sus resultados, asi como en su replica-
cién. Es un hecho conocido que el “ruido” esta presente en los datos bajo estudio. Sin embargo, su
tratamiento constituye un gran desafio y en general no existen soluciones sencillas de aplicar. El real
valor de los datos es realmente desconocido, mientras no se pueda determinar de manera precisa el
nivel de ruido que contienen [1].

Las investigaciones son fundadas en datos, y en general se asume que los problemas de calidad
que esos datos puedan tener no afectan los resultados. Sin embargo, los resultados de la revisiéon sis-
tematica muestran que solo una minoria de los investigadores toma en cuenta la calidad de los datos.
Se sugiere que esta tematica debe ser considerada de gran prioridad entre los investigadores de inge-
nierfa de software empirica [1].

Bachman [3] realiza también una revision de la literatura buscando dos objetivos. Por un lado,
conocer si existen problemas de calidad en los repositorios de datos de ingenieria de software. De las
publicaciones que cubren este objetivo, destaca el trabajo realizado por Aranda y Venolia [81] por
ser el tinico que intenta verificar la completitud y el grado de validez de repositorios en ingenieria de
software, explorando posibles efectos en los resultados de las investigaciones. Esta es la tinica publi-
cacion que responde a la pregunta sobre la existencia de evidencia de “bias” sistemética en la relacion
entre los reportes de bugs y los cambios que los corrigen [28]. Aunque no menciona que se trate de un
estudio de calidad de datos, concluye que los datos contenidos en los repositorios de reportes de bugs
son incorrectos e incompletos, analizando diferentes problemas que encuentran respecto a la calidad
de los datos.

El segundo objetivo consiste en conocer si dichos problemas impactan en los resultados de las
investigaciones, para lo cual no se encuentran evidencias.

Finalmente, Bosu y MacDonell [25] realizan una revision enfocada de la literatura (targeted li-
terature review) con el objetivo de identificar evidencia sobre tres elementos potencialmente influyen-
tes en la calidad de los datos de estudios en Ingenieria de Software Empirica. Los estudios se clasifi-
can segun: si se reportan los procedimientos de recoleccion de datos, si los datos fueron pre-procesa-
dos, y si se analiza la calidad antes de su utilizacion para los modelos. Esto permite conocer como los
investigadores tratan esta problematica y qué mecanismos se utilizan para tratarla.

La revisiéon cubre estudios de ingenieria software empirica en el periodo desde Enero 2007 has-
ta Setiembre 2012, y se restringe la biisqueda a determinadas conferencias. Se consideran los siguien-
tes criterios de inclusion:
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*  Estudios disefiados para estimar, predecir o modelar algiin aspecto de los fenomenos en inge-
nierfa de software, tales como estimacion de costo/esfuerzo o prediccion de defectos.

* Estudios que introducen mediciones.

¢ Estudios que analizan o evaltian algtin aspecto los repositorios de Ingenieria de Software Em-
pirica o de la calidad de sus datos.

Los resultados obtenidos a partir de la revision seran de utilidad tanto para que los investiga-
dores conozcan el estado del arte e identifiquen debilidades en sus proximas investigaciones, como
para que los profesionales conozcan y prevengan la ocurrencia de problemas de calidad de datos.

Se identifican un total de 221 estudios relevantes que cumplen con el criterio de inclusion defi-
nido, y se categorizan en términos de la consideraciéon y tratamiento de la calidad de los datos. Como
resultado, se obtiene un entendimiento sobre cémo la comunidad en ingenieria de software empirica
considera los tres elementos de calidad de datos propuestos en este estudio.

Se presenta a continuacién un resumen de los resultados obtenidos:

e Solo 23 de los 221 (10% de los estudios revisados) reportan en los tres elementos considera-
dos para la calidad de datos. Cuanto més se trata el pre-procesamiento, més problemas de
calidad son identificados. Sin embargo, no existe una tendencia identificable entre la recolec-
cion de datos y los otros dos elementos analizados.

* El 57% no reportan sobre la calidad de los datos que utilizan, sino que los datos son utiliza-
dos tal como fueron obtenidos. El 43% mencionan posibles problemas de calidad de datos,
destacando los desafios que se encuentran en este sentido y en algunos casos describiendo
como resolverlos. Esto confirma el planteo de Liebchen [14], que establece que s6lo una mino-
ria considera la calidad de datos en la comunidad de Ingenieria de Software Empirica.

¢ Los problemas de calidad encontrados corresponden a: 42% incompletitudes, 33% outliers,
13% noise (correctitud), 8% metadatos, 3% inconsistencias, 1% redundancias.

¢ A pesar de que realiza una clasificaciéon de los problemas de calidad de datos encontrados, no
se hace referencia a la disciplina de calidad de datos.

*  En el 63% de los casos hay pre-procesamiento de los datos antes de su uso (“limpiezas’ o co-
rrecciones ad-hoc que se hacen sobre los datos previo a su analisis). Sin embargo, la forma en
la que esto se lleva a cabo varia ampliamente, indicando que no existe un proceso a seguir o
un enfoque que aporte valor en este sentido.

* El 43% reportan sobre los procedimientos de recoleccion de datos, aunque el alcance de la
descripcion es muy variada. En la mayoria de los casos, no se describen los problemas de ca-
lidad asociados a esta actividad, lo cual dificulta su identificacion.

* Se concluye que los procedimientos de recoleccion de datos no son reportados de manera
consistente en los estudios de ingenieria software empirica, y que la comunidad deberia pres-
tar mas atencion a la calidad de datos. La mejora de la recolecciéon, pre-procesamiento y eva-
luaciéon de calidad de los datos resultardn en modelos de predicciéon mas confiables.

A pesar de que las tres revisiones se realizan para el mismo contexto (Calidad de Datos para
Ingenieria de Software Empirica) y persiguiendo objetivos muy similares, el foco especifico de cada
revision no es exactamente el mismo. De todas formas los tres trabajos concluyen que, a pesar de
que hay trabajos que reconocen su importancia, son pocos los casos en los que realmente se conside-
ra de manera explicita la probleméatica de calidad de datos, y se plantean acciones en este sentido.
Los investigadores en ingenieria de software hacen uso de los datos sin analizar los posibles efectos
que podrian tener los problemas de calidad en los resultados obtenidos [2], [3].

Vale destacar que los dos altimos trabajos [3], [25] se apoyan y hacen referencia a la revision
sisteméatica de la literatura realizada por Liebchen [14]. Sin embargo, no se comparan los resultados
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obtenidos entre estas revisiones. Mientras que Liebchen [14] identifica 21 articulos sobre ingenieria de
software empirica que satisfacen los criterios de inclusion y referencian explicitamente la calidad de
datos, Bosu [25] identifica 23 estudios que reportan sobre alguno de los elementos de calidad de datos
considerados en su estudio. No se conoce si estos resultados corresponden o no a las mismas publica-
ciones (todas o alguna de ellas), y no forma parte del alcance de este trabajo hacer este analisis.

Se concluye que la comunidad de Ingenieria de Software Empirica deberia prestarle mas aten-
cion a la temética de calidad de datos. Los resultados muestran que se ha negado y no se le ha dado
la suficiente importancia a analizar y mejorar la calidad de los datos que utilizan. Entonces, jcomo
es posible que los investigadores confien en los resultados que obtienen a partir de sus experimentos?
[14] ;Coémo pueden los profesionales beneficiarse de estos resultados, si existe el riesgo de que los da-
tos utilizados no sean confiables, y por lo tanto de que los resultados no reflejen la realidad?

4.2.5 Calidad de Datos aplicada a procesos de desarrollo de software

El principal trabajo en este contexto es un caso de estudio que analiza la calidad de datos re-
colectados manualmente (sin soporte de herramientas) por el Personal Software Process (PSP) [69]-
[71]. El objetivo es evaluar la calidad de los datos de PSP, que son utilizados para conocer acerca de
la efectividad del proceso.

El Personal Software Process (PSP) fue propuesto por Watts Humphrey en 1995. Su objetivo
es incrementar la calidad de los productos manufacturados por individuos profesionales, mediante la
mejora de sus métodos personales para el desarrollo de software [31]. Pone foco en la reduccion de
defectos y mejora en la correctitud de estimacién, siendo estos los dos objetivos principales que ha-
cen a la mejora del proceso personal.

Los datos son recolectados durante la ejecucion de cursos de PSP, en los cuales se ensena pro-
gresivamente a los ingenieros algunas practicas sobre planificacion, desarrollo y evaluacion del proce-
so mientras construyen sus programas. Los datos sobre su trabajo son recolectados y analizados por
ellos mismos, y utilizan las métricas obtenidas para mejorar su comportamiento y productividad. Sin
embargo, existen dudas sobre la calidad de los datos utilizados.

Se analizan los datos generados por 10 estudiantes durante la ejecucion de 89 proyectos, y se
identifican un total de 1539 errores. Esto representa un 4,8% del total de valores analizados. Para en-
contrar los errores de calidad, se comparan los resultados de los calculos manuales realizados por los
alumnos con calculos automatizados, y se analizan las diferencias. Se plantea que existen tres formas
mediante la cual se pueden detectan errores: por otro estudiante mediante un revisién técnica, por el
instructor durante el proceso de evaluacion, o mediante el uso de una herramienta. Sin embargo, esta
propuesta no resulta generalizable para otros casos sino que es especifico para este caso de estudio.

Se identifican “tipos de errores” de calidad de datos, y se clasifican segiin en la etapa en la que
se introducen.

* Etapa de recoleccion: errores de omision (el desarrollador no registra una medida primaria,
se asocia con la completitud), errores de adicion (el desarrollo incluye un dato que no refleja
la realidad, se asocia con la correctitud), y errores de transcripcion (equivocaciones durante
la transcripcion, se asocia con la correctitud).

* Etapa de analisis: errores de omision (el desarrollador no realiza un analisis de datos prima-
rios que es requerido, se asocia con la completitud), errores de calculo (analisis incorrecto, se
asocia con la correctitud), y errores de transcripciéon (equivocaciones al mover datos, se aso-
cia con la correctitud).

La correccion parcial de estos errores llevd a encontrar una diferencia significativa en las mé-
tricas que evalian la efectividad de PSP. Esto confirma el impacto de la mala calidad en los datos
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analizados, de forma tal de que las conclusiones sobre la mejora del proceso pueden resultar incorrec-
tas. Se establece ademéas que los errores originados durante la etapa de andlisis son mas sencillos de
encontrar y corregir que los originados durante la etapa de recoleccion.

Como conclusion del trabajo se establece que hasta no ser tratada y resuelta la problemaética
de calidad de datos para PSP, estos no deberian ser utilizados como base para evaluar y mejorar el
propio método. También se establece que el PSP deberia ser soportado por alguna herramienta que
se integre en la mayor medida posible con el proceso, con el fin de prevenir la ocurrencia de ciertos
errores de calidad. Afios después se comienza a utilizar una herramienta en Access que da soporte al
PSP, y sin embargo no se encontraron publicaciones posteriores que analicen la calidad de los datos
registrados en herramientas.

A partir de estos trabajos surgen propuestas de herramientas con el objetivo de automatizar
en la mayor medida posible el registro, seguimiento, clasificacion, reportes, y consolidacion de datos
de PSP [84]. También se realiza un analisis de las diferentes herramientas que se utilizan para dar so-
porte al PSP, concluyendo que ninguna de ella cumple con todos los requerimientos especificados
[85].

A pesar de que se proponen herramientas y se buscan alternativas para lograr mejorar la cali-
dad de los datos, se debe tener presente que el hecho que exista una herramienta no evita la existen-
cia de datos de mala calidad, sino que solo ayuda a prevenir la ocurrencia de ciertos tipos de errores.
Mas alla de la automatizacion de la etapa de anélisis, la calidad de datos global de PSP dependera
de la calidad de datos en la etapa de recoleccion [69].

Finalmente, en [72] se presenta la replicacién de un estudio empirico ya realizado en el SEI,
con el fin de demostrar que el PSP mejora la “performance” individual de los ingenieros. Para ello,
toma como referencia los tipos de errores definidos en [69], planteando las acciones que se toman
para considerar los problemas de calidad sobre los datos a analizar. De esta manera, mejora la cali-
dad de los datos a partir de los cuales se hacen anélisis.

4.3 Posicionamiento de nuestra propuesta

La propuesta presentada en este trabajo se diferencia de los trabajos encontrados y analizados
en los siguientes aspectos.

1. Aplicamos conceptos, técnicas y herramientas propuestas por la disciplina de Calidad de Da-
tos, con el objetivo de evaluar y mejorar la calidad de los datos experimentales en Ingenie-
ria de Software.

A partir del analisis de los trabajos propuestos en el area, se observa que la mayoria no con-
sideran o utilizan la calidad de datos como disciplina o 4rea de investigacion en si misma.
Como se muestra en la Tabla 2, sélo 2 de los trabajos analizados mencionan y/o aplican la
Calidad de Datos como disciplina. Aparte de las tesis doctorales antes mencionadas y sus ar-
ticulos relacionados [2], [3], se analizan otros 3 trabajos cuyo dominio de aplicacién no es la
Ingenieria de Software Empirica. Estos trabajos fueron analizados de forma de identificar si
existe alguna propuesta similar a la de nuestro trabajo (aunque en otro dominio de aplica-
ci6n) que pueda ser tomada como referencia.

2. Consideramos la vision multifacética propuesta por la disciplina de Calidad de Datos, te-
niendo en cuenta las dimensiones y factores de calidad acordados y consensuados por los
principales autores del area.

En la mayoria de los trabajos, la Calidad de Datos es analizada desde algin aspecto o punto
de vista particular, tales como el “ruido” (relacionado con la exactitud) o valores faltantes
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(relacionado con la completitud). Esto reduce la probabilidad de encontrar una mayor canti-
dad de problemas de calidad durante el analisis de los datos, ya que limita la evaluacion a
determinados aspectos de calidad. También se encuentra, aunque en menor proporciéon, que
algunos trabajos consideran otras facetas de la calidad tales como la consistencia, unicidad y
la bisqueda de outliers.

Como se observa en la Tabla 2, mientras que 10 de los trabajos analizados no consideran
(explicita ni implicitamente) ninguna dimension o factor de calidad de datos, 20 consideran 1
0 2 dimensiones, y los restantes 13 tienen en cuenta 3 o mas. Notar que esto no significa que
se haga mencion explicita a las dimensiones como tal, sino que a partir de su anélisis se in-
fiere y asocia el trabajo realizado con alguna faceta de calidad conocida. En la mayoria de
los casos, por otra parte, se considera las dimensiones de calidad de datos solo desde un as-
pecto particular (por ejemplo, el “ruido” asociado con la correctitud). En nuestro trabajo, sin
embargo, se consideran todos los factores que se agrupan bajo un mismo propésito por cada
dimension de calidad en cuestion.

Definimos métricas de Calidad de Datos como el instrumento que permite identificar los
problemas de calidad que estan presentes sobre los datos, y asi poder tomar las acciones co-
rrectivas o preventivas que correspondan.

A pesar de que existen algunos ejemplos de definicion de métricas y problemas de calidad
entre los trabajos encontrados, ninguna se aplica especificamente a datos de experimentos en
Ingenieria de Software.

So6lo en el trabajo de Bachman [3] se define un framework de calidad de datos que incluye
métricas y caracteristicas especificas para evaluar la calidad de los datos de un conjunto de
repositorios de datos usados frecuentemente en ingenieria de software empirica. Las métricas
son definidas como ratios y se especifica como calcularlas. A pesar de que estas métricas po-
drian mapearse con diferentes factores y dimensiones de calidad (exactitud y completitud),
no se basa en el marco conceptual provisto por el area de Calidad de Datos para su defini-
cion.

Sin embargo, llama la atencién que uno de los trabajos méas importantes en esta area (como
es el de Liebchen [15]) no se definen métricas para evaluar la calidad de los datos. Lo mismo
sucede en el trabajo de Bosu [26], en el cual se propone una taxonomia de calidad de datos
que cubre diferentes aspectos de la calidad de datos, sin definir las métricas posibles.
Formalizamos y aplicamos un enfoque sistemético, disciplinado y estructurado de forma de
identificar los problemas de calidad en los datos y corregirlos. Definimos una metodologia de
trabajo que puede ser replicable sobre datos de experimentos en Ingenieria de Software.

En la mayoria de los trabajos analizados no se menciona explicitamente como se identifican
los datos que contienen errores de calidad o cémo limpiarlos. En general se utiliza un enfo-
que “ad-hoc” para analizar la calidad de los datos, que no es posible repetir en experiencias
similares. No se identifican los objetos relevantes del dominio, de forma de focalizar el traba-
jo de calidad sobre los datos més importantes para los analisis.

La aplicacién de una metodologia y enfoque ordenado como el propuesto en este trabajo, no
solo maximiza la cantidad de problemas de calidad que se pueden identificar sobre los datos,
sino que también permite que sea repetible en otros estudios de caracteristicas similares.

Asf como en [57] se establece que no se encuentra en los trabajos analizados la utilizacion de
un criterio comin para evaluar la calidad de los estudios, podemos afirmar que tampoco en-
contramos trabajos que apliquen un enfoque o metodologia comin para evaluar la calidad de
sus datos.
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En el trabajo realizado por Disney [69]—[71] se encuentran un total de 1538 errores en los da-
tos. Sin embargo, se establece que no se tiene la confianza suficiente como para asegurar que
se hayan encontrados todos o la mayor parte de los errores de calidad que pueden presentar-
se en los datos. Mientras que la definicion de una metodologia de trabajo y un enfoque orde-
nado no puede asegurar el cubrimiento del 100% de los problemas de calidad, permite maxi-
mizar la probabilidad de que esto ocurra. Por otra parte, el caso presentado en [72], muestra
que es posible definir un conjunto de “tipos de errores” (métricas o problemas de calidad)
para un contexto dado (como es en este caso el PSP), que resulten replicables en otros casos
de estudio.

Liebchen [2] encuentra como resultado de la revision sistematica que ninguno de los articulos
analizados utilizan protocolos de calidad de datos. Esto constituye una fuerte problematica
ya que dificulta la replicacion de los estudios. No se han encontrado evidencias sobre la apli-
cacion de protocolos de calidad que describan los pasos del proceso que hayan sido seguidos
para analizar y mejorar la calidad de los datos.

Liebchen plantea como una oportunidad de investigaciéon a futuro el desarrollo de un proto-
colo de calidad de datos para la comunidad de ingenieria de software empirica. En particu-
lar, se deberian utilizar protocolos que describan el proceso de limpieza de los datos, asegu-
rando la rigurosidad y replicacion en futuras investigaciones en ingenieria de software empiri-
ca. El desarrollo de un protocolo unificado para la calidad de datos contribuiria en la identi-
ficacion de las técnicas de limpieza a aplicar, asi como de las instancias con “ruido” que po-
drian ser analizadas nuevamente por otros investigadores.

Este punto es particularmente de interés para nuestro trabajo, ya que uno de los principales
objetivos y aportes consiste en la definicion de un enfoque sistematico, disciplinado y estruc-
turado para la evaluacion de la calidad en datos recolectados en el contexto de la ingenieria
de software empirica.

La Tabla 2 resume como se clasifican los trabajos analizados segun los diferentes aspectos que
se consideran respecto a la Calidad de los Datos.
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Dimensiones/
aspectos conside-
rados

Valores faltantes, Com-
pletitud

(28], [56]-(58], [62],
[69]-[72], [74], [76],

Técnicas y actividades| Anélisis y/o evalua- | Medicion Limpieza
Comparacion con nuestra propuesta cion
Menciona y/o aplica DQ como disciplina? [3], [42], [49], [52] (1], [2], [14]
. : 31, 23], [24], [26], (1], (21, [14], [15],
d 1
fuuido (nofse), Valores 11561 [5s], 62, [os]- 127, [60], [70], [73],
inverosimiles, (67], [69]-[74], [76] (79], [80]
Exactitud/Correctitud ’ TV ’
[77], [81]
3, 23], [24], [26], (1], [2], [14], [15],

27], [55], [60], [63],
[64], [68], [70], [75],

[77], [81] [79], [80], [82]
Consistenci [26], [53], [56]-[58], [60], [79], [80]
onsistencla [62], [81]
Duplicacién, Contradic- 3], [23], [26], [62], [60], [79], [80]
cion [74], [76], [81]
: 31 [26], [57], [58], [62] (1], [2], [14], [15],

Outliers [27], [61]
Bias 3], [59], [78]

Cantidad de di-
mensiones consi-
deradas

No considera

[25], [42], [49], [52], [59], [61], [65]-[67], [78]

1 o 2 dimensiones

(1], 121, [14], [15], [24], [27], [28], 53], [55], [63], [64],

[68]-[73], [75], [77], [82]

3 0 méas dimensiones

31, [23], [26], [56]-[58], [60], [62], [74], [76], [79]-[81]

nomia, metodolo-
gfa de trabajo

taxonomia, metodologia
de trabajo

Definicid 25, [26], [42], [52 2
cfinicion de Definiciéon de problemas 1251, 1261, 142], [52], 1251, [79)
problemas [62], [69]-[71], [79]
Definicis .
feﬁmmon de mé Definicion de métricas 13], 174]
tricas
Definicion de Definicion de framework, 13], 126], 4], [49], 180}
framework, taxo- [52], [74]

Tabla 2: Clasificacion de trabajos segun aspectos de Calidad de Datos
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Capitulo 5: Metodologia de Investigacion

En este capitulo se describe brevemente la metodologia de investigacion que se sigui6é para la construc-
cion y el desarrollo del modelo de calidad de datos. Finalmente se presenta los roles participantes.

La metodologia de investigacion seguida estd compuesta por dos iteraciones de investigacion. La prime-
ra iteracion consiste en la generacion de un modelo genérico inicial de calidad de datos, y una metodologia
para la aplicacion del modelo sobre casos especificos. La segunda iteracion consiste en la validacion y refina-
miento del modelo generado, a partir de su aplicacion sobre datos de experimentos en Ingenieria de Software .

5.1 Primera iteracion: construccion del modelo de calidad de datos y

metodologia de aplicacion

A continuacion se presenta el proceso que se sigui6é para la construccion de la version inicial del modelo
de calidad de datos y la metodologia para su aplicacion, mostrando sus entradas, principales actividades y
salidas.

Entradas

*  Conjunto de dimensiones y factores de calidad propuestos por diferentes trabajos del area de Calidad
de Datos.

*  Necesidades y requerimientos de los experimentadores en ingenieria de software.

* Limitaciones y caracteristicas particulares de los datos del dominio bajo estudio (experimentos en in-
genieria de software ejecutados por sujetos humanos).

Actividades principales

1. Se analizan diferentes propuestas que existen en el area de calidad de datos sobre dimensiones y fac-

tores de calidad, descriptas en el Capitulo 2.
Las dimensiones y factores de calidad considerados asi como sus definiciones estan basadas en los
conceptos conocidos y mas referenciados, que son propuestos y compartidos por los principales auto-
res del area [10]-[12], [16], [19]. De la propuesta de dimensiones consensuadas, se consideran inicial-
mente las dimensiones FEzactitud, Completitud, Consistencia y Unicidad, y sus respectivos factores
de calidad. A esto llamamos dimensiones y factores base. No se consideran las dimensiones relaciona-
das con el tiempo y la vigencia de los datos, ya que no tiene aplicabilidad en este dominio de estudio.
Esto se debe a que los datos de un experimento son el resultado de una ejecucion particular en un
momento dado, no requieren ser actualizados ni perderan vigencia.

2. Se analiza si las dimensiones seleccionadas son necesarias y suficientes para evaluar los datos en el
dominio bajo estudio. Para el dominio de aplicacién bajo estudio, se destacan las siguientes caracte-
risticas a tener en cuenta:

* Los datos son ingresados por parte de sujetos o experimentadores (humanos). Esto puede influir
en la cantidad y tipos de errores que se cometan.

*  Se identifican datos que son significativos para los analisis estadisticos. Esto hace que se seleccio-
nen o prioricen los datos a ser analizados asi como las correcciones a ejecutar una vez identifica-
dos los problemas de calidad.

* Los experimentos se ejecutan en un contexto académico. Los sujetos son en general estudiantes
que estan realizando algin curso, por lo cual la motivacién o interés que tienen en registrar los
datos puede variar.

A su vez, los experimentadores también plantean sus necesidades y requerimientos con respecto a la

calidad de los datos que recolectan y utilizan, y que son utilizados como input para la construccion

del modelo.
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3. Considerando todos estos elementos, se procede a identificar cudles son los posibles proble-
mas de calidad que podrian presentarse en los datos bajo estudio. Estos problemas se ma-
pean con las dimensiones y factores base. Si no existen dimensiones o factores correspondien-
tes se definen nuevos basados en la literatura base de referencia. Luego, se definen métricas
de calidad para medir los factores. De esta manera se obtiene una version inicial del modelo.

4. Una vez definido el modelo de calidad, y de forma de que el mismo pueda ser aplicado de
manera sistemética sobre los datos de diferentes experimentos en ingenieria de software, se
definen las fases que conforman la metodologia de aplicacion del modelo de calidad sobre ca-
sos (experimentos) particulares.

Salidas

La salida generada corresponde a los productos de investigacion resultantes. Los mismos son
descritos en detalle en el Capitulo 6.
¢  Modelo de calidad de datos inicial. El modelo de calidad definido contiene el el conjunto de
dimensiones, factores y métricas de calidad de datos, asi como la relacién que existe entre es-
tos, para ser aplicadas sobre el dominio especifico de experimentos en ingenierfa de software.
e Metodologia para la aplicacion del modelo. Esta metodologia define como se aplica el modelo
de calidad sobre los datos de experimentos en ingenieria de software.

5.2 Segunda iteracion: validacion y refinamiento del modelo de calidad
de datos

Esta segunda iteracion consiste en la validacion, refinamiento y ajustes del modelo de calidad
de datos, que surgen a partir de su aplicacién sobre experimentos en ingenieria de software. La vali-
dacion consiste en evaluar si el modelo de calidad definido resulta aplicable al dominio bajo estudio,
y si los resultados obtenidos a partir de su aplicacién son de valor para el experimentador y la comu-
nidad. El refinamiento y ajustes son mejoras que pueden introducirse al modelo de calidad, de forma
que pueda ser aplicado también sobre otros casos de forma beneficiosa.

La estrategia de investigacion seguida para esta segunda iteracion es la experimentaciéon: se
aplica el modelo de calidad de datos a casos especificos para validarlo y ajustarlo segin corresponda.
Para llevar a cabo esta segunda iteracion se utiliz6 como herramienta el circulo de Deming (Ciclo
PDCA: Plan-Do-Check-Act) [29] que define una estrategia para la mejora continua de la calidad en
cuatro pasos como se muestra en la Ilustraciéon 4. La metodologia de investigacién para el desarrollo
y refinamiento del modelo de calidad de datos se describe a continuacion.

Plan (Planificar)

En esta etapa se planifica la aplicaciéon de la ultima versién generada del modelo de calidad de
datos base, a los datos de un experimento en particular. Esto incluye las siguientes actividades: iden-
tificar el experimento, contactar con los responsables del experimento, agendar las reuniones de tra-
bajo, establecer los objetivos y alcance del trabajo.

Do (Hacer)

En esta etapa se aplica la ultima version generada del modelo de calidad de datos sobre el ex-
perimento seleccionado en la etapa anterior. La aplicaciéon del modelo de calidad sobre los datos re-
colectados por el experimento se realiza utilizando la metodologia definida (que sera presentada en el
Capitulo 6). De esta forma se obtiene un modelo de calidad instanciado para un experimento concre-
to, que permite evaluar y mejorar la calidad de sus datos.
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Check (Verificar)

En esta etapa se verifica si se alcanzaron los objetivos previstos, esto es, si el modelo de cali-
dad utilizado para medir la calidad de los datos de un caso (experimento) particular, fue adecuado y
suficiente. Se identifica si existen nuevas métricas que es necesario considerar pero no fueron inclui-
das atn en el modelo, y a qué dimensiones y factores de calidad corresponden.

Act (Actuar)

En esta etapa se analizan y corrigen las desviaciones detectadas, y se aplican las mejoras iden-
tificadas al modelo. Es decir, se actiia mejorando el modelo de calidad para ser utilizado en proximos

experimentos.

- Retroalmientacion del modelo de
calidad: ajustes y refinamiento
- Analisis de impacto en aplicaciones - Eleccién de experimento
ya realizadas (caso de aplicacién)
- Definicion de alcance y
objetivos

- Ajustes al modelo (si corresponde)

ACTUAR PLANIFICAR
Metodologia de Aplicacion del
Modelo de Calidad
VERIFICAR HACER
- Evaluacion del caso de aplicacion - Aplicacién del modelo de
particular: métricas aplicadas, calidad sobre un caso partiuclar,
problemas presentes, métricas segun metodologia
faltantes de trabajo definida

llustracion 4: Estrategia para la mejora continua del modelo de calidad de datos

Inicialmente se construye una primera version del modelo de calidad (primera iteraciéon). Lue-
go, el modelo queda inmerso en un ciclo de mejora continua (segunda iteracion). Este ciclo consiste
en el refinamiento progresivo y retroalimentacion de las “lecciones aprendidas” a partir de la aplica-
cion del modelo de calidad base (siempre la tltima version generada) sobre datos de sucesivos casos

(experimentos) particulares.
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Parte de las lecciones aprendidas provienen de las respuestas a los cuestionarios de satisfaccion
realizados a los experimentadores (ver Capitulo 9), con el objetivo de conocer su opinién y experien-
cia respecto al uso y aplicaciéon del modelo y la metodologia de calidad. A partir de los resultados
obtenidos para las diferentes variables de satisfaccion y de los aspectos positivos y negativos que se
planteen, se identifican posibles acciones de mejora a aplicar.

El modelo se refina y ajusta de acuerdo a las caracteristicas de la realidad bajo estudio. En
este sentido, la metodologia de investigacion seguida es iterativa e incremental: el modelo se va com-
plementado luego de cada caso de aplicacion particular, ya sea por los aportes y experiencia de los
experimentadores o del propio analista de calidad de datos.

El refinamiento del modelo puede implicar la inclusion, eliminacion o modificacién de las mé-
tricas de calidad que conforman el modelo, asi como agregar alguna nueva dimension o factor de cali-
dad que se identifique necesaria. A modo de ejemplo, la inclusion de las dimensiones de Interpretabi-
lidad y Representacion se realiza a raiz de la aplicaciéon del modelo de calidad a experimentos que
utilizan planillas de calculo como repositorio de sus datos.

En caso de que el modelo de calidad de datos haya sufrido alguna variante luego de su aplica-
cion sobre algin caso particular, entonces se analiza el impacto del cambio sobre los casos de aplica-
cién ya ejecutados. De esta forma, se evalta si el cambio es generalizable para todos los casos. Si es
asi, se aplica el cambio. El responsable del modelo de calidad es quien determinara si se realizan los
ajustes propuestos sobre el modelo base. A modo de ejemplo, en el caso presentado en el parrafo an-
terior se verifica si estas mismas dimensiones (Interpretabilidad y Representacion) resultan también
aplicables sobre experimentos que utilizan otros tipos de repositorios (bases de datos relacionales).

En cada refinamiento del modelo no se debe perder de vista cual es nuestro objetivo final: que
el modelo de calidad pueda ser aplicado sobre datos de experimentos con las caracteristicas antes
mencionadas. Es por esto que cada vez que se ajusta el mismo, se debe tener presente la generalidad
que se desea alcanzar.

5.2.1 Roles

En la Tabla 3 se presentan los roles que participan por cada iteracion de investigacion, y por
cada etapa del ciclo PDCA. En este caso participa el rol de Responsable del Modelo de Calidad de
Datos. Debido a que su principal responsabilidad es la generaciéon y mantenimiento del modelo de ca-
lidad, su participaciéon es en la primera iteraciéon para la construccion de la version inicial del mode-
lo, y en la segunda en caso que surja una mejora o cambio sobre el mismo. Es quien analizara el im-
pacto de los cambio propuestos al modelo y aprobara en caso de llevarlo a cabo.

El modelo de calidad es definido para ser aplicado sobre los datos generados durante la ejecu-
cion de experimentos controlados en ingenieria de software que involucran sujetos humanos. Por este
motivo, no podemos afirmar si el modelo que definimos en este trabajo podra ser aplicado sobre da-
tos generados en otras areas de la ingenieria de software, o incluso de la ingenieria de software em-
pirica. Ademés, cada contexto tiene particularidades que es necesario considerar ya que estas podran
limitar el dominio de aplicacion del modelo presentado.
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Iteracion de Investigacion

Etapa Ciclo PDCA

Roles Participantes

Responsable del Modelo de Calidad

Primera iteracion N/A St
Plan (Planificar) Si
Do (Hacer) No
Segunda iteracion
Check (Verificar) Si
Act (Actuar) St

Tabla 3: Roles participantes en la metodologia de investigacion y aplicacion de modelo de calidad de datos

En nuestro trabajo, la metodologia de trabajo y el modelo de calidad propuestos fueron apli-
cados sobre los datos de cuatro experimentos: UdelaR, Base-UPV, Replic-UPV y UPM. Esto se
muestra en la Ilustracion 5. Partiendo desde el modelo de calidad construido inicialmente y la meto-
dologia de aplicacion definida, el ciclo de mejora continua y la metodologia de aplicacion del modelo

de calidad fueron ejecutados en cuatro oportunidades. Como se muestra en la Ilustracién 5, surgieron

mejoras y ajustes al modelo luego de la segunda aplicacién del modelo de calidad (Experimento Base
MDD-UPV). Una vez introducidas las mejoras (se identifican nuevas dimensiones, factores y métri-
cas de calidad que son importantes considerar), se vuelve a aplicar el modelo de calidad sobre los dos

casos que habian sido previamente ejecutados.
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Iteracion 1. Construccion del Modelo de Calidad de Datos y
Metodologia de Aplicacin

! | Contruccién Modelo de Definicion de :
Calidad de Datos Metodologia de ]
! Inicial Aplicacion del Modelo |

AN 7 j

b
- 4 dimensiones y .
A0 s Iteracion 2: Refinamiento del Modelo de
- 12 métricas Calidad de Datos
Modelo de Calidad (ver$ion 0) % ¥ 7777

Aplicacion de
Metodologia y
Modelo en Expe-
UdelaR

|
: Metodologia de investigacion
|
|

ACTUAR PLANIFICAR

) Metodologia de Aplicacion

. VERIFICAR HACER
- 4 dimensiones
- 10 factores B S
- 12 métricas el B

Modelo de Calidad](versién 0) y
|

| Aplicacion de
! Metodologia y Metodologia de Investigacion
Modelo en Expe-

Base-UPV ACTUAR PLANIFICAR

Y e —— VERIFICAR. HACER Metodologia de Aplicacion

- 14 factores : 2
-21 métritlsas 2
Modelo de Calidad! (version 1) y

Aplicacion de

N
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VERIFICAR HACER
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el =

llustracion 5: Aplicaciones, ajustes y mejoras sucesivas del modelo de calidad de datos
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Capitulo 6: Modelo de Calidad de Datos y
Metodologia de Aplicacion para
Experimentos en Ingenieria de Software

En este capitulo se presenta el modelo de calidad de datos propuesto para evaluar y mejorar la calidad
de los datos en experimentos de ingenieria de software, y se definen las métricas de calidad que lo conforman.
Luego se presenta la metodologia de trabajo propuesta para aplicar el modelo de calidad sobre los datos de
experimentos concretos.

6.1 Modelo de Calidad de Datos para experimentos en Ingenieria de

Software

Es posible definir un modelo de calidad de datos que resulte aplicable a los casos particulares de un de-
terminado contexto. En particular, en este trabajo definimos un modelo de calidad que puede ser aplicado so-
bre los datos resultantes de la ejecucion de Experimentos en Ingenieria de Software que involucran sujetos hu-
manos. Este modelo proporciona la base para evaluar la calidad de los datos que se recolectan para la reali-
dad bajo estudio.

El modelo propuesto surge como resultado de refinamientos sucesivos a partir de su aplicaciéon sobre
los datos de distintos experimentos de ingenieria de software [32], [33], como fue presentado en el Capitulo 5.
De esta forma, las métricas de calidad que componen el modelo fueron definidas por induccién, ya que fueron
aplicadas sobre experimentos especificos (de lo particular), y ajustadas de forma tal que puedan llegar a ser
aplicadas a datos de otros experimentos en ingenieria de software (a lo general).

A continuacion se definen mas especificamente los conceptos referentes a la medicion de la calidad de
datos que seran utilizados y aplicados a lo largo de este trabajo. Estas definiciones se basan en conceptos de
la teoria de la medida [86]—[88] y del area de calidad de datos [19].

Se define métrica como el criterio a partir del cual se genera un mapeo entre un atributo de una enti-
dad y un valor de medicién, generalmente numérico. Para este trabajo, una métrica genera un mapeo de fac-
tores de calidad de los datos de experimentos en ingenierfa de software a un valor de medida (en general en-
tre cero y uno).

Se define medicion como el acto de medir. Corresponde al proceso mediante el cual se asignan niimeros
o simbolos a atributos de una entidad del mundo real. Para este trabajo, la medicion es la aplicacion de una
métrica sobre atributos de entidades particulares del dominio para obtener la medida de un atributo.

Se define medida como el niimero o simbolo asignado a un atributo de una entidad del mundo real, ob-
tenido mediante una medicién y que corresponde al mapeo de dicho atributo con el valor de mediciéon defini-
do por la métrica. La medida corresponde al valor de calidad obtenido como resultado de la medicion.

En la Tabla 4 se encuentra definido el modelo de calidad de datos propuesto en el marco del presente
trabajo, construido mediante la metodologia de investigacién descrita en el proximo capitulo. Se define ade-
mas cada una de las métricas de calidad que conforman el Modelo de Calidad de Datos para Experimentos
en Ingenieria de Software, y como se mide cada una de ellas.

Cada métrica del modelo de calidad queda definida por las siguientes caracteristicas:

e Semdntica. Corresponde a la descripcion de cada métrica.

¢ Definicion. Indica de qué forma se debe aplicar la métrica sobre los objetos del dominio.

*  Unidad del resultado de la medicion. Puede ser un booleano (0 si contiene un problema de calidad, 1
en caso contrario), un grado (valor entre 0 y 1), o un enumerado (bueno, regular, malo).

¢  Granularidad. Puede ser a nivel de celda, columna, tupla, tabla o el conjunto de datos entero.
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Se definen ademaés las siguientes caracteristicas asociadas a cada métrica. Estas caracteristicas

pueden variar para cada métrica en cada aplicacion.

Clasificacion. Permite clasificar la naturaleza de los problemas de calidad. Existe un proble-
ma de calidad en los datos si el valor de calidad obtenido es menor que 1,00 o “Regular”
(considerando como escala la unidad del resultado de la mediciéon definido anteriormente).
Los problemas de calidad se clasifican como sigue.

e Error en los datos: se tiene la certeza de que el problema identificado corresponde a un
dato erréneo y por lo tanto, siempre que sea posible, debe ser corregido.

*  Valor sospechoso: no se puede asegurar si realmente existe un error en los datos, ya que
el problema de calidad podria deberse a la existencia de un outlier (suceso particular o
fuera de lo comtn que puede corresponder o no a un evento de la realidad). El hecho de
que existan valores anémalos pero correctos es parte de toda experiencia empirica. La
forma de asegurar la existencia de un dato erréneo es la comparacion del valor registra-
do con el valor real. Si no es posible conocer el valor real, entonces no se podran reali-
zar correcciones sobre los datos.

*  Oportunidad de mejora: se identifican aspectos que pueden ser mejorados, y que de no
hacerlo podria llegar a provocar un potencial error en los datos a futuro. Estos casos, a
pesar de que también corresponden a problemas de calidad, no son errores sobre datos
particulares, sino que corresponden a sugerencias de mejora sobre el conjunto de datos
completo.

Mientras que las dos primeras clasificaciones estan enfocadas en la correccion, las oportunida-
des de mejora se enfocan en la prevencion de errores.

Nivel de riesgo. El nivel de riesgo es obtenido a partir de la experiencia (aplicacién del mo-
delo de calidad a datos de diferentes experimentos). Establece tres niveles basados en la pro-
porcién de veces en las que se detecta la presencia de un problema de calidad en los datos.
En este caso, se establece el nivel de riesgo en base a las aplicaciones del modelo de calidad a
datos de experimentos realizados por esta tesis en particular. Cada grupo de investigacion
que aplique el modelo de calidad de datos podria modificarlo de acuerdo a sus propias apli-
caciones.

*  Alto: para todos los casos de aplicacién se encuentra la presencia del problema de cali-
dad.

*  Medio: para mas de la mitad de los casos de aplicacién se encuentra la presencia del
problema de calidad.

*  Bajo: para menos de la mitad de los casos de aplicacién se encuentra la presencia del
problema de calidad.

La TIlustraciéon 6 presenta de forma grafica como se define el modelo de calidad propuesto y

como se aplica a los datos de un experimento en particular. Este modelo estd basado en los concep-

tos del area de Calidad de Datos presentados en el Capitulo 2, e instanciado al dominio especifico de

Experimentos en Ingenieria de Software. Llamamos métrica de calidad instanciada a la aplicacion de

una métrica de calidad sobre un objeto particular del dominio, y modelo de calidad de datos instan-

ciado al conjunto de métricas instanciadas para un experimento particular.

La Tabla 4 presenta el modelo de calidad de datos para su instanciacion sobre objetos particu-

lares del dominio. Las métricas de calidad se aplican a los niveles de granularidad definidos, de forma

de conocer cudles son los datos particulares que presentan algin problema de calidad y asi tomar las

acciones que correspondan. Para disminuir el nivel de granularidad se calculan agregaciones de los

valores de calidad obtenidos mediante la medicion sobre los datos correspondientes. Para los casos en
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que el resultado es un booleano o grado, la agregaciéon consiste calcular el ratio como la sumatoria de
valores obtenidos (entre 0 y 1) sobre la cantidad de elementos medidos. A modo de ejemplo, si una
métrica se define con nivel de granularidad “celda” y la unidad de medida es “booleano”, entonces se
calcula la agregacion al nivel de granularidad “columna” como el ratio de los valores de calidad obte-
nidos para cada celda. De la misma forma se calcula la agregaciéon para pasar del nivel de granulari-
dad “tupla” a “tabla”. Para el nivel de granularidad “conjunto de datos” no hay agregaciones posibles.

DIMENSIONES Ejemplo: Consistencia
1
" GENERAL
FACTORES (Conceptos Calidad | Intng{rlldat_i, Intggndatd de
de Datos) nter-Relacion ominio
------ i s s
: ESPECIFICO Regla de Regla de
METRICAS (Modelo Calidad Integridad Integridad de
de Datos para ESE) | Inter-Relacion Dominio
1
__IN MAS ESPECIFICO / \ / \
METRICAS (Modelo de
INSTANCIADAS  Calidad de Datos |Regla® | .| |Regla2 | ..
para Experimento
particular)

llustracién 6: Modelo de Calidad de Datos para Experimentos en Ingenieria de Software

Se define también una agregaciéon para cada métrica de calidad, para pasar al nivel de granula-
ridad “conjunto de datos”. La medida agregada para una métrica se calcula como el promedio de los
valores de calidad obtenidos para todos los casos (ya sea columna o tabla) sobre los cuales fue aplica-
da la meétrica. De esta forma, un valor de calidad menor a 1,0 estara indicando la presencia de un
problema de calidad en los datos. Esta agregacién permite conocer cuéles son los problemas de cali-
dad que estan presentes en un experimento dado, independientemente de los datos particulares que
lo contengan.
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Dimension de| Factor de |Métrica de Ca- e . [Unidad de la/Granulari-
. . . Semantica Definicién )
Calidad Calidad lidad medida dad
\Valor entre 0 y 1 tal que un valor méas cercano a 0 indi-
Valor fuera de [Valores situados fuera de rango  [ca que la distancia entre el valor medido y el rango de- [Booleano o Celd
elda
rango definido como valido finido es mayor, mientras que un valor més cercano a 1 |grado
indica que la distancia al rango es menor.
Exactitud \Valores registrados en diferentes
o IFalta de estan- & . 1 si tiene el formato adecuado
Sintactica . formatos o en un formato diferente . Booleano  [Celda
darizacion . i en caso contrario
al definido como estandar
Valores embebidos dentro de otros ) gt o | bebid
si tiene algtin valor embebido
. Valor embebido |(ej. en un texto y debe procesarse & . Booleano  [Celda
Exactitud en caso contrario
por separado)
Registro inexis- [Registros que no corresponden a |1 si el registro no existe en la realidad
. . . . Booleano  [Tupla
tente ningin objeto de la realidad 0 en caso contrario
Exactitud Se-Registro con  |Valores con desviaciones respecto [Valor entre 0 y 1 que indica la desviaciéon del valor real Crad Celd
rado elda
mantica lerrores a lo que sucedio en la realidad respecto del valor registrado
\Valor fuera de [Valores situados fuera de referen- |1 si el valor es parte del referencial
. . . . . IBooleano Celda
referencial cial definido como vélido 0 en caso contrario
L [Falta de preci- |[Valores que no contienen el nivel [I si tiene la precision adecuada
Precision . L . . IBooleano Celda
sion de detalle o precision requerida en caso contrario
\Valores nulos que deberfan ser no |l si contiene algin valor no vacio
\Valor nulo ) . IBooleano Celda
) vacios 0 en caso contrario
Densidad — - —— - - —
. Informacion Registros para los cuales se omiti6 |l si contiene toda la informacion
Completitud . ) . . . ) Booleano Tupla
mitida el ingreso de cierta informaciéon [0 en caso contrario
Registro faltan- [Registros que existen en la reali- |l si el registro fue ingresado
Cobertura L . . Booleano Tupla
te dad pero se omiti6é su ingreso 0 en caso contrario
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Iteeridad d IRegla de inte- [Valores que no cumplen con la re- | s el la de inteeridad
ntegridad de si cumple la regla de integridas
m . gridad de domi-jgla de integridad sobre el dominio P m & Booleano  |Celda
dominio . . 0 en caso contrario
mio de un atributo
IRegla de inte- [Valores que no cumplen con la re- . . .
. . . . . 1 si cumple la regla de integridad
. . lgridad intra-re- [gla de integridad sobre atributos . Booleano  |Celda
Integridad in-~ ., .. 0 en caso contrario
L lacion de una relacion
tra-relacion Vol d b o s ol val —
alores repetidos que deben ser si si el valor es anico
Consistencia 'Valor tinico . P 4 . IBooleano Celda
nicos 0 en caso contrario
IRegla de inte- [Valores que no cumplen con la re- | o el la de inteeridad
si cumple la regla de integridas
gridad inter-re- [gla de integridad sobre atributos P m. & IBooleano  |Celda
. . ., . . en caso contrario
Integridad in-lacion de diferentes relaciones
ter-relacion . . . [Registros con referencias a otros . . .
Referencia inva-| . .. |l si contiene alguna referencia invélida
. registros que no existen (son inva- . IBooleano  [Tupla
lida . 0 en caso contrario
lidas)
... [Registro dupli- [Registros ingresados por duplicadoll si el registro esta duplicado
IDuplicacion . . IBooleano Tupla
cado (repetidos de manera exacta) 0 en caso contrario
Unicidad Registros ingresados de forma
Contradic- [Registro contra- & . m . 1 si el registro es contradictorio
L . . contradictoria (repetidos con . IBooleano  [Tupla
cion dictorio Lo en caso contrario
contradicciones)
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Representa-
cion

[Estructura
de datos

IEstructura de
datos

Conjunto de datos representados
len una estructura adecuada para
la realidad dada

Bueno: restricciones entre datos definidas y documen-
tadas; representacion de datos concisa y consistente
con la realidad

Regular: restricciones entre datos definidas de forma
implicita; representacion de datos adecuada para la
realidad

Malo: restricciones entre datos no definidas; representa-
cion de datos no adecuada para la realidad

I[Enumerado

Conjunto
de datos

[Formato de
datos

[Formato de da-
tos

onjunto de datos representados
en un formato consistente

Bueno: utilizacion del mismo formato para representar

los mismos datos

Regular: utilizacion de formato similar para representar
los mismos datos

Malo: utilizacion de diferente formato para representar

los mismos datos

I[Enumerado

Conjunto
de datos

Interpretabili
dad

IFacilidad de
lentendimien-
to

[Facilidad de en-
tendimiento

Conjunto de datos entendibles por
quien va a hacer uso de ellos

Bueno: datos entendibles por alguien ajeno al experi-
mento que hara uso de ellos

Regular: es necesario hacer consultas particulares para
lograr su entendimiento

Malo: es necesario una descripcion detallada para lo-
grar su entendimiento

[Enumerado

Conjunto
de datos

Metadata

Metadata

IUtilizacion de metadata para des-
cribir el conjunto de datos

Bueno: existe esquema conceptual; se define y registra
metadata e informacion de trazabilidad

Regular: los conceptos de la realidad estén claros; se
define metadata e informacion de trazabilidad de forma
implicita

Malo: no existe esquema conceptual; no se define ni re-
gistra metadata o informaciéon de trazabilidad

I[Enumerado

Conjunto
de datos

Tabla 4: Modelo de Calidad de Datos para Experimentos en Ingenieria de Software
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A modo de ejemplo, consideramos la métrica “Valor nulo” aplicada sobre los atributos “tiempo”
y “linea”. Supongamos que la aplicacion de la métrica al atributo “tiempo” da como resultado que
existen 4 nulos entre los 10 datos medidos (valor de calidad agregado por columna = 0,6), mientras
que para el atributo “linea” no existe ningtin nulo (valor de calidad agregado por columna = 1,0).
Entonces, el valor de calidad agregado para la métrica “Valor nulo” es 0,8 (promedio entre 0,6 y 1,0).
Ademas, como el valor de calidad para la métrica es 0,8 (menor que 1,0), sabemos que el problema
de calidad “Valor nulo” esta presente en los datos del experimento analizado.

6.1.1 Metadatos de calidad

Para registrar los resultados obtenidos a partir de las mediciones es necesario definir los meta-
datos de calidad que se utilizardn. Los metadatos indican cuales son los datos que contienen algin
problema de calidad, y se asocia el resultado a cada medicién particular. Ademés, a partir de estos
metadatos es posible conocer los valores de calidad asociados a cada mediciéon y calcular las agrega-
ciones correspondientes.

En cada aplicacion particular se define la estructura de los metadatos a registrar. Esto depen-
deré de la realidad que se esté analizado, la forma en que son almacenados los datos y qué reposito-
rio se utiliza.

En todos los casos, se registran al menos los siguientes metadatos:

° Qué métrica fue aplicada.
. Sobre qué datos se aplico.
° Si el dato presenta o no el problema de calidad medido.

La Tlustracion 7 presenta mediante un modelo conceptual cuéles son las principales entidades
y atributos que representan el registro de metadatos de calidad que utilizamos en este trabajo. Cada
métrica de calidad es definida en base a un factor y dimensién de calidad. Por otra parte, una métri-
ca es instanciada sobre objetos del dominio, que se traducen a tablas y atributos en el repositorio de
datos medido. Finalmente, es necesario identificar cuéles son las tuplas que contienen el problema de
calidad medido.

Métrica de Calidad
de Datos Vetrica de Calidad
Sid stiica dq Callda Medida de
- nombre instanciada Calidad
Dimension * Factorde |1 * e 1 *| - tabla * —
N 1 ) - semantica 1 -id_tupla
de Calidad Calidad de o ~ atributo P
- definicién - valor_calidad
de Datos Datos - aranularidad - descripcion ————
- dimension - factor 9 ) )
——— - unidad_medida

llustracion 7: Metadatos de calidad

En la Ilustraciéon 8 se muestra a modo de ejemplo cémo se instancia el modelo de metadatos
de calidad definido al caso particular de “Valor Nulo” sobre los atributos “tiempo” y “linea”.
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Métrica de Calidad
instanciada
Métrica de Calidad de - Registro_Defecto
Datos - tiempo
M8 - Hallar valores nulos en
- Valor Nulo el tiempo de deteccion 1 calidad
- Valores nulos que 1-28
Dimension Factor de deberian ser no vacios -0
de Calidad [— Calidadde [ -1 sicontiene algin —
de Datos Datos valor no vacio Métrica de Calidad
- completitud - densidad 0 en caso contrario \ instanciada
— — - celda “Registro_Defecto
- booleano - linea
- Hallar valores nulos en
la linea de cédigo

Medida de
7| Calidad
-7
-1_

llustracion 8: Ejemplo de aplicacion de metadatos de calidad
6.1.2 Meétricas de Calidad de Datos

En esta seccion se presenta una descripcion detallada de las métricas incluidas en el Modelo de
Calidad de Datos propuesto.

Valor fuera de rango

Definicién. Resulta de interés que los valores se encuentren dentro de un rango determinado, el
cual debe ser previamente definido de acuerdo a la realidad y el contexto bajo estudio. El rango pue-
de definirse en base a la experiencia del experimentador (juicio de experto), consultando datos hist6-
ricos, o ser determinado de forma estadistica.

Si un valor no pertenece al rango determinado como vélido no significa necesariamente que di-
cho valor sea erréneo. El resultado de esta métrica estara alertando sobre la existencia de valores sos-
pechosos, una advertencia de que algo “fuera de lo comun” puede haber sucedido. No sera posible
asegurar la existencia de un error real sobre los datos salvo que se pueda comparar el valor registra-
do con el valor de la realidad (por ejemplo, comparando con otra fuente de datos, o consultando a
quien registré los datos).

Medicién. La medicién consiste en establecer, para todos los valores involucrados, si se encuen-
tran fuera del rango determinado como valido.

Para cada uno de los casos identificados se establecen los criterios para determinar apropiada-
mente el rango que se va considerar para evaluar los valores, y se identifican los outliers.

Se considerara libre de errores a aquellos valores dentro del rango definido, mientras que los
datos fuera de dicho intervalo se analizaran de manera aislada. Se debe comprobar para cada uno de
estos casos si corresponden a errores en los datos o a sucesos de la realidad “fuera de lo comin”.

Falta de estandarizacién

Definicién. Interesa que los datos se encuentren registrados de forma estandar, de forma tal de
que las operaciones o manipulaciones que se realicen con estos valores tengan sentido. Esto puede in-
cluir el formato de los datos, la unidad de medida o el tipo de datos, entre otros. A modo de ejem-
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plo, no se podria realizar una operacion aritmética entre dos valores de tiempos registrados en horas
y minutos respectivamente.

Medicion. La medicion consiste en verificar si los valores no se encuentran registrados con el
formato adecuado. Para cada uno de los casos identificados se debe definir cuél es el formato en el
que deberfan estar representados los datos, e identificar aquellos que no lo cumplen.

Valor embebido

Definiciéon. Hay datos que pueden estar embebidos en un texto libre, y que no podrian ser pro-
cesados o analizados si no se obtienen individualmente. Como un ejemplo sencillo se puede pensar en
un dato de “domicilio” que tiene embebido el nombre de la calle, el niimero de puerta, el cédigo pos-
tal, el barrio y la ciudad. Estos datos deberian registrarse por separado para poder ser manipulados
individualmente.

Medicion. La medicion consiste en verificar si existen datos que contengan valores embebidos
en algin texto libre, y que seré necesario analizar individualmente.

Registro inexistente

Definiciéon. Se identifican los registros que se encuentran almacenados en el repositorio de da-
tos pero no se asocian a ningtin objeto de la realidad. Los registros inexistentes no deberfan formar
parte del repositorio de datos ya que no reflejan la realidad que se esta queriendo representar.

Medicion. La mediciéon consiste en verificar si existen registros en el repositorio de datos que
no corresponden a objetos de la realidad.

Registro con errores

Definiciéon. Hay registros que existen en la realidad pero se asocian de manera incorrecta a un
objeto real. Esto significa que los datos que se registran no son validos para ese objeto de la realidad
(a pesar de que pueden ser valores sinticticamente correctos). Un registro con errores no permitira,
en general, lograr identificar a partir de sus datos a qué objeto de la realidad corresponde.

Medicion. La mediciéon consiste en verificar si existen registros en el repositorio de datos que
contienen datos incorrectos o invélidos para un objeto dado.

Valor fuera de referencial

Definicion. Los valores deben pertenecer a los referenciales definidos. Para aquellos campos
que contienen valores predefinidos, se puede verificar que s6lo existan los considerados véalidos. Si se
incorporan datos externos o se ingresan datos directamente en el repositorio, podrian existir valores
que no corresponden a ninguno de los permitidos por un referencial dado.

Medicion. La medicion consiste en identificar cuales son los datos cuyos valores deben pertene-
cer a un referencial dado y compararlos contra los considerados validos.

Falta de precision

Definicion. Resulta de interés conocer si el nivel de precision o detalle con el que se registran
los valores es el esperado para realizar los calculos correspondientes. La falta de precisién (por ejem-
plo, un redondeo a nimero entero en un campo que requiere decimales) puede impactar en la preci-
sion del resultado obtenido.

Medicion. La medicion consiste en verificar si existen valores que no se encuentran registrados
con el nivel de precisiéon adecuado.

Valor nulo

Definiciéon. En todo repositorio de datos pueden existir valores nulos. Sin embargo, interesa co-
nocer cuales son los datos que no fueron registrados pero que deberian contener algun valor diferente
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de vacio. Siempre que sea posible, se desea conocer la causa de la omisiéon y determinar el valor que
deberia tomar en lugar de nulo. Un nulo puede tener diferentes interpretaciones y por lo tanto debe
quedar claramente establecido cuél es su significado (por ejemplo, un nulo en un tiempo puede signi-
ficar que el tiempo no se tomd, que se olvido registrarlo o que su valor es 0).

La existencia de valores nulos influye en el anélisis de los datos que se lleve a cabo, ya que al
obtener estadisticas de los mismos se hace necesario dejar de lado aquellos valores vacios. Por ejem-
plo, un nulo en un dato que no sea considerado como tal al momento de calcular un promedio, afec-
tara el resultado obtenido.

Medicion. La medicion consiste en verificar si existen valores nulos en los datos que deberian
contener algtin valor no vacio. Se deben identificar cuéles son los datos que admiten nulos y cudles
no, segun las restricciones definidas en el repositorio de datos. Luego se identifican aquellos que ad-
miten nulos, pero deberian contener algin valor distinto de vacio. Este tultimo caso es el que interesa
medir.

Informacion omitida

Definicién. Interesa conocer qué informaciéon fue omitida para determinado objeto de la reali-
dad. La diferencia con la métrica “Valor nulo”, es que mientras esta considera valores individuales, la
presente métrica considera un conjunto de datos o informacién que debe ser registrada.

Medicion. La medicion consiste en verificar si existe informaciéon omitida (conjunto de valores
nulos) para los datos en los que se requiere contener algin no vacio.

Registro faltante

Definicion. Interesa conocer si existen registros de la realidad que no fueron ingresados en el
repositorio de datos. Si esto sucediera, se estaria considerando sélo una porcién de los datos de la
realidad. En este caso no se verifica la existencia de cada dato en particular, sino del registro mismo.

Medicién. La medicién consiste en verificar si existen registros de la realidad que no fueron in-
gresados en el repositorio bajo estudio. Es posible tomar algiin referencial o repositorio de datos ex-
terno que represente la realidad.

Regla de integridad de dominio

Definicién. Se definen reglas que deben cumplirse sobre el dominio valido al cual deben perte-
necen los valores. A diferencia de la métrica “Valor fuera de rango”, en este caso se conoce el dominio
exacto de valores. Mientras que en el primero el rango definido puede ser arbitrario y no asegurar la
existencia de un dato erréneo, en este caso el dominio es conocido y por lo tanto, se estara detectan-
do un error en el dato.

Medicién. La medicion consiste en establecer, para todos los valores involucrados, si se encuen-
tran fuera del dominio determinado como valido. Se identifica para qué datos se deben definir reglas,
y cudl es el dominio valido para cada caso.

Regla de integridad intra-relacion

Definicion. Se definen un conjunto de reglas sobre los datos de una misma relaciéon que deben
ser satisfechas sobre el repositorio bajo estudio. El hecho de que alguna de estas reglas sea violada,
afecta la consistencia de los datos y por lo tanto cualquier anélisis que se lleve a cabo a partir de es-
tos. Si estas reglas ya fueron definidas sobre el repositorio de datos y se controla su cumplimiento,
entonces no serd necesario considerar esta métrica.

Mediciéon. La medicion consiste en verificar si se viola alguna de las reglas de integridad intra-
relacion definidas para los datos de la realidad bajo estudio.

Valor tmico
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Definicion. Interesa conocer si existen registros que contengan el mismo valor en datos (distin-
tos al identificador que ya lo cumple por definicion) que deberfan ser valores tnicos.

Medicion. La medicion consiste en verificar cuéles son los valores que no cumplen con las res-
tricciones de unicidad definidas. Se identifican cuéles son los datos sobre los cuales no se establece la
restriccion de valor tinico pero deberian tener algtin valor diferente a todos los demas.

Reglas de integridad inter-relacion

Definicién. Es necesario considerar la satisfaccion de reglas sobre datos de distintas relaciones
que deben cumplirse sobre el repositorio bajo estudio. El hecho de que alguna de estas reglas sea vio-
lada, afecta la consistencia de los datos. Al igual que para las reglas de integridad intra-relacion,
para los casos en que existan reglas ya definidas que controlen su cumplimiento, entonces no seré ne-
cesario considerar esta métrica.

Medicion. La medicion consiste en verificar si se viola alguna de las reglas de integridad inter-
relacion definidas para la realidad bajo estudio.

Referencia invalida

Definiciéon. Interesa identificar si hay referencias a registros que no existen en el repositorio de
datos, y por lo tanto resultan ser referencias invalidas.

Medicion. La medicion consiste en verificar si existen registros que contengan referencias inva-
lidas. Se analizan si existen restricciones de integridad referencial, y se identifican los datos para los
cuales se omitié su definicion.

Registro duplicado

Definiciéon. Resulta de interés identificar si existen dos o mas registros que fueron ingresados
de forma repetida. Pueden suceder dos situaciones: cuando contienen el mismo valor en su identifica-
dor y demaés datos (o en su defecto valores nulos); a pesar de contener distinto identificador, hacen
referencia al mismo objeto de la realidad y contienen los mismos valores en los datos que se definan
(segun el criterio de duplicacion considerado).

Medicion. La medicion consiste en definir los criterios de duplicacion para los casos que corres-
pondan, y luego realizar los chequeos necesarios para verificar la existencia de registros duplicados.

Registro contradictorio

Definiciéon. Resulta de interés identificar si existen dos o mas registros que aparecen repetidos
de manera contradictoria. Esto significa que contienen distinto valor en su identificador y/o demés
datos (o en su defecto valores nulos), a pesar de que hacen referencia al mismo objeto de la realidad.
De no considerar estos casos, se podria estar contando dos veces el mismo registro.

Medicion. La medicion consiste en definir los criterios de contradiccion para los casos que co-
rrespondan, y luego realizar los chequeos necesarios para verificar la existencia de registros contradic-
torios.

Las métricas que se plantean a continuacion se miden sobre el conjunto de datos. La medida
serd alguno de los valores: bueno, regular o malo, dependiendo del grado de cumplimiento de los cri-
terios definidos para cada métrica, mediante una evaluacion subjetiva.

Estructura de datos

Definicion. Es de interés que los datos estén representados en una estructura adecuada para la
realidad dada.

Medicion. La medicion consiste en verificar si se encuentran definidas en el repositorio de da-
tos las reglas y restricciones de integridad que existan sobre los datos. También es importante eva-
luar si la representacion de los datos es concisa y consistente, y se adecua a la realidad dada.
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Formato de datos

Definicion. Es de interés que los datos estén representados en un formato consistente, de forma
tal que los mismos datos sean siempre representados de igual forma.

Medicién. La medicion consiste en verificar si se utiliza el mismo formato para representar los
mismos datos.

Facilidad de entendimiento

Definicién. Es necesario que los datos sean entendibles por quienes van a hacer uso de ellos.
Ademas del experimentador que tendra un profundo conocimiento del repositorio y sus datos, los da-
tos deben ser entendidos por cualquier persona que requiera utilizarlos (por ejemplo, el mismo analis-
ta en calidad de datos al analizar y evaluar su calidad).

Medicion. La medicion consiste en evaluar la claridad y no ambigiiedad en el significado y uso
de los datos. Se mide el grado en que la informacién es capaz de ser entendida e interpretada, el al-
cance en que los datos son claros, sin ambigiiedades y facilmente comprensibles.

Metadata

Definicion. Es de interés que se utilice documentacién y metadata para describir los datos del
repositorio, de forma de poder interpretar correctamente el significado y propiedades de las fuentes
de datos.

Medicién. La medicion consiste en verificar la existencia del esquema conceptual correspon-
diente, de la definicién de metadata, y de la informacion historica y de trazabilidad, de forma de po-
der conocer el origen de los datos.

6.2 Metodologia para la aplicacién del modelo de Calidad de Datos

En esta seccion se describe la metodologia de trabajo que proponemos para utilizar el modelo
que desarrollamos. Esta metodologia fue aplicada en todos los experimentos que analizamos y, al
igual que el modelo, fue construida mediante refinamientos sucesivos.

Esta metodologia define los pasos y guias para aplicar el Modelo de Calidad de Datos a los da-
tos resultantes de la ejecucion de Experimentos en Ingenieria de Software que involucran sujetos hu-
manos. La metodologia es genérica, por lo que podria ser aplicada sobre cualquier experimento con
estas caracteristicas. En la Tustracion 9 se muestra cudles son las fases de la metodologia propuesta.
Para cada fase describiremos los artefactos de entrada a la misma, las actividades principales que se
utilizan y realizan en la fase, asi como los artefactos de salida.

6.2.1 Fase 1: Generar conocimiento del experimento

La primera fase consiste en conocer el experimento y la realidad bajo estudio. En particular,
se requiere conocer el disefio experimental incluyendo todos los aspectos relevantes tales como: obje-
tivos, sujetos, objetos, factores, alternativas y variables de respuesta. El foco del relevamiento estara
en los datos que se registran y utilizan, quiénes son los responsables y participantes, cudl es el méto-
do de recoleccion de datos y déonde son almacenados. En caso de que se utilicen herramientas para la
recoleccion y/o procesamiento de los datos, también sera necesario conocer las herramientas y su for-
ma de uso, asi como el repositorio donde se almacenan los datos recolectados.
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llustracion 9: Metodologia de aplicacion del Modelo de Calidad de Datos

Durante esta fase participa activamente el responsable del experimento ya que es quien tiene
el conocimiento més profundo y especifico que se requiera relevar. A lo largo del trabajo pueden sur-
gir consultas puntuales sobre los datos y la realidad bajo estudio, que deberan ser evacuadas por el
responsable del experimento para facilitar el trabajo del analista de calidad (los roles se definen al fi-
nal de la seccién).

Una vez conocido el contexto bajo estudio se identifican cuales son los datos significativos, ya
que son los més importantes en cuanto al analisis de calidad se refiere. Los datos significativos son
aquellos que seran utilizados para los anélisis estadisticos del experimento. Esto incluye tanto datos
crudos como calculados.

En caso de que exista el diagrama de clases y/o disefio de base de los datos a ser analizados se
recomienda su uso ya que facilita el entendimiento del experimento y la naturaleza de los datos. En
caso de no existir se podria elaborar un modelo de datos (diagrama de clases, modelo ER, etc.) como
parte del trabajo de calidad de datos.

Entradas:

*  Material sobre el experimento (documentacion en general, esquemas/modelos conceptuales,
contexto experimental).
* Repositorio de datos.
*  Herramienta utilizada para el registro de los datos (si existe).
Actividades principales:

*  Reuniones de trabajo entre Analista de Calidad de Datos y Responsables del Experimento.
*  Relevamiento de informacién relativa al experimento y los datos que se recolectan.
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*  Lectura y analisis de material relevante (articulos, diagramas u otros documentos vinculados
al experimento).

¢ Conocimiento, exploracion y anélisis de las herramientas utilizadas y del repositorios de da-
tos.

Salidas:

¢ Contexto experimental documentado, incluyendo la descripcion del experimento, su disefio,
datos, repositorios, herramientas, entre otros.

*  Datos significativos identificados.

6.2.2 Fase 2: Instanciar el modelo de calidad de datos

En el Modelo de Calidad de Datos para Experimentos en Ingenieria de Software se encuentran
definidas, por cada dimension y factor de calidad, cuales son las diferentes métricas de calidad que lo
conforman y que podrian ser aplicadas sobre los datos de un experimento dado. Las métricas defini-
das son de caracter genérico y podrian ser aplicadas a cualquier caso.

En esta fase se identifican cuéles de esas métricas se aplicaran y sobre qué datos del experi-
mento bajo estudio. De esta forma, queda definido el modelo de calidad instanciado sobre los datos
de un experimento en particular. Como se detalla en la seccion de “Metodologia de investigacion”, el
modelo de calidad se encuentra inmerso en un ciclo de refinamiento y mejora continua. Por este mo-
tivo, en caso de identificarse nuevas métricas que no forman parte del modelo de calidad base, se
analizaran su inclusion como parte de dicho ciclo, quedando fuera del alcance de la metodologia de
trabajo aqui descripta.

Se definen distintas estrategias de identificacion de métricas que se recomienda seguir, de for-
ma de lograr, en la mayor medida posible, la inclusion de todas las métricas de calidad relevantes.

Estrategia 1: Bottom-up, a partir de los datos recolectados

La primera estrategia consiste en, partiendo de los datos que resultan significativos para los
analisis estadisticos (resultantes de la etapa anterior), identificar cuales son los posibles problemas o
errores que podrian presentarse sobre los mismos. A modo de ejemplo, si se registran datos de tiem-
pos se podria pensar que si hay valores menores a 0 entonces estariamos ante la presencia de un pro-
blema de calidad. Este problema es posible medirlo mediante la definicién de una regla de integridad
de dominio que establezca que los valores de tiempos deben ser siempre mayores que 0. A continua-
cioén, elaborar un listado de todos los posibles errores de calidad que podrian darse sobre los datos,
mapeando cada uno de ellos con una métrica del modelo de calidad.

Estrategia 2: Top-down, a partir de las métricas de calidad definidas

La segunda estrategia parte de las métricas de calidad. Consiste en analizar cada métrica defi-
nida en el modelo de calidad, y a partir de estas identificar los posibles problemas o errores que po-
drian suceder sobre los datos significativos del experimento. A modo de ejemplo, tomando la métrica
de calidad “Registro duplicado”, se podria pensar en objetos del dominio que podrian haberse regis-
trado de forma repetida en el repositorio de datos. Incluir los posibles errores identificados en la lista
elaborada anteriormente, de forma de consolidar una tunica lista de posibles errores sobre los datos,
todos ellos mapeados con las métricas de calidad que conforman el modelo.

Estrategia 3: A partir de las herramientas utilizadas

Una tercer estrategia considera la herramienta utilizada para el registro de datos (si existe).
En este caso, se tiene en cuenta la forma en que se ingresan los datos mediante el uso de la herra-
mienta, los controles que hayan sido implementados sobre la misma, y la forma en que se almacenan
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los datos en el repositorio correspondiente. Asi se identificaran otros posibles problemas de calidad
que puedan suceder sobre los datos, y con qué métricas podra verificarse su presencia.

Luego de aplicadas las estrategias propuestas, por cada métrica identificada se verifica la facti-
bilidad de su aplicaciéon. Por ejemplo, si los datos se ingresan mediante una herramienta que incluye
el control de datos negativos, entonces no existiran tiempos menores a 0 y por lo tanto este control
no seré considerado. También se deben conocer las restricciones y reglas que se hayan definido sobre
los datos, y cuales de ellas se encuentran implementadas en el repositorio de datos.

A partir de las métricas de calidad que resultan factibles, se definen si existen otros objetos de
la realidad (ademéas de los ya identificados) sobre lo que se aplicaran cada una de estas. Por cada mé-
trica, es posible definir varias métricas instanciadas, una por cada objeto sobre el cual se aplica.

El responsable del experimento participa en esta etapa validando las métricas y métricas ins-
tanciadas que fueron identificadas. Se debe verificar si los problemas identificados podrian realmente
presentarse considerando la realidad y los datos bajo estudio, descartando aquellas que no sean apli-
cables, e incluyendo nuevas que pueda identificar a partir de su conocimiento de la realidad. A partir
de la validacién, se realizaréan los ajustes que resulten necesarios sobre el Modelo de Calidad instan-
ciado.

Entradas:

*  Modelo de Calidad de Datos para Experimentos en Ingenieria de Software, incluyendo la de-
finicién de cada métrica de calidad

*  Esquema conceptual de los datos

*  Reglas/Restricciones definidas sobre los datos

*  Datos significativos para los anélisis estadisticos

Actividades principales:

* Identificacion de métricas de calidad aplicables a los datos del experimento (a partir de las
métricas, y a partir de los datos)
* Reuniones de trabajo para validacién de métricas de calidad
*  Definicién de métricas instanciadas
Salidas:
*  Modelo de Calidad de Datos instanciado
*  Meétricas de calidad instanciadas, definidas y validadas

6.2.3 Fase 3: Evaluar la calidad de los datos

Para cada una de las métricas instanciadas que fueron definidas en la fase anterior, se imple-
mentan los métodos de medicién que correspondan en el repositorio de datos bajo estudio. La forma
de implementacion puede ser manual o automaética, y dependerda de cada medicién asi como de la
forma en que se encuentran almacenados los datos. Por ejemplo, si los datos estdn almacenados en
un base de datos relacional, las mediciones se podran implementar mediante consultas SQL; mientras
que en planillas de célculo podrian utilizarse formulas.

Durante esta fase también se identifica si existen mediciones que no podran ser ejecutadas, ya
sea por su alto costo de implementacion asociado, o por no ser factible su ejecucion.

Una vez ejecutadas las mediciones, es posible conocer cuéles son los datos que presentan pro-
blemas de calidad. Es necesario hacer un analisis caso a caso y diferenciar los que corresponden a
errores reales sobre los datos, de los valores sospechosos u oportunidades de mejora, ya que las accio-
nes que se toman en cada caso son diferentes.

Para los casos de errores en los datos, se debe validar con el responsable del experimento si
realmente existe un dato erréneo. Para los valores sospechosos se debe analizar si corresponden a su-
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cesos inusuales pero reales, o si también son errores en los datos. En ambos casos, siempre que sea
posible se aplican las acciones correctivas que correspondan.

Se registran los resultados de todas las mediciones utilizando los metadatos de calidad que ha-
yan sido definidos. El registro de los resultados nos permite no sé6lo conocer los datos particulares
que presentan un problema de calidad, sino también poder calcular las medidas agregadas para cada
métrica.

Cada medicion ejecutada devuelve la medida (valor de calidad.) También se obtienen las medi-
das agregadas por métrica.

Entradas:

*  Modelo de calidad de datos instanciado
¢ Repositorio de datos

Actividades principales:

* Ejecucion de métodos de mediciéon (consultas SQL, féormulas de calculo, algoritmos progra-
mados)
*  Registro de metadatos de calidad
¢ Reuniones de trabajo y validacion
*  (Célculo de medidas
Salidas:
¢  Problemas de calidad en los datos identificados y clasificados
*  Metadatos registrados
*  Medidas calculadas para cada medicion y métrica de calidad

6.2.4 Fase 4: Ejecutar acciones correctivas sobre los datos

Para los casos en los cuales existe un error en los datos que debe ser corregido, se identifican
las formas de limpieza que podrian ser aplicadas. Esto se realiza en conjunto con el responsable del
experimento. Para algunos casos, podria suceder que la limpieza no se considere necesaria o no sea
factible de implementar (dada su relacion costo-beneficio).

Es importante considerar que las mismas acciones correctivas pueden introducir nuevos errores
en los datos. Por este motivo, resulta fundamental ser cuidadoso en la seleccién y aplicacion de las
acciones correctivas.

Se pueden utilizar diferentes técnicas (presentadas en el Capitulo 2) dependiendo de las carac-
teristicas de la fuente de datos y de la naturaleza del error a corregir.

En esta fase se implementan y ejecutan las limpiezas identificadas ya sea de forma automatica,
semiautomatica o manual.

Si se identifican errores de calidad en el diseno del esquema de la base, se puede definir un
nuevo esquema que los corrija y realizar la migracion de datos correspondiente. La ejecucion de las
limpiezas se puede realizar sobre la misma base de datos origen, o acompafniando la migraciéon a un
nuevo repositorio de datos.

Por tltimo se identifican las actividades de prevencion y oportunidades de mejora podrian lle-
varse a cabo de forma tal de evitar la ocurrencia de ciertos problemas de calidad a futuro. Estas acti-
vidades podrian incluirse en proximas replicaciones del experimento o en otros experimentos de ca-
racteristicas similares.

Entradas:

* Problemas de calidad en los datos
e Técnicas de limpieza
*  Repositorio de datos origen con metadatos de calidad registrados
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Actividades principales:

*  Selecciéon de técnicas de limpieza que puedan ser aplicadas para los errores identificados

*  Ejecucion de limpiezas sobre el repositorio de datos

* Implementacion de repositorio de datos destino (si corresponde)

*  Ejecucion de migraciéon de datos (si corresponde)

Salidas:

*  Repositorio de datos “limpio” (con errores corregidos)

* Actividades de prevencion identificadas

6.2.5 Roles participantes

En la Tabla 5 se presentan los distintos roles por cada fase de la metodologia de aplicacion, y

por cada etapa del ciclo PDCA e iteraciéon de la metodologia de investigacion.

Roles Participantes
Iteracion . Fase de la Metodologia de
de Tnves- Etapa Ciclo Aplicacién del Modelo de Analista de | Responsable | Responsable
tigacion PDCA Calidad Calidad de | del Experi- | del Modelo de
Datos mento Calidad
Primera No No Si
iteracion
Plan (Planifi-
an (Plani No No Si
car)
1 Generar c.onocimiento S No
del experimento
Planificar la evaluacion S
2 de la calidad de los datos Participa en Validacion No
Segunda | Do (Hacer) - todas las fa-
teracion 3 Evaluar la calidad de los ses No No
datos
Ejecutar acciones correc- .
41 . Validacion No
tivas sobre los datos
Check (Veri-
a e(; (Veri No No Si
car
Act (Actuar) No No Si

Tabla 5: Roles participantes por Fase de la metodologia de aplicacion

Los roles que participan durante la metodologia de aplicacion son los siguientes:

*  Analista en Calidad de Datos. Debe participar durante todo el proceso ya que es el principal
responsable de ejecutar las actividades referentes a la calidad de datos. No es necesario con-
tar con un experto en calidad de datos para poder llevar a cabo este trabajo. A partir del
modelo de calidad de datos, que contiene la descripcion de cada una de las métricas de cali-
dad, alguien ajeno a esta teméatica (inclusive el mismo experimentador) podria también lle-
var adelante estas actividades.
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*  Responsable del FExperimento. El involucramiento del responsable del experimento en ciertas
etapas del proceso es fundamental, ya que es quien tiene el conocimiento necesario. Durante
las validaciones debe asegurar que las métricas y mediciones que se definan sean consistentes
con la realidad, e identificar si los problemas encontrados corresponden a errores reales en los
datos. También identifica otras métricas o reglas que el analista de calidad puede haber omi-
tido por falta de conocimiento de la realidad. Finalmente, es quien deberd colaborar con el
analista de calidad en identificar las posibles correcciones o limpiezas que se requiera realizar
sobre los datos erréneos.

6.2.6 ;Cuando se aplica la metodologia?

Como se muestra en la Ilustracion 10, la aplicacién tanto de la metodologia de trabajo como
del modelo de calidad de datos se propone que sea llevado a cabo luego de la ejecucion del experi-
mento, y de forma previa al analisis de resultados. Esto se debe principalmente a que el principal ob-
jetivo del analisis y evaluacion de la calidad de los datos es que se puedan obtener los resultados del
experimento basado en datos “limpios” o sin errores, de forma de reflejar de manera mas fiel la reali-
dad bajo estudio.

Sin embargo, alguna de las fases de la metodologia podrian comenzar a ejecutarse antes de la
operacion del experimento. Tanto las fases 1 y 2 pueden ser llevadas a cabo luego de la planificacion
del experimento, en cuanto se disponga de las entradas requeridas por cada una de las fases.

Idea
Experimental

e ™
Proceso
Experimental

Definicion

Planificacion

Aplicacion de
------------ - 9| Metodologia y Modelo
de CALIDAD DE DATOS

Operacion
Andlisis e
Interpretacion
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e

Conclusiones

llustracion 10: Aplicacion de la Metodologia en el Proceso Experimental
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Capitulo 7: Aplicacion de la Metodologia y
Modelo de Calidad sobre los Datos de
Experimentos de Métodos de Desarrollo

En este capitulo se presenta como se aplicd la metodologia de trabajo y el modelo de calidad propuesto
sobre los datos de dos experimentos ejecutados por el Centro de Investigacion en Métodos de Produccién de
Software (PROS) [89] de la Universitat Politécnica de Valéncia (UPV). Se describe como se ejecutéd cada fase
de la metodologia propuesta y los resultados obtenidos.

Los experimentos seleccionados tienen el mismo disefio experimental, con algunas variaciones que se
detallaran en este capitulo. Decimos experimento “base” para referirnos a la primera experiencia, y “replica-
cion” para referirnos a la segunda.

7.1 Fase 1: Generar conocimiento del experimento

De forma de generar el conocimiento necesario del experimento base, se llevaron a cabo dos reuniones
de trabajo entre el analista de calidad de datos y el responsable del experimento. También se tuvo en cuenta
el material enviado por el experimentador (articulos y diagramas) [90], [91], y se realizaron algunas consultas
puntuales via mail. Para el caso de la replicacion, solo fue necesario realizar una reunién de trabajo para
comprender las diferencias que existen entre ambas ejecuciones, sobre todo respecto a los nuevos datos que se
registran.

Al relevar la informacion se obtiene conocimiento en el disefio del experimento sobre el cual se analiza-
ra la calidad de sus datos. A continuacion se presenta la informacion recolectada de forma resumida.

7.1.1 Diseno experimental

El objetivo de este experimento consisti6 en comparar el paradigma Model Driven Development
(MDD) [90] con métodos de desarrollo de software tradicional. Su propdsito estaba en cubrir la carencia de
evidencias empiricas existente sobre las ventajas y desventajas de MDD. Se buscaba identificar las diferencias
que pueden apreciar los desarrolladores cuando construyen un sistema desde el inicio, y conocer de qué forma
MDD mejora con respecto a los métodos de desarrollo de software tradicional.

La Tlustracion 11 muestra graficamente como se aplican los principales conceptos del diseno de experi-
mentos (presentados en el Capitulo 3) en este caso particular.

El experimento base se desarrollé en el afio 2012 en el marco de un curso de MDD. Los participantes
involucrados en el estudio fueron 26 estudiantes de maestria de la Universidad Politécnica de Valencia
(UPV), que habian participado en dos cursos de Ingenieria de Software previamente. Todos tenian conoci-
mientos previos sobre el paradigma de orientacion a objetos, pero solo 3 de ellos conocian MDD. La replica-
cion se desarrollo en el afio 2013 bajo el mismo contexto. Participaron 19 estudiantes, conformando un total
de 10 parejas.
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Las unidades experimentales correspondieron a dos problemas que debian ser implementados

llustracion 11: Disefio experimental MDD

como aplicaciones web, creadas especificamente para este experimento. Los sujetos disponian de 4
horas (divididas en 2 sesiones de 2 horas cada una) para desarrollar cada caso.

Se definieron dos factores para el experimento: el método de desarrollo y el problema. El pri-
mero se utilizé para verificar si el método de desarrollo tiene algiin impacto sobre el producto y el
proceso. Se definieron dos alternativas posibles para este factor.

*  Meétodo tradicional: implementacion manual del coédigo, producido por los desarrolladores
(utilizando o no modelos conceptuales). No se genera codigo de forma automatica.

e MDD: construccion de modelo conceptual transformado automaticamente en codigo. El mé-
todo seleccionado en este caso es OO-Method [91], el cual es soportado por la herramienta
INTEGRANOVA [92]. El desarrollador enfoca su esfuerzo en la construccion de modelos
conceptuales y no en la construcciéon del codigo.

Para el factor “problema” existian también dos alternativas posibles. El Problema 1 (Fotografi-
co) es un sistema para gestionar una agencia de fotografia, y el Problema 2 (Electricidad) es un sis-
tema de gestion de solicitudes de reparaciones en un compaiiia eléctrica. Ambos problemas son de
complejidad similar. Este factor se definié para verificar si el problema afectaba las variables de res-
puesta.

En la replicacion, sin embargo, se decidié extender el alcance de los problemas planteados.
Esto se debe a que durante el experimento base se observd que algunos estudiantes finalizaban la ta-
rea asignada antes de tiempo. Cada problema contenia entonces tres ejercicios, de forma tal que el
ejercicio 1 era equivalente al problema planteado en el caso base. Se incluyeron dos nuevos ejercicios
que se implementaban si el tiempo era suficiente. Los datos de estos dos ejercicios no fueron conside-
rados para los anélisis estadisticos.

Las variables de respuesta del experimento son las siguientes:
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*  Cualidad de software: se calcula como el porcentaje de casos de prueba que han sido exitosos
sobre las aplicaciones web construidas por los sujetos.
Cada caso de prueba era definido por los experimentadores como una secuencia de pasos
(también denominados “ftems”). Un caso de prueba se consideraba exitoso si todos sus pasos
lo eran. El resultado del caso de prueba asi como de sus pasos era siempre booleano (1 si es
exitoso, 0 si falla).

*  FEsfuerzo: es el tiempo dedicado para desarrollar la aplicacion web desde el inicio.

*  Productividad: se calcula como el ratio entre calidad de software y esfuerzo
(calidad/esfuerzo).

»  Satisfaccion: para medir la satisfaccion (experiencia del usuario) se utiliza como instrumento
un cuestionario de satisfaccion aplicando el framework propuesto por Moody [93], [94].
La satisfaccion era medida en términos de tres variables: usabilidad percibida (PU), facilidad
de uso percibida (PEOU), e intencion de uso (ITU). Se disefi6 un cuestionario que es adap-
tado para cada tipo de problema (MDD y tradicional), en el que se definen ocho preguntas
para medir PU, 6 para PEOU y 2 para ITU.

La Tlustracion 12 muestra los principales pasos que conformaron la ejecucion de los experimen-
tos. Cada uno se ejecut6 a lo largo de 16 sesiones de 2 horas de duracion (1 sesion por semana). Al
comienzo los estudiantes completaron un cuestionario demogréfico de forma de que los responsables
conocieran su experiencia previa, contexto y antecedentes.

w
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llustracidon 12: Ejecucion del Experimento Base MDD — UPV

Luego se llevan a cabo las actividades experimentales para el método de desarrollo tradicional.
Se realiz6 un primer ejercicio de entrenamiento con el objetivo de que los estudiantes adquieran prac-
tica en un lenguaje de programacion conocido. Los sujetos trabajaban en pares (equipos de dos per-
sonas). Este ejercicio fue corregido por los profesores de forma de asegurar que los estudiantes estén
preparados para realizar la proxima actividad experimental.

A continuacion las parejas se dividieron en dos grupos. A los pares del mismo grupo se les
asign6 un tnico problema que implementan con un método de desarrollo tradicional, y utilizando el
mismo lenguaje de programacion que para el ejercicio de entrenamiento. Esto se realizd en las si-
guientes 2 sesiones. Al finalizar el ejercicio, se evaluo6 la aplicaciéon web desarrollada mediante la eje-
cucion de casos de prueba. Finalmente los estudiantes completaron el cuestionario de satisfaccion,
que refiere a su experiencia con el método de implementacion manual utilizado.
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Luego se repitio el mismo proceso utilizando MDD como método de desarrollo y la herramien-
ta INTEGRANOVA. Los grupos fueron intercambiados, de forma que cada pareja tenia asignado un
problema para ser implementado con MDD diferente al utilizado para el método de desarrollo tradi-
cional.

Durante la replicacion se incluyé ademéas un nuevo cuestionario al finalizar el curso. El objeti-
vo era conocer las principales dificultades con los que se enfrentan los estudiantes al utilizar la herra-
mienta INTEGRANOVA, independientemente del paradigma MDD.

7.1.2 Datos recolectados y almacenados

Los datos recolectados durante la ejecucion de los experimentos se registraron en planillas de
calculo. Las planillas conservaban el mismo formato en ambas ejecuciones, con la diferencia que du-
rante la replicacion se incluyeron nuevas columnas y filas para registrar los datos que fueron agrega-
dos. A continuaciéon se describe el contenido de cada una de las planillas, asi como los datos recolec-
tados y calculados que resultaron significativos para los analisis estadisticos, ya que sobre estos se
analizara su calidad. La identificacion de estos datos se realizé en una reunién de trabajo en conjun-
to con el experimentador.

*  Fuvaluacion 2012. Esta planilla contiene datos registrados por los responsables del experimen-
to que permiten calcular las variables de respuesta calidad de software, esfuerzo y producti-
vidad. Por cada problema, cada método de desarrollo y cada pareja de sujetos, se registraron
los siguientes valores de los datos:

*  Para la variable esfuerzo: hora de inicio (comienzo de clase) y fin (hora en que los estu-
diantes suben la aplicacion web al repositorio) de cada una de las sesiones (1 y 2).

Se calcul6 el tiempo de cada una de las sesiones (1 y 2) como la diferencia entre el tiem-
po de fin e inicio de cada sesion; y el tiempo total como la suma de los tiempos de am-
bas sesiones.

Durante la replicacion se solicité a los estudiantes que registren ademés el tiempo dedi-
cado a las tareas de instalacion y compilacion de sus programas. En el experimento
base se observo que el esfuerzo que los sujetos dedicaban a las mismas podria ser signifi-
cativo en relacion al tiempo total. Para la implementacion manual, el tiempo registrado
correspondia al esfuerzo en instalaciones y configuraciones iniciales que deben realizarse
antes de comenzar a programar (se registraba por tnica vez). Por otro lado, para la im-
plementacion MDD el tiempo correspondia al esfuerzo dedicado en las sucesivas instala-
ciones (compilaciones) de la herramienta INTEGRANOVA (se registraba por cada se-
sién).

* Para la variable calidad de software: cada hoja contiene los datos correspondientes a
cada problema y cada implementacién (Fotografico-Tradicional, Electricidad-Tradicio-
nal, Fotografico-MDD, Electricidad-MDD). Se registr6 la descripcion de los casos de
pruebas que se ejecutan sobre las aplicaciones construidas asi como la secuencia de pa-
sos que los conforman. En la replicacion se incluyen nuevos casos de prueba para probar
las funcionalidades agregadas (ejercicios 2 y 3).

Los responsables registraron el resultado obtenido a partir de la ejecucion de los casos
de prueba y de cada uno de sus pasos. Se registr6é un 0 si fallé6 y un 1 si paso.
Se calcul6 el porcentaje de casos de prueba que son exitosos por pareja.
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Experimento Sujeto 1 Par
rano nombre
I-descripcion
1 *
1
1 1
PreguntaDemografico RespuestaDemografico
-pregunta respuesta
1 *
PreguntaCuestFinal RespuestaCuestFinal *
-pregunta respuesta 0..*
e
1 * e
Ejecucion Sesion
Hipo m l-nro_sesion
Problema IHiempo_total ‘ -tiempo_ipicio
— Iresultado_CP \ JHiempo_fin
-descripcion I media_PEOU IHiempo_sesion
1 * Fmedia_PU 11.* [Hiempo_instalacion_MDD
media_ITU l-cant_instalaciones
1 1
: 1
) N
Ejercicio o
[-nro ResultadoCasoPrueba RespCuestionarioSatisfaccion
rdescripcion Cresultado Cipo
-tiempo_ejercicio -comentarios -suma_PEOU 7
-tiempo_instalacion suma PU P
-cant_compilaciones L suma ITU 1
-motivo_instalacion — :
1
1
ResultadoltemCP *
lresultado
lrepetido? RespuestaltemSatisfaccion
l-comentarios [respuesta
1 1
ItemCP ItemSatisfaccion
-pregunta Fpregunta

llustracion 13: Diagrama de Clases para los Experimentos de MDD

Para cada cuestionario, los sujetos del experimento base registraron sus respuestas y sus datos
identificatorios en un formulario web disefiados para tal fin. Estos datos fueron luego exportados en
planillas de calculo. Sin embargo, en la replicacion los sujetos ingresaban las respuestas a los cuestio-
narios de forma manual en hojas de papel, las cuales fueron transcriptas luego por el responsable del

experimento en las planillas correspondientes.
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*  Clestionario_ Demogrdfico. Contiene las 11 preguntas que conforman el cuestionario demo-
grafico y las respuestas (en formato texto libre y multiple opcion) ingresadas por los sujetos.

*  Cuestionario_ MAM tradicional. Contiene las 16 preguntas del cuestionario de satisfaccion y
las respuestas (en formato miltiple opcién) ingresadas por los sujetos, que muestran su expe-
riencia utilizando un método de desarrollo tradicional.

*  Clestionario_ MAM _MDD. Contiene las 16 preguntas del cuestionario de satisfaccion y las
respuestas (en formato multiple opcion) ingresadas por los sujetos, que muestran su expe-
riencia utilizando MDD.

*  Clestionario_ Final. Contiene las 14 preguntas que conformaban el cuestionario final y las
respuestas (en formato multiple opcion y texto libre) ingresadas por los sujetos. Aplica sola-
mente para el caso de replicacion.

En las dos planillas “MAM?” se encuentran los datos a partir de los cuales se calcularon las tres
variables de respuesta correspondientes a la satisfaccién por estudiante y por pareja (Media PEOU,
Media PU, Media ITU). El valor de cada media por estudiante se calculé como la suma de las res-
puestas al cuestionario de satisfaccion, para las preguntas que corresponden a la variable en cuestion,
mientras que el valor de cada media por pareja era igual a la suma de las medias de los estudiantes
que la conforman.

En este experimento contamos tanto con datos cuantitativos objetivos (como ser los datos de
esfuerzo y calidad de software), como cuantitativos subjetivos (respuestas a los cuestionarios de satis-
faccion), y también datos cualitativos subjetivos (respuestas al cuestionario demografico).

Con el fin de lograr un mejor entendimiento de la realidad del experimento asi como de los da-
tos utilizados y registrados, se gener6 el diagrama de clases correspondiente que se muestran en la
Tlustracion 13. Los objetos en verde son aquellos que aplican para el caso de la replicaciéon pero no
para el base, y los objetos en amarillo son los que contienen datos particulares utilizados solamente
en la replicacion.

7.2 Fase 2: Instanciar el modelo de calidad de datos

Durante esta fase en el experimento base, se llevaron a cabo dos de las tres estrategias pro-
puestas en la metodologia: bottom-up y top-down. A partir de los datos que resultaron significativos
para los analisis, se elabor6 una lista primaria de los posibles errores que pueden tener los mismos.
En este caso, los datos significativos son aquellos utilizados para calcular las variables de respuesta
del experimento: tiempo invertido por los sujetos, resultados de la ejecucién de casos de prueba, y
respuestas a los cuestionarios de satisfaccion. Luego se mapearon los posibles errores con las métricas
de calidad que conforman el modelo. A continuacion, se evalué métrica por métrica del modelo para
identificar otros posibles errores que podrian presentarse en el experimento bajo estudio. Por ultimo
se consolidd en una tunica lista los posibles problemas de calidad sobre los datos. Esto se muestra en
las Tablas 6 y 7. Debido a que no se utilizan herramientas para el registro de datos, no se implemen-
t0 la tercera estrategia propuesta.

Se valid6 con el responsable del experimento la lista de los posibles problemas de calidad sobre
los datos, descartando aquellos que no seran considerados por no ser posible su ocurrencia, e inclu-
yendo nuevos que identifique el responsable a partir de su experiencia. Esto se realizo durante una
reunién de trabajo entre el analista de calidad y el responsable del experimento.

Durante la replicacion, se analizaron nuevamente cada una de las métricas de calidad que con-
forman el modelo, con el objetivo de identificar si existen diferencias con respecto las métricas que
fueron aplicadas para el experimento base (debido a los nuevos datos que comienzan a registrarse).
Como resultado del anélisis, se encuentra que las métricas a aplicar son las mismas en ambos casos.
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# | Métrica de Ca- . . Valor de | Agrega- . Problema de Cali- | Cant. datos
Med Objetos (tabl tribut Meétodo d dici6
Meét lidad i Me jetos (tablas y atributos) Calidad cién erodo e medicion dad con problema
B1.1 [Sesion.tiempo_sesion (nro_sesion = 1) 0,913 . Valor Sospechoso
Valor fuera de — — —— Automaético (formulas
M1 B1.2 [Sesién.tiempo sesion (nro_sesion = 2) 0,990 0,968 i Valor Sospechoso 7
rango - — = = de calculo)
B1.3 [Ejecuciéon.tiempo total 1,000
B2.1 [Sesién.tiempo sesion 1,000
B2.2 [Ejecuciéon.tiempo_total 1,000
Falta de estan- ResultadoltemCP.resultado Automatico (férmulas
M2 B2.3 1,000 0,941 8
darizacion ResultadoCasoPrueba.resultado ’ ’ de calculo)
B2.4 [RespuestaltemSatisfaccion.respuesta 1,000
B2.5 [RespuestaltemSatisfaccion.respuesta 0,706 Error en los datos
R taD afico. t
B3.1 ﬁomwcmm mU mBomwM «© Hmmwcwm . 0,615 M I (revision d Error en los datos
reguntaDemografico.pregunta S
M3 [Valor embebido & grafico.-preg 0,692 ahual trevision de 16
RespuestaDemografico.respuesta textos)
B3.2 | 0,769 Error en los datos
IPreguntaDemografico.pregunta
B5.1 mmmwos.ﬂmgﬁolmmmwoz Qﬁol%&os =1) N/E
Sesion.tiempo_sesion (nro_sesion = 2) N | »
M5 Registro con  [B5.2 [ResultadoltemCP.resultado N/E T %Ew Aoon.mMmoME
errores B5.3 [RespCuestionarioSatisfaccion.suma_PEOU 1,000 ’ ¢ valores Mmmwm racos
reales
B5.4 [RespCuestionarioSatisfaccion.suma_PU 1,000 Y
B5.5 [RespCuestionarioSatisfaccion.suma_ITU 1,000
Falta d i- M 1 ision d
M7 [ COPIE g 1 jecucion.resultado CP 1,000 | 1,000 anual (revision de
sion - formulas)
M8 [Valor nulo B8.1 [Sesién.tiempo_sesion (nro sesion = 1) 1,000 1,000 | Automatico (férmulas
B8.2 [Ejecucién.tiempo_total 1,000 de calculo)
ResultadoltemCP.resultado
B8.3 1,000
ResultadoCasoPrueba.resultado ’
B8.4 [Ejecucién.resultado_ CP 1,000
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RespCuestionarioSatisfaccion.suma_PEOU
B8.5 [Ejecucion.media PEOU 1,000
B8.6 W.omwowwmﬂmosm.iommimmmonab.mEBmed 1,000
Ejecucién.media_PU
IRespCuestionarioSatisfacciéon.suma ITU
B8.7 Ejecucion.media_ITU 1,000
Informacion . . Automaético (férmulas
M9 L B9.1 |Sesion.tiempo sesion 1,000 1,000 .
mitida - de calculo)
Par
IB10.1 [Ejecucion 1,000
IProblema
Registro faltan- Wwa ) Automatico (férmulas
M10 o B10.2 [Ejecucién 1,000 0,996 de caleulo) 1
ResultadoCasoPrueba
[Fjecucion
IB10.3 [RespCuestionarioSatisfaccion 0,987 Error en los datos
RespuestaDemografico
B11.1 [Ejecucién.resultado CP 1,000
B11.2 [RespCuestionarioSatisfaccién.suma_PEOU 1,000
Regla de inte- [B11.3 [RespCuestionarioSatisfacciéon.suma PU 1,000 Automético (frmulas
M11 gridad de domi-[B11.4 [RespCuestionarioSatisfaccion.suma_ITU 1,000 1,000 de caleulo)
nio B11.5 [Ejecucién.media  PEOU 1,000
B11.6 [Ejecucion.media_ PU 1,000
B11.7 [Ejecucion.media_ITU 1,000
Regla de inte- Automaético (formulas
M12 fgridad intra-re- [B12.1 [Sesion.tiempo sesion 0,971 0,971 . Valor Sospechoso 3
.. - de calculo)
lacion
M14 Regla de inte- [B14.1 [ResultadoltemCP.resultado 0,978 0,857 | Automaético (formulas | Error en los datos 20
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ResultadoltemCP.repetido
IResultadoCasoPrueba.resultado

Sesion.tiempo_sesion

B14.2 1,000
[Fjecucion.tiempoTotal
ResultadoItemCP.resultado de caleulo) y M |
. ) B14.3 [ResultadoltemCP.repetido 1,000 ¢ ﬁ.um:oco y Yanua
gridad inter-re- (revision de valores re-
. [ResultadoCasoPrueba.resultado .
lacion n D 7 " gistrados)
B14.4 espuesta @Eomww co-respuesta 0,538 Error en los datos
PreguntaDemogréafico.pregunta
B145 WmmwcmmﬁmUmBomwmmoo.Sm@cmmﬁm N/E
IPreguntaDemogréafico.pregunta
RespuestaDemografico.respuesta
B14.6 | 0,769 Error en los datos
[PreguntaDemografico.pregunta
B16.1 [Par, Ej ion, Probl 1,000 .
MI6 Registro dupli- wm.Hﬁ pmwov:oﬂomw ao: mEM Cuosti St 1.000 Automaético (formulas
ado B16.9 Em.\ou ar, Ejecucion, RespCuestionarioSatis- 1,000 ) de calculo)
faccion
Estructura d M 1 ision plani-| Oportunidad d
M18 structiia €e B18.1 |Conjunto de todos los datos Regular | Regular anual (revision plani pot cww acdae
datos llas de datos) mejora
I to de da- M 1 ision plani-
M19 ormato de da B19.1 |Conjunto de todos los datos Bueno Bueno anual (revisién plani
tos llas de datos)

[Facilidad de en- M 1 ision plani-| Oportunidad d
M20 act .H w e B20.1 |Conjunto de todos los datos Regular | Regular anual (revisién plani por Eﬁ ad de
tendimiento llas de datos) mejora

M 1 ision plani-| Oportunidad d
M21 Metadata B21.1 |Conjunto de todos los datos Regular | Regular anual (revisién plani por Ew ad de
llas de datos) mejora

Tabla 6: Resultado de la aplicacion de métricas de calidad sobre los datos del experimento Base MDD
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# |Meétrica de Ca- . . Valor de | Agrega- L. Problema de Cali-| Correc- | Cant. datos
Med Objetos (tabl tribut Meétodo de Medicié
Mét lidad i Me jetos (tablas y atributos) Calidad | cion rodo e Aedicion dad cion | con problema
C1.1 [Sesi6n.tiempo_sesion (nro_sesion = 1) 1,000
C1.2 [Sesion.tiempo_sesion (nro_sesion = 2) | 0,975 Valor Sospechoso | N/A
C1.3 |[Ejecucién.tiempo_total 1,000
Cl.4 [Ejercicio.ti jercici 1,000
\Valor fuera de .jmﬁowowo HvaoI&mwnEwo Automaético (férmulas
M1 C1.5 |Ejercicio.cant compilaciones 1,000 0,988 i 5
rango : — : de calculo)
C1.6 [Sesion.cant instalaciones 1,000
C1.7 |Ejercicio.tiempo _instalacion 0,950 Valor Sospechoso | N/A
Sosion. i nstalac
C1.8 m.mw\us HoawwIEm m.mﬁos 0,975 Valor Sospechoso | N/A
Sesion.cant _instalaciones
C2.1 [Sesién.tiempo sesion 1,000
C2.2  |[Ejecucién.tiempo_total 1,000
2.3 ResultadoltemCP.resultado 1,000
CasoPrueba.resultado .
[Falta de estan- - - Automatico (formulas
M2 L C2.4 [RespuestaltemSatisfaccion.respuesta 1,000 1,000 i
darizacion - - de calculo)
C2.5 [RespuestaltemSatisfaccion.respuesta 1,000
C2.6 [Ejercicio.tiempo _ejercicio 1,000
2.7 mm.mwow.wﬂmﬂwolwsv,.dm_mowow 1,000
IEjercicio.tiempo _instalacion
031 Wom@smMaqumBommeoo.Sm@cwmg 1,000 . | eviion d
reguntaDemografico.pregunta
M3 [Valor embebido & STATIco.pres 1,000 | - ommasrevision €e
3.9 RespuestaDemografico.respuesta 1.000 textos)
" |PreguntaDemogréfico.pregunta ’
M5 [Registro con o5 1 [Ejecucion.tiempo_ sesionl N/E 1,000 |Manual (comparacion
errores " [Ejecucion.tiempo _sesion2 de valores registrados
C5.2  [ResultadoltemCP.resultado N/E y reales)
C5.3  |CuestionarioSatisfaccion.suma PEOU 1,000
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C5.4  |CuestionarioSatisfaccion.suma_PU 1,000
C5.5  [CuestionarioSatisfaccion.suma_ITU 1,000
M7 [t deprect o cion.resultado CP 1000 | 1,000 | Mawual (revision de
sion - férmulas)
C8.1 |Sesion.tiempo_sesion (nro_sesion = 1) | 1,000
C8.2 [Ejecucién.tiempo_total 1,000
C8.3 ResultadoltemCP.resultado 0,825 Error en los datos| N/A
CasoPrueba.resultado
C8.4 [Ejecucion.resultado CP 1,000
M8 [Valor nulo C8.5 memﬂﬁ.vbmiomm.ﬁm?ooab.mcgm\meG 1,000 0.959 Automaético (formulas 9
[Ejecucion.media_ PEOU de calculo)
3.6 memiw\bmiomwim?gw@b.mcgmlwud 1,000
IEjecucion.media_PU
CuestionarioSatisfaccion.suma ITU
8.6 Ejecucion.media_ITU 1,000
8.7 [Ejercicio.tiempo _ ejercicio 0,850 Error en los datos| N/A
C9.1 [Sesiéon.tiempo sesion 0,900 Error en los datos | Limpieza
Ejercicio.tiempo _instalacion
MO Informacion  [C9.2 [Ejercicio.motivo_instalacion 0,500 0.800 Automaético (formulas|Error en los datos| N/A 9
omitida [Ejercicio.cant compilaciones ’ de célculo)
93 mmmwws.Smgwwlwsmﬂ&.mowos 1,000
Sesion.cant _instalaciones
MI10 [Registro faltan- Par 0,933 [Automaético (férmulas 4
te C10.1 [Ejecucion 1,000 de célculo)
Problema
C10.2 [Par 0,800 Error en los datos| N/A
IEjecucion
CasoPrueba
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[Ejecucion
C10.3 Ocmmﬂmo:maommimm\moﬁ@: 1,000
RespuestaDemografico
CuestionarioFinal
C11.1 [Ejecucion.resultado CP 1,000
C11.2 |CuestionarioSatisfaccion.suma_PEOU 1,000
Regla de inte- [C11.3 [CuestionarioSatisfaccion.suma PU 1,000 .
. . - - - = — Automatico (férmulas
M11 |gridad de domi-[C11.4 |CuestionarioSatisfaccién.suma ITU 1,000 1,000 de caleulo)
e calculo
nio C11.5 |[Ejecucion.media_ PEOU 1,000
C11.6 [Ejecucién.media PU 1,000
C11.7 [Ejecucion.media ITU 1,000
Regla de inte- Automatico (f¢ |
utomatico (féormulas
M12 jgridad intra-re- [C12.1 [Sesiéon.tiempo sesion 0,963 0,963 i Valor Sospechoso | N/A 3
B de céalculo)
lacion
M14 [Regla de inte- ResultadoItemCP.resultado 0,926 |[Automaético (férmulas 13
eridad inter-re- (C14.1 [ResultadoltemCP.repetido 0,971 de calculo) y Manual | Error en los datos | Limpieza
lacion CasoPrueba.resultado (revision de valores re-
14,9 w@os..imgwolmmmmob 1,000 gistrados)
[Ejecucion.tiempoTotal
ResultadoltemCP.resultado
C14.3 [ResultadoltemCP.repetido 1,000
CasoPrueba.resultado
144 RespuestaDemografico.respuesta 1,000
PreguntaDemogréafico.pregunta
R taD afico. t
C14.5 espuesta maomwm co-respesta 0,895 Error en los datos| N/A
PreguntaDemogréafico.pregunta
C14.6 [RespuestaDemografico.respuesta 0,842 Error en los datos| N/A

PreguntaDemografico.pregunta
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Ej ion.ti total
C14.7 ;.moc.o_.o: ) HoEwol.o m. . 0,700 Error en los datos | Limpieza
Ejercicio.tiempo _ejercicio
[Ejercicio.tiempo _ejercicio
C14.8 [Ejercicio.tiempo _instalacion 1,000
Sesion.tiempo instalacion
. . |C16.1 |Par, Ejecucion, Problema 1,000 . )
IRegistro dupli- - - - - - Automaético (formulas
M16 Sujeto, Par, Ejecucion, CuestionarioSa- 1,000 .
cado C16.2 |. l 1,000 de calculo)
tisfaccion
[Estruct d
M18 Q“Eo tra e C18.1 [Conjunto de todos los datos Regular | Regular
atos
[Formato de da- . .. .
M19 o C19.1 [Conjunto de todos los datos Regular | Regular | Manual (revision pla- | Oportunidad de
S
roclidad d nillas de calculo) mejora
acilidad de en-
M20 .. (C20.1 |Conjunto de todos los datos Regular | Regular
tendimiento
M21 Metadata C21.1 (Conjunto de todos los datos Regular | Regular

Tabla 7: Resultado de la aplicacion de métricas de calidad sobre los datos del experimento Replicacion MDD

N/E | No Ejecutada

Diferencias en métricas instanciadas entre experimento base y replicacion

Presenta un problema de calidad (resultado menor a 1,00)

No presenta un problema de calidad (resultado igual a 1,00)

Tabla 8: Referencias Tablas 6, 7y 15
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Las tablas 6 y 7 muestran cuales son las métricas de calidad que se aplicaron sobre los datos
significativos de cada experimento (base y replicacién respectivamente). Para cada métrica de cali-
dad de datos considerada, se definieron los objetos (tablas y atributos) sobre los cuales se aplicaran,
y las mediciones correspondientes. La informacion detallada de las métricas instanciadas que fueron
definidas se encuentra en el Anexo C.

De las 21 métricas de calidad que forman parte del Modelo de Calidad de Datos para Experi-
mentos en Ingenieria de Software, las mismas 16 fueron aplicadas sobre los datos de ambos experi-
mentos. Dichas métricas fueron aplicadas sobre 47 objetos particulares del dominio (ya sean celdas,
tuplas o el conjunto de datos en su totalidad) en el experimento base, y sobre 59 en la replicacion.
Las restantes 5 métricas no resultaron aplicables debido a las caracteristicas de los datos y del con-
texto bajo estudio. Por ejemplo, al considerar la métrica “Valor fuera de referencial” no se identifico
ningin dato que debiera pertenecer a un referencial determinado; o para “Registro contradictorio” no
se identificaron casos en los cuales pudieran ocurrir contradicciones entre los datos.

De forma de registrar los resultados de las mediciones de calidad de datos se incluyeron nuevas
columnas en las planillas de calculo que contienen los datos del experimento. Las celdas que presen-
taban algin problema de calidad se marcaban con un '0' en color rojo, mientras que la celdas que se
encontraban libres de errores se marcaban con un 'l' en color verde. Cada columna se identificaba
con el namero de la medicion para la cual se estaban registrando los resultados.

Se incluyé también en cada planilla de calculo una nueva hoja que contiene los resultados de
las mediciones, asi como otros valores auxiliares que resultaron necesarios para calcular las medidas.

7.2.1 Definicion de las métricas de calidad instanciadas

A continuacion se describe como se aplica cada métrica de calidad a los datos de los experi-
mentos.

La Tlustracion 14 muestra graficamente sobre qué objetos del experimento base se aplican las
diferentes métricas de calidad de datos. Como indican las referencias, cada color representa una di-
mension de calidad. La aplicaciéon de las métricas de calidad sobre los objetos de la replicacién es si-
milar, y no se presenta aqui por motivos de espacio.

Valor fuera de rango

Resulta de interés que los valores de los tiempos (primera sesion, segunda sesion y total) se en-
cuentren dentro de un rango determinado. Estos son ingresados en las planillas de forma manual. En
todos los casos, los rangos se establecen a partir de la experiencia (juicio de experto) del experimen-
tador.

Para el caso del tiempo de primera sesion y tiempo total, el rango tiene su minimo en
01:30hs., considerando que dada la complejidad de los problemas ningin par de sujetos puede haber
finalizado la implementacién en un tiempo menor. Sin embargo, los estudiantes podrian finalizar su
problema sin utilizar el tiempo disponible para la segunda sesién, por lo cual el minimo del tiempo
dedicado a esta se establece en 0.

Para los tiempos de primera y segunda sesion, el maximo es de 02:15hs. La duracion de cada
sesion es de 2 horas, y se incluye un margen de tolerancia de 15 minutos por si los estudiantes no
han finalizado la propuesta. Para el caso del tiempo total, el maximo definido seré la suma de las co-
tas superiores de las dos sesiones (04:30hs). Este rango se define de forma de tener una alerta méas
sobre los valores que se alejan del rango, y para tener méas informacion sobre lo ocurrido (por ejem-
plo, en el caso de que un tiempo de sesion se aleje del rango, pero no suceda lo mismo con el tiempo
total).
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llustracion 14: Objetos del experimento sobre los cuales se aplican las métricas de calidad de datos

En particular para la replicacion, se definieron otras mediciones sobre los nuevos datos que se
registran.

Para el caso del tiempo dedicado al ejercicio 1, ya que su alcance coincide con el problema
completo planteado para el experimento base, el rango se define igual que para el tiempo total (entre
90 y 270 minutos). No interesa medir el tiempo dedicado a los demés ejercicios, ya que no se toman
en cuenta para los analisis estadisticos del experimento.

Para el tiempo de instalaciéon, se define un rango en base a la experiencia del experimentador.
En el caso de implementacién manual, se establece el minimo en 0 y como tiempo maximo 30 minu-
tos. Se considera que una pareja no deberia dedicar mas que este tiempo en las tareas de instalacion
y configuracién inicial. En implementacion MDD, se establece un rango en funcion de la cantidad de
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instalaciones que se hayan realizado. Cada instalaciéon deberia llevar 5 minutos como minimo y 30
minutos como maximo. Un valor fuera de este rango podria estar indicando que la pareja tuvo algin
inconveniente durante la instalacion, o que este tiempo no se registrd correctamente.

Se definen rangos también sobre la cantidad de instalaciones y compilaciones. En el caso de
implementacién manual careceria de sentido que se realice mas de una compilacién cada 4 minutos,
ya que los sujetos estarian demasiado tiempo compilando (y no desarrollando). En implementacion
MDD el tiempo es de 15 minutos entre compilaciones, al ser més costosas de ejecutar se espera que
se realicen con menor frecuencia.

Falta de estandarizacion

Interesa que los valores de los tiempos de sesiones estén todos registrados en el formato
“HH:MM?”, de forma que sea posible realizar operaciones con los mismos. Para el caso del tiempo to-
tal, interesa que sea un entero, calculado como la suma de los tiempos de ambas sesiones (expresado
en minutos). En particular para la replicacion, interesa también que el tiempo dedicado al ejercicio 1
asi como el tiempo de instalacién sean valores enteros.

Se identifica ademés que los resultados de los pasos y casos de prueba deben contener alguno
de los valores {0,1} representando si el mismo fall6 o paso.

Las respuestas de los sujetos al formulario de satisfacciéon, al ser en formato miltiple opcioén,
deben contener alguno de los valores {1,2,3,4,5} representando cada una de estos las opciones de res-
puesta posibles.

Por dltimo, los datos identificatorios de los estudiantes (nombre y apellido) deben estar regis-
trados con la misma sintaxis y formato para todos los cuestionarios, de forma tal de que sea posible
identificar qué sujeto respondi6é a qué cuestionarios. Notar que no existe un identificador asociado al
estudiante.

Valor embebido

Los datos demograficos registrados por los sujetos son relevantes para conocer su experiencia,
contexto y antecedentes. Sin embargo, muchos de ellos se encuentran embebidos en un texto libre, y
por lo tanto deben procesarse caso a caso para poder ser utilizados.

Los datos embebidos son sobre la experiencia (en meses) de los sujetos para cada perfil, y los
frameworks para desarrollo web que conocen. Se consideran valores embebidos aquellos que contienen
otra informacion (ademas de los valores solicitados) en el mismo campo de texto.

Registro con errores

Se busca si existen desviaciones respecto a lo que sucedi6 realmente en cuanto a los tiempos,
los resultados de casos de prueba y en las medias de satisfaccion, intentando comparar los valores
reales con los registrados.

El tiempo de fin de cada sesion es registrado por los experimentadores observando la hora en
que las parejas suben la tltima version del programa al repositorio, por lo que podria ocurrir un
error al copiar esos datos en la planilla correspondiente.

Por otra parte, interesa que los resultados de los casos de prueba (si falla o pasa) reflejen el es-
tado real de las funcionalidades que fueron implementados por los sujetos. Puede existir una equivo-
cacion por parte del experimentador al registrar el resultado {0,1}, o que los criterios utilizados para
establecer cuando un caso falla o pasa sean diferentes para distintas parejas.

Por ultimo, interesa que las medias (PU, PEOU, ITU) para medir la satisfaccion de los sujetos
y parejas hayan sido calculadas considerando las respuestas del cuestionario que corresponden a cada
variable.
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Falta de precision

Interesa que el porcentaje obtenido a partir de los resultados de casos de prueba que resultan
exitosos por pareja se registren como un entero con dos ntumeros decimales, de forma de lograr una
mayor precision en los célculos y analisis que se realizan a partir de estos valores.

Valor nulo

Interesa conocer si existen valores nulos en el tiempo de la primera sesion y tiempo total. No-
tar que la pareja puede finalizar el problema durante la primera sesion, por lo que el tiempo de la se-
gunda podria ser nulo. En particular para la replicacion, interesa también que el tiempo del ejercicio
1 contenga algiin valor no vacio, ya que seré utilizado como base para los analisis del experimento.

Por otra parte, interesa que existan los resultados para los pasos y los casos de prueba, de for-
ma de poder calcular a partir de estos el porcentaje de casos de prueba que son exitosos por pareja.

Por tltimo, interesa que las medias (PU, PEOU, ITU) para medir la satisfaccion de los sujetos
hayan sido calculadas.

Informacion omitida

En este caso, interesa que si el tiempo de inicio y fin de sesién son no vacios, entonces el tiem-
po total por sesién haya sido calculado (y sea también no vacio), tanto para la primera como para la
segunda sesion.

En particular para la replicacion, para cada ejecuciéon manual el tiempo y motivo de instala-
cion asi como la cantidad de compilaciones por ejecucion deben ser valores no vacios. Mientas que en
cada ejecucion MDD, el tiempo y cantidad de instalaciones por sesiéon deben contener algiin valores
diferente de nulo.

Registro faltante

Para cada par de sujetos debe existir un registro de ejecucién por cada uno de los dos proble-
mas a implementar; asi como un registro de caso de prueba por cada caso definido.

Para cada sujeto debe existir un registro por cada cuestionario respondido (uno para el demo-
grafico, y uno de satisfaccion por cada uno de los 2 problemas implementados). En la replicacion
ademas debe existir un registro para el cuestionario final por cada sujeto.

Regla de integridad de dominio

Los porcentajes que corresponden a los casos de prueba exitosos por pareja deben ser valores
entre 0 y 100.

Por otra parte, se identifica que las variables de satisfaccion (PEOU, PU, ITU), dado la forma
en que son calculadas, deben pertenecer a un determinado dominio. Esto sucede tanto para las me-
dias calculadas por cada sujeto (PEOU=[6..30], PU=[8..40], ITU=[2..10]) como para cada pareja
(PEOU=[12..60], PU=[16..80], ITU=]4..20]).

Regla de integridad intra-relacion

Se considera que si una pareja de sujetos dedica menos que el tiempo disponible durante la
primera sesion, es porque logré finalizar el problema asignado en este tiempo. En caso contrario, de-
beria haber ocupado todo el tiempo de clase disponible. Se define entonces la regla de integridad que
establece que si el tiempo dedicado a la primera sesion es menor a las 2 horas que tienen disponible,
entonces durante la segunda sesién no dedican esfuerzo (o sea que el tiempo deberia ser igual a 0).

Reglas de integridad inter-relacion
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Se identifica un conjunto de reglas que deben ser satisfechas sobre los datos de tiempos y ca-

sos de prueba. Estas reglas se definen en conjunto con el responsable del experimento a partir del co-

nocimiento de la realidad bajo estudio.

El tiempo total por pareja es igual a la suma del tiempo dedicado a la primera y a la segun-
da sesion.

En la replicacion, se debe cumplir que el tiempo registrado para al ejercicio 1 sea menor o
igual al tiempo total. El tiempo total es la suma del tiempo dedicado a cada una de las dos
sesiones, y por lo tanto durante las mismas se podria trabajar en mas de un ejercicio.

En la replicacion, se debe cumplir que el tiempo que dedican a las instalaciones sea menor o
igual al tiempo del ejercicio 1. Esta regla verifica que los sujetos no hayan dedicado mas
tiempo a compilar que a programar.

Un mismo paso puede ser parte de més de un caso de prueba (se denomina un paso “repeti-
do”). Un paso “repetido” que se considere para calcular el resultado de un caso de prueba, no
debe ser considerado para calcular el resultado de otros casos de prueba en los cuales se in-
cluya.

El resultado de un caso de prueba es 1 (pasa) si y solo si el resultado de todos los pasos que
lo conforman es 1 (pasa), sin considerar los repetidos. En caso contrario, si existe al menos
un paso del caso de prueba cuyo resultado sea 0 (falla), entonces el resultado del caso de
prueba es 0 (falla).

Con respecto al cuestionario demografico, existen preguntas que estan relacionadas y por lo

tanto las respuestas de los sujetos deberfa ser consistente. Se definen tres reglas:

Si como respuesta a la pregunta 1 se indica que no se posee experiencia en el desarrollo de
software en empresas TIC, entonces la respuesta a la pregunta 2 (que solicita indicar perfil
desemperfiado y tiempo) deberia ser vacia.

El tiempo que se indica como respuesta a la pregunta 1 (experiencia en el desarrollo de so-
ftware en empresas TIC) deberia ser igual a la suma de los tiempos por perfil que son indica-
dos en la respuesta a la pregunta 2.

Si como respuesta a la pregunta 10 se indica que no se posee experiencia previa en el desa-
rrollo de aplicaciones Web, entonces la respuesta a la pregunta 11 (frameworks para desarro-

llo web que dominan) deberia ser vacia.

Registro duplicado

A cada par de sujetos se le asigna un problema a resolver (Fotografico o Electricidad), utili-

zando un método de desarrollo determinado (manual o MDD). De acuerdo a como fue disefiado el

experimento, el criterio de duplicacion definido establece que la misma pareja no debe implemente el

mismo problema mas de una vez con diferentes métodos.

Por otra parte, cada sujeto debe responder un tnico cuestionario de satisfaccion por cada pro-

blema a implementar con un método de desarrollo dado.

Estructura de datos

Debido a que no existen restricciones definidas ni documentadas explicitamente sobre los da-

tos, ni son controladas en las planillas de célculo, las restricciones que son identificadas junto con los

experimentadores son incluidas como reglas de consistencia.

Por otra parte, se analiza si la estructura de las planillas de cédlculo utilizadas para almacenar

los datos resulta adecuada para la realidad bajo estudio.

Formato de datos
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Se analiza si se utiliza el mismo formato para representar los mismos datos en las planillas de
calculo que almacenan los datos, asi como entre las hojas de una misma planilla.

Facilidad de entendimiento

Para evaluar si los datos son entendibles por alguien ajeno al experimento, el analista de cali-
dad analiza las planillas de calculo y verifica si comprende el significado de los datos almacenados.

Metadata

Debido a que no se define ni documenta el esquema conceptual para los datos, el mismo fue
generado como parte del trabajo de calidad en colaboracion con el experimentador, para lograr un
mejor entendimiento de la realidad bajo estudio.

Ademas, se evalia si las planillas de calculo contienen metadata e informacion de trazabilidad.

7.3 Fase 3: Evaluar la calidad de los datos

En las Tablas 6 y 7 se muestra el resultado obtenido luego de la aplicaciéon de cada métrica de
calidad sobre los datos de los experimentos (base y replicacion respectivamente). A partir de la medi-
da obtenida (valor de calidad), es posible identificar cuéles son los problemas de calidad que estan
presentes en los datos.

Las mediciones se identifican con la siguiente nomenclatura:

<id_ expe><id_métrica>".'<id_medicion>.

Por ejemplo, la medicién “Valor Fuera de Rango” sobre el objeto “tiempo_ total”, se identifica
en el caso base como B1.3, y en la replicacién como C1.3.

En el experimento base se ejecutan 47 mediciones sobre cada uno de los objetos del dominio
definidos en la fase anterior, mientras que en la replicacién se ejecutan 59 mediciones. Del total de
mediciones ejecutadas:

* El 68% (32 mediciones) se realizan de forma automaética en el caso base y 75% (44 medicio-
nes) en la replicaciéon, mediante el uso de férmulas de calculo.

* El 26% (12 mediciones) se realizan de forma manual en el caso base y 22% (13 mediciones)
en la replicacién, por no ser posible o necesaria su automatizacion. En todos los casos corres-
ponden a revisiones o verificaciones manuales sobre las planillas que contienen los datos.
Como parte de estas mediciones, se incluyen las 4 referentes a la Representacion e Interpre-
tabilidad de los datos.

*  Las mediciones correspondientes al restante 6% (3 mediciones) y 3% (2 mediciones) respecti-
vamente, son aquellas que no es posible su ejecucion, ya sea porque corresponden a medicio-
nes manuales con alto costo (esfuerzo) de implementacion asociado, o que por su relacion
costo/beneficio no amerita realizarlas. Esto sucede en ambos experimentos para el caso de
Registro con errores (mediciones B-C5.1 y B-C5.2), y en el caso base para Reglas de integri-
dad inter-relacion (medicion B14.5).

Como resultado se encuentra que la medida obtenida es menor a 1,00 o 'Regular' para 13 de
las 47 mediciones ejecutadas en el caso base y para 17 de las 59 en la replicacién, indicando la pre-
sencia de un problema de calidad en los datos. Estas mediciones corresponden a 9 métricas de cali-
dad diferentes en el primer caso, y a 10 en el segundo. Se analizan los resultados obtenidos y se iden-
tifican los datos que contienen algtin problema de calidad, clasificindose como sigue.
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7.3.1 Errores en los datos identificados en el experimento base

A partir de la ejecucion de 7 de las 13 mediciones se identifican datos erroneos. Se detalla cada
caso a continuacion.

Falta de estandarizacion: errores sintacticos en nombres y apellidos de los sujetos
(medicion B2.5)

Se identifican 8 registros de respuestas al cuestionario de satisfaccién que contienen nombres y
apellidos que no fueron ingresados siguiendo el mismo formato ni sintaxis.
Los casos identificados son los siguientes:
*  Nombres y apellidos registrados en celdas intercambiadas (1 registro).
* Inclusién de primer apellido en algunas casos y segundo apellido en otros (3 registros).
*  Errores de sintaxis, incluyendo falta de tildes y letras trabucadas (3 registros).
e Hay 1 registro que coincide con el resultado de la medicién de “Registro faltante”.
Si se requiere identificar las respuestas de un sujeto para ambos cuestionarios, seria necesario
llevar a cabo una correccion manual de los datos, o incluir un identificador de sujeto.

Valor embebido: informacién sobre la experiencia de los sujetos embebida en las res-
puestas al cuestionario demografico (mediciones B3.1 y B3.2)

Se identifican 10 registros que contienen datos sobre la experiencia de los sujetos (perfiles en
los que han trabajado y tiempo) embebidos en un texto libre. Esto dificulta conocer informacion
como el tiempo de experiencia que tienen los sujetos por cada perfil.

Por otra parte, se identifican 6 registros de respuesta al cuestionario demografico que contie-
nen datos referentes al conocimiento previo de los sujetos (frameworks de desarrollo que dominan)
también embebidos en un texto libre. Esto dificulta conocer informacion como el framework para de-
sarrollo de aplicaciones web mas conocido por los sujetos. Hay 4 sujetos que han ingresado valores
embebidos en ambas respuestas.

Si se requiere manipular los datos de forma automaética, seria necesario separar los valores en
celdas diferentes. Si la cantidad de sujetos fuese mayor, el esfuerzo asociado al andlisis manual de es-
tos datos se veria incrementado de forma significativa.

Reglas de integridad inter-relacion: incumplimiento de reglas de consistencia sobre
las respuestas al cuestionario demografico (mediciones B14.4 y B14.6)

Se identifican 12 registros en los cuales los sujetos indican no tener experiencia en el desarrollo
software en empresas TIC, y sin embargo ingresan el perfil y/o tiempo en los que trabajaron.

Hay 6 registros de respuestas al cuestionario demografico en los cuales los sujetos indican nun-
ca haber desarrollado una aplicaciéon web, y sin embargo detallan qué frameworks para desarrollo
web dominan. Hay 5 sujetos que han ingresado inconsistencias en ambas respuestas.

Un motivo por el cual suceden estas inconsistencias puede ser el hecho de que todas las pre-
guntas son obligatorias, por lo cual no era posible dejar ninguna sin respuesta. Debido a que son po-
cos sujetos, los experimentadores optaron por incluir preguntas abiertas y obligatorias, con respues-
tas que contienen texto libre, y luego analizar los datos manualmente.

Se identifican ademé&s otros dos casos que fueron tratados por el responsable del experimento
de manera previa al andlisis de la calidad, estos son:

Registro faltante: inexistencia de respuesta al segundo cuestionario de satisfaccion
(medicion B10.3)
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Se identifica que para un estudiante no existe el registro de su respuesta al segundo cuestiona-
rio de satisfaccion (caso de implementacion MDD). Se consulté con el responsable del experimento
indicando que el motivo es que el estudiante abandoné el curso en ese momento.

Para calcular las variables de satisfaccion de la pareja a la cual pertenecia ese estudiante, los
experimentadores consideran dos veces los datos de su compaiiero (suponiendo que el estudiante que
abandon6 habria respondido de igual o similar forma que su pareja). No se descartan el resto de los
datos que son ingresados por el estudiante que abandona el curso, sino que sus respuestas al cuestio-
nario demografico y al primer cuestionario de satisfaccion (implementacion tradicional) son conside-
radas para los analisis. Los experimentadores asumen que este hecho no tiene impacto en los datos
de tiempos ni en los resultados de los casos de prueba de la pareja.

Reglas de integridad inter-relacion: incumplimiento de reglas de consistencia asocia-

das a los resultados de pasos y casos de prueba (medicion B14.1)

Se identifican 2 registros de casos de prueba en los cuales existe un paso que falla (su resulta-
do es igual a 0), y sin embargo el caso de prueba es exitoso (su resultado es igual a 1). En ambos ca-
sos el paso que falla es "Introducir un id".

Se consulta con el responsable del experimento y se indica que ese paso no fue considerado
para calcular el resultado final de los casos de prueba. Por lo tanto, no corresponde a un error en los
datos y no requiere ser corregido. Notar que esto no estd documentado ni indicado mediante metada-
ta en la planilla de célculo.

7.3.2 Errores en los datos identificados en la replicaciéon

Como resultado de la ejecucion de 9 de las 17 mediciones se identifican datos erréneos. Se de-
talla cada caso a continuacién.

Valor nulo: en los pasos de casos de prueba y tiempo del primer ejercicio (mediciones
C8.3 y C8.7)

Se identifican 6 registros con valores nulos en los pasos de los casos de prueba. Se consulta con
el responsable del experimento, indicando que corresponden a funcionalidades que no fueron imple-
mentadas y por lo tanto tampoco fueron probadas.

Por otra parte, se identifican 3 casos en los cuales existe el tiempo del primer ejercicio en mi-
nutos, pero este tiempo no fue registrado en formato HH:MM. Esto hace dudar sobre la forma en
que se obtuvo este dato. Se consulta con el responsable del experimento, indicando que en estos ca-
sos los equipos no han terminado con la implementaciéon del primer ejercicio, por lo que se registra
como tiempo total las 4 horas (240 minutos) de clase completas.

Informacion omitida: sobre los tiempos de sesion, y sobre los datos de instalaciones y

compilaciones (mediciones C9.1 y 9.2)

Se identifican 4 registros (ejecucion manual) en los que se ingresa la hora de inicio y fin de la
sesion, pero no se calcula el tiempo dedicado en dicha sesion. Esto impacta directamente en el calcu-
lo de la variable de respuesta esfuerzo, ya que el tiempo total para el problema solo considera el
tiempo de una sesiéon y no de ambas. El motivo de la existencia de este error es que se omitio realizar
el calculo del tiempo de la sesion por parte del experimentador, y por lo tanto requiere ser corregido.

Por otra parte, se identifica que para 5 de las 10 parejas se omite el ingreso de algunos de los
datos correspondientes a la instalacién y compilaciéon (tiempo, motivo y/o cantidad de instalaciones).
En principio estos datos no seran utilizados para los analisis del experimento.



Carolina Valverde| 98

Registro faltante: de casos de prueba (medicion C10.2)

Se identifican 4 casos para los cuales no existen los registros de resultados de casos de prueba.
Todos ellos coinciden con alguno de los casos identificados para la medicion C8.3 de Valor Nulo. La
omision de registros de casos de prueba se debe también a que las funcionalidades no fueron imple-
mentadas, y por lo tanto no se ejecutan esos casos de prueba.

Regla de integridad inter-relacién: incumplimiento de reglas de consistencia sobre los

resultados de pasos y casos de prueba, tiempos, y respuestas al cuestionario demografico
(mediciones C14.1, C14.5, C14.6 y C14.7)

Se identifican 13 registros que no satisfacen alguna de las reglas planteadas.

En la medicién C14.1, hay 2 casos en los que se registra el resultado del caso de prueba, pero
no existen los resultados de los pasos que lo conforman. Esto hace dudar sobre la forma en la que se
obtiene el resultado del caso de prueba (sin conocer los resultados de sus pasos). El motivo de la
existencia de este error es que las funcionalidades correspondientes a esos casos de prueba no fueron
implementados, por lo tanto el resultado deberia ser vacio o ‘0’ (dependiendo de la convencién que se
tome para funcionalidades no implementadas). Este error impacta directamente en el calculo de la
variables de respuesta calidad de software, por lo que debe ser atendido.

Para la medicion C14.7, hay 6 pares de sujetos (ejecucion manual) para los cuales el tiempo
del primer ejercicio es mayor que el tiempo total. Hay 4 de los 6 casos que coinciden con los en-
contrados en la medicion C9.1. Ademas, para 3 de los 6 casos sucede que, dado que no llegan a finali-
zar la implementacion del ejercicio, se toma como convencién el ingreso de la méxima cantidad de
minutos de una sesion (240 = 4 horas). Sin embargo, los sujetos registran igualmente la hora de fina-
lizacion de las sesiones. Mientras que el tiempo total es calculado en base a los datos registrados por
los sujetos, el tiempo del ejercicio 1 se registra por convencién como 240 minutos, dando lugar a la
inconsistencia detectada. Este error impacta directamente en el calculo de la variables de respuesta
esfuerzo, por lo que debe ser atendido.

Las mediciones C14.5 y C14.6 refieren a datos demograficos ingresados por los sujetos. En la
primera medicion se identifican dos casos en los cuales la cantidad total de meses de experiencia no
es igual a la suma de los meses de experiencia considerando los diferentes perfiles. En la segunda me-
dicion hay tres casos en los cuales se dice tener experiencia en desarrollo web pero no se indica el fra-
mework de desarrollo web conocido; o viceversa.

7.3.3 Valores sospechosos identificados en el experimento base

A partir de la ejecucion de 3 mediciones se detecta la presencia de 10 valores sospechosos en
los datos, los cuales fueron analizados de manera separada junto con el responsable del experimento.
Entre los problemas identificados se incluyen:

Valor fuera de rango: en los tiempos de primera y segunda sesiéon (mediciones B1.1 y
B1.2)

Como resultado de la mediciéon se obtienen 7 registros de sesiones cuyos valores en los tiempos
caen fuera del rango considerado como valido: 6 corresponden al tiempo de primera sesion, y 1 al
tiempo de segunda sesion. Notar que no se identifican valores fuera de rango en el tiempo total.

Como se observa en la Tabla 9, en 6 de los 7 casos los valores se exceden por menos de 15 mi-
nutos del rango definido, lo cual se considera un margen de tolerancia aceptable. Podrian ocurrir re-
trasos o contratiempos que ocasionen que los sujetos dediquen unos minutos mas de clase para finali-
zar los ejercicios planteados.
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Sin embargo, hay un caso que llama la atenciéon ya que el tiempo de la primera sesion excede
en casi 2 horas la cota superior. El experimentador supone que los sujetos no podrian asistir a la se-
gunda sesiéon ya que soélo dedican 13 minutos en esta, por lo cual invierten la mayor parte del esfuer-
zo durante la primera. No existen notas ni registro sobre lo sucedido. De todas maneras el tiempo to-
tal para esta pareja se sittia dentro del rango considerado valido (04:27).

Id Pareja Ejecucion Tiempo Valor (HH:MM) Diferencia (minutos)
1 Manual Primera Sesion 02:18 3
2 Manual Primera Sesion 02:28 13
7 Manual Primera Sesion 04:14 119
8 Manual Primera Sesion 02:18 3
8 MDD Primera Sesiéon 02:16 1
11 MDD Primera Sesion 02:16 1
2 MDD Segunda Sesion 02:20 5

Tabla 9: Tiempos de sesiones fuera de rango

Regla de integridad intra-relacion: reglas de consistencia sobre tiempos de sesiones
(medicion B12.1)

Se obtienen 3 registros de sesiones que no cumplen con la regla especificada.

Como se observa en la Tabla 10, en todos los casos el tiempo de la primera sesién no es mas
que 15 minutos inferior que la cota planteada, lo cual se considera un margen de tolerancia acepta-
ble. Podria ocurrir que los sujetos finalicen unos minutos antes que las 2 horas disponibles, por ejem-
plo si el tiempo de compilacién fuera mayor al tiempo de clase restante.

Id Pareja Ejecucion Tiempo lera. Sesion | Tiempo 2da. Sesién |Diferencia (minutos)
13 Manual 01:49 00:59 11
3 MDD 01:59 01:37 1
7 MDD 01:48 09:49 12

Tabla 10: Tiempos de sesiones que no cumplen con la regla de integridad intra-relacion
7.3.4 Valores sospechosos identificados en la replicaciéon

A partir de la ejecucion de 4 mediciones se identifica la presencia de 8 valores sospechosos. En-
tre los problemas identificados se incluyen:

Valor fuera de rango: en los tiempos de segunda sesion y de instalacion (mediciones
C1.2, C1.7 y C1.8)

Como resultado de la mediciéon se obtienen 5 registros cuyos valores en los tiempos caen fuera
de los rangos considerados como vélidos.

Hay 2 casos en el tiempo de la segunda sesiéon y 1 en el tiempo de instalacion que se exceden
en menos de 15 minutos, lo cual se considera un margen de tolerancia aceptado.

Hay 2 casos para los cuales el tiempo por instalaciéon es menor que el minimo definido (menos
de 1 minuto por cada instalacion), lo cual se considera un margen de tolerancia aceptado.

Regla de integridad intra-relacién: regla de consistencia sobre tiempos de sesiones
(medicion C12.1)
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Hay 3 casos para los cuales el tiempo de la primera sesién no es mas que 10 minutos inferior
que la cota planteada, lo cual se considera un margen de tolerancia aceptado.

Se revisan todos los casos de valores sospechosos junto con el responsable del experimento, y
no se identifica ninguno que pueda ser corregido.

7.3.5 Oportunidades de mejora

Se identifican propuestas de mejora a considerar sobre las 4 mediciones correspondientes a las
métricas de calidad que refieren al conjunto de datos completo.

Estructura de datos (mediciéon B-C18.1)

Los datos se registran en planillas de calculo, en un formato que se considera adecuado y con-
sistente para la realidad que es representada, considerando la baja cantidad y complejidad de los da-
tos. Sin embargo, la definiciéon e implementaciéon de un esquema de base de datos podria prevenir la
ocurrencia de algunos de los problemas de calidad encontrados (tales como valores fuera de rango, no
estandarizados o inconsistentes), mediante la definicién de reglas y restricciones sobre los datos.

Formato de datos (medicion C19.1), aplica solamente para la replicacion

En general las planillas utilizadas y las diferentes hojas que las componen conservan el mismo
formato para registrar los mismos datos. Sin embargo, hay algunos datos (sobre tiempos, compilacio-
nes) que se registran de forma diferente segiin sea implementaciéon manual o MDD.

Se recomienda utilizar el mismo formato para representar los mismos datos, de forma de con-
tribuir a la comprensiéon de los mismos.

Facilidad de entendimiento (medicién B-C20.1)

Fue necesario consultar al experimentador para poder interpretar el significado de ciertos da-
tos registrados en las planillas. Algunos ejemplos: no esta claramente identificada la lista de sujetos
que participaron del experimento (en el caso base uno abandoné el curso pero no esta especificado);
los pasos de casos de prueba tienen sombras de diferentes colores pero se desconoce su significado.

Se recomienda utilizar referencias para que sea posible facilitar el entendimiento de los datos.

Metadata (mediciéon B-C21.1)

No se registra metadata sobre la historia, origen o trazabilidad de los datos. A modo de ejem-
plo, no se identifica quién registré cada dato (sujeto o experimentador) ni de qué forma (directamen-
te en las planillas o mediante formulario web).

7.3.6 Fase 4: Ejecutar acciones correctivas sobre los datos

Se analiza en conjunto con el responsable del experimento si para los problemas de calidad
identificados es posible aplicar acciones de correccion. El analisis detallado de estos casos se encuen-
tra en el Anexo C.

Para el caso de los errores en los datos presentes en el experimento base, no se identifican po-
sibles correcciones o limpiezas a aplicar. Estos errores suceden sobre datos que no tienen un impacto
significativo en los resultados. Corresponden a datos registrados por los estudiantes (respuestas a los
cuestionarios demografico y de satisfaccion). El responsable del experimento puede realizar una de-
puracion manual sobre estos datos previo a su anélisis sin mayor esfuerzo, debido a la baja cantidad
de datos.

Sin embargo, en la replicacién se comprueba que 3 de los 9 casos con errores en los datos de-
ben ser corregidos. Los otros 6 casos son revisados con el responsable del experimento y no se identi-
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fican formas de correccién posible ya que no conoce la informacion real. Notar que todos los casos de
error corresponden a datos que son registrados o calculados por parte del experimentador, y se deta-
llan a continuacién.

Informacion omitida referente al tiempo de segunda sesién (medicién C9.1)

La correccion consiste en realizar los calculos faltantes. Se actualiza el valor del tiempo de se-
gunda sesion (calculado como la diferencia entre la hora de fin e inicio de la sesion) y del tiempo to-
tal (calculado como la suma de tiempos de primera y segunda sesion). Esto se debe implementar de
forma manual para las parejas 2, 3, 4 y 5, como se muestra en la Tabla 11.

Id Pareja Antes correccion Después correccion
Tiempo 2da. Sesion Tiempo Total Tiempo 2da. Sesiéon Tiempo Total
2 NULL 02:00 02:03 04:03
3 NULL 02:03 01:58 04:01
4 NULL 02:00 02:00 04:00
5 NULL 01:58 02:01 03:59

Tabla 11: Correcciones para la medicion C9.1

Regla de integridad inter-relacion sobre el resultado de pasos y casos de prueba (me-
dicion C14.1)

La forma de corregir este error consiste en sustituir los valores de los resultados de casos de
prueba por '0', y realizar nuevamente los célculos de porcentajes de casos de prueba exitosos.

Como se muestra en la Tabla 12, la correccion aplicada sobre la pareja 10 impacta en el resul-
tado obtenido (ya que su resultado era 'l' en vez de '0'), mientras que en la pareja 8 se mantiene
igual.

Id Pareja| Caso de Prueba (CP) Antes correccion Después correccion
Resultado CP | % CP exitosos | Resultado CP | % CP exitosos
10 Aprobar Solicitudes 1 25 0 0
8 Promocionar Fotografico 0 75 0 75

Tabla 12: Correcciones para la medicion C14.1

Regla de integridad inter-relacion sobre el tiempo del primer ejercicio (medicién
C14.7)

Hay 4 de los 6 casos que coinciden con los encontrados en la medicion C9.1, por lo tanto son
corregidos al realizar la limpieza antes propuesta. Para 3 casos es necesario ademéas sustituir el valor
del tiempo del ejercicio 1 (ingresado por convencioén) por el valor del tiempo total (que refleja de me-
jor manera la realidad por ser el registrado por los propios sujetos). Esto se ejecuta en forma manual
para las parejas 5, 6 y 10, como se muestra en la Tabla 13.
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Id Pareja Después de correccion C9.1 Después correccion C14.7
Tiempo 1* Ejercicio Tiempo Total Tiempo 1* Ejercicio Tiempo Total
2 180 243 180 243
3 240 241 240 241
at 150 240 150 240
5 240 239 239 239
6 240 237 237 237
10 240 237 237 237

Tabla 13: Correcciones para la medicion C14.7

Para el caso de los valores sospechosos, debido a que no existen fuentes de datos sobre las cua-
les se pueda comparar el valor registrado con el real, no es posible asegurar la existencia de un error
ni aplicar correcciones en ninguna de las dos ejecuciones.

Se proponen actividades de prevencion para todos los casos en los que se identifica la presencia
de un problema de calidad, que podrian ser incorporadas para futuras replicaciones del experimento
para contribuir en la mejora de su calidad.

7.4 Analisis y discusiéon

En este trabajo se aplica la metodologia definida y se instancia el modelo de calidad propuesto
en dos ejecuciones de un experimento, persiguiendo dos propoésitos especificos. Por un lado, se busca
conocer, analizar y mejorar la calidad de los datos del experimento bajo estudio. Por otra lado, se
busca evaluar si el modelo y la metodologia de calidad de datos propuestos son aplicables a este ex-
perimento en particular, y asi obtener retroalimentaciéon para continuar con el ciclo de ajustes y me-
joras al modelo.

Tanto la metodologia de trabajo como el modelo de calidad propuestos fueron aplicados sin di-
ficultades en ambos experimentos. Contar con la disposicién del responsable del experimento para las
validaciones y evacuar las dudas que fueron surgiendo, fue fundamental para llevar a cabo el trabajo
de forma exitosa, logrando el cumplimiento de los objetivos establecidos. La aplicacion de la metodo-
logia y modelo de calidad resulté mas simple y requiri6 menos esfuerzo en la replicacion, debido a
que el disefio experimental, el contexto y los datos ya eran conocidos.

Varios de los problemas de calidad encontrados podrian ser facilmente identificados y corregi-
dos de manera manual, principalmente debido a la baja cantidad de sujetos y datos existentes. Sin
embargo entendemos que si se detectara la presencia de algunos de estos problemas sobre una mayor
cantidad de datos o en datos de mayor complejidad, probablemente tendrian un impacto importante
en los resultados del experimento. Ademas, en esos casos, algunas de las correcciones planteadas de
forma manual debieran ser automatizadas para poder llevarse a cabo.

Como la mayoria de los datos son registrados por los propios responsables del experimento, su
ingreso se realiza de forma mas controlada y no resulta sorprendente que se cometa una menor canti-
dad de errores sobre los datos. Los responsables del experimento son los primeros interesados en que
los datos obtenidos reflejen lo mas fielmente posible la realidad, y por lo cual suelen ser sumamente
cuidadosos al momento de registrarlos.

Como resultado de la aplicacién del modelo de calidad se encontraron problemas de calidad
sobre los datos de ambos experimentos. En el caso base no se identificaron posibles limpiezas a apli-
car sobre los mismos. Uno de los motivos por los cuales no se identificaron errores en los datos que
requieran ser corregidos puede deberse a la baja cantidad de sujetos participantes, y a la baja canti-
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dad y complejidad de los datos. De hecho, a partir de la aplicaciéon del modelo de calidad sobre los
datos de otros experimentos (presentados en el Capitulo 8), se observa que si se identifican proble-
mas de calidad que requieren correccion. Ademas, muchos de los errores identificados ocurren sobre
los datos demograficos de los sujetos que no son utilizados para realizar los anélisis estadisticos. A
pesar de que es importante analizar y conocer la calidad también de estos datos, se deberia evaluar
si el esfuerzo (manual) que se debe invertir en su correccién permite obtener un beneficio acorde.

En la replicacién, sin embargo, se realizaron limpiezas para corregir algunos de los errores
identificados sobre los datos. Debido a que los errores ocurren sobre datos que son significativos para
los analisis (tiempos y resultados de casos de prueba), su correccion podria impactar en los resulta-
dos del experimento. Es posible aplicar correcciones para 3 de los 9 casos en que se identifican erro-
res en los datos. En todos los casos las correcciones se realizan de forma manual, ya que la cantidad
de datos involucrada es baja.

Con respecto a los valores sospechosos no fue posible conocer el valor real en ninguno de los
dos casos, por lo tanto no se aplicaron correcciones.

También es importante considerar el momento en el cual se lleva a cabo el anélisis de la cali-
dad de los datos. Mientras que en el caso base se realiza de forma posterior a la obtenciéon de los re-
sultados del experimento, en la replicacion se realiza antes. Segun la metodologia propuesta, la apli-
cacion del modelo de calidad sobre los datos de experimentos debiera llevarse a cabo antes de reali-
zar el analisis estadistico, de forma tal de poder corregir los errores identificados y ejecutar los anali-
sis con los datos “limpios”. Este podria ser un motivo por el que se encuentren errores en la replica-
cién que no se presentan en el experimento base. Al ejecutar los analisis, dada que es una baja canti-
dad de datos, los mismos experimentadores podrian identificar ciertos errores en los datos de forma
manual y realizar las correcciones en el mismo momento. De hecho, esto sucede en el experimento
base para las mediciones B10.3 y B14.1, como se detalla en la seccién anterior. Sin embargo, este
analisis ad-hoc no se aplica de manera sistemética y por lo tanto no resulta repetible en caso que se
quiera volver a aplicar sobre los datos de otro experimento. Ademas, al no tener en cuenta un con-
junto de métricas predefinidas basadas en los conceptos de Calidad de Datos, es probable que mu-
chos aspectos de calidad se estén dejando por fuera del anélisis. En resumen, esta forma de proceder
ad hoc no permite asegurar que los errores sean necesariamente identificados y corregidos, ya que de-
pende de quién esté analizando los datos (sus conocimientos y habilidades), asi como la cantidad y
complejidad de los mismos. La aplicacién del modelo de calidad y la metodologia propuesta permite
que se siga una forma de trabajo sistematica, disciplinada y estructurada en las diferentes experien-
cias empiricas, que maximiza la probabilidad de encontrar problemas de calidad sobre los datos que
seran luego corregidos.

A partir de los resultados obtenidos se observa que la métrica de calidad para la cual se obtie-
ne el menor valor de calidad en el experimento base corresponde a datos ingresados por los propios
estudiantes. Resulta llamativo considerando que los datos registrados por los sujetos son sélo los co-
rrespondientes a los cuestionarios (demogréfico y satisfaccion), una proporcion bastante menor en re-
lacion a la cantidad de datos totales que se recolectan. Sin embargo, en la replicacién la métrica con
menor valor de calidad corresponde a la omision de un célculo por parte del experimentador (tiempo
de segunda sesion). En este caso, las respuestas de los sujetos a los cuestionarios demograficos son
“pre-procesadas” por el experimentador al copiarlas manualmente a las planillas (no se exportan des-
de el formulario web), por lo cual algunos errores de calidad podrian ser detectados y corregidos en
ese momento. En la replicaciéon existe ademéas una mayor cantidad de datos que son registrados por
los sujetos. Se puede ver que sobre alguno de estos nuevos datos (tiempos, informacion sobre compi-
laciones e instalaciones) se identifican también problemas de calidad.
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También es de notar que el hecho de que los datos se registren y almacenen en planillas de cal-
culo y no en una base de datos relacional, puede dificultar el analisis no solo de su calidad sino tam-
bién de los calculos que se realicen a partir de los mismos. Esto sucede en muchos experimentos en
los cuales la cantidad de datos registrados y la complejidad de la realidad no amerita el diseno y
construccion de una base de datos relacional. Sin embargo, podria ser una causante de errores de ca-
lidad al dificultar la correcta interpretacion de los datos registrados y las nomenclaturas utilizadas, el
entendimiento de las referencias entre los propios datos, la falta de metadata, la falta de controles
(ya sea durante el ingreso o andlisis de los datos), etc. En particular, a rafz de esta aplicacion parti-
cular se introdujeron nuevas métricas al modelo de calidad de datos (asociadas a las dimensiones de
representacion e interpretabilidad) que no habian sido consideradas antes.

Por otra parte, existen algunas oportunidades de mejora que fueron planteadas para el experi-
mento base que son aplicadas sobre la replicacién como iniciativa del propio experimentador (de ma-
nera previa e independiente al analisis de calidad). La aplicacion de estas propuestas impacta en una
mejora significativa en los resultados de las mediciones relacionadas a las mismas, sobre todo las re-
ferentes al cuestionario demografico. De esta forma, se observa que si las actividades de prevenciéon
son consideradas y aplicadas, podrian existir mejoras en la calidad de los datos que se analizan y por
lo tanto, mejorar la confianza y calidad de los resultados que se obtienen.

Result6 interesante poder aplicar el modelo y métricas de calidad sobre los datos de dos ejecu-
ciones que corresponden al mismo experimento. De esta forma, resultd posible instanciar las mismas
métricas sobre los datos de diferentes casos, realizando las adaptaciones y ajustes correspondientes
(como sucedi6 en el caso de la replicacion). Si pensamos en una generalizacion del modelo y métricas
de calidad, donde se busca la aplicaciéon de las métricas propuestas sobre los datos de otros experi-
mentos, podemos considerar que de la misma manera se podrian adecuar estas métricas a otros datos
y otra realidad. También nos hace pensar que la calidad de los datos es dependiente de la propia eje-
cuciéon y no del disefio del experimento ni de los experimentadores, ya que para dos ejecuciones dife-
rentes del mismo experimento los resultados de calidad obtenidos fueron diferentes.

La Tabla 14 muestra cuél fue el esfuerzo invertido (en horas) por cada participante (Analista
en Calidad de Datos y Responsable del Experimento) en cada fase de la metodologia, por cada expe-
rimento. El analista de calidad invierte un 89% y 85% del esfuerzo total en cada experimento respec-
tivamente, participando durante todo el ciclo y con mayor dedicaciéon debido a las actividades que
realiza. El esfuerzo (bajo) que se invierte en aplicar la metodologia de trabajo propuesta se debe
principalmente a la baja cantidad y complejidad de los datos.

En el experimento base, las horas dedicadas a las primeras fases se vieron incrementadas por
la falta de entendimiento y dificultad en la interpretacion de ciertos datos registrados en las planillas
de céalculo. También se trabajo durante estas etapas en la elaboracién del modelo conceptual de for-
ma de entender de mejor manera la realidad y los datos. Sin embargo, durante la replicaciéon el es-
fuerzo dedicado a las primeras dos fases se vio reducido significativamente, debido a que ya se conta-
ba con el conocimiento requerido.

La fase de evaluaciéon de la calidad de datos fue la que requirié mayor esfuerzo en ambos ca-
sos, ya que es cuando se implementan las mediciones definidas. La reutilizacion de las féormulas de
calculo usadas para el caso base, disminuye el esfuerzo dedicado en la replicacion durante esta fase.

Debido a que no se identificaron errores sobre los datos que deban ser corregidos en el caso
base, la tltima fase es la que requiri6 menor esfuerzo. En la replicacion, sin embargo, se identifican
errores sobre los datos que deben ser corregidos, por lo cual se incrementa el esfuerzo. Por otra parte,
varias de las acciones de mejora que podrian aplicarse para futuras replicaciones del experimento co-
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inciden con las planteadas para el experimento base, lo cual disminuye el esfuerzo dedicado en esta

actividad.
Esfuerzo (horas) — Exp. Base | Esfuerzo (horas) — Replicacién
Fase de la Metodologia Analista Cali- | Responsable | Analista Cali- | Responsable
dad Datos Experimento | dad Datos Experimento
G imiento del i-
enerar conocimiento del experi 96 . 6 4
1 | mento
Instanciar el modelo de calidad
nstanciar el modelo de calida o7 9 16 9
2 | de datos
3 | Evaluar la calidad de los datos 42 2 32 2
Ejecutar acciones correctivas so-
16 3 11 4
4 | bre los datos
111 14 65 12
TOTAL
125 77

Tabla 14: Esfuerzo dedicado por fase en los Experimentos MDD-UPV

En la Tabla 15 se muestra, a modo de resumen, la comparacion entre los resultados obtenidos
mediante la aplicacion del modelo de calidad a ambos experimentos de MDD-UPV (base y replica-

cion).
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L. Expe [Expe Re-| Expe Expe ..
Mediciones . . Analisis de resultados
Base plic. Base | Replic.
3 L. . Exp. | Exp. . Valor de Calidad .
# Mét| Métrica de Calidad |# Med Valor de Calidad L. Observaciones
Base | MDD por métrica
1.1 Si Si 0,913 1,000
1.2 Si Si 0,990 0,975 - b d 1 b bre los i
i3 S S 1.000 1,000 n ambos casos correspon mw a valores sospec .OmOm m.o re los tiem-
M1 [Valor fuera de rango 0,968 0,983 [pos para los cuales no es posible asegurar la existencia de un error,
1.4 No Si 1,000 . . .
al no contar con datos de la realidad que permitan verificarlo.
1.5 No Si 0,950
1.6 No Si 0,975
2.1 Si Si 1,000 1,000 IE1 error detectado corresponde a datos del cuestionario de satisfac-
2.2 Si Si 1,000 1,000 cion. En este caso no se realiza correccion.
2.3 Si Si 1,000 1,000 IMientras que en el caso base los datos son ingresados directamente
M2 Falta de estandariza- | 2.4 Si S 1,000 1,000 0.941 1.000 por los sujetos en un formulario web, en la replicacion el responsa-
cion 25 Si Si 0,706 1,000 ’ ’ ble del experimento realiza un "pre-procesamiento" de los datos (al
2.6 No Si 1,000 copiarlos desde las hojas de papel a las planillas). Esto hace que el
registro de los datos se haga con el mismo formato, minimizando la|
2.7 No Si 1,000 . . .
cantidad de errores asociados a los mismos.
. 3.1 Si Si 0,615 1,000 " .
M3 [Valor embebido 0,692 1,000 [[dem anterior.
3.2 Si Si 0,769 1,000
5.1 Si Si N/E N/E
5.2 Si Si N/E N/E
M5 [Registro con errores 5.3 Si Si 1,000 1,000 1,000 1,000
5.4 Si Si 1,000 1,000
5.5 Si Si 1,000 1,000
M7 [Falta de precision 7.1 Si Si 1,000 1,000 1,000 1,000
M8 [Valor nulo 8.1 Si Si 1,000 1,000 1,000 0,959 [El error detectado corresponde a la omision del ingreso de resulta-
8.2 Si Si 1,000 1,000 dos de pasos de casos de prueba, que indican que las funcionalida-
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8.3 Si Si 1,000 0,825
8.4 Si Si 1,000 1,000
8.5 Si Si 1,000 1,000
8.6 Si Si 1,000 1,000 des no han sido implementadas. En este caso no se requiere reali-
8.7 Si Si 1,000 1,000 zar correccion.
8.8 No Si 0,850
9.1 Si Si 1,000 0,900 [En la replicacion se omite el calculo de tiempos de sesiones, lo cual
M9 [[nformacion omitida 9.2 No Si 0,500 1,000 0,800 [impacta directamente en el valor del tiempo total. Esto correspon-
9.3 No | Mod 1,000 de a un error en los datos que debe ser corregido.
10.1 Si Si 1,000 1,000 [En el experimento base se omite la respuesta de un sujeto a un
10.2 Si Si 1,000 0,300 uestionario de satisfaccion, debido a que abandoné el curso.
[Fn la replicacion faltan resultados a los casos de prueba, debido a
M10 [Registro faltante 0,996 0,933 |que las funcionalidades no fueron implementadas.
10.3 Si | Mod | 0,987 1,000 Ninguno de los casos requieren ser corregidos.
Se modifica la medicion 10.3 ya que se incluye un nuevo cuestiona-
rio final.
11.1 Si Si 1,000 1,000
11.2 Si Si 1,000 1,000
. . 11.3 Si Si 1,000 1,000
My [resta de ntegridad - —=amm—e e T 000 | 1000 | 1,000
de dominio
11.5 Si Si 1,000 1,000
11.6 Si Si 1,000 1,000
11.7 Si Si 1,000 1,000
. . [En ambas instancias se encuentran valores de tiempos que no cum-
Regla de integridad B i . . .
M12 12.1 Si Si 0,971 0,963 0,971 0,963 [plen con la regla de integridad planteada, pero ninguno correspon-

intra-relacion

de a errores en los datos que puedan ser corregidos.
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14.1 Si 0,978 0,971 [Las inconsistencias entre respuestas identificadas para el caso base
14.2 Si 1,000 1,000 (medicion 14.4) se deben principalmente a que el formulario web
14.3 Si 1,000 1,000 no permite el ingreso de valores nulos. Sin embargo, en la replica-
14.4 Si 0,538 1,000 icion el formulario es en papel y esto no sucede.
M4 IRegla de integridad 14.5 Si N/E 0,895 0.857 0.926 IEn ambas instancias se identifican datos que no cumplen con algu-
inter-relacion 14.6 Si 0,769 0,842 ’ ’ na de las reglas de integridad planteadas. En la replicacién se iden-
14.7 | No 0,700 tifican errores en los datos que deben ser corregidos (14.1 y 14.7),
mo asi para el experimento base.
14.8 No 1,000 IDebido a que en la replicacion no existen valores embebidos, fue
posible ejecutar la medicion 14.5.
. . 16.1 Si 1,000 1,000
M16 [Registro duplicado - 1,000 1,000
16.2 Si 1,000 1,000
M17 [Estructura de datos 17.1 Si Regular | Regular
M18 |[Formato de datos 18.1 Si Bueno | Regular En todos los casos corresponden a propuestas de mejora sobre el
M19 Hum.omama de entendi- 191 S Regular | Regular conjunto de datos y la forma de almacenamiento (planilla de calcu-
miento lo)
M20 Metadata 20.1 Si Regular | Regular

Tabla 15: Comparacion de los resultados de la aplicacion de métricas de calidad sobre los datos del experimento Base y Replicacion
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Capitulo 8: Aplicacion de la Metodologia 'y
Modelo de Calidad sobre los Datos de
Experimentos de Técnicas de Verificacion

En este capitulo se presenta como se aplico la metodologia de trabajo y el modelo de calidad
propuesto sobre los datos de dos experimentos que evalian la Efectividad de Técnicas de Verifica-
cion. Sus disefios experimentales tienen algunas similitudes, a pesar de que fueron ejecutados por di-
ferentes Centros de Investigacién. Uno de ellos se ejecutd en el ano 2004-2005 por el Grupo de Inves-
tigacion en Ingenieria de Software Empirica (GrISE) [95] de la Universidad Politécnica de Madrid
(UPM), vy el otro fue ejecutado en el afio 2008-2009 por el Grupo de Ingenieria de Software (GrIS)
[96] de la Universidad de la Republica (UdelaR). A lo largo de este capitulo los llamaremos Expe-
UPM y Expe-UdelaR respectivamente.

Por motivos de espacio, estos casos de aplicacion se presentan de forma resumida. La informa-
cion detallada de cada aplicacién se encuentra en el Anexo A y Anexo B.

8.1 Fase 1: Generar conocimiento del experimento

Con el fin de generar conocimiento sobre los experimentos se llevaron a cabo reuniones de tra-
bajo con sus respectivos responsables, se analiz6 el material disponible sobre los mismos [97]-[99], vy
se realizaron algunas consultas puntuales (de forma personal o via mail).

8.1.1 Diseiio experimental

Ambos experimentos se desarrollaron en un contexto académico, en el marco de una asignatu-
ra de grado.

El principal objetivo de Expe-UdelaR era conocer las relaciones de efectividad entre las técni-
cas de verificacion utilizadas y los distintos tipos de defectos. Participaron 14 estudiantes utilizando
5 técnicas de verificacion diferentes, sobre 4 programas (archivos de software) de distinta naturaleza.
El disefio del experimento distribuye a los 14 participantes en 40 experiencias de verificacion (experi-
mentos unitarios), cada una con un programa y una técnica de verificacion a ejecutar. Los verificado-
res registraban los defectos detectados y los clasificaban segin dos taxonomias: ODC [100] y Beizer
[101]. La taxonomia de ODC es una clasificacion ortogonal de defectos, mientras la taxonomia de
Beizer es jerarquica.

El objetivo de Expe-UPM era comparar la efectividad relativa de técnicas de pruebas dinadmi-
cas (estructural y funcional) y estaticas (revision), y relacionarlas con los tipos de faltas que detec-
tan. El estudio estaba compuesto de dos experimentos. El analisis de calidad se realiz6 sobre los da-
tos del segundo experimento ejecutado. En el segundo experimento participaron 32 estudiantes divi-
didos en 6 grupos de trabajo. Los integrantes de cada uno de los grupos ejecutaban una de las técni-
cas asignadas sobre el mismo programa, de manera tal que todos los sujetos ejecutaban cada una de
las tres técnicas sobre cada uno de los tres programas. El experimento incluia la documentacion de
las instrucciones y guias a seguir para cada una las técnicas.
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8.1.2 Datos recolectados y almacenados

En Expe-UdelaR se registraba por cada experiencia de verificaciéon: fecha y hora de comienzo
y finalizacién y tiempo de disefio y ejecucion de casos de prueba. Ademés, por cada defecto detecta-
do se registraba: archivo de software que contiene la clase con el defecto, nimero de linea de cédigo
donde se encuentra el defecto, clasificacion en ODC y Beizer, estructura (IF, FOR, WHILE, etc.) y
el nimero de linea en el codigo en que comienza la misma, tiempo de deteccion (tiempo para hallar
un defecto en el codigo), y descripcion del defecto. Para la recoleccion de datos se utilizo una herra-
mienta disponible via web llamada Tverificar (o Grillo), construida a medida para la recoleccion de
datos del experimento [102]. Cada verificador accedia a las experiencias que tenia asignadas en la he-
rramienta y registraba los datos requeridos. Los datos son almacenados en una base de datos relacio-
nal.

En Expe-UPM se ingresaban los siguientes datos: experiencia de los sujetos (relativa con len-
guaje C, y absoluta); tiempo requerido para aplicar la técnica (en construir abstracciones para revi-
sion, elaborar casos de prueba para estructural y funcional); tiempo requerido para la revision, tiem-
po de ejecuciéon de casos de prueba, y tiempo de deteccion de fallos; cantidad de niveles de abstrac-
ci6on (revision), de clases de equivalencia (funcional), y de casos de prueba; estimacion de porcentaje
de fallos encontrados, y de confianza sobre la correcta aplicacion de la técnica; descripcion de la falla.
Notar que los datos ingresados dependen de la técnica que esta siendo aplicada. Los datos eran in-
gresados por los sujetos en formularios (en papel) provistos por los experimentadores. Debian com-
pletar un formulario por cada técnica aplicada. Estos datos eran transcriptos por el responsable del
experimento en una planilla de célculo y se ingresaban en un fichero SPSS.

8.2 Fase 2: Instanciar el modelo de calidad de datos

Durante esta fase se llevaron a cabo las estrategias propuestas por la metodologia de aplica-
cion del modelo de calidad de datos. En Expe-UdelaR se aplicaron las 3 estrategias definidas en di-
cha metodologia. En Expe-UPM no se utilizaron herramientas para el registro de datos, por lo cual
no se aplica la estrategia 3.

Las Tablas 16 y 17 muestran cudles son las métricas de calidad que se aplican sobre los datos
de cada experimento, y sobre qué objetos particulares del dominio se instancian.

De las 21 métricas de calidad que forman parte del Modelo de Calidad de Datos, en Expe-
UdelaR se aplicaron 15 métricas sobre 51 objetos particulares del dominio, mientras que en Expe-
UPM se aplicaron 16 métricas sobre 71 objetos (hay 11 métricas en comun entre ambas
aplicaciones). Las restantes métricas no resultaron aplicables debido a las caracteristicas de los datos
y del contexto bajo estudio. Por ejemplo, en Expe-UdelaR no se identificaron reglas de integridad a
considerar entre datos de diferentes relaciones, ni interesdé medir la precision de los datos. En Expe-
UPM no se identificaron valores que deban ser tinicos, ni casos de contradicciones entre los datos.

La forma de registrar los resultados de las mediciones de calidad es diferente en cada caso. En
Expe-UPM se utilizan planillas de calculo, y su forma de registro coincide con el caso de los experi-
mentos MDD-UPV. En Expe-UdelaR se cre6 una nueva tabla por cada métrica de calidad aplicada
en la misma base del experimento. Cada una de estas tablas contiene el resultado obtenido a partir
de la aplicacion de la métrica sobre los objetos definidos. La estructura de cada tabla de registro de-
pende de la métrica a registrar, y contiene la informacion relevante asi como las referencias (foreign
keys) a las tablas de la base involucradas. Se crea ademés un catdlogo de meétricas de calidad
(reg_ catalogo _errores) que contiene informacion especifica sobre cada métrica aplicada.
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8.3 Fase 3: Evaluar la calidad de los datos

Las Tablas 16 y 17 muestran el resultado obtenido luego de la aplicaciéon de cada métrica de
calidad sobre los datos de ambos experimentos. En Expe-UdelaR se ejecutan 51 mediciones sobre
cada uno de los objetos del dominio definidos en la fase anterior, mientras que en Expe-UPM se eje-
cutan 71 mediciones. Del total de mediciones ejecutadas:

* El 74% (38 mediciones) se realizan de forma automatica en Expe-UdelaR mediante la ejecu-
cion de consultas SQL y algoritmos programados; mientras que en Expe-UPM se automatiza
el 82% (58 mediciones) mediante el uso de féormulas de calculo.

* El 18% (9 mediciones) se realizan de forma manual en Expe-UdelaR y el 14% (10 medicio-
nes) en Expe-UPM, por no ser posible o necesaria su automatizacion. En todos los casos co-
rresponden a revisiones o verificaciones manuales sobre datos particulares o su conjunto.

* Las mediciones del restante 8% (4 mediciones) y 4% (3 mediciones) respectivamente son
aquellas para las cuales no es posible su ejecucion (indicadas con “N/E” en las Tablas 16 y
17). Esto sucede para las mediciones manuales con alto costo de implementacion. Por ejem-
plo, en Expe-UdelaR sucede para el caso de Valor fuera rango (Al.1 y A1.2), Registro inexis-
tente (A3.1) y Registro con errores (A4.1).

Como resultado se encuentra que la medida obtenida es menor a 1,00 o 'Regular' para 20 de
las 51 mediciones ejecutadas en Expe-UdelaR y para 37 de las 71 en Expe-UPM, indicando la pre-
sencia de un problema de calidad en los datos. Estas mediciones corresponden a 11 métricas de cali-
dad diferentes en el primer caso, y a 9 en el segundo.

A continuacién, se analizan los resultados obtenidos y se clasifican los problema de calidad
identificados.

8.3.1 Errores en los datos

En Expe-UdelaR se identifican datos erréneos a partir de la ejecuciéon de 19 de las 20 medicio-
nes, y en Expe-UPM para 24 de las 37 mediciones. En las Tablas 16 y 17 se muestra la cantidad de
objetos con error que se encuentran en cada caso.

8.3.2 Valores sospechosos

En ambos experimentos los valores sospechosos corresponden a la métrica Valor Fuera de Ran-
go. Debido a que la definicion de los rangos es arbitraria, no se puede asegurar la existencia de erro-
res en los datos hasta compararlos (en caso de ser posible) con valores reales.

En Expe-UdelaR se detecta la presencia de 1 valor sospechoso, a partir de la medicién ejecuta-
da sobre el tiempo de deteccion de defectos. En Expe-UPM el resultado de 9 mediciones sobre los
tiempos y cantidades muestran la presencia de valores sospechosos. Todos estos casos son analizados
con el responsable del experimento y, siempre que sea posible, comparados con otras fuentes de datos
para identificar si corresponden o no a errores en los datos.
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L. 3 Problema de Correccion Cant. da- | Cant. da-
# Meétrica de 4 Med  Objetos (tabl ributos) Valor de | Agrega- | Método de me- Calidad . .
e etos (tablas y a 0s alida 0S CO 0s corre-
Mét | Calidad L A Calidad | cién dicién ' " corr
problema | gidos
Valor £ d IA1.1 [Experimento.time casos N/A Autométi
Y ST A Y I I[Experimento.time _ejecucion N/A 0,971 Hromatico
rango - = - (consultas SQL)
IA1.3 [Registro_Defecto.time deteccion 0,971 Valor Sospechoso|Etapa 2 — Manual 21 4
IA2.1 [Experimento.time casos 1,000
1A2.2 [Experimento.time ejecucion 1,000 .
[Falta de es- - = - Automatico
M2 ... |A2.3 |Registro_Defecto.time deteccion 1,000 1,000
tandarizacion — = —= (consultas SQL)
IA2.4 [Registro Defecto.linea 1,000
IA2.5 |Registro Defecto.linea estructura| 1,000
M4 Registro ine- |A4.1 [Registro Defecto N/A 0.979 Manual (revi-
xistente IA4.2  |Archivo 0,979 ’ sion de fuentes) | Error en datos |Etapa 2 — Manual 1 1
Registro Defecto.linea
Registro Defecto.linea estructura
Registro Defecto.time deteccion
Regist Registro Defecto.descripcion
egistro con
Mp |8 IA5.1 |[Registro Defecto.estructura_id N/E N/E
errores
Registro Defecto.archivo id
Registro Defecto.tipo_id
Registro Defecto.valor categoria
| id
M6 [Valor fuera de|A6.1 [Tecnica.nombre 1,000 0,874 | Manual (revi-
referencial IA6.2 [Software.nombre 1,000 sion de valores)
1A6.3 [Tipo Defecto.nombre 1,000 y Automético
A6.4 [Estructura.nombre 1,000 (consultas SQL)
IA6.5 [Taxonomia.nombre 1,000
IA6.6 |Categoria.nombre 0,500 Error en datos | Etapa 1 — Auto- 6 6
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IA6.7 |Registro Taxonomia 0,616 Error en datos matica 3721 3721
IA8.1 |Usuario.perfil id 1,000
IA8.2 |Registro Defecto.tipo_id 1,000
IA8.3 [Registro_Defecto.linea 1,000
IA8.4 |[Experimento.nombre 1,000
IA8.5 [Registro Defecto.time deteccion 1,000
IA8.6 |Registro Taxonomia.registro id 1,000 L.
— — Automatico
M8 |Valor nulo  |A8.7 [Experimento.time ejecucion 0,932 0,973 (consultas SQL) Error en datos |Etapa 2 — Manual 3 3
A8.8 [Registro Taxonomia.taxonomia i 0.863 Error en datos Etapa 1 \ No re- 1324 1324
d querida
i T ia.val - Et 2 — No re-
A8.9 Wmm_.m?ol axonomia.valor catego 0,999 Error en datos apa . ore 9 9
ria_id querida
E i to.ti técni
IA8.10 .ﬁ,.wmi.am: o-time_casos (técnica 0,932 Error en datos |Etapa 2 — Manual 3 3
din&dmica)
Et 2 — No eje-
MO Informaciéon |A9.1 [Registro Defecto (para ODC) 0,997 0.999 Automatico | Error en datos m%mo ?&mo e 3 0
u
omitida - - ’ (consultas SQL)
1A9.2 [Registro Defecto (para Beizer) 1,000
Regla de inte-|A11.1 [Registro Defecto.linea 0,992 Automati Error en datos 8 4
M11 fgridad de do- |A11.2 [Registro Defecto.linea estructura | 0,997 0,981 ( b m_v“sm WMMS Error en datos |Etapa 2 — Manual 3 2
consultas
minio IA11.3 |[Experimento.time ejecucion 0,955 Error en datos 2 1
A12.1 mxwm.iam:ﬁo.igm\ommmvm (técnica 1,000
lestatica)
. [Experimento.time casos (técnica
Regla de inte-|A12.2 dingmica) - 1,000 Automético
indmi u
M12 [gridad intra- 0,978
- (consultas SQL) . Depende
relacion . . . Etapa 1 — Semi- L
IA12.3 |[Registro Defecto.time deteccion 0,911 Error en datos » 90 decision
- - automatica .
usuario
IA12.4 [Registro Defecto.linea estructura | 1,000
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IA13.1 (Categoria.nombre 1,000
M13 Valor tinico  1A13.2 /.\m_g\OmﬁmmoimboBg? catego- 1,000 1,000 Automatico
ria_padre (consultas SQL)
IA13.3 [Experimento.nombre 1,000
AL51 Registro Taxonomia.taxonomia i 1,000
d
Et 1 - Auto-
Referencia in- [A15.2 |[Registro Taxonomia.registro id 0,951 Automatico | Error en datos apa . o 472 472
Mi15 | .. - - 0,950 matico
valida (consultas SQL) B T At
IA15.3 [Valor Categoria.categoria_padre 0,900 Error en datos apa . o 19 19
matico
IA16.1 [Registro Defecto 1,000
IRegistro du- Automati Et 1 - Auto-
M16 | oo M IA16.2 [Registro Taxonomia (para ODC) | 0,842 | 0,947 | om0 | Brror en datos | P T 1534 1534
plicado - (consultas SQL) mética
1A16.3 [Registro Taxonomia (para Beizer)| 1,000
Autométi Etapa 1 — Auto-
Regist IA17.1 |Archivo_Software 0,958 h omom Woob Error en datos | matica y Etapa 2 2 2
MIT | radictont 50 | (O S0 ~ Manual
contradictorio
IA17.2 [Registro Taxonomia (para ODC) | 0,987 Y iom) Error en datos | Etapa 1 — Semi- 122 122
rogramacion
IA17.3 [Registro _Taxonomia (para Beizer)| 0,996 prog Error en datos automatica 43 43
[Estruct d
M18 Qmﬁwco N INES! Conjunto de todos los datos Regular | Regular | Manual (revi- | Error en datos |Etapa 0 - Manual
atos
T yy— sion de esquema
M21 [Metadata 1A21.1 (Conjunto de todos los datos omw v o_Mo & y base de datos)
e e

Tabla 16: Resultado de la aplicacion de métricas de calidad sobre los datos del experimento de Técnicas de Verificacion de UdelaR
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= . . . . 'Valor de Ca- .. i . Problema de Calidad
Métrica de Calidad # Med Objetos (tablas y atributos) . Agregacion| Método de medicion
Mét lidad
ID1.1 SubjectData.TechniqueApplicationTime 0,980
D1.2 SubjectData.TechniqueApplicationTime 0,992
ID1.3 SubjectData.TestCaseExecutionTime 0,934
D1.4  [SubjectData.TestCaseExecutionTime 0,984
D1.5  [SubjectData.Failure/FaultDetectionTime 0,961
D1.6 SubjectData.NoAbstraction 0,813 . ) Valor Sospechoso
- Automatico (férmulas
M1 [Valor fuera de rango D1.7  [SubjectData.NoClasses 0,781 0,912 de cleulo)
ID1.8 SubjectData.NoTestCases 0,688
SUMA (TechniqueApplicationTime+TestCa-
D1.9  gseExecutionTime+Failure/FaultDetectionTi- | 0,988
me)
D1.10 mdz>AH.morb._@cw>m%:omaHOE‘HEE+H@ma@@- 1,000
seExecutionTime)
D2.1 SubjectData.TechniqueApplicationTime 1,000
D2.2  [SubjectData.TestCaseExecutionTime 1,000
D2.3  [SubjectData.Failure/FaultDetectionTime 1,000
ID2.4  [SubjectData.NoAbstraction 0,938
- Error en los datos
D2.5 SubjectData.NoClasses 0,990
M2 Falta de estandarizacis D2.6  [SubjectData.NoTestCases 1,000 0.968 Automatico (férmulas
alta de estandarizacion , i
’ D2.7  [ObservableFaults (F1 a F7) 1,000 de calculo)
D2.8  [FailureVisibility (F1 a F7) 1,000
D2.9 SubjectData.RelativeExperience 0,802
D2.10  [SubjectData.AbsoluteExperience 0,938
- : Error en los datos
ID2.11  [SubjectData.EstimatedDefects 0,990
ID2.12  [SubjectData.Confidence 0,958
M5 [Registro con errores D5.1  |ObservableFaults (F1 a F7) N/A N/A | Manual (comparacion
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D5.2  [FailureVisibility (F1 a F7) N/A
SubjectData.TechniqueApplicationTime de valores registrados
D5.3  SubjectData.TestCaseExecutionTime N/A y reales)
SubjectData.Failure/FaultDetectionTime
SubjectData.Program
D6.1 ObservableFaults.Program 1,000
[FailureVisibility. Program
SubjectData.Technique Automatico (formulas
M6 [Valor fuera de referencial [D6.2 ObservableFaults. Technique 1,000 1,000 de caleulo)
[FailureVisibility. Technique
SubjectData.Version
D6.3 ObservableFaults. Version 1,000
[FailureVisibility. Version
M7 [Falta de precision D7.1 Ommmj\mg.mm.,m.c;m.wongNMm 1,000 1,000 Manual (verificacion de
D7.2 [FailureVisibility.Porcentage 1,000 formato de celdas)
D8.1 SubjectData.RelativeExperience 0,990
D8.2 SubjectData.AbsoluteExperience 0,802
D8.3 SubjectData.TechniqueApplicationTime 0,938
D8.4  [SubjectData.TestCaseExecutionTime 0,917
D8.5  [SubjectData.Failure/FaultDetectionTime 0,891
M8 [Valor nulo D8.6  [SubjectData.NoAbstraction 0,844 0.913 >:85m$o\o (formulas | Error en los datos
D8.7 SubjectData.NoClasses 0,969 de calculo)
D8.8  [SubjectData.NoTestCases 0,922
D8.9  [SubjectData.EstimatedDefects 0,854
ID8.10  [SubjectData.Confidence 0,885
D8.11  |ObservableFaults.Porcentage 0,948
D8.12  [FailureVisibility. Porcentage 1,000
M9 [nformacién omitida D9.1  |ObservableFaults (F1 a F7) 0,948 0,896 | Automatico (formulas| Error en los datos
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D9.2  [FailureVisibility (F1 a F7) 0,844 de calculo)
ID10.1  [SubjectData 1,000 . )
M10 [Registro faltante ID10.2  [ObservableFaults 1,000 1,000 >§oEmSmo (formulas
. S de célculo)
D10.3  [FailureVisibility 1,000
ID11.1  [SubjectData.RelativeExperience 1,000
D11.2 [SubjectData.AbsoluteExperience 1,000
Mil Regla de integridad de  [D11.3  |SubjectData.EstimatedDefects 1,000 1.000 Automaético (formulas
dominio ID11.4  [ObservableFaults.Porcentage 1,000 ’ de célculo)
D11.5 [FailureVisibility.Porcentage 1,000
ID11.6  [SubjectData.Confidence 1,000
ID12.1  [ObservableFaults.Porcentage 1,000
D12.2  [FailureVisibility.Porcentage 1,000 Manual (verificacion de
ID12.3  [ObservableFaults.Total 1,000 formula)
D12.4  [FailureVisibility. Total 1,000
D12.5 [FailureVisibility. Technique 1,000
ObservableFaults.F1
p12.6 FailureVisibility. F1 0,938
. . . D12.7 wsg.moﬁUmﬁm.HmoUE@:m . 0,984 Error en los datos
M12 WM\.WJ de integridad intra- SubjectData.NoAbstraction 0.955
relacion SubjectData.Technique
p12.8 SubjectData.NoClasses 0,984 Automatico (férmulas
SubjectData.Technique de calculo)
D12.9 [SubjectData.Failure/FaultDetectionTime 1,000
SubjectData.NoTestCases
- - - Error en los datos
D12.11 m:E.moﬁUmg.>vmo€3mu€@iobo@ 0,688
SubjectData.Technique
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Regla de integridad inter- SubjectData, ObservableFaults, FailureVisi-

Automatico (formulas

Tabla 17: Resultado de la aplicacion de métricas de calidad sobre los datos del experimento de Técnicas de Verificacion de UPM

N/A

No Aplica

N/E

No Ejecutada

Presenta un problema de calidad (resultado menor a 1,00)

No presenta un problema de calidad (resultado igual a 1,00)

Tabla 18: Referencias Tablas 16 y 17

M14 D14.1 1,000 1,000
relacion bility ’ ’ de calculo)
D16.1  [SubjectData 1,000 Automatico (formulas
M16 [Registro duplicad 1,000
eaIstro dupcado D16.2 [SubjectData 1,000 ’ de célculo)
M18 [Estructura de datos B18.1 |Conjunto de todos los datos Regular Regular
M19 [Formato de datos B19.1 (Conjunto de todos los datos Regular Regular |[Manual (revisién plani-Oportunidad de mejo-
[Facilidad de entendimien- llas de dat
M20 A actiidad € CIenaiiionTnon 1 Conjunto de todos los datos Regular Regular as de datos) .
0
M21 Metadata B21.1 (Conjunto de todos los datos Regular Regular
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8.3.3 Oportunidades de mejora

En Expe-UdelaR no se identifican oportunidades de mejora asociados a los problemas de cali-
dad encontrados. En Expe-UPM se identifican propuestas de mejora a considerar sobre las 4 medi-
ciones que refieren a las métricas aplicadas al conjunto de datos (Estructura de datos, Formato de
datos, Facilidad de entendimiento, Metadata).

8.4 Fase 4: Ejecutar acciones correctivas sobre los datos

Se analiza en conjunto con cada responsable del experimento si para los problemas de calidad
identificados es posible aplicar acciones correctivas.

En el caso de Expe-UdelaR, se ejecutan limpiezas para la mayoria de los errores identificados
sobre los datos. En la Tabla 16 se muestra cuéles son los problemas de calidad que se corrigen de for-
ma automética, semi-automética y manual.

El primer paso (etapa 0) para la limpieza de los datos consiste en la correccion de errores en el
disefio de la base. Para esto se analiza el problema de calidad Estructura de datos (A18.1) y se defi-
ne un nuevo esquema que los corrige. Luego se ejecutan las limpiezas de todos los errores que pueden
ser corregidos de forma automatica o semi-automéatica (etapa 1) acompafiando la migracion de los
datos hacia el nuevo esquema [103]. Se construye una aplicacion especificamente con el fin de ejecu-
tar las actividades de limpieza y migracion de los datos. La correccion de errores de forma manual
(etapa 2) se ejecuta sobre aquellos casos particulares que es necesario corregir pero no es posible au-
tomatizar. Estas limpiezas se realizan luego de finalizada la ejecucion del programa de limpieza y mi-
gracién, mediante un script directamente sobre la base de datos destino.

En particular, para los valores sospechosos se siguen dos estrategias de correcciéon: se consulta
a los sujetos del experimento si creen o recuerdan que existe un error en esos datos, y se comparan
los valores fuera de rango con los registrados en planillas de calculo (en paralelo a la herramienta
Grillo). De esta forma, se logran corregir 4 de los 21 casos identificados como sospechosos.

De los 20 objetos que contienen algiin problema de calidad, se logra corregir el total de datos
con errores en 15 casos y parcialmente en 4. Se aplican diferentes forma de correccién:

* 8 objetos se corrigen de forma automética, acompaiiando la migracion de los datos (etapa 1);

* 3 objetos se corrigen de forma semi-automaética, mediante consultas al usuario de la herra-
mienta (etapa 1);

* 5 objetos se corrigen de forma manual, 4 luego de ejecutar el programa de limpieza y migra-
cion directamente sobre la base de datos destino (etapa 2) y 1 de forma previa (etapa 0);

* 1 objeto se corrige parte automética y parte manualmente (etapas 1y 2);

* en 2 casos no es necesario realizar limpiezas, ya que los problemas de calidad se corrigen de-
bido a la ejecucion de otras limpiezas;

* en 1 caso no es posible aplicar limpieza, debido a que no se conoce el valor real.

En el caso de Expe-UPM no se identifican posibles limpiezas a aplicar sobre los errores en los
datos ni valores sospechosos encontrados. En todos los casos seria necesario comparar manualmente
los datos registrados por los sujetos en los formularios con los datos ingresados por los experimenta-
dores en las planillas de célculo, ya que puede haber ocurrido un error al transcribir los valores en las
planillas. Por razones de costo (esfuerzo) asociado, no se llevé a cabo esta accion.

Muchos de los errores identificados suceden sobre datos registrados en la hoja “Subject Data”.
Esta hoja contiene los valores de tiempos y cantidades registrados por los sujetos. El experimentador
indicé que esos datos no son utilizados para realizar analisis estadisticos debido a que no se conside-
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ran “datos fiables”. Los resultados obtenidos a partir de las mediciones de calidad comprueban este
hecho.

En ambos casos se proponen actividades de prevencion que consideran a todos los problemas
de calidad identificados, y que podrian ser incorporadas para futuras replicaciones de los experimen-
tos de forma de contribuir en la mejora de su calidad. Estas se encuentran detalladas en [103].

8.5 Analisis y discusion

Estos experimentos constituyeron el primer y tltimo caso de aplicacion de la metodologia y
modelo de calidad realizados en el marco del trabajo de tesis. Sus disefios experimentales tienen simi-
litudes, a pesar de que fueron ejecutados por grupos de investigacion diferentes. De todas formas, al-
gunas métricas fueron aplicadas en un experimento y en el otro no, obteniendo también diferentes re-
sultados en cada caso.

Durante la aplicacién del modelo de calidad a los datos del Expe-UdelaR se construyé la pri-
mera version del modelo de calidad de datos, y se definié e instancié por primera vez la metodologia
de trabajo propuesta. Al ser la primera experiencia y debido a la gran cantidad de datos involucra-
dos en el anélisis, es el caso que requiri6 méas esfuerzo por parte de todos los roles participantes (ver
Tabla 19).

En Expe-UdelaR se contd con el tiempo y disposicion del responsable del experimento para las
validaciones y despejar las dudas que fueron surgiendo, por lo cual el trabajo pudo llevarse a cabo
sin dificultades. Una dificultad enfrentada en el caso del Expe-UPM fue que se trabajo a distancia
con el responsable del experimento, ya que no se encontraba fisicamente en el mismo lugar de traba-
jo que el analista de calidad. La dificultad radic6 fundamentalmente en la coordinacién y ejecucion
de las reuniones de trabajo que son propuestas por la metodologia, principalmente en lo que refiere a
las validaciones. Por ejemplo, no fue posible realizar la ultima reunién de validacion en la que se
identifican las posibles acciones de correccion sobre los datos. Esto se ve reflejado en la baja dedica-
cion por parte del responsable del experimento (Tabla 19) y en la fase 4 en general.

Una de las diferencias identificadas entre ambos casos de aplicacion es la forma de recoleccion
y almacenamiento de los datos. Mientras que en el Expe-UPM los datos se recolectan manualmente y
se registran en planillas de célculo, en Expe-UdelaR los datos se recolectan mediante el uso de una
herramienta y se registran en una base de datos relacional. En el caso de Expe-UPM existen dos
fuentes de datos para el experimento: una planilla de célculo y un fichero SPSS. Debido a que se des-
conoce la relacion que existe entre los datos registrados en ambos repositorios (a pesar de que se con-
sult6 con el experimentador), solamente se utiliz6 la planilla de calculo como repositorio de datos
base para el trabajo de calidad.

En ambos casos se identificaron problemas de calidad sobre los datos de los experimentos. Es-
tos problemas fueron analizados por parte del responsable de forma de evaluar su impacto en los re-
sultados del experimento. En caso de identificar acciones correctivas, se aplicaron las correcciones ne-
cesarias.

En el caso de Expe-UdelaR se observa que varios de los problemas identificados sobre los da-
tos se deben a errores en el disefio de la base de datos y/o en la herramienta utilizada para el regis-
tro de datos, que se traducen en errores en los datos. Estos problemas se identifican mediante la apli-
cacion de las métricas Valor Nulo, Referencia Invdlida, Registro Duplicado y Registro Contradictorio.
Todos los datos que presentan alguno de estos problemas de calidad lograron ser corregidos. Ademas,
la definicién del nuevo esquema de base de datos evitara que vuelvan a presentarse en futuras repli-
caciones. También se encuentran problemas de calidad sobre los datos ingresados por los administra-
dores de la herramienta (responsables del experimento). Esto sucede para los casos de Registro ine-
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zistente y Valor fuera de referencial. El resto de los datos que contienen algtin problema de calidad
son ingresados por los sujetos. Algunos de ellos podrian haberse prevenido mediante la definicion de
restricciones sobre los datos, ya sea a nivel de la base de datos o de la misma herramienta. Esto suce-
de para los casos de Valor fuera de rango, Reglas de integridad de dominio, Reglas de integridad in-
tra-relacion, Valor nulo e Informacion omitida.

Una diferencia significativa entre ambas aplicaciones se puede apreciar en la etapa de correc-
cion de datos. Mientras que en el caso del Expe-UdelaR se logran corregir la mayoria de los errores
identificados, en el caso de Expe-UPM no se aplicaron acciones correctivas sobre los datos. Esto pue-
de deberse a varios motivos. Uno de ellos es debido a la naturaleza y origen de los problemas de cali-
dad identificados en cada caso. En el Expe-UPM muchos errores ocurren sobre datos ingresados por
los sujetos (valores nulos, valores fuera de rango, incumplimiento de reglas de consistencia). Una po-
sible forma de correccién podria ser entonces comparar manualmente los datos ingresados en la pla-
nilla de célculo con los datos registrados por los sujetos en los formularios de papel. Debido al alto
esfuerzo asociado, no se llevo a cabo esta accién. Ademaés, se consultd con el responsable del experi-
mento sobre los casos en los que los problemas de calidad suceden sobre datos ingresados por éste
(omision de informacion, incumplimiento de reglas de consistencia). El experimentador no recuerda
la ocurrencia de algtin suceso fuera de lo comtn que ocasione la presencia de esos problemas de cali-
dad. Otro de los motivos por los cuales pueden no haberse identificado acciones correctivas en Expe-
UPM es que no fue posible realizar la tltima reunién de validaciéon con el responsable del experimen-
to. Finalmente, la cantidad de objetos que presentan algin problema de calidad es significativamente
mayor en el Expe-UdelaR, por lo cual se considera necesario automatizar las acciones de limpieza so-
bre los datos.

Los principales aspectos a destacar del trabajo de calidad ejecutado sobre los datos del Expe-
UdelaR son:

*  Se aplico6 por primera vez la metodologia, modelo y métricas de calidad definidas a los datos
de un experimento en ingenieria de software obteniendo resultados de valor para los respon-
sables del experimento.

*  Se ejecutaron las mediciones definidas, y como resultado se identificaron problemas de cali-
dad sobre los datos que requerian ser corregidos.

*  Se logro limpiar més del 98% de los problemas de calidad identificados.

* A pesar de que ain no se han realizado los analisis estadisticos con los datos limpios, dada la
naturaleza de los problemas de calidad identificados y la cantidad de objetos afectados por
los mismos, creemos que es altamente probable que los resultados del experimentos se vean
impactados.

*  Se ejecutd la migracion de los datos a un nuevo esquema de base que se adecua mejor a la
realidad planteada. Este es el tinico caso en el cual resultd necesario definir un nuevo esque-
ma de base de datos con el fin de corregir los errores identificados a nivel del disefio de la
base de datos, y llevar a cabo la migraciéon de datos correspondiente.

* Se construyé un programa que automatiza la gran mayoria de los procesos de limpieza y la
totalidad de la migracion de los datos. En este caso resulté imprescindible que la medicion y
correccion se realizara de forma automética debido a la gran cantidad de datos.

Por otra parte, se destacan los siguientes beneficios obtenidos a partir de la aplicacion sobre el
Expe-UPM.

* Se cuenta con un nuevo caso de aplicaciéon del modelo y métricas de calidad, mostrando una
vez mas que es posible aplicar la metodologia propuesta sobre los datos de un experimento
en ingenieria de software.
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*  Se aplicé el modelo y métricas de calidad sobre un experimento que esta inmerso en un con-
texto experimental diferente (nuevo grupo de investigacion y responsable), y en una modali-
dad también diferente (a distancia).

* El disefio del experimento tiene similitudes con el Expe-UdelaR, lo que permite comparar los
resultados en ambas aplicaciones.

* Un punto a destacar es que mediante este trabajo se confirmé una suposiciéon que tenia el
experimentador sobre el nivel de calidad de ciertos datos que consideraba “no fiables”, y por
lo tanto no se utilizaron para los analisis del experimento. Entendemos que el analisis de ca-
lidad realizado agreg6 objetividad, sistematizacion y disciplina, a la subjetividad planteada
por el experimentador. Los resultados de las mediciones ejecutadas muestran que sobre esos
datos es sobre los que se detecta la presencia de una mayor cantidad de problemas de cali-
dad.

La Tabla 19 muestra cudl fue el esfuerzo asociado (en horas) por cada participante en cada
fase de la metodologia (por cada experimento). En ambos casos el analista de calidad invierte un
93% del esfuerzo. Se observa que el esfuerzo total invertido en el caso del Expe-UdelaR es 5 veces
mayor en comparacion al Expe-UPM. Es el caso en el que que se dedica mas esfuerzo considerando
las 4 aplicaciones (ver Tabla 14 del Capitulo 7). Esto se debe a varios motivos. Por un lado, al ser el
primer caso de aplicacion, los analistas de calidad no tenian experiencia en el tema por lo que parte
del esfuerzo puede deberse al propio aprendizaje. Ademas, parte del esfuerzo dedicado a desarrollar
el modelo de calidad y la metodologia de trabajo fue incluido en el tiempo dedicado por los analis-
tas. Por otra parte, la cantidad de datos que se analizan es considerablemente mayor, lo cual incre-
menta el esfuerzo. En este caso seria sumamente dificil poder almacenar los datos recolectados du-
rante el experimento en una planilla de calculo debido a su cantidad y complejidad, por lo cual se
utiliza una base de datos relacional. Otro factor que influye es que justamente debido a la cantidad y
complejidad de los datos participan 2 analistas de calidad, incrementando el esfuerzo de este rol so-
bre todo por las actividades de coordinacion.

Se observa que la fase en la cual se invierte mas esfuerzo en el Expe-UdelaR es la de correc-
cion (fase 4). Esto se debe principalmente a que fue necesario implementar una herramienta que au-
tomatice la limpieza y migracion de los datos a un nuevo esquema. Ademaés, en este caso se aplican
acciones correctivas sobre la mayoria de los problemas de calidad identificados.

Por otra parte, la baja cantidad y complejidad de los datos recolectados en el Expe-UPM es
un factor influyente en el bajo esfuerzo dedicado, tanto por el analista de calidad como por el experi-
mentador. En este caso, el esfuerzo dedicado es el menor de entre todas las aplicaciones, por parte de
ambos roles participantes.



Calidad de Datos en Experimentos de Ingenieria de Software | 123

Esfuerzo (horas) — Expe-UdelaR | Esfuerzo (horas) — Expe-UPM
Fase de la Metodologia Analista Calidad | Responsable | Analista Calidad | Responsable
de Datos Experimento de Datos Experimento
Generar conocimiento del
) 47 4.5 14 3
1|experimento
Instanciar el modelo de 49.5 9 91 1
2| calidad de datos ’
Evaluar la calidad de los
valuar la calidad de los 108.5 95 30 1
3| datos
B . _
' jecutar acciones correc 139 . 5 0
4[tivas sobre los datos
337 23 67 5
TOTAL
360 72

Tabla 19: Esfuerzo dedicado por fase en el Experimento
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Capitulo 9: Resultados y Discusion

Durante este trabajo fue propuesto y aplicado un modelo de calidad y una metodologia de trabajo

(que utiliza dicho modelo) sobre los datos recolectados por cuatro experimentos en Ingenieria de Software que

involucran sujetos humanos.

La Tabla 20 muestra las principales caracteristicas asi como los resultados obtenidos en cada caso de

aplicacién. Cuando decimos “objeto” nos referimos al conjunto de datos sobre el que se aplicé la métrica, por

ejemplo una tabla o columna.

Experimento

UdelaR

UPV-Base

UPV-Replicacion

UPM

Grupo de Investigacion

GrIS

PROS

PROS

GrISE

Objetivo

Conocer y compa-
rar la efectividad
de técnicas de veri-
ficacion y tipos de
defectos que detec-
tan

Comparar el para-
digma MDD con
métodos de desa-
rrollo de software
tradicional

Comparar el para-
digma MDD con
métodos de desa-
rrollo de software
tradicional

Conocer y compa-
rar la efectividad
de técnicas de veri-
ficacion y tipos de
defectos que detec-
tan

IRepositorio de datos

Base de datos rela-
cional

IPlanillas de calculo

IPlanillas de calculo

IPlanillas de calculo]

IRecoleccion de datos

IHerramienta web

Manual (papel) y
formulario web

Manual (papel)

Manual (papel)

instanciadas sobre ob-

jetos del dominio

Cantidad de sujetos 14 26 19 32
Cantidad de métricas |15 16 16 16
aplicadas

Cantidad de métricas [51 U7 59 71

Cantidad de mediciones

ejecutadas

IAutomaticas: 38
Semi-automaéticas:
Manuales: 9

IAutomaticas: 32
Manuales: 12

IAutomaéticas: 44
Manuales: 13

IAutomaticas: 58
Manuales: 10

Cantidad de problemas |11 9 10 9

de calidad identificados

Cantidad de objetos y [Objetos: 20 Objetos: 13 Objetos: 17 Objetos: 37
datos con problemas de[Datos: 7379 IDatos: 55 IDatos: 43 Datos: 219
calidad

Cantidad de objetos y |Objetos: 19 0 Objetos: 3 0

datos corregidos Datos: 7353 IDatos: 12

Tabla 20: Comparacion de caracteristicas y resultados de los experimentos

En las siguientes secciones se abordan y comparan los diferentes aspectos, caracteristicas y resultados

presentados en la Tabla 20, incluyendo la instanciacion de las métricas de calidad y qué problemas se presen-

tan en estos casos. Luego se analiza y discute acerca de los resultados obtenidos, y finalmente se muestra la

opinién y experiencia de los experimentadores respecto al uso y aplicacion del modelo y la metodologia de ca-

lidad.
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9.1 Instanciacion de las métricas de calidad sobre los datos de los

experimentos

Las 21 meétricas de calidad que conforman el modelo de calidad propuesto fueron aplicadas en
alguno de los casos de aplicacion. En la Tabla 21 se muestra y compara la cantidad de métricas de
calidad que son aplicadas en comun entre los 4 experimentos. El detalle de qué métrica fue aplicada
en cada experimento se encuentra en la Tabla 23.

Experimentos UPV-Base UPV-Replicacion UPM
UdelaR 10 10 11
UPV-Base 16 15
UPV-Replicaciéon 15

Tabla 21: Cantidad de métricas aplicadas en comun entre experimentos

Observamos que en ambas experiencias de MDD-UPV se aplicaron las mismas 16 métricas de
calidad. Entendemos que se debe a que el disefio experimental es el mismo en ambos casos, y los da-
tos que se registran coinciden en su mayorfa. Por otra parte, observamos que existe una mayor canti-
dad de métricas aplicadas en comin entre el experimento de UPM y los de UPV, que con respecto al
de UdelaR (15 en el primer caso, 11 en el segundo). A pesar de que el disefio experimental de Ude-
laR y UPM no son exactamente iguales, existen varias similitudes entre estos. Esto nos hace pensar
que ademés del disefio experimental, que puede impactar en la aplicacion e instanciacion del modelo
y métricas de calidad, es importante considerar otros aspectos que pueden influir. Algunos de ellos
podrian ser el contexto en el cual se lleva a cabo cada experimento, los mecanismos de recolecciéon y
almacenamiento de datos, y los repositorios de datos utilizados.

Por ejemplo, en los experimentos de técnicas de verificacion de UdelaR y UPM varias de las
diferencias que encontramos entre las métricas aplicadas se deben a que los repositorios de datos uti-
lizados son diferentes. Sin embargo, tanto en los experimentos de UPV como en el de UPM la forma
de almacenamiento de los datos es la misma (planillas de calculo). Esto influye a la hora de instan-
ciar el modelo de calidad y seleccionar las métricas que se aplicaran en cada caso particular, ocasio-
nando que los posibles problemas de calidad que pueden presentarse sean diferentes. A modo de
ejemplo, las 4 métricas de calidad que miden la representacion e interpretabilidad del conjunto de
datos (M18 a M21), se aplican en los 3 experimentos que utilizan planillas de calculo para registrar
sus datos.

Con estos resultados a la vista, podemos concluir que el proceso de recoleccion de datos (desde
los mecanismos de recoleccion hasta la forma de almacenamiento) impacta en la calidad global de los
datos. Esto también es planteado por otros autores [25], [55], [69]. A modo de ejemplo, Disney
[69] plantea en esta misma linea que la calidad de datos global de PSP dependera de la calidad de
datos en la etapa de recoleccién, independientemente de la automatizaciéon de otras etapas.

A partir de la Tabla 20 también observamos que la cantidad de sujetos que participan en el
experimento podria ser un factor influyente en la cantidad de mediciones ejecutadas y la cantidad de
objetos con problemas de calidad. Al ser mayor la cantidad de sujetos, también es mayor la heteroge-
neidad y la forma de registro de los datos de cada individuo. Esto puede impactar en la cantidad y
variedad de problemas de calidad que se presenten. Sin embargo, la cantidad de datos con errores,
més alla de la cantidad de sujetos, creemos que depende principalmente de la cantidad y complejidad
de los datos que se registran.
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9.2 Problemas de calidad presentes en los datos de los experimentos

En la Tabla 22 se muestra la cantidad de problemas de calidad presentes en comtn entre los 4
experimentos. El detalle de qué problema de calidad esta presente en cada experimento se encuentra
en la Tabla 24.

Experimentos UPV-Base UPV-Replicacion UPM
UdelaR 3 5 5
UPV-Base 7 6
UPV-Replicacion 8

Tabla 22: Cantidad de problemas de calidad presentes en comun entre experimentos

No identificamos posibles relaciones entre los problemas de calidad que se presentan en los da-
tos de los experimentos y sus caracteristicas, como ser la cantidad de sujetos, el tipo de experimento
u objetivo. Observamos que més alla de las coincidencias que puedan existir entre los disenos experi-
mentales y métricas aplicadas, los problemas de calidad presentados y la cantidad de objetos y datos
afectados son diferentes. Esto indica que mientras el disenio experimental podria influir en la instan-
ciacion del modelo y métricas de calidad, el resultado de la aplicacion del modelo de calidad de datos
dependeré del contexto y los datos particulares a cada ejecuciéon. Por ejemplo, la cantidad de proble-
mas de calidad presentes en comun es mayor entre UPV-Replicacion y UPM, que entre UPV-Base y
UPV-Replicacién, cuando los disenos experimentales de estos tltimos son anélogos.

Por otra parte, no encontramos relacién posible entre la cantidad de problemas de calidad
identificados y la cantidad de objetos y datos que los contienen. A modo de ejemplo, en el experi-
mento de UPM se identifica la menor cantidad de problemas de calidad, pero la mayor cantidad de
objetos afectados. En UdelaR se identifica la mayor cantidad de problemas de calidad y de datos
afectados. En este ultimo caso, creemos que la cantidad de datos afectados es bastante mayor porque
también lo es la cantidad de datos analizados.

A partir del anélisis de los problemas de calidad presentes sobre los datos de los 4 experimen-
tos, se pueden identificar algunas de las posibles causas de su ocurrencia. Este anéalisis permitira to-
mar acciones preventivas para futuras experiencias. Algunas de ellas son:

*  Ocurrencia de un suceso excepcional, “fuera de lo comun” (por ejemplo, outliers).

* Falta de entendimiento de quien registra los datos, sobre como determinar o registrar el
dato.

*  Desconocimiento, por no saber o poder determinar el valor a ingresar, imposibilidad de co-
nocer los datos reales.

» Distracciéon o equivocacion accidental al ingresar un dato de forma manual (ya sea en una
herramienta, planilla, hoja de papel).

*  Omision de ingreso de datos (accidental o por no saber determinarlo).

*  Defectos o mal funcionamiento de la herramienta de registro o del repositorio donde se alma-
cenan los datos.

* Falta o mala definicion de reglas o restricciones sobre el repositorio de datos o las herramien-
tas utilizadas.
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Métricas de Calidad (Modelo de Calidad) Meétricas de Calidad aplicadas a los Experimentos
Di .. Fact 1d Métri Técnicas Verif, MDD-Base | MDD-Replic Técnicas Verif, Cantidad de
imension actor étrica
(UdelaR) (UPV) (UPV) (UPM) aplicaciones
[Exactitud Sintactica
M3 [Valor embebido No Si Si No 2
Exactitud M4 [Registro inexistente Si No No No 1
M6 [Valor fuera de referencial Si No No Si 2
[Precision M7 |Falta de precision No Si Si Si 3
Densidad
Completitud ensie
Cobertura
Integridad de dominio
Integridad intra-
Consistencia regndad mtra M13 [Valor tinico Si No No No 1
. . » M14 [Regla de integridad inter-relaciéon No Si Si Si 3
Integridad inter-relacion — -
M15 [Referencia invéalida Si No No No 1
Unicidad 2 0PHicacI00
Contradicciéon
Representa-  [Estructura de datos
cion [Formato de datos M19 [Formato de datos
Facilidad de entendi-
Interpretabili- wQ rdad de entendt M20 |Facilidad de entendimiento
dad miento
Metadata
Total

Tabla 23: Métricas de Calidad aplicadas a cada Experimento
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Métricas de Calidad Problemas de calidad presentes en los datos
. .. L. Técnicas Ve- | MDD-Base | MDD-Replic | Técnicas Ve- | Presencias /
Dimension Factor Id Métrica . . ..
rif. (UdelaR) (UPV) (UPV) rif. (UPM) | Aplicaciones
M1 |Valor fuera de rango 0,979 0,968 0,988 0,912 4 /4
[Exactitud Sintactica M2 [Falta de estandarizacion 1,000 0,941 1,000 0,968 2/4
M3  |Valor embebido N/A 0,692 1,000 N/A 1/2
Exactitud M4 Registro inexistente 0,979 N/A N/A N/A 1/1
Exactitud Semantica M5  [Registro con errores N/E 1,000 1,000 N/E 0/4
M6 |Valor fuera de referencial 0,874 N/A N/A 1,000 1/2
[Precision M7 [Falta de precision N/A 1,000 1,000 1,000 0/3
Densidad M8 [Valor nulo 0,973 1,000 0,959 0,913 3/4
Completitud M9 [nformacion omitida 0,999 1,000 0,800 0,896 3/4
Cobertura M10 [Registro faltante N/A 0,996 0,933 1,000 2/3
Integridad de dominio | M11 [Regla de integridad de dominio 0,981 1,000 1,000 1,000 1/4
Integridad intra-rela- M12 [Regla de integridad intra-relacion 0,978 0,971 0,963 0,955 4/ 4
Consistencia ciéon M13 |Valor tinico 1,000 N/A N/A N/A 0/1
Integridad inter-rela- M14 Regla de integridad inter-relaciéon N/A 0,857 0,926 1,000 2/3
cion M15 [Referencia invalida 0,950 N/A N/A N/A 1/1
Unicidad Duplicacion M16 [Registro duplicado 0,947 1,000 1,000 1,000 1/4
Contradiccion M17 [Registro contradictorio 0,980 N/A N/A N/A 1/1
Representa-  [Estructura de datos M18 [Estructura de datos Regular Regular Regular Regular 4/4
cion Formato de datos M19 [Formato de datos N/A Bueno Regular Regular 2/3
Interpretabili- MHMMMWQ de entendi- M20 [Facilidad de entendimiento N/A Regular Regular Regular 3/3
dad Metadata M21 Metadata Aceptable Regular Regular Regular 3/4
Total 21 11 9 10 9

Tabla 24: Valor de Calidad obtenido por métrica para cada Experimento
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9.3 Acciones correctivas aplicadas

Se encuentran diferencias a la hora de identificar y aplicar acciones correctivas sobre los pro-
blemas de calidad identificados. En 2 de los 4 casos de aplicacion (experimentos UdelaR y UPV-Re-
plicacién) se aplicaron correcciones sobre los datos con errores. Esto se debe principalmente al anali-
sis costo-beneficio. Es importante analizar por un lado el costo asociado (si la correccién puede auto-
matizarse o debe realizarse de forma manual), teniendo en cuenta la cantidad y complejidad de los
datos afectados. Por otro lado, considerar el beneficio obtenido, teniendo en cuenta si los datos con
errores son significativos para los analisis y su correccion podria impactar en los resultados del expe-
rimento.

El experimento de UdelaR es el caso en que se realizan la mayor cantidad de correcciones.
Esto se debe principalmente a la cantidad y complejidad de los datos (que resulta mucho mayor en
este experimento), y al repositorio de datos utilizado. Mientras que en el experimento de UdelaR los
datos se registran en una herramienta y se almacenan en una base de datos relacional, en los otros 3
experimentos los datos se recolectan manualmente y se almacenan en una planilla de calculo. Utilizar
una base de datos relacional para almacenar los datos permite automatizar la mayor parte de los
procesos de limpieza, obteniendo un mayor beneficio sobre una gran cantidad de datos.

Un factor que pudo influir en que no se aplicaran correcciones sobre los datos en 2 de los 4 ex-
perimentos es que las limpiezas a realizar debieran ser manuales. Otro factor es que los andlisis esta-
disticos de ambos experimentos ya habian sido ejecutados. Debido a que la cantidad y complejidad
de los datos recolectados es baja (se almacenen en planillas de calculo), es posible que el experimen-
tador realice correcciones manuales con un bajo costo de forma previa o durante el anéalisis de los da-
tos del experimento. Sin embargo, esta forma de proceder ad hoc no asegura la identificacion ni co-
rreccion de los problemas de calidad presentes en los datos, ni resulta repetible en otros casos. De he-
cho esto también sucede durante el proceso de desarrollo de software: la correccion de defectos de
forma ad hoc puede ocasionar que se introduzcan nuevos defectos o que incluso algunos sean ignora-
dos.

9.4 Analisis de los resultados obtenidos a partir de la aplicaciéon del
modelo de calidad de datos

En la Tabla 24 se muestran los resultados obtenidos a partir de la aplicacién del modelo de ca-
lidad sobre los datos de los 4 experimentos. De las 21 métricas de calidad que conforman el modelo,
se aplican entre 15 y 16 de ellas en todos los casos. La Ilustracion 15 muestra la cantidad de veces
(entre 0 y 4) que cada una de las 21 métricas de calidad definidas son aplicadas sobre los datos de
los experimentos. Se observa que todas las métricas son aplicadas al menos un vez, y que hay 10 de
ellas que son aplicadas en los 4 casos. De esta forma observamos que todas las métricas de calidad
definidas resultan instanciables a los datos de experimentos en ingenieria de software.

Observamos también que las métricas aplicadas se encuentran distribuidas por dimension y
factor de calidad, esto es, que no se aplican siempre las métricas de algtin determinado factor o di-
mension sino que en general se aplican métricas considerando todos estos conceptos.

Por otra parte, observamos que como resultado de la aplicacion de las métricas se identifica la
presencia de entre 9 y 11 problemas de calidad sobre los datos de los experimentos. Hay 3 problemas
de calidad que se encuentran presentes en los 4 casos (M1, M12 y M18). Todos ellos corresponden a
diferentes factores y dimensiones de calidad, destacando una vez mas la importancia del enfoque
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multi-facético adoptado. En el caso de Valor Fuera de Rango, las 4 aplicaciones corresponden a valo-
res sospechosos y solamente en el experimento de UdelaR resulté posible aplicar acciones correctivas
para el 19% de los datos afectados. Para la métrica Regla de integridad intra-relacion, en los experi-
mentos de UPV corresponde a valores sospechosos mientras que en los experimentos de UdelaR y
UPM corresponden a errores en los datos. Solamente se aplica correcciéon en el caso de UdelaR. Fi-
nalmente, la métrica de Estructura de Datos corresponde en los experimentos de UPV y UPM a
oportunidades de mejora, mientras que en el UdelaR corresponde a errores en los datos que son co-
rregidos. En este tultimo caso la diferencia se debe fundamentalmente al repositorio de datos utilizado
en cada caso.

4

w

N

Cantidad de experimentos
=

H Aplicaciones
h h M Presencias

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10M11M12M13M14M15M16M17M18M19M20M21

Métricas de Calidad de Datos

llustracion 15: Cantidad de métricas aplicadas (Aplicaciones) y problemas de calidad presentes (Presencias)
sobre los datos de los 4 experimentos

En resumen, podemos observar a partir de los resultados obtenidos que los experimentos en
ingenieria de software presentan diferentes problemas de calidad sobre sus datos, por lo cual no es
posible conocer a priori cuéles estaran presentes sobre un caso particular. Es por este motivo que es
importante conocer y aplicar el modelo de calidad y la metodologia de trabajo de forma disciplinada.
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llustracion 16: Ratio de efectividad (presencias/aplicaciones) por Métrica de Calidad

En la Tlustracion 16 se muestra el ratio de efectividad por métrica de calidad, calculado como
la cantidad de veces que se detecta la presencia de un problema de calidad sobre la cantidad de veces
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que la métrica es aplicada. Para 7 métricas sucede que el valor del ratio es 1.0, esto es, que siempre
que la métrica es aplicada se detecta la presencia de un problema de calidad en los datos. Hay 3 mé-
tricas con ratio igual a 0 (M5, M7 y M13), indicando que los problemas de calidad asociados a esas
métricas no se presentaron sobre ninguno de los casos analizados. En el caso de la métrica M5, la
cual fue aplicada en los 4 casos pero en ninguno de ellos se detecta la presencia de una problema de
calidad, hay 2 de las 4 ocasiones en las que no fue posible ejecutar la medicién por motivos del alto
esfuerzo asociado.

Por otra parte, en la Ilustracion 17 muestra el ratio de efectividad agrupado por dimension de
calidad, considerando los 4 casos de aplicacion. De esta forma podemos observar que se presentan
problemas de calidad asociadas a todas las dimensiones planteadas. Las dimensiones con un mayor
ratio de efectividad son aquellas asociadas al conjunto de datos (Representacion e Interpretabilidad).
Esto se debe principalmente a que en 3 de los 4 casos los repositorios de datos utilizados correspon-
dian a planillas de célculo, por lo que resulté importante considerar las métricas y problemas de cali-
dad asociados a estas dimensiones.
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llustracién 17: Ratio de efectividad (presencias/aplicaciones) por Dimensién de Calidad
9.4.1 Esfuerzo dedicado

En la Tlustracion 18 se muestra el esfuerzo (en horas) que invierte cada uno de los roles parti-
cipantes en la metodologia de aplicacion del modelo de calidad de datos, por cada experimento. En
todos los casos el Analista de Calidad es quien dedica la mayor parte del esfuerzo (entre un 85 y un
93%), ya que participa durante todas las fases de la metodologia propuesta y ejecutando la mayor
parte de las actividades. La participacion del experimentador es en general a demanda del analista.
Tanto en las actividades de validaciéon como de generar el conocimiento del experimento el aporte del
experimentador es fundamental. Entendemos que es importante que quien cumple el rol de analista
de calidad no sea el propio experimentador. De esta forma, quien identifica las métricas y problemas
de calidad puede conocer y analizar la realidad del experimento desde un punto de vista més objeti-
vo y con foco en los datos.

Como se muestra en lallustracion 18, en el caso de UdelaR el esfuerzo es significativamente
mayor a los otros 3 experimentos. Esto se debié a varios motivos: fue el primer caso de aplicacion
(parte del esfuerzo puede deberse al propio aprendizaje); participaron 2 analistas de calidad (incre-
menta el esfuerzo en las actividades de coordinacion); la cantidad y complejidad de datos es conside-
rablemente mayor; se desarrollaron y ejecutaron limpiezas automéaticas sobre la mayoria de los erro-
res identificados.

Considerando un andlisis costo-beneficio, el esfuerzo invertido permite obtener como principal
aporte un anélisis, evaluacion y conocimiento del nivel de calidad que tienen los datos del experimen-
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to, de forma de incrementar la confianza en los resultados obtenidos. Por otra parte, cada caso de
aplicacion permitié la retroalimentacion y mejora del modelo de calidad propuesto como base.
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llustracion 18: Esfuerzo dedicado por Rol por Experimento

Creemos que la cantidad y complejidad de los datos, asi como la forma de almacenamiento de
los mismos podria ser un indicador para estimar el esfuerzo que se invertira en el trabajo de calidad
de datos. Segiin nuestra experiencia, y dependiendo de los procesos de correccién que se apliquen y
la forma que se lleven a cabo (manual o automéaticamente), en la fase de limpieza de datos en general
se invierte una cantidad significativa de horas. Esto también es planteado por otros autores: en gene-
ral entre un 60 y 95% del esfuerzo dedicado al analisis de los datos se invierte en la limpieza de los
mismos [37]. En particular, en UdelaR se aplican correcciones sobre casi la totalidad de los proble-
mas identificados, resultando en que el esfuerzo dedicado en este fase (39% del total) corresponde al
mayor de las 4 fases. En UPV-Replicacion, sin embargo, no se aplican correcciones para todos los
problemas de calidad, resultando en un esfuerzo bastante menor (19%).

9.5 Experiencia de los experimentadores

Se realiz6 una encuesta entre los experimentadores para conocer su opiniéon y experiencia res-
pecto al uso y aplicacion del modelo y la metodologia de calidad. El cuestionario de satisfaccion fue
construido en base al framework propuesto por Moody [93], [94]. Dicho framework ha sido validado
previamente y es ampliamente utilizado para evaluar la calidad de los modelos o métodos en térmi-
nos de tres variables de satisfaccion:

*  Usabilidad percibida (PU): es el grado en que una persona cree que una representacion parti-
cular del método sera efectiva para alcanzar los objetivos propuestos.

»  Facilidad de uso percibida (PEOU): es el grado en que una persona cree que utilizar un mé-
todo particular sera libre de esfuerzo.

*  Intencidén de uso (ITU): es el grado en que un individuo tiene la intencién de utilizar un mé-
todo particular.

Siguiendo el framework definimos 8 preguntas para medir la PU, 6 para la PEOU y 2 para la
ITU. Ademaés, cada experimentador debe indicar 5 aspectos positivos y 5 aspectos negativos respecto
al uso y aplicacion del modelo de calidad. El cuestionario resultante asi como las respuestas obteni-
das por parte de los experimentadores se encuentran en el Anexo D. Cada experimentador responde
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a las 16 preguntas indicando un valor de 1 a 5, donde 1 indica “totalmente en desacuerdo” y 5 “total-
mente de acuerdo”.

La Tlustracion 19 muestra el resultado obtenido para cada una de las variables de satisfaccion
(PU, PEOU, ITU), considerando los experimentos de UdelaR y UPV. Para el experimento de UPM,
el cuestionario fue enviado pero no se obtuvo respuesta por parte del experimentador responsable.

En todos los casos los valores obtenidos indican una opinién positiva por parte de los experi-
mentadores respecto al modelo y la metodologia. Los valores més altos corresponden a la variable
PU, lo cual indica que los responsables de los experimentos entienden que el modelo, las métricas de
calidad y la metodologia son efectivas en alcanzar el objetivo propuesto. La variable PEOU es la que
tiene los menores valores en ambas respuestas. Esto indica que los experimentadores creen que apli-
car el modelo y métricas de calidad requiere un esfuerzo no despreciable. Finalmente, la variable ITU
indica que tienen intencion de volver a aplicar el modelo y métricas de calidad en otras experiencias.

Esta ultima variable muestra la importancia y valor agregado para los experimentadores tanto
de la aplicaciéon del modelo como de la metodologia de calidad propuesta. A pesar del esfuerzo inver-
tido durante su aplicacion, los experimentadores valoran el beneficio obtenido. Esta retroalimenta-
cion positiva también nos demuestra que estamos transitando por el camino adecuado hacia la eva-
luacién y mejora de la calidad de los datos de experimentos en ingenieria de software. Los experi-
mentadores deberian ser los principales interesados en mejorar la confianza en los resultados de sus
experimentos. Por este motivo, es fundamental que sean conscientes de la importancia de contar con
herramientas y métodos como los propuestos en este trabajo, que les ayuden a lograr este objetivo.
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llustracion 19: Resultado de las variables de satisfaccion

A continuacién se resumen los principales aspectos positivos y negativos mencionados por los
experimentadores.
Los aspectos positivos planteados muestran una vez mas el entendimiento de la importancia y
valor agregado del modelo y metodologia de trabajo para los experimentadores:
*  Métricas preestablecidas ayudan a encontrar problemas en la calidad.
*  Cada experimentador puede adaptar el modelo a su experimento.
e Ayuda a garantizar la calidad de los datos ante terceras personas.
*  Da ideas de mejora para futuras replicaciones.
*  Meétodo riguroso en contraposicion a uno ad hoc, que acompana al modelo para una correcta
aplicacion del mismo y que lleva también a encontrar problemas que podrian ser pasados por
alto.
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*  Punto de partida desde la disciplina de la calidad de datos permitiendo esto tener una vision
mucho mds amplia sobre la calidad de datos de la que normalmente tienen los experimenta-
dores.

e Se logran buenos resultados encontrandose problemas de calidad en la prdctica, es aplicable y
sirve. Esto impacta positivamente en la credibilidad de los datos de los experimentos.

Los aspectos negativos planteados son importantes para identificar posibles mejoras al modelo
y a la metodologia de trabajo definida. Esta retroalimentacién constituye un aspecto fundamental en
el ciclo de mejora continua para el desarrollo del modelo de calidad de datos, presentado en el Error:
Reference source not found. A continuacién se presentan los aspectos planteados y una breve discu-
sion sobre cada uno de ellos:

*  Solo encuentran problemas de calidad a posteriori de tener los datos y no durante el proceso
de experimentacion. Seria bueno contar con una aplicacion temprana de alguna parte del
Modelo donde se atacan problemas de calidad de datos antes de comenzar la ejecucion del
experimento. Es decir, que el Modelo y el Método ayuden en la prevencion de los problemas
de calidad de datos.

Segiin la metodologia propuesta, el modelo de calidad se aplica sobre los datos de los experi-
mentos luego de la ejecucion del mismo. Sin embargo, las primeras fases de la metodologia (1 y 2)
puede realizarse una vez se conozca el diseno del experimento, los datos que se recolectaréan y los re-
positorios donde se almacenaran. Al realizar la instanciacion del modelo y métricas de calidad antes
de ejecutar el experimento, es posible pensar en ciertos problemas de calidad que podrian presentarse
sobre los datos de ese experimento, y de esta forma aplicar acciones preventivas.

Por otra parte, si el experimento a analizar consiste en la replicacién de otro que ya fue anali-
zado, entonces existirdn acciones de prevencion propuestas (como resultado del trabajo de calidad
ejecutado sobre el experimento base) que es posible aplicar en la replicacion.

De todas formas como trabajo a futuro se podria pensar en una extension del modelo y meto-
dologia de trabajo que incluya actividades mas genéricas de prevencion de problemas de calidad, y
que puedan aplicarse sobre datos de experimentos en ingenieria de software.

*  Puede que haya métricas subjetivas dificiles de clasificar entre error o acierto.

Por la propia naturaleza subjetiva de la calidad de datos existen también ciertas métricas que
se definen de forma subjetiva, lo cual dificulta la clasificacion de los errores de calidad.

En nuestro trabajo, las métricas “subjetivas” son las que encuentran problemas de calidad que
denominamos “valores sospechosos” u “oportunidades de mejora”, justamente porque no podemos es-
tar seguros si esos problemas corresponden o no a errores reales sobre los datos. Los casos de valores
sospechosos son analizados de forma separada, y requieren de un esfuerzo adicional para conocer si
se tratan de errores en los datos o simplemente datos anémalos.

*  Para gente que no tenga experiencia en el mundo empirico, el aplicar la técnica le puede lle-
var bastante tiempo de aprendizaje. Es bastante costoso también para el analista de calidad.

Como se observa en la Ilustracion 19 el tiempo invertido por el analista de calidad puede ser
alto dependiendo de factores como: su experiencia y conocimiento del modelo y metodologia de tra-
bajo, la cantidad y complejidad de los datos, los repositorios de datos utilizados, si se aplican o no
acciones correctivos, entre otros. En el caso del experimentador, debido a que su participacion es méas
a demanda y no necesita conocer en detalle la metodologia y métricas de calidad, con apoyo del ana-
lista puede comprender con un bajo esfuerzo los aspectos més importantes.

Por otra parte, la aplicacion del modelo puede resultar en un ahorro de esfuerzo invertido en
otras actividades. Por ejemplo, si se detectan problemas de calidad luego de realizar los analisis esta-
disticos de los experimentos que deben ser corregidos, entonces podria ser necesario ejecutarlos nue-
vamente.
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Como trabajo a futuro se podria pensar en formas de automatizacion de la metodologia de
aplicacion del modelo de calidad de datos, de forma de disminuir el esfuerzo dedicado por el analista
de calidad. Sin embargo esto no parece una tarea sencilla, considerando que la instanciaciéon del mo-
delo de calidad depende de cada caso particular, y la implementacion de las mediciones depende del
repositorio utilizado.

e El Método y el Modelo aiin estin inmaduros y en etapa de construccion, no han sido publi-
cados y por ende la comunidad de experimentadores en ingenieria de software no lo ha dis-
cutido en profundidad. El Modelo no estd lo suficientemente validado ain.

Si, el método y el modelo se encuentran atn en proceso de ajustes y construcciéon, es un ca-
mino que estamos transitando. Nuestro objetivo es que el modelo y método propuestos sean utiliza-
dos, validados y complementados por el aporte de la comunidad empirica en ingenieria de software.
Los resultados obtenidos hasta el momento muestran que tanto el modelo como la metodologia son
de utilidad y beneficio para mejorar la confianza en los resultados de los experimentos, y que los ex-
perimentadores también valoran este aporte.

9.6 Resumen

En vista de los resultados obtenidos, observamos que los datos recolectados durante la ejecu-
cion de experimentos en Ingenierfa de Software que involucran sujetos humanos contienen problemas
de calidad. Identificamos ademés que muchos de estos problemas pueden impactar directamente en
los resultados de los experimentos.

Para todos los experimentos se encuentra que entre entre un 55 y 75% de las métricas aplica-
das dan como resultado la presencia de algin problema de calidad sobre sus datos. Esto muestra que
la calidad de datos debe ser atendida y considerada en este dominio de aplicacion.

Asf como la calidad de datos se define de manera multi-facética (en funcion de las diferentes
facetas o dimensiones de la calidad), los problemas de calidad identificados sobre los datos en este
dominio también se distribuyen entre las diferentes dimensiones. Un hecho a destacar es que la exac-
titud (o correctitud) de los datos, que suele ser una de las dimensiones mas consideradas por los dife-
rentes autores (y en muchas oportunidades considerada de forma individual) es una de las que se
presenta en menor medida. Aparecen otras dimensiones que no son generalmente abordadas (como la
Consistencia o Interpretabilidad), y que merecen la misma atencion.

Por otra parte, considerando que el contexto en cual se ejecuta cada experimento es diferente,
los problemas de calidad que se presenten en cada caso pueden ser diferentes. A modo de ejemplo, en
nuestros casos de aplicacion las dimensiones sobre las cuales se identifica una mayor cantidad de pro-
blemas de calidad son las que refieren a la estructura y representacion de los datos, particularmente
porque 3 de los 4 experimentos utilizaron planillas de calculo. Sin embargo, en contextos de caracte-
risticas diferentes los problemas de calidad que sean mas relevantes pueden ser diferentes. Este es
principal motivo porque el cual es importante considerar la vison multi-facética de la calidad de da-
tos que proponemos en este trabajo.

En lineas generales, podemos decir que la calidad de los datos que son recolectados durante la
ejecucion de experimentos en Ingenieria de Software debe ser cuestionada y analizada antes de obte-
ner los resultados de los experimentos.
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Capitulo 10: Conclusiones y Trabajos a Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones de la tesis, los aportes del trabajo, las limitaciones en-
contradas y los trabajos planteados a futuro.

10.1 Conclusiones

La experimentacion en Ingenieria de Software permite confirmar con hechos de la realidad ciertas teo-
rias, suposiciones y creencias acerca de distintos aspectos del software. Por ejemplo, permite establecer qué
técnicas, métodos y herramientas son mas efectivas ya sea para verificar o desarrollar un software bajo deter-
minadas situaciones.

Durante la ejecucion de experimentos controlados en Ingenieria de Software se generan una gran canti-
dad de datos que son utilizados para obtener los resultados y las conclusiones del mismo. Si los datos en los
cuales se basan los analisis estadisticos no son de buena calidad, los resultados de los experimentos pueden
ser incorrectos.

La calidad de los datos es un tema fundamental en cualquier contexto donde se generen y utilicen da-
tos, existiendo hace ya muchos afios el area de investigacion Calidad de Datos dentro de la comunidad de Sis-
temas de Informaciéon y Bases de Datos.

Sin embargo, este tema no ha sido atendido con la importancia que se merece en el contexto de la In-
genieria de Software Empirica, menos atn para experimentos. Sorprendentemente, en esta comunidad no se
presentan ni aplican protocolos o métodos sisteméaticos ni explicitos para evaluar y mejorar la calidad de los
datos que se utilizan.

El objetivo general de nuestro trabajo es proponer un Modelo de Calidad de Datos que pueda ser apli-
cado especificamente en el dominio de experimentos en ingenieria de software, y una metodologia de trabajo
sistemaética, disciplinada y estructurada que utilice dicho modelo para evaluar y mejorar la calidad de sus da-
tos. También nos propusimos utilizar el modelo y la metodologia en experimentos controlados particulares.

En este trabajo desarrollamos un modelo de calidad que estd compuesto de 21 métricas de calidad que
proporcionan la base para medir, conocer, evaluar y mejorar la calidad de los datos recolectados durante un
experimento. Las métricas definidas constituyen un instrumento fundamental para identificar la presencia de
problemas de calidad sobre los datos, y asi aplicar las acciones correctivas o preventivas que correspondan
con el fin de mejorar su calidad.

Conocer y aplicar las métricas de calidad contribuye en que el experimentador sea consciente de ciertas
mejoras que pueden introducirse y que contribuiran en mejorar la calidad global de los datos del experimento
y de los resultados obtenidos. El conocimiento y la experiencia que adquiere el experimentador a partir de la
aplicacion del modelo de calidad podra ser aplicada en sus futuras experiencias empiricas.

El modelo de calidad esta basado en conceptos, técnicas y herramientas definidas en el area de Calidad
de Datos. Las dimensiones y factores de calidad considerados asi como sus definiciones estan basados en los
conceptos conocidos y mas referenciados sobre los cuales existen un consenso en la literatura del area. A dife-
rencia de la mayoria de los trabajos de calidad de datos que encontramos para el dominio de ingenieria de so-
ftware empirica, la base conceptual de nuestro trabajo se centra en los conceptos propuestos por un érea de
investigacion desarrollada y aplicada también en otros dominios.

En este sentido, consideramos que la adopcion del enfoque multi-facético de la calidad de datos incre-
menta la probabilidad de que se encuentran una mayor cantidad y variedad de problemas de calidad sobre los
datos de los experimentos. Si se limita la evaluacion de los datos a determinados aspectos de calidad (tales
como outliers o valores faltantes), algunos problemas de calidad seguramente serén ignorados.

Una caracteristica importante del trabajo realizado es que el modelo de calidad propuesto fue construi-
do siguiendo una metodologia de investigacion planteada como parte de este trabajo. Dicho modelo se en-
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cuentra inmerso en un ciclo de mejora continua, y es refinado, ajustado y evaluado a partir de cada
aplicacion sobre los datos de distintos experimentos de ingenieria de software.

De forma de asegurar que el modelo de calidad sea aplicado de forma sistematica, disciplinada
y estructurada proponemos una metodologia de trabajo que define los pasos y guias para aplicar el
modelo de calidad a los datos de experimentos particulares en ingenieria de software. La metodologia
estd compuesta de cuatro fases: 1. Generar conocimiento del experimento, 2. Instanciar el modelo de
calidad de datos, 3. Evaluar la calidad de datos y 4. Ejecutar acciones correctivas sobre los datos.
Para cada fase se identifican los artefactos de entrada a la misma, las técnicas, herramientas y activi-
dades principales que se utilizan y realizan, asi como los artefactos de salida generados. Debido a que
la metodologia definida es genérica, creemos que podria ser aplicada sobre cualquier experimento con
las caracteristicas mencionadas.

Tanto la metodologia de trabajo como el modelo de calidad propuestos fueron aplicados sobre
los datos de cuatro experimentos particulares en ingenieria de software. De esta forma se logré cono-
cer, analizar y mejorar la calidad de los datos de los experimentos bajo estudio. Ademas, se mostro
que el modelo y metodologia de calidad de datos propuestos son instanciables a casos (experimentos)
particulares. A partir de cada aplicacion, se obtiene retroalimentacion que fue utilizada para ajustar
y mejorar el modelo (tal como propone la metodologia de investigacion), de forma que pueda ser
aplicado también en futuras experiencias.

Consideramos que atun en los casos en que no se identifican errores en los datos o no se aplican
acciones correctivas existe un beneficio importante en la aplicacion del modelo y metodologias pro-
puestos. Aplicar la metodologia permite que los experimentadores conozcan y sean conscientes de
cudl es el nivel de calidad de los datos que utilizan, y que de esta forma puedan tener confianza en
que los resultados que obtienen en base a esos datos seran correctos.

Mediante la aplicacién del modelo y metodologia de trabajo concluimos que el enfoque multi-
facético es importante para analizar la calidad de los datos de los experimentos. Las 21 métricas de
calidad que conforman el modelo de calidad propuesto fueron aplicadas en alguno de los casos de
aplicacion. De esta forma vemos que todas las métricas de calidad definidas resultan instanciables a
los datos de experimentos en ingenieria de software. Ademas, observamos que no se aplican siempre
las métricas de algiin determinado factor o dimension, sino que en general se aplican métricas consi-
derando todos estos conceptos.

Como resultado de la aplicacion de las métricas se identifica la presencia de entre 9 y 11 pro-
blemas de calidad sobre los datos de cada experimento. Todos ellos corresponden a diferentes facto-
res y dimensiones de calidad, destacando una vez méas la importancia del enfoque multi-facético
adoptado.

Debido a que los experimentos en ingenieria de software presentan diferentes problemas de ca-
lidad sobre sus datos, no es posible conocer a priori cuéles estaran presentes sobre un caso particular.
Por este motivo, es importante conocer y aplicar el modelo de calidad y la metodologia de trabajo de
forma disciplinada.

Si bien la aplicacién de la metodologia y modelo de calidad tienen un esfuerzo asociado, al
considerar un analisis costo-beneficio el esfuerzo invertido permite obtener como principal aporte un
anélisis, evaluacion y conocimiento del nivel de calidad que tienen los datos del experimento, de for-
ma de incrementar la confianza en los resultados obtenidos.

Finalmente, se realiz6 una encuesta entre los experimentadores para conocer su opinién y ex-
periencia respecto al uso y aplicacién del modelo y la metodologia de calidad. En todos los casos los
valores obtenidos indican una opinién positiva por parte de los experimentadores respecto al modelo
v la metodologia. Los responsables de los experimentos entienden que el modelo, las métricas de cali-
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dad y la metodologia son efectivas en alcanzar el objetivo propuesto, a pesar de que requiere un es-
fuerzo no despreciable. Mas importante aiin, expresan su intencion de volver a aplicar el modelo y
métricas de calidad en otras experiencias. Esto es fundamental para que el modelo y metodologia
continiien siendo aplicadas y evolucionando en cada aplicacion.

Luego de aplicada la metodologia propuesta sobre los datos de cuatro experimentos, conclui-
mos que tanto la metodologia como el modelo de calidad definidos cumplen con los objetivos estable-
cidos, contribuyendo en la evaluacién y mejora de la calidad de los datos analizados. Mostramos que
es posible su aplicacion sobre casos concretos, y que la misma resulta en un beneficio importante
para el experimento, el experimentador, y para la comunidad en ingenieria de software empirica en
general. Los resultados obtenidos nos permiten también posicionar nuestra propuesta de forma tal
que pueda ser aplicada sobre los datos de otros experimentos en ingenieria de software que involu-
cran sujetos humanos.

Observamos también que el esfuerzo invertido durante la aplicacién no es excesivo, principal-
mente en relacion al importante beneficio obtenido. Los experimentadores también demostraron su
amplia aceptacion respecto al enfoque propuesto, considerando que es aplicable y ampliamente bene-
ficioso en este dominio.

Por todo esto, consideramos que nuestro trabajo constituye un aporte importante tanto para
la comunidad en Ingenieria de Software Empirica como para la de Calidad de Datos, y en particular,
muestra un avance en el tema de calidad de datos para experimentos en ingenieria de software.

10.2 Aportes del trabajo

Los aportes de este trabajo de tesis son los siguientes:

* La definicion de un modelo de calidad de datos que permite evaluar y mejorar la calidad de
los datos resultantes de experimentos en ingenieria de software que utilizan humanos como
sujetos. No encontramos en la literatura ningiin modelo como el que hemos desarrollado.
Esto va en linea con lo mencionado por Liebchen: desarrollar un protocolo unificado (modelo
en este caso) para la calidad de datos para la ingenieria de software empirica.

* La definicion de una metodologia sistemética, disciplinada y estructurada que define los pa-
sos y gufas para aplicar el modelo de calidad propuesto a los datos de un experimento parti-
cular en ingenieria de software. Esto permitira que el modelo pueda ser utilizado por distin-
tos investigadores en ingenieria de software de distintas partes del mundo. La metodologia
propuesta permite utilizar facilmente el modelo si bien requiere que quien lo use tenga cono-
cimientos de calidad de datos.

* La aplicaciéon del modelo y metodologia de calidad propuestos sobre los datos de 4 experi-
mentos en ingenieria de software. Mediante estos casos de estudio pudimos apreciar los erro-
res en los datos que el modelo es capaz de encontrar, estudiar la aplicacién de la metodologia
en casos reales y evaluar asf su costo beneficio. Esto nos permitié confirmar las bondades de
nuestras propuestas.

En la actualidad, la Ingenieria de Software no cuenta con un nivel de desarrollo en materia de
experimentaciéon formal comparable con otras disciplinas de la Ingenieria. En particular, la calidad
de los datos que son recolectados en experimentos controlados en ingenieria de software no ha sido
muy estudiada. Menos atin se han estudiado modelos y metodologias que permitan evaluar la calidad
de estos datos.

El modelo, la metodologia y el haberlos aplicado en experimentos reales es una contribuciéon a
la estandarizacion de la forma de evaluar la calidad de los datos en experimentos controlados en in-
genieria de software. El seguimiento y aplicaciéon de una metodologia y enfoque ordenado como el
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propuesto en este trabajo, no solo maximiza la cantidad de problemas de calidad que pueden identifi-
carse sobre los datos, sino que también permite que sea repetible en otros estudios de caracteristicas
similares. Por ende, es también una contribuciéon en el desarrollo general de la experimentaciéon en in-
genieria de software.

10.3 Limitaciones

Una limitacién de nuestra propuesta es con respecto a la generalidad alcanzada por el modelo
construido, siendo dificil establecer el grado de la misma. Debido a que un modelo de calidad se defi-
ne para ser aplicado sobre los datos de un dominio particular, no podemos afirmar si el modelo y la
metodologia que definimos en este trabajo podran ser aplicados sobre datos generados en otras areas
de la ingenieria de software, o incluso de la ingenieria de software empirica. Ademas, cada contexto
tiene particularidades que es necesario considerar ya que estas podran limitar el dominio de aplica-
cion del modelo presentado. Por ejemplo, no podemos asegurar que el modelo y metodologia pro-
puestos puedan ser aplicados sobre los datos resultantes de casos de estudio o encuestas en el domi-
nio de la ingenieria de software.

10.4 Trabajos a futuro

Tanto el método como el modelo propuestos en este trabajo se encuentran ain en proceso de
ajustes y construccion. El objetivo final es lograr generalizarlos para que puedan ser aplicables sobre
los datos de cualquier experimento en ingenieria de software. Para esto, debemos continuar trabajan-
do para que el modelo y método propuestos sean utilizados, validados y complementados por el
aporte de la comunidad empirica en ingenieria de software.

También podemos pensar que este modelo y metodologia podrian ser aplicados sobre los datos
resultantes de la ejecucion de procesos en ingenierfa de software. De la misma forma que sucede con
los experimentos, los procesos durante su ejecucion recolectan datos que seran utilizados para obte-
ner conclusiones, analisis y tomar decisiones a partir de los mismos (por ejemplo, mejorar las estima-
ciones futuras en base a datos historicos). Los datos que se recolectan durante un proceso de desarro-
llo de software son “similares” a los datos recolectados durante los experimentos en ingenieria de so-
ftware. Una primera aproximacion a este tema fue la aplicacion de las métricas de calidad definidas
sobre los datos recolectados durante la ejecucion del Personal Software Process [33]. Como resultado,
se encontrdé que estos datos también contienen problemas de calidad que deben ser corregidos. No
menos importante, mostramos con un caso concreto que es posible la aplicacion del modelo de cali-
dad definido sobre los datos resultantes de un proceso de desarrollo de software. Como trabajo a fu-
turo pretendemos utilizar nuestra propuesta en datos provenientes de otros procesos de desarrollo.

Un aporte importante al modelo y metodologia definidos podria ser la inclusién de actividades
méas genéricas de prevencion de problemas de calidad, que puedan aplicarse antes de la ejecucion de
los experimentos. Esto apunta a prevenir la ocurrencia de los problemas de calidad antes de llegar a
corregirlos. Para esto, seria necesario identificar qué problemas suelen presentarse en estos experi-
mentos, y de qué forma podrian ser evitados.

Considerando las diferentes fases del proceso experimental, y que el foco de esta trabajo esta
en los datos generados a partir de la operacién de los experimentos, un trabajo a futuro podria con-
siderar la aplicacion de la metodologia o modelo de calidad de datos desde etapas mas tempranas.
Por ejemplo, identificando requisitos de calidad de datos durante las diferentes fases del experimento
(desde su disefio o planificaciéon). En este caso, se deberia analizar c6mo mejorar, complementar o ex-
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tender el modelo y la metodologia planteadas, de forma que su alcance abarque el proceso experi-
mental completo.

Por otra parte, y debido al esfuerzo no despreciable que insume su aplicacion, se podrian plan-
tear formas de automatizacion de la metodologia de aplicacion del modelo de calidad de datos. Esto
no parece una tarea sencilla, considerando que la instanciacion del modelo de calidad depende de
cada caso particular, y la implementacion de las mediciones depende del repositorio utilizado.

Con respecto a la metodologia de aplicaciéon del modelo, la estandarizacion de los reportes de
entrada y salida podria incrementar la posibilidad de generalizacion de la misma, de forma de que
puedan ser usados para facilitar el trabajo del experimentador.
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Anexo A: Aplicacion de la Metodologia y
Modelo de Calidad sobre los Datos del
Experimento de UdelaR

En este anexo se presenta como se aplicd la metodologia de trabajo y el modelo de calidad propuesto
sobre los datos del Experimento de Efectividad de Técnicas de Verificaciéon de UdelaR.

A.1  Fase 1: Generar conocimiento del experimento

De forma de generar el conocimiento necesario del experimento bajo estudio, se llevaron a cabo reunio-
nes de trabajo entre el analista de calidad de datos y el responsable del experimento. También se estudio el
material enviado por el experimentador (informe de proyectos de grado, diagramas, guias) [98], [99], y se rea-
lizaron algunas consultas puntuales de forma personal.

Al relevar la informacion se obtiene conocimiento en el disefio del experimento sobre el cual se analiza-
ra la calidad de sus datos. A continuacion se presenta la informacion recolectada de forma resumida.

Al Diseno experimental

El experimento fue realizado como un trabajo de proyecto de grado, por estudiantes de la carrera Inge-
nierfa en Computacion de la Facultad de Ingenieria — Universidad de la Republica. Fue desarrollado en un
contexto académico, en el marco de una asignatura que se dicta en el 4° afio de dicha carrera. Participaron
un total de 14 estudiantes, utilizando las siguientes técnicas de verificacion:

* Inspecciones (estética).

*  Particiones en Clases de Equivalencia y Analisis de Valores Limites (dinamica, caja negra).
*  Tablas de Decision (dindmica, caja negra).

*  Criterio de Cubrimiento de Condicién Multiple (dinamica, caja blanca).

*  Trayectorias Linealmente Independientes (dinamica, caja blanca).

Los verificadores clasificaron los defectos detectados segiin dos taxonomias: ODC [100] y Beizer [101].
La taxonomia de ODC es una clasificacion ortogonal de defectos. En el experimento solo interesé clasificar los
defectos segun las sub-categorias DefectType v Qualifier, ambas pertenecientes a la categoria Closer Section.
Por otra parte, la taxonomia de Beizer es jerarquica. La clasificacion de un defecto es un namero de 4 digitos.
Las categorias mas generales (como 3xxx para defectos de estructura) se dividen en sub-categorias (32xx para
defectos de procesamiento, 322x para evaluacién de expresion, y asf) que representan una clasificacion méas es-
pecifica del defecto. No fue requisito excluyente lograr la maxima especificidad al clasificar los defectos.

Los programas a verificar fueron construidos por estudiantes de 4to afio de la carrera Ingenieria en
Computacion, en lenguaje Java, especialmente para uso del experimento.

El principal objetivo del experimento era conocer las relaciones de efectividad entre las técnicas de ve-
rificacion utilizadas y los distintos tipos de defectos.

La unidad experimental era el software. Se utilizaron 4 programas de distinta naturaleza: contable con
base de datos, calculos mateméticos, generaciéon de un documento consumiendo datos de una base de datos y
procesador de texto. El hecho de contar con varios tipos de programa surge de la suposiciéon de que un pro-
grama podria concentrar defectos de un determinado tipo y tener muy pocos de otros. Se intenta lograr una
muestra mas representativa de programas para tener la mayor cantidad de tipos de defectos posible.

Los verificadores hicieron uso de Guias de Trabajo [102], las cuales explican detalladamente la forma
de realizar la ejecucion del experimento y cémo llevar registro de los datos que se deben recolectar. Cada ex-
perimento unitario (o Experiencia de Verificacion) consistié en un verificador aplicando una técnica de verifi-
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cacién a un programa. El disefio del experimento distribuye a los 14 participantes en 40 experiencias
de verificacion, cada una con un programa y una técnica de verificacion.

Jectitanie Verificadores :
Verificacion . Técnicax .
aplicada por el Verificador i

Compuesto de al Programa j
\ A
-Inspecciones
-Part. de Eq. y AVL
-Tablas de Dec.
-CCCM

-TLI

Conjunto de 4 Soay

Programas

Efectividad de
las Técnicas

Andlisis

Y

Conclusiones

llustracién 20: Disefio del experimento de Técnicas de Verificacion, UdelaR
A.1.2 Datos recolectados y almacenados

Cada verificador aplicé distintas técnicas a distintos programas, y registro los siguientes datos
acerca de cada experiencia:
e Fecha y hora de comienzo y finalizacion.
¢ Tiempo de diseno y ejecucion de casos de prueba.
*  Defectos encontrados.
* Para cada uno de los defectos detectados se registran los siguientes datos:
e Archivo en el cual se encuentra el defecto.
¢ Nuamero de linea de codigo del defecto.
*  (lasificaciéon del defecto en ODC y Beizer.
¢ Estructura en la cual se encuentra el defecto (IF, FOR, WHILE, METODO, NINGUNA)
e Numero de linea en que comienza la estructura (si es que se ingres6 estructura en el item an-
terior).
*  Tiempo de deteccion del defecto.
¢ Descripcion del defecto.
La Tlustracién 20 muestra el disenio experimental presentado.

A13 Herramienta para registro de defectos

Para la recoleccion de datos se utiliz6 una herramienta disponible via web llamada T Verificar,
construida a medida para la recoleccién de datos del experimento. La herramienta es una aplicacion
web y la arquitectura estd basada en un modelo cliente-servidor. Como sistema gestor de Base de
Datos se utiliza HSQLDB.



Calidad de Datos en Experimentos de Ingenieria de Software | 151

(TS Software
PK i Archivo_Software Categoria
id - . »pk i . <
PK |id PK |id
nombre nombre
nombre_usu archivo_id descripsion taxonomia id |«gf—
fecha software_id P nembre
codigo - total_defectos
Usuario !
Experimento Taxonomia
PK |id .
PK |id PK |id
nombre . .
i Usuario - ejecutor_id nombre
Jido creador_id numero
zﬁfa” software_id descripcion
password tecnica_id
o nombre
hiEr'llln?go fecha_ini A
Porfil pertil_| fecha_fin
time_casos 3
PK |id time_ejecucion Tecnica
PK |id
nm_perfil Registro_Defecto
descripcion - nombre
PK [id descripcion
tipo
tipo_id N
Bih e experimento_id
archivo_id [
PK |id estructura_id Registro_Taxonomia -
linea Valor_Categoria
nombre Qescripcion PK |id PK lid
descripcion linea_estructura g
time_deteccion registro id S
tasonoﬁia id — categorla_ld
valor_cateaoria_id categ:)onaipadre
Tipo_Defecto atributo_id e
PK |id
nombre
descripcion Atributo
PK |id
—> nombre
categoria id

llustracion 21: Esquema de base de datos de herramienta Grillo

En TVerificar se cargaron todos los experimentos unitarios identificados por: programa a veri-
ficar, técnica de verificacién a aplicar y nombre del verificador. Cada verificador contaba con un
usuario en la herramienta mediante el cual accedia a las experiencias que tenia asignadas, y registra-
ba los datos requeridos.

La herramienta TVerificar (o Grillo) centraliza el registro de los defectos por parte de todas
las experiencias de verificacién en una misma base de datos, y permite tener un control y seguimien-
to de las mismas. Sus principales funcionalidades son gestionar datos de las entidades: Usuarios, Téc-
nicas de Verificacion, Experiencias y Defectos.

Se presenta en la Ilustracion 21 el esquema de datos utilizado para almacenar la informacion
de los experimentos, las pruebas ejecutadas por los verificadores, asi como el registro de los defectos.

La Tabla 25 muestra una breve descripcién de cada tabla, indicando si contienen valores pre-
cargados (en cuyo caso se especifican los valores), o en caso contrario qué perfil de usuario ingresa
datos en las mismas.
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A.2 Fase 2: Instanciar el modelo de calidad de datos

Durante esta fase se llevaron a cabo las tres estrategias propuestas por la metodologia de tra-
bajo. La Tabla 16 del Capitulo 8 muestra cuales son las métricas de calidad que se aplican sobre los
datos del experimento. Para cada métrica de calidad de datos considerada, se definieron los objetos
sobre los cuales se aplicaran y las mediciones correspondientes.

De las 21 métricas de calidad que forman parte del Modelo de Calidad de Datos para Experi-
mentos en Ingenieria de Software, 15 son aplicadas sobre los datos del experimento bajo estudio. Di-
chas métricas se aplican sobre 51 objetos particulares del dominio (ya sean celdas, tuplas o el conjun-
to de datos completo).

De forma de registrar los resultados de las mediciones se analizaron diferentes alternativas po-
sibles. La alternativa seleccionada consistié en la creaciéon de una nueva tabla por cada métrica de
calidad aplicada, en la misma base de datos del experimento. Cada una de estas tablas contiene el
resultado obtenido a partir de la aplicacion de dicha métrica sobre todos los objetos definidos. El
nombre de las nuevas tablas es igual al nombre de la métrica que se esté registrando, mas un prefijo
‘reg_ .

La estructura de cada tabla de registro depende de la métrica a registrar, y contiene la infor-
macion relevante que corresponda asi como las referencias (foreign keys) a las tablas de la base invo-
lucradas.

Se crea ademéas un catélogo de métricas de calidad (reg catalogo errores) que contiene infor-
macién especifica sobre cada métrica aplicada. Todas las tablas de registro hacen referencia a este
catalogo, indicando cual es la métrica sobre la cual se registra la metadata.

Se describe a modo de ejemplo el registro para la métrica Referencia invdlida. Se pueden en-
contrar mas ejemplos en [103]. En este caso se crea una nueva tabla en la misma base de datos ori-
gen de nombre reg referencia_ invalida. La estructura de la tabla es la siguiente.

e id. Identificador autonumerado.

*  registro_tazonomia_id. Identificador del registro taxonomia que contiene una referencia in-
valida (clave foranea a la tabla Registro  Tazonomia).

*  walor_categoria_ id. Identificador del valor de la categoria que contiene una referencia invali-
da (clave foranea a la tabla Valor_ Categoria).

* error_id. Indica cudl es la métrica para la cual se estan registrando los resultados (clave fo-
ranea a la tabla reg catalogo _errores).

En la Iustracion 22 se muestra el esquema de la base de datos origen luego de ejecutado el re-
gistro para tres métricas: Valor Fuera de Rango, Referencia Invdlida y Registro Duplicado. Las nue-
vas tablas de registro creadas se visualizan en color anaranjado, mientras que las tablas de la base de
datos origen involucradas en estos casos se ven en color verde.
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Nombre Tabla

Descripcion Tabla

Valores (para tablas pre-cargadas)

Perfil (para tablas pre-cargadas)

de Experimento tiene una tinica Técnica asociada.

dependientes, Tablas de Decision,Par-
ticion de Equivalencia y A. de Valo-
res Limite

lArchivo IRepresenta un archivo que contiene cédigo fuente IAdministrador
(.java).
Software Representa un software (conjunto de clases, métodos, IAdministrador
etc.) que sera sometido a verificacion.
Archivo Software  [Asocia un registro de la tabla Archivo con otro registro IAdministrador
de la tabla Software.
La relacion entre las entidades Archivo y Software se re-
presenta con la entidad Archivo Software ya que un Ar-
chivo puede estar asociado a 0..N Software, y a su vez
un Software puede estar asociado a 1..N Archivo.
[Usuario IRepresenta un usuario que haré uso de la herramienta. IAdministrador
Perfil Representa el perfil que contiene el usuario que utiliza lajJAdministrador, Verificador
herramienta.
[Experimento IRepresenta un experimento a ejecutar y su informacion ILos campos Fecha Fin, Tiempo de Eje-
lasociada. cuciéon y Tiempo de Casos no son obli-
gatorios y pueden ser cargados tanto
por un usuario Administrador como por
un Verificador. El resto de los campos
son obligatorios y solo pueden ser com-
pletados por un usuario Administrador.
Técnica Representa una Técnica de Verificacion. Cada registro [[nspecciones, CCCM, Trayectorias In-

Registro_Defecto

IRepresenta un defecto hallado en el c6digo por un usua-
rio Verificador.

\Verificador

[Estructura

IRepresenta los tipos de estructuras que pueden existir

IF, FOR, WHILE, SWITCH, DO
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len el codigo fuente. A cada registro de la tabla
IRegistro Defecto se le asocia un tnico registro de la ta-
bla Estructura.

WHILE, METODO, CLASE

Tipo_Defecto

IRepresenta si el defecto esta contenido o no en una es-
tructura. A cada registro de la tabla Registro Defecto
se le asocia un tnico registro de la tabla Tipo Defecto.

[Estructura, Sin estructura

Taxonomia IRepresenta las taxonomias existentes. ODC, Beizer

Categoria [Representa los "niveles" de cada taxonomia. IPara, ODC: Section, Actividad, Tri-
gger, Impacto, Defect Type, Qualifier,
(Age, Source
[Para Beizer: BeizerNivell, BeizerNi-
vel2, BeizerNivel3, BeizerNivel4

Atributo Tabla vacia (sin uso)

Registro Taxonomia

[Representa un la clasificacion de un registro de defecto
segtn las taxonomias de Beizer e ODC.

IVerificador

Valor Categoria

IRepresenta las categorias de cada nivel de la taxonomia.

\Ver base

Tabla 25: Descripcion de las tablas de la base de datos
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reg_cant_lineas

PK |id
archivo_ws_id
cant_lineas
Archivo Software
PR i Archivo_Software . Categoria .
d T ek [id - <
PK |id PK id
nombre nombre
nombre_usu archivo_id Py taxonomia id |«g—
fecha software_id descripcion nombre
codigo - total_defectos
JELEGD Experimento '
ok T & Taxonomia
a B
PK (id PK |id
2?nmtl)1rseuario ¢ ejecutor_id nombre
apeliido creador_id numero
P il software_id descripcion
;':saslwor d tecnica_id
el nombre
hgg'illlt?go fecha_ini A
Perfil pertil_| fecha_fin \
time_casos -
PK |id time_ejecucion Tecnica
PK |id
nm_perfil Registro_Defecto
descripcion = nombre
PK |id descripcion
tipo
tipo_id P
ESnnEe axpa_rima.nto_id
archivo_id [
PK [id < e_structurafld Registro_Taxonomia X "
linea Valor_Categoria reg_rango_tiempos
nombre descripcion PK |id PK [id .
descripcion linea_estructura PK |id
time_deteccion registro_id " .
tagonorﬁia id > T —'dd «¢ valor_categoria_id
valor_categoria_id categoria_padre promedio
Tipo_Defecto \ 4’ atributo_id B nombre desv_estandar
PK |id
nombre Atributo
descripcion > PK |id —
reg_referencia_invalida ng.mb.r_e_ )
reg_duplicado PK |id categoria id
reg_catalogo_errores
PK |id registro_taxonomia_id - N
valor_categoria_id P PK |id
registro_id error_id . g
registro_taxonomia_id dimension
error_id » f_aclor
id_duplicado g :|pb<:_error
abla
reg_valor_fuera_rango » campo
PK |id
fegistro id
error_id
valor

llustracion 22: Esquema de base de datos de herramienta Grillo con metadatos de calidad
A.2.1 Definicion de las métricas de calidad instanciadas

A continuacién se describe como se aplica cada métrica de calidad a los datos del experimento
bajo estudio.

Valor fuera de rango

Resulta de interés que los valores de los tiempos (de disefio y ejecucion casos de prueba, y de-
teccion de defectos) se encuentren dentro de un rango determinado.
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El rango definido tiene su minimo en 0 y a priori no se podria definir un valor méaximo con
certeza. Por este motivo se determina estadisticamente un intervalo considerando el valor medio y la
desviacion estandar de los tiempos registrados. Se considerara libre de error a aquellos valores dentro
del rango [0, media + 2*desviacién estdndar|, mientras que los tiempos fuera de dicho intervalo se
consideraran candidatos a contener errores y seran analizados de manera aislada.

Falta de estandarizacion

Interesa que todos los tiempos se encuentren registrados en la unidad de medida minutos, de
forma tal de que puedan realizarse operaciones (tal como hallar promedios) entre estos. Se considera
que dicha estandarizacion queda incluida en la métrica Valor fuera de rango, ya que se puede pensar
en tiempos muy pequeiios como expresados en horas, o tiempos muy grandes como expresados en se-
gundos.

Interesa ademés que los valores de los tiempos y lineas sean enteros. El significado de un tiem-
po con fracciones es dificil de interpretar, y no interesa lograr una precision mayor a minutos. Por
otra parte, carece de sentido que un nimero de linea no sea un valor entero. A pesar de que existe
un control en la herramienta que no permite el ingreso de valores con decimales, podrian ingresarse
datos directamente en la base que ocasionen la presencia de este problema de calidad.

La estandarizacion de las fechas de inicio y fin del experimento no resultan de particular inte-
rés en este caso.

Registro inexistente

Para esta métrica se analizan dos casos.
*  Registro de defectos. Son defectos que fueron registrados por los verificadores en la herra-
mienta, pero que no corresponden a un defecto real en el codigo.
e Archivos. Son archivos de codigo que fueron registrados por los administradores en la herra-
mienta, pero no se utilizan en el experimento.

Registro con errores

Interesa que la informacion de los defectos sea ingresada tal cual sucedi6 en la realidad. Cual-
quiera de los datos que ingresan los verificadores al registrar un defecto podrian ser incorrectos y no
reflejar la realidad.

Valor fuera de referencial

Resulta de interés que los valores ingresados se encuentren dentro de los referenciales definidos
como validos. Esto sucede para los datos de Técnica, Software, Tipo de Defecto, Estructura, Taxono-
mia y Categoria.

En caso de identificar la existencia de algin valor fuera del referencial definido, es necesario
comprobar si hay registros que utilizan o referencian a alguno de estos valores. Estos también corres-
ponderén a errores en los datos y por lo tanto deben ser tratados.

Valor nulo

Se identifican cudles son los campos que admiten nulos segin el esquema de la base de datos,
pero deberfan contener algin valor distinto de vacio. Estos son los casos que interesa medir. Se asu-
me que el control sobre los campos declarados como no nulos se realiza correctamente por el SGBD.

Los campos sobre los cuales se verificara la existencia de valores nulos son los siguientes.

¢ Sobre la herramienta: perfil del usuario.

e Sobre el experimento: nombre del experimento, tiempo de ejecucion y disefio de casos de
prueba (este dltimo solo para técnicas de verificacion dindmica).

e Sobre los defectos: tipo, linea de codigo y tiempo de deteccion del defecto.
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*  Sobre la clasificacion de defectos: taxonomia asociada al defecto, identificador y categoria de
la taxonomia.

Informacion omitida

Interesa que todos los defectos detectados estén clasificados segiin las taxonomias de Beizer y
ODC. Para la taxonomia Beizer, el defecto debe ser clasificado en al menos el Nivel 1 de dicha taxo-
nomia. No es necesario que se logre la maxima precisiéon dentro de esta taxonomia, pero si que se
cuente con una clasificaciéon para cada defecto. Para la taxonomia de ODC, el defecto debe ser clasi-
ficado segun las categorias Defect Type v Qualifier. Pueden clasificarse ademés segtin otras categorias
dentro de esta misma taxonomia, pero estos datos no serdn considerados para los analisis.

Regla de integridad de dominio

Para el caso de las lineas de co6digo, el dominio de valores tendra su minimo en 1 y un maximo
igual a la cantidad de lineas que posee el archivo. Es necesario considerar que los defectos que no se
encuentran asociados a ninguna linea en particular tienen en este campo los valores 0, 999, 9999, y
asi sucesivamente. Por lo tanto, estos valores deberan tener un tratamiento aparte ya que se situaran
fuera del dominio valido pero no corresponden a datos erréneos. Un valor en las lineas de cédigo fue-
ra del dominio especificado no permitiria identificar, por ejemplo, cuales son los registros de defectos
que corresponden al mismo defecto de la realidad.

Por otra parte, se debe cumplir que los tiempos de ejecuciéon deben ser mayores a 0, tanto
para técnicas de verificacion estaticas como dinamicas.

Regla de integridad intra-relacion

Se definen las siguientes reglas de consistencia que deben cumplirse sobre los datos registrados
para los experimentos y los defectos detectados.

* En las técnicas de verificacion estaticas no se requiere disenar casos de prueba, por lo que el
tiempo de disefio debe ser 0 o nulo.

* En las técnicas de verificacion dinamicas siempre se requiere disenar casos de prueba, por lo
que el tiempo de disefio debe ser mayor a 0.

* En las técnicas de verificacion estaticas el tiempo de deteccion del defecto debe ser igual a 0.
Esto se debe a que durante estas técnicas se trabaja sobre el codigo, detectando directamen-
te los defectos.

e Un defecto puede ser del tipo “Estructura” o “Sin estructura”’, dependiendo de si el mismo se
detectd o no en una estructura (IF, FOR, WHILE, etc) dentro del codigo. Si el defecto se
identifica dentro de una estructura, entonces se debe ingresar la linea de c6digo en la cual se
encuentra la estructura.

Valor tnico

Se identifican cudles son los campos para los cuales no fue definida la restriccién de unicidad,
pero que deberian contener un valor tnico. Estos son los casos que interesa medir. Se asume que el
control sobre los campos declarados como tnicos se realiza correctamente por el SGBD.

Los campos sobre los cuales se verificara la existencia de valores que no son tnicos son los si-
guientes.

* Nombre del experimento.

* Nombre de la categoria.

* Nombre del valor de la categoria y su padre. Estos atributos se consideran en conjunto ya
que pueden existir nombres de categorias iguales para distintos niveles de la taxonomia.

Referencia invalida
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Se analizan tres casos para los cuales la definicion de foreign key fue omitida: Taxonomia inva-
lida, Registro de defecto invalido y Categoria padre invalido. Estas inconsistencias ocasionan la exis-
tencia de referencias hacia registros que no existen en la base del experimento.

Registro duplicado

A pesar de que los controles del SGBD evitan la existencia de registros duplicados con la mis-
ma clave primaria, se realizan los chequeos necesarios para verificar que no existan registros repeti-
dos segtn el criterio de duplicacién definido en cada caso.

Se consideran tres casos.

*  Registros de defectos. Se considera que dos o més registros de defectos se encuentran dupli-
cados si fueron identificados en la misma linea de cddigo del mismo archivo fuente, y durante
el mismo experimento (o sea por el mismo verificador). Debido a que podrian existir dos de-
fectos distintos que cumplan con estas caracteristicas (si existe mas de un defecto en la mis-
ma linea del mismo archivo), los registros resultantes deben ser analizados para corroborar la
duplicacion.

*  Registros de Taxonomia para ODC y para Beizer (clasificacion de defectos). Se considera
que dos o més registros de taxonomia se encuentran duplicados si se asocian a un mismo re-
gistro de defecto y una misma categoria.

Registro contradictorio

Se consideran tres casos.

e Archivo de Software. Existen contradicciones cuando dos o més registros de archivos de so-
ftware hacen referencia al mismo archivo pero con distinto software. El mismo archivo no
puede pertenecer a mas de un software distinto.

*  Registro de Taxonomia para ODC y para Beizer. Se considera que dos o méas registros de ta-

xonomia son contradictorios si para una misma categoria contienen valores distintos. Un de-
fecto debe estar clasificado de una tinica manera segin una misma taxonomia.
En particular para la taxonomia de Beizer, se considera ademés el caso en el que la clasifica-
cion de un defecto se encuentra “cortada”. Esto significa que las categorias en las cuales fue
clasificado un defecto para los distintos niveles de Beizer, no se corresponden con la jerarquia
planteada (a modo de ejemplo, un defecto se encuentra clasificado en 1xxx, 21xx y 311x).

Estructura de datos

Se identifican cuéles son las restricciones que existen sobre los datos (tales como unique, not
null, foreign key), y las reglas que deberian cumplirse sobre estos. Luego se evalta si estan definidas,
si son controladas por el SGBD, y si se encuentran documentadas.

Por otra parte, se analiza si la estructura de base de datos que se define es adecuada para al-
macenar los datos de la realidad bajo estudio.

Metadata
Se identifica si se define y documenta el esquema de base de datos, la metadata e informacion
de trazabilidad correspondiente, y si estan de acuerdo a la realidad que representan. También es im-

portante que esté documentada la informacién necesaria sobre la herramienta en la cual se registran
los datos, y pautas o guia sobre el ingreso de los mismos.

A.3 Fase 3: Evaluar la calidad de los datos
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En la Tabla 16 del Capitulo 8 se muestra el resultado obtenido luego de la aplicacién de cada
métrica de calidad sobre los datos del experimento. A partir de la medida obtenida (valor de
calidad), es posible identificar cuales son los problemas de calidad que estan presentes en los datos.

Se ejecutan 51 mediciones sobre cada uno de los objetos del dominio definidos en la fase ante-
rior, de las cuales:

* El 74% (38 mediciones) se realizan de forma automatica, mediante la ejecucion de consultas
SQL y algoritmos programados.

+ El 18% (9 mediciones) se realizan de forma manual por no ser posible o necesaria su auto-
matizacion. En todos los casos corresponden a revisiones o verificaciones manuales sobre los
datos, mediante la comparacién con otra fuente de datos o realizando consultas al experi-
mentador. Como parte de estas mediciones, se incluyen 2 referentes a la Representacion e In-
terpretabilidad.

*  Las mediciones del restante 8% (4 mediciones) son aquellas que no es posible su ejecucion.
Para el caso de Valor fuera rango (mediciones Al.1 y Al.2) se consideran las distintas com-
binaciones de técnica-software, obteniendo en ambos casos que existen como maximo 3 expe-
rimentos por cada combinacion posible. Esta informaciéon no es suficiente para calcular pro-
medios y desviaciones estdndar que resulten significativos para el anélisis, por lo tanto no es
posible realizar estas mediciones.

La medicion A3.1 de Registro inexistente no fue ejecutada por el esfuerzo que requiere. Seria
necesario chequear manualmente los 1009 registros de defectos, y evaluar si corresponden o
no a un defecto de la realidad. Para esto se debe recurrir al codigo fuente e identificar a par-
tir de la informacién existente si efectivamente existe o no un defecto.

En el caso de Registro con errores (medicion A4.1) serfa necesario hacer una revision manual
de los datos ingresados para cada defecto, y evaluar si corresponden o no a valores validos.
Otra forma posible de medicién manual seria recurrir a los sujetos del experimento, consul-
tando por la correctitud de los datos ingresados. Debido a su alto costo, esta medicién no fue
realizada.

Como resultado se encuentra que la medida obtenida es menor a 1,00 o 'Regular' para 20 de
las 51 mediciones ejecutadas, indicando la presencia de un problema de calidad en los datos. Estas
mediciones corresponden a 11 métricas de calidad diferentes. Se analizan los resultados obtenidos y
se identifican los datos que contienen algun problema de calidad, clasificAndose como sigue.

A3.1 Errores en los datos

Como resultado de la ejecucion de 19 de las 20 mediciones se identifican datos erroneos. Se de-
talla cada caso a continuacion.

Registro inexistente: en archivos de software (medicion A4.2)

Se verifica manualmente que el archivo DataPregunta.java del software Matemético no se en-
cuentra entre los fuentes utilizados en el experimento. La causa de este problema es una equivocaciéon
del administrador al registrar un archivo que no se utiliza en el experimento.

Valor fuera de referencial: en el nombre de la categoria (mediciones A6.6 y A6.7)

Se verifica mediante consultas con el responsable del experimento que existen 6 valores de Ca-
tegoria que no se encuentran dentro del referencial definido como valido, estos son: Section, Activi-
dad, Trigger, Impacto, Age y Source. El Administrador de la herramienta es quien ingresa estos valo-
res, ocasionando la existencia de datos que se encuentran fuera del referencial considerado como véali-
do.
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A su vez, se buscan los registros de defectos que se clasificaron segin alguna de las 6 catego-
rias que se encuentran fuera del referencial. Como resultado se obtienen 3721 registros de taxonomfia.

La Tabla 26 muestra la cantidad de registros con valores fuera de referencial por cada catego-
ria. Existen 685 registros que por presentar el problema de calidad Referencia invalida (medicion
A15.2) no son considerados en la siguiente tabla.

Categoria Cantidad de registros con valores fuera de referencial
Section 1009
Age 1006
Source 1006
|Actividad 5
Trigger )
Impacto 5

Tabla 26: Cantidad de registros con valores fuera de referencial por categoria

Valor nulo: en el tiempo de ejecucion de casos de prueba, identificador de taxonomia,
valor de categoria y tiempo de disefio de casos de prueba (mediciones A8.7, A8.8, A8.9,
A8.10)

Hay 3 registros con valores nulos en el tiempo de ejecucion de casos de prueba, y 3 con valores
nulos en el tiempo de disefio de casos de prueba (para técnicas dinamicas). Seguramente esto se deba
a una omision por parte del Verificador al ingresar o calcular este tiempo.

Se identifican por otra parte 1324 registros que contienen valores nulos en el identificador de la
taxonomia, y 2 registros que contienen valores nulos en la categoria. Puede haber ocurrido algin
error al almacenar la informaciéon correspondiente a la clasificacion de un defecto que causa la exis-

tencia de estos valores nulos.
Informacion omitida: en la clasificacién para ODC (medicion A9.1)

Se obtienen 3 registros que no fueron clasificados segiin las categorias Defect Type y Qualifier
para la taxonomia ODC. Esto puede deberse a una omisiéon o falta de conocimiento por parte del Ve-
rificador, o un error de la herramienta al almacenar dicha informacion.

Regla de integridad de dominio: en lineas de cédigo y estructura, y tiempo de ejecu-
cion (mediciones A11.1, A11.2, A11.2)

Se identifican 8 registros que presentan un valor en la linea de c6digo que no pertenece al do-
minio definido, y 3 para el caso de la linea de estructura. Estos 3 registros coinciden con alguno de
los 8 detectados en la medicion A11.1, ademés de que el valor en la linea y la linea de la estructura
también coinciden.

En el caso de las lineas de codigo el error puede deberse a que se haya solicitado un pedido de
correccion del codigo fuente, por encontrar un defecto bloqueante o que cubra otros defectos. A pesar
de que se requiere registrar la linea del archivo original, es posible que se haya registrado la linea del
archivo corregido.

Finalmente, se detectan 2 casos en los cuales el valor del tiempo de ejecucion es 0.

Regla de integridad intra-relacion: en el tiempo de deteccion (medicion A12.3)

Hay 90 casos en los cuales el tiempo de deteccion de defectos para la técnica de verificacion es-
tatica no es 0. Podria ocurrir que el verificador considere otras actividades como parte del tiempo de
deteccion de un defecto (por ejemplo, el tiempo en clasificarlo), lo cual ocasiona que sea mayor a 0.
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Referencia invalida: en clasificacion de defectos y categorias (mediciones A15.2 y
A15.3)

Hay 472 registros con referencias invélidas en la clasificacién de defectos, que corresponden a
33 registros de defectos (cada defecto se encuentra asociado a varios registros de taxonomia).

Por otra parte, hay 19 registros que contienen referencias invalidas a categorias.

La fuente de este error se debe a un error en el disefio del esquema de la base de datos, ya que
se omite la definicién de foreign keys sobre ciertos atributos.

Registro duplicado: en clasificacién de defectos para ODC (medicion A16.2)

Hay 1534 registros de taxonomia que se encuentran duplicados, que corresponden a 171 regis-
tros de defectos. Existen 773 casos ya considerados en el resultado de la medicion A6.6, y 204 en la
A15.2.

Como se observa en la Tabla 27, la cantidad de registros taxonomia duplicados para un mismo
defecto y una misma categorfa, puede variar desde un minimo de 2 hasta un maximo de 44 (se mues-
tran algunos registros de defectos a modo de ejemplo). Seguramente este problema se deba a un
error de la herramienta que ocasione se almacenen registros repetidos en la base.

Identificador Registro_Defecto Cantidad de registros duplicados

29 2

U8

79 8

m73 16

165 20

10 25

49 29

901 14

Tabla 27: Cantidad de registros duplicados por tupla

Registro contradictorio: en software de archivos, clasificacion de defectos para ODC y
Beizer (mediciones A17.1, A17.2 y A17.3)

Se obtienen 2 registros de archivos contradictorios (uno de ellos no existe en la realidad al ser
también resultante de la medicién A4.2). La causa de este problema se debe a un error en el disefio
de la base, al establecer el atributo Archivo.nombre como tinico. Esta restriccion ocasiona la existen-
cia de archivos que contienen el mismo nombre a pesar de que no corresponden al mismo archivo de
la realidad.

A partir de la medicion A17.2 se obtienen 122 registros de taxonomia contradictorios para
ODC, que corresponden a 23 registros de defectos. Existen 26 ya considerados en la medicion A6.6, y
100 incluidos en la A15.2. Como se observa en la Tabla 28, la cantidad de registros taxonomia

contradictorios varia desde 2 hasta un maximo de 31.

Identificador Registro Defecto Cantidad de registros contradictorios asociados
132 2
29
37 S
0 24
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10 27
19 31

Tabla 28: Cantidad de registros contradictorios por tupla (ODC)

Finalmente, a partir de la mediciéon A17.3 se obtienen 43 registros de taxonomia contradicto-
rios para Beizer, que corresponden a 22 defectos distintos. La cantidad de registros taxonomia
contradictorios en este caso varia desde un minimo de 2 hasta un méaximo de 6.

Seguramente estos problemas de calidad se deba a un error de la herramienta que ocasione se
almacenen registros contradictorios en la base.

Estructura de datos (medicion A18.1)

Los datos se registran en una base de datos relacional, utilizando un manejador de base de da-
tos (HSQLBD). Se definen algunas restricciones sobre el repositorio de datos.
A partir de la evaluaciéon de la calidad de los datos, se identifican errores en el disenio de la
base de datos que se traducen en problemas de calidad sobre los datos. Los errores identificados son:
* En la realidad planteada, cada defecto hallado en el codigo es categorizado segin dos taxo-
nomias: ODC y Beizer. En el disefio actual de la base, existe una tabla Registro Defecto
que representa un defecto en el codigo, y otra tabla Registro Taxonomia que representa una
clasificaciéon dentro de alguna taxonomia. La relacion entre Registro Tazonomia vy
Registro_ Defecto es N a 1. Esta relacion permite que un defecto esté clasificado mas de una
vez en una misma taxonomia, o que solamente esté clasificado en una de ellas.
El disefio deberia asegurar que una tupla de la tabla Registro_ Defecto esté asociada a exac-
tamente tres tuplas de la tabla Registro Taxonomia: uno para Beizer, uno para ODC Quali-
fier y otro para ODC Defect Type.
¢ La representacion de las diferentes categorias dentro de cada taxonomia se realiza mediante
las tablas Categoria y ValorCategoria. Para la clasificacion de un defecto dentro de la taxo-
nomia jerarquica de Beizer, interesa conocer solamente la categoria més especifica a la que se
logra llegar. Segtn el esquema actual, sin embargo, puede darse el caso de que un defecto en
el codigo esté asociado a mas de una categoria dentro de una misma taxonomia.
e Segun el esquema actual de la base de datos, es posible que un mismo archivo esté asociado
a mas de un software. Esto ocasiona la existencia de contradicciones en los datos, debido a
que en la realidad planteada, dos software distintos no pueden tener archivos en comun.
Estos errores en el disefio causas los problemas de calidad de Registro Duplicado y Registro
Contradictorio.
¢  Se omite la definicién de la restriccion not null y unique sobre ciertos atributos, asi como la
definicion de determinadas foreign keys.
Los problemas asociados a estos errores de disefio se describen en las métricas Valor nulo, Va-
lor tinico y Referencia invalida respectivamente.

A.3.2 Valores sospechosos

Se detecta la presencia de 1 valor sospechoso para el que no es posible asegurar la existencia
de un error en los datos.

Valor fuera de rango: en el tiempo de deteccion de defectos (medicion A1.3)

Se define un rango por cada tipo de defecto (segin ODC Defect Type) para identificar los
tiempos de deteccidén que se encuentran fuera de dicho rango. Se calcula el promedio y desviacion es-
tandar, sin considerar los defectos detectados con la técnica “Inspecciones” (su tiempo de deteccion es
0).
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Como resultado de la medicién se obtienen 21 registros que contienen valores fuera del rango
definido. Sin embargo, debido a que la definiciéon de este rango es arbitrario, no se puede asegurar la
existencia de errores en los datos hasta compararlos con valores reales.

En la Tabla 29 se muestran los registros de defectos cuyos tiempos de deteccion se alejan més
notoriamente del rango definido.

Id Registro Defecto Tiempo de deteccion ODC Defect Type Méaximo
360 35 Function/Class/Object (17
132 60 IAssign /Initialization 25
304 64 IAssign /Initialization 25
348 312 Checking 56
317 376 Checking 56

Tabla 29: Tuplas con los valores mds lejanos al rango definido
A.3.3 Oportunidades de mejora

No se identifican oportunidades de mejora asociados a los problemas de calidad encontrados.

A.4  Fase 4: Ejecutar acciones correctivas sobre los datos

Se analiza en conjunto con el responsable del experimento si para los problemas de calidad
identificados es posible aplicar acciones correctivas.

En este caso se ejecutan limpiezas para la mayoria de los errores identificados sobre los datos.
Para ello, se planifican las siguientes etapas que deben ejecutarse secuencialmente.

A4.1 Etapa 0: Correccion de errores en el diseno de la base de datos

En esta etapa se analiza el problema de calidad Estructura de datos (medicion A18.1). Esto
debe hacerse previo al analisis de cualquier otro problema, ya que involucra la estructura de la base
en donde se almacenaran los datos.

Debido a la identificaciéon de errores a nivel del disenio de la base de datos se define un nuevo
esquema que los corrige. Por este motivo, resulta necesario llevar a cabo la migraciéon de los datos
desde la base de datos origen del experimento hacia el nuevo esquema definido. No se describen aqui
las transformaciones ni correcciones realizadas a nivel del esquema o restricciones de la base de da-
tos, las mismas se encuentran detalladas en [103].

En las siguientes etapas se detallan las correcciones que fueron llevadas a cabo de forma de
limpiar los problemas de calidad detectados. La mayoria de los errores en los datos se corrigen du-
rante la migracion de las distintas tablas. Para ello se comienza desde las tablas que no contienen re-
ferencias a ninguna otra, siguiendo con aquellas que referencian a tuplas ya cargadas, y asi sucesiva-
mente.

Tanto la migraciéon de los datos como la limpieza de la mayoria de los problemas de calidad se
realizan de manera automatica. Se construye una aplicacion que ejecuta estas actividades. La infor-
macién técnica, manual de usuario asi como guias para adaptar la herramienta a otros experimentos
se encuentran en [103]. A partir de un esquema de base de datos origen y uno destino, la aplicacion
realiza la medicion de calidad, registro de metadatos, limpieza y migracion de datos correspondiente.
Para las limpiezas semi-automaticas, se brinda al usuario informaciéon sobre el objeto particular que
contiene un problema de calidad, y se consulta sobre la accion a realizar. Opcionalmente se puede se-
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leccionar un script que indica las correcciones manuales a realizar sobre la base de datos destino (lue-
go de ejecutada la migracion). Como salida, produce un archivo de log que registra las operaciones
realizadas durante la ejecuciéon del programa.

A.4.2 Etapa 1: Correccion de errores automatica y semi-automatica

Esta etapa incluye la limpieza de los problemas de calidad que pueden ser corregidos de forma
automatica o semi-automaética.

Valor fuera de referencial en el nombre de la categoria (mediciones A6.6 y 6.7)

Se deben eliminar los 6 registros de Categoria que se encuentran fuera del referencial definido,
asf como los 3721 registros de taxonomia que referencian a alguna de dichas categorias.

Para esto, solo se migran las categorias y clasificaciones de defectos que correspondan a Defect
Type o Qualifier para la taxonomia de ODC, descartando los demés datos.

Valor nulo en el identificador de taxonomia (medicién A8.8)

No resulta necesario aplicar limpiezas ya que los 1324 registros de taxonomia que contienen
este problema de calidad son eliminados por la limpieza del problema Valor fuera de referencial.

Regla de integridad intra-relacion sobre el tiempo de deteccion para técnicas estati-
cas (medicion A12.3)

Se consulta al usuario del programa de limpieza y migracion si para cada uno de los 90 regis-
tros que presentan este problema de calidad, la accién a realizar respecto al tiempo de deteccion es:
ingresar el valor 0, 6 migrar el valor almacenado en la base origen.

Referencia invalida en el identificador de defecto (mediciones A15.2 y A15.3)

Para limpiar este problema de calidad se deben eliminar de la base los 472 registros de taxono-
mia que contienen una referencia invalida en el identificador de defecto, y los 19 registros de valor de
categoria que contienen una referencia invalida en la categoria padre.

Para esto, las tuplas que contienen una referencia invalida no son migradas a la base de datos
destino.

Registro duplicado para la taxonomia ODC (medicién A16.2)

Se deben eliminar los registros de taxonomia que se encuentran duplicados. Para esto, las 1534
categorizaciones que estan duplicadas (mismo registro defecto y misma categoria) no son migradas a
la nueva base destino, se migra una tnica categorizacion por cada defecto.

Registro contradictorio de archivo de software (medicion A17.1)

Se agregan 2 nuevas tuplas de archivo, una por cada archivo de software contradictorio. Las
nuevas tuplas contendran los mismos datos que el archivo contradictorio correspondiente, pero con
un distinto identificador.

Registro contradictorio para las taxonomias ODC y Beizer (mediciones A17.2 y
A17.3)

En estos casos se debe definir un tnico registro de taxonomia (de entre los contradictorios
identificados) para cada registro de defecto, los deméas registros son descartados (un total de 122
para ODC y 43 para Beizer).

Para esto, se realiza la consulta al usuario del programa de limpieza y migracion, quien debe
seleccionar una tnica clasificacion para cada defecto involucrado (23 para el caso de ODC y 22 para
el caso de Beizer) de entre el conjunto de clasificaciones contradictorias posibles.
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A.4.3 Etapa 2: Correccion de errores manual

En esta etapa se incluyen todas las limpiezas que se llevan a cabo de manera manual, debido a
que corresponden a casos particulares que es necesario corregir pero no es posible automatizar. Estas
limpiezas se realizan luego de finalizada la ejecucion del programa de limpieza y migracion, mediante
la ejecucion de un script directamente sobre la base de datos destino.

Valor fuera de rango en el tiempo de deteccién de un defecto (medicion A1.3)

Debido a que este caso corresponde a un valor sospechoso, el primer paso para la limpieza
consiste en conocer si realmente existe un error en los datos. Para ello se realizan consultas a los su-
jetos del experimento (mediante el envio de e-mails), para verificar si creen o recuerdan que existe un
error en estos datos. Por otra parte, se comparan los valores que se encuentran fuera de rango con
las planillas utilizadas por los sujetos, donde se registraron los datos del experimento y los defectos
detectados (en paralelo al registro en la herramienta Grillo).

En la Tabla 30 se muestra el resultado obtenido para los 21 registros que contienen este pro-
blema de calidad. Como se observa, hay 4 registros que pueden ser corregidos ya que se detecta me-
diante la comparacion de los valores en la base y en la planilla la existencia de un error en los datos.
En 3 de los 4 casos se debe a que se ingresa el valor de la linea en el campo correspondiente al tiem-
po de deteccion (también se actualiza en la base el valor de la linea de codigo ya que se encontraba
intercambiado con el valor del tiempo). En el caso restante, existe una diferencia de un digito entre
el valor registrado y la planilla (probablemente se deba a un error de tipeo). Para todos estos casos
se actualiza el valor del tiempo de deteccion con el de la planilla. Vale destacar que 3 de los 4 regis-
tros limpiados corresponden a los valores que mas se alejan del rango definido (ver Tabla 29).

En los restantes 17 casos, no es posible aplicar correcciones por no poder asegurar la existencia
de un error en los datos, o por no conocer el valor real.

Cantidad de registros | Respuesta sujeto Planillas de sujetos Accion

4 Tiempo correcto  [gual valor en tiempo que en base |[No limpiar

) Tiempo correcto  [No existe No limpiar

3 No establece Tgual valor en tiempo que en base [No limpiar

2 No recuerda No existe No limpiar

3 Tiempo incorrecto [No existe No limpiar

4 No establece Diferente valor que en base Limpieza manual

Tabla 30: Andlisis de casos con valores de tiempos fuera de rango

Registro inexistente de archivos (medicién A4.2)

La limpieza consiste en eliminar el registro que no corresponde a ningtn archivo de la reali-
dad. Se verifica que no existen registros de defectos que referencien a dicho archivo.
Esta limpieza se realiza de forma manual al igual que su deteccion.

Valor nulo en el tiempo de ejecucion de casos de prueba (medicion A8.7)

Se consulta con los responsables del experimento, y se verifica que 2 de los 3 casos correspon-
den a experimentos invalidos (ya sea porque no culminaron o porque fueron reemplazados por otro).
Para el caso restante se detecta que existe un valor faltante, el cual se obtiene a partir de la planilla
de registro del sujeto correspondiente.
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Valor nulo en la categoria de la taxonomia (medicion A8.9)

No resulta necesario aplicar limpiezas ya que los 2 registros de taxonomia que contienen este
problema de calidad son eliminados por la limpieza del problema Referencia invalida.

Valor nulo en el tiempo de disefio de casos de prueba para técnicas dinamicas (medi-
cién A8.10)

Aplican las mismas correcciones que para la medicion A8.7.
Informacion omitida en la clasificacion de defectos para ODC (medicién A9.1)

Esta informacion no fue ingresada en la planilla de registro de sujetos. Tampoco se realizan
consultas a los sujetos ya que se considera un dato demasiado especifico como para recordarlo. Por lo
tanto, no es posible realizar correccion en ninguno de los 3 casos por no poder conocer cuél es el va-
lor real.

Regla de integridad de dominio en lineas de cédigo y estructura (mediciones A11.1 y
A11.2)

Ademés de las consultas realizadas a los sujetos, se compara la cantidad de lineas de los archi-
vos fuentes originales con aquellos modificados luego de algin pedido de correcciéon (por contener al-
gin defecto bloqueante). También se comparan los nombres de archivos que contienen lineas fuera de
rango con aquellos registrados en las planillas. De esta forma es posible identificar si existe un error
en el valor de la linea debido a que se refiere a un archivo diferente al considerado en la medicion.

Como muestra la Tabla 31, se realiza correccién en los 4 casos en los que el nombre del archivo
es distinto al ingresado en la herramienta, y la cantidad de lineas del nuevo archivo hace que el valor
de la linea se encuentre dentro del rango definido.

En los otros 4 casos, se mantiene el mismo valor de la base origen (no se realiza correccién),
ya que no es posible conocer cuél es el valor real.

Cantidad de |Respuesta sujeto — pedido co- Planillas de sujetos Accion
registros rrecciéon archivo
4 No recuerda Tgual valor en linea y archivo que en base No limpiar
4 No establece Diferente valor en nombre del archivo que [Limpieza
en base, igual valor en linea manual

Tabla 31: Andlisis de casos con valores de linea fuera del dominio

A partir de la correcciéon aplicada para la mediciéon A11.1 también se corrige el valor de la li-
nea de estructura en 2 de los 3 registros resultantes de la medicion A11.2, mientras que en el restante
caso no es posible hacer correccion.

Regla de integridad de dominio sobre el tiempo de ejecucion de casos (medicion
A11.3)

En 1 de los 2 casos es posible obtener el valor del tiempo de ejecucion a partir del registro ho-
rario del sujeto, y realizar la correcciéon correspondiente. En el otro caso, el sujeto establece haber ol-

vidado verificar la clase Main.java. Por lo tanto, el valor 0 en este campo resultaria correcto, y no
corresponde aplicar correccién.

Registro contradictorio de archivo de software (medicion A17.1)

En este caso es necesario actualizar la referencia (foreign key) de los registros de defectos hacia
las 2 nuevas tuplas de archivos registradas, que fueron detectados como contradictorios.
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Por otra parte, se proponen actividades de prevenciéon generales que consideran a todos los
problemas de calidad que fueron identificados, y que podrian ser incorporadas para futuras replica-
ciones del experimento de forma de contribuir en la mejora de su calidad. Estas se encuentran deta-
llas en [103].

La Tabla 32 muestra el valor de calidad obtenido para las tablas sobre las cuales se identifican
registros con algin problema de calidad. Vale destacar que un registro erréneo puede contener més
de un problema diferente. Se aprecia como mejora el valor de calidad de todas las tablas luego de
aplicar las limpiezas definidas.

Tabla Valor de calidad por tabla Valor de calidad por tabla
(antes limpieza) (después limpieza)
|Archivo 0,98 1,00
)Archivo  Software 0,92 1,00
[Experimento 0,89 0,98
Valor Categoria 0,90 1,00
Registro Defecto 0,88 0,98
Categoria 0,50 1,00
Registro Taxonomia 0,48 1,00

Tabla 32: Valor de calidad por tabla antes y después de la limpieza
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Anexo B: Aplicacion de la Metodologia y
Modelo de Calidad sobre los Datos del
Experimento de UPM

En este anexo se presenta como se aplicd la metodologia de trabajo y el modelo de calidad propuesto
sobre los datos del Experimento de Efectividad de Técnicas de Verificacion y Relacion con Tipos de Faltas de
UPM.

B.1 Fase 1: Generar conocimiento del experimento

De forma de generar el conocimiento necesario del experimento bajo estudio, se llevd a cabo una reu-
nion de trabajo entre el analista de calidad de datos y el responsable del experimento. También se tiene en
cuenta el material enviado por el experimentador [97], y se realizan algunas consultas puntuales via mail.

Al relevar la informacion se obtiene conocimiento en el disefio del experimento sobre el cual se analiza-
ra la calidad de sus datos. A continuacion se presenta la informacion recolectada de forma resumida.

B.1.1 Diseno experimental

El objetivo del experimento consistié en comparar la efectividad relativa de técnicas de pruebas diné-
micas (funcionales y estructurales) y estaticas (revision de codigo), y relacionarlas con los tipos de faltas que
detectan. La hipotesis general del estudio establecia que una técnica ti es mas efectiva para detectar faltas de
tipo fj, donde izj corresponden a las diferentes sub-hipotesis.

Para este proposito, el estudio estaba compuesto de dos experimentos. El analisis de calidad se realizo
sobre los datos del segundo experimento ejecutado, que se describe en esta seccion.

El experimento fue ejecutado en el afio 2004-2005, durante cuatro sesiones. Participaron un total de 32
sujetos, divididos en 6 grupos de trabajo. Los sujetos eran estudiantes que estaban familiarizados con las téc-
nicas aplicadas durante el experimento, ya que en cuarto afio de la carrera toman una asignatura relacionada.
De todas formas, su conocimiento préctico era limitado. Por este motivo, durante el experimento los sujetos
completaban un cuestionario de auto-evaluacién con respecto a su experiencia y conocimiento previo en len-
guajes de programacion.

Durante la primera sesion, se explicaba a los estudiantes de todos los grupos sobre el experimento y la
documentaciéon correspondiente que debian estudiar. Los sujetos conocian en todo momento que estaban par-
ticipando de un experimento, y que los resultados obtenidos serfan utilizados como forma de calificacion.

En las tres sesiones siguientes, los integrantes de cada uno de los 6 grupos ejecutaban una de las técni-
cas asignadas (estructural, funcional o revision) sobre el mismo programa. De esta manera, todos los sujetos
ejecutaban cada una de las tres técnicas sobre cada uno de los tres programas. La asignacion de los grupos a
los dias, y de los programas y técnicas a los grupos se realizo6 de forma aleatoria.

El experimento inclufa la documentaciéon de las instrucciones a seguir para cada una las técnicas. Estas
instrucciones eran entregadas a los sujetos para que las estudien, y detallaban el paso a paso para aplicar
cada técnica, asf como los formularios donde se registraban los datos correspondientes. Los estudiantes debian
entregar los ejercicios completados (de forma manual) en los formularios provistos, aplicando las tres técnicas
propuestas.

Los objetivos especificos del segundo experimento eran investigar:

* La influencia de la visibilidad de la falta. De forma de conocer si una falta no fue detectada porque
no se generd un caso de prueba que cause la falla, o porque el sujeto no la identificaba cuando ocu-
rria, se incluyeron nuevos casos de prueba generados por los responsables que aseguraban la detec-
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cion de los defectos. Los sujetos ejecutaron los casos de prueba diseniados por ellos mismos, y
ademas los casos de prueba provistos por los responsables.

La influencia de la técnica y el tipo de falta. Se quiere conocer en qué medida el uso de una
u otra técnica de pruebas influia en la deteccion de una falta.

La influencia de la posicién de la falta. Se quiere investigar si ciertas faltas eran mas faciles
de detectar durante una revisién debido a su posicion en el codigo, influyendo en la efectivi-
dad resultante.

Se plantearon en particular las siguientes hipotesis nulas. Las primeras cinco corresponden a

ambos experimentos, mientras que las taltimas dos aplicaban sé6lo para el segundo.

La técnica de deteccion de faltas no impacta en la cantidad de faltas detectadas.

El tipo de falta no impacta en la cantidad de faltas detectadas.

El uso de diferentes técnicas de deteccion de faltas para diferentes tipos de faltas no impacta
en la cantidad de faltas detectadas.

El uso de diferentes técnicas de deteccion de faltas en diferentes programas no impacta en la
cantidad de faltas detectadas.

Diferentes tipos de faltas en los diferentes programas no impacta en la cantidad de faltas de-
tectadas.

La visibilidad de las fallas generadas por las faltas no impacta en la efectividad.

La posicion de las faltas no impacta en la efectividad.

La variable de respuesta se defini6 como la efectividad de la técnica, medida en términos de la

cantidad de sujetos que detectaban una falta dada, por cada falta presente en un programa. Dado

que se buscaba probar la dependencia entre la efectividad y el tipo de falta, el experimento recolecta-

ba datos de efectividad para cada técnica y falta.

Los factores del estudio eran los siguientes.

Tipo de falta. La cantidad de faltas debia ser la misma para cada programa, y con la misma
distribucion con respecto al tipo de faltas. Se inyectaron un total de 7 faltas en cada progra-
ma. Se utilizaron los tipos de faltas inicializacion, control, cosmética y calculo de la clasifica-
cion de Basili [104] (interface y datos no fueron usados en este experimento). Se diferencia-
ban las faltas de “omision” (algo que falta) de las faltas de “comision” (algo que es
incorrecto).

Técnica de prueba. Se aplicaron las siguientes técnicas de pruebas:

*  Clases de equivalencia y analisis de valores limite (funcional)

*  Cobertura de sentencias y cobertura de decision (estructural)

*  Abstraccion paso a paso (revision de codigo)

En el segundo experimento existié una diferencia respecto a la aplicacion de las técnicas fun-
cional y estructural. Los sujetos primero aplicaban las técnicas para generar sus propios ca-
sos de prueba. Estos casos eran utilizados en el analisis del experimento para determinar qué
falta detecta cada técnica. A continuacién, los sujetos aplicaban los casos de prueba que son
provistos por los responsables del experimento, y que detectaban todas las faltas del progra-
ma. Esto permitia conocer si la visibilidad de las faltas influye en su deteccion.

Tipo de programa. Se utilizaron tres programas diferentes (cmdline, nametbl, ntree), que co-
rrespondian a dos tipos de software (funcional, datos).

Version del programa. Este es un nuevo factor que se incluy6 en el segundo experimento. Se
implementaron dos versiones de cada programa, de forma de poder replicar todas las faltas
inyectadas sobre cada programa. Las versiones del mismo programa diferian en las faltas que
contenian, pero siempre conteniendo la misma cantidad y del mismo tipo.
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Por otra parte, se definieron las siguientes variables que son utilizadas como parametros.

*  Tamano del programa. Cada programa contenia aproximadamente 200 lineas de codigo (ex-
cluyendo lineas en blanco y comentarios).

*  Tipo de sujetos. Los sujetos eran estudiantes de quinto afio de la carrera en Ciencias de la
Computacion, de la Universidad Politécnica de Madrid, que tenfan poca experiencia.

*  Lenguaje de programacion. Se utiliza C' como lenguaje de programaciéon para ambos experi-
mentos.

*  Tiempo mdximo utilizado. Por razones logisticas, el tiempo méaximo para la revision estaba
limitado a 2 horas, mientras que no existia un limite impuesto para las otras dos técnicas.

*  Faltas. Cada programa contenia el mismo namero de faltas del mismo tipo.

B.1.2 Datos recolectados y almacenados

Los datos eran ingresados por los sujetos en los formularios (en papel) provistos por los res-
ponsables del experimento. Debian completar un formulario por cada técnica aplicada. Estos datos
eran transcriptos por el responsable del experimento en una planilla de calculo y se ingresaban en un
fichero SPSS.

En la Tabla 33 se detallan los datos que fueron ingresados por los sujetos por cada una de las
técnicas aplicadas. Ademéas se muestra el mapeo de los datos ingresados por los sujetos en los formu-
larios, y sus correspondientes datos registrados por el responsable del experimento en la planilla de
calculo.

B.2 Fase 2: Instanciar el modelo de calidad de datos

Durante esta fase se llevaron a cabo las mismas actividades que las descriptas para el experi-
mento base MDD-UPV.

La Tabla 17 del Capitulo 8 muestra cuales son las métricas de calidad que se aplicaron sobre
los datos del experimento.

De las 21 métricas de calidad que forman parte del Modelo de Calidad de Datos para Experi-
mentos en Ingenieria de Software, 16 fueron aplicadas sobre los datos del experimento bajo estudio.
Dichas métricas se aplican sobre 71 objetos particulares del dominio. Las restantes 5 métricas no re-
sultaron aplicables debido a las caracteristicas de los datos y del contexto bajo estudio. Por ejemplo,
la métrica “Valor Embebido” no fue considerada ya que no se ingresaron datos en formato texto;
tampoco se considerd la métrica “Registro contradictorio” al no identificar casos en los cuales pudie-
ran ocurrir contradicciones entre los datos.

La forma de registrar los resultados de las mediciones de calidad, dado que el repositorio de
datos utilizado son planillas de calculo, coincide con el caso del experimento base MDD-UPV.

Técnica Datos ingresados en formulario (sujetos) Datos ingresados en planilla

de calculo (experimentador)

Revision, Estructural, [Experiencia relativa con lenguaje de programa-

Rel. Exp.
Funcional cion C P
Revisiéon, Estructural
o " [Experiencia absoluta (afios) Abs. Exp.
[Funcional
Revision Tiempo requerido para construir abstracciones

Technique application time

[Estructural, Funcional [Tiempo requerido para elaborar casos de prueba

Revision Cantidad de niveles de abstracciones generadas |No. of Abstraction
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[Funcional Cantidad de clases de equivalencia No. of classes

[Estructural, Funcional [Cantidad de casos de prueba generados No. of test cases

IHora de comienzo de busqueda de inconsisten-
Revision cias

IHora de finalizacién del experimento Test case execution time

. Tiempo requerido para ejecutar los casos de
[Estructural, Funcional
[prueba

IHora de comienza de busqueda de fallos

[Estructural, Funcional Failure/Fault detection time

Tiempo requerido para identificar fallos

IRevision, Estructural, . . . )
’ Estimacion de porcentaje de fallos encontrados |% estimated defects

IFuncional

Revision, Estructural, [Confianza sobre la correcta aplicacion de la téc-
. . Confidence
[Funcional mica

Revision, Estructural, F1 a F7 (1 si fue detectada,

Descripcion de la falta/falla que fue detectada .
0 en caso contrario)

IFuncional

Tabla 33: Datos ingresados por sujetos

B.2.1 Definicion de las métricas de calidad instanciadas

A continuacion se describe como se aplica cada métrica de calidad a los datos del experimento
bajo estudio.

Valor fuera de rango

Resulta de interés que los valores de los tiempos asi como de las cantidades que son ingresadas
por los sujetos (abstracciones, clases y casos de prueba) se encuentren dentro de un rango determina-
do, tal como se muestra en la Tabla 34. En todos los casos, los rangos se establecen a partir de la ex-
periencia (juicio de experto) del experimentador.

A sugerencia del responsable del experimento, se calcula también el tiempo total como la
suma de todos los tiempos (aplicacion, ejecucion y deteccion) por cada técnica de prueba. Este tiem-
po no es calculado en las planillas de cédlculo durante el experimento, sino que se utiliza de forma de
verificar si el tiempo que dedicaron en total para cada técnica se sittia o no dentro del rango espera-
do.

Para el caso de la cantidad de abstracciones se podria definir un rango méas preciso si se iden-
tificara en cada programa la cantidad de niveles de anidacién de las estructuras. Sin embargo, esto
no puede realizarse debido a que no se cuenta con el codigo que fue utilizado en el experimento.

Campo Técnica de prueba Valor minimo | Valor maximo

Tiempo de aplicacion de la técnica [Funcional y Estructural 0 120
Tiempo de aplicaciéon de la técnica Revision 0 180
Tiempo de ejecucion de casos de prueba [Funcional y Estructural 0 40
Tiempo de ejecucion Revision 0 50
Tiempo de detecciéon de faltas [Funcional y Estructural 0 30
Tiempo total [Funcional y Estructural 0 190
Tiempo total Revision 0 230
Cantidad de abstracciones Revision 2 6

Cantidad de clases [Funcional 5 20
Cantidad de casos de prueba [Funcional y Estructural 10 30
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Tabla 34: Rangos definidos
Falta de estandarizacién

Interesa que los valores de los tiempos sean todos enteros, ya que son ingresados en minutos.

Las cantidades ingresadas (abstracciones, clases y casos de prueba) también deben ser valores
enteros, carece de sentido que se ingresen valores con decimales.

Por otra parte, el formato definido para indicar cuando se detecta una falta es el dominio de
valores {0,1}.

Registro con errores

Se busca si existen desviaciones en los tiempos y faltas detectadas, comparando los valores re-
gistrados con los valores reales. Estos valores son registrados por los sujetos y transcriptos por los
experimentadores, por lo que podria ocurrir un error al copiar esos datos en la planilla correspon-
diente.

Valor fuera de referencial

Resulta de interés que los valores ingresados se encuentren dentro de los referenciales definidos
como validos. Esto sucede para los datos de Programa, Técnica y Version.

En caso de identificar la existencia de algtn valor fuera del referencial definido, también es ne-
cesario comprobar si hay registros que utilizan o referencian a alguno de estos valores.

Falta de precision

Interesa que el porcentaje de faltas y fallas detectadas se registren como un entero con dos nt-
meros decimales, de forma de lograr una mayor precision en los calculos que se realizan con estos va-

lores.
Valor nulo

Se busca conocer si existen valores nulos en la experiencia de los sujetos (relativa y absoluta).

Por otra parte, interesa que no existan valores nulos en los tiempos ni cantidades ingresadas.
Notar que los datos ingresados dependen de cada técnica (ver Tabla 33). Ademas, se debe haber in-
gresado la estimacion de defectos asi como la confianza del sujeto para todas las técnicas.

Por tultimo, interesa que los porcentajes de faltas y fallas detectadas hayan sido calculados.

Informacion omitida

En este caso, si la cantidad de faltas o fallas visibles es 7, entonces no deberian existir valores
vacios en ninguna de las faltas o fallas (F1 a F7). Por otra parte, si la cantidad de faltas o fallas visi-
bles es 6, entonces solo puede existir un valor vacio en alguna de las faltas o fallas (F1 a F7).

Registro faltante

Para cada sujeto deben existir tres registros de ejecucion y tres registros de faltas, uno por
cada técnica aplicada sobre cada programa. Ademés, deben existir dos registros de fallas (para las
técnicas funcional y estructural).

Regla de integridad de dominio

Para el caso de los porcentajes y estimacion de defectos, el dominio valido es de 0 a 100.

Por otra parte, tanto en los datos de la experiencia relativa como de la confianza del sujeto se
solicita ingresar un valor entre 0 y 5, mientras que para la experiencia absoluta debe ser un valor
mayor o igual a 0 (corresponde a la cantidad de afios).

Regla de integridad intra-relacion
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Se definen las siguientes reglas sobre los datos:

El porcentaje de faltas/fallas es calculado como la cantidad de faltas/fallas detectas sobre la
cantidad de faltas/fallas totales.

La cantidad total de faltas/fallas es igual a la sumatoria de 1's en los campos F1 a F7.

Para encontrar fallas visibles se aplican las técnicas Funcional o Estructural, pero no Revi-
sion.

Si se aplica la técnica Funcional o Estructural sobre la version 1 del programa cmdline, en-
tonces no se encuentra la falta 1 (F1).

Si se aplica la técnica Funcional o Estructural, no se ingresa ningtn valor en la cantidad de
abstracciones.

Si se aplica la técnica Revision o Estructural, no se ingresa ningin valor en la cantidad de
clases.

Si se aplica la técnica Revision, no se ingresa ningtn valor en el tiempo de detecciéon de fa-
llas ni en la cantidad de casos de prueba.

Para un mismo sujeto, la experiencia relativa y absoluta es la misma en las tres técnicas
aplicadas.

Reglas de integridad inter-relacion

La regla definida establece que, para un mismo sujeto, la combinacion (Programa-Técnica-Ver-

sion) debe ser la misma para todos sus registros.

Registro duplicado

Cada sujeto debe probar cada programa y aplicar cada técnica por tnica vez.
Estructura de datos, Formato de datos, Facilidad de entendimiento, Metadata
En estos casos las métricas se instancian de la misma forma que para el caso del experimento

base MDD-UPYV.

B.2.2

Fase 3: Evaluar la calidad de los datos

En la Tabla 17 del Capitulo 8 se muestra el resultado obtenido luego de la aplicacién de cada

métrica de calidad sobre los datos del experimento. A partir de la medida obtenida (valor de

calidad), es posible identificar cuales son los problemas de calidad que estan presentes en los datos.

cuales:

Se ejecutan 71 mediciones sobre cada uno de los objetos definidos en la fase anterior, de las

El 82% (58 mediciones) se realizan de forma automatica, mediante el uso de férmulas de cél-
culo.

El 14% (10 mediciones) se realizan de forma manual por no ser posible o necesaria su auto-
matizacion. En todos los casos corresponden a revisiones o verificaciones manuales sobre las
planillas que contienen los datos. Como parte de estas mediciones, se incluyen las 4 referen-
tes a la Representacion e Interpretabilidad de los datos.

Las mediciones correspondientes al restante 4% (3 mediciones) son aquellas que no es posible
su ejecucion, debido a que corresponden a mediciones manuales con alto costo (esfuerzo) de
implementaciéon. Esto sucede para el caso de Registro con errores (mediciones D5.1, D5.2,
D5.3). En todos los casos seria necesario revisar las hojas registradas por los sujetos de for-
ma de comprobar si existen diferencias entre los valores registrados en las hojas y los ingre-
sados en la planilla de calculo.

Como resultado se encuentra que la medida obtenida es menor a 1,00 o 'Regular' para 37 de

las 71 mediciones ejecutadas, indicando la presencia de un problema de calidad en los datos. Estas
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mediciones corresponden a 9 métricas de calidad diferentes. Se analizan los resultados obtenidos y se
identifican los datos que contienen algin problema de calidad, clasificAindose como sigue.

B.2.3 Errores en los datos

Como resultado de la ejecucion de 24 de las 37 mediciones se identifican datos erroneos. Se de-
talla cada caso a continuacion.

Falta de estandarizacion: en cantidad de abstracciones y casos de prueba, experiencia,
estimacion y confianza (mediciones D2.4 a D2.5, y D2.9 a D2.12)

Se identifican 2 casos en que la cantidad de abstracciones contiene el texto “2 o 3”, cuando de-
beria contener un valor entero. Esto demuestra que no comprendieron céomo aplicar la técnica, ya
que la cantidad de abstracciones es un niimero entero que es posible obtener a partir del codigo.

Por otra parte, se identifica 1 caso en la cantidad de casos de prueba que tiene el valor “-”.
Luego de consultar con el experimentador se indica que esto representa un valor nulo. Esto se trata
en la medicién D19.1.

Finalmente, se identifican otros casos en los cuales se ingresan valores con decimales. Esto su-
cede para la experiencia relativa (19 casos), experiencia absoluta (6 casos), defectos estimados (1
caso) y confianza (4 casos). Luego de consultar con el experimentador, se indic6 que los decimales co-
rresponden a casos en los cuales el sujeto ingresa una respuesta en el formulario que no es clara; por
ejemplo, si el sujeto marca su respuesta entre el valor “2” y el “3”, entonces el experimentador regis-
trara un “2.5”.

Valor nulo: en los datos de experiencia, tiempos, cantidades, estimaciones y porcenta-
jes (mediciones D8.1 a D8.11)
Se identifican valores nulos para 11 de las 12 mediciones ejecutadas. El resultado obtenido en

cada caso se muestra en la Tabla 35. En todas los casos se verifica la existencia ya sea de celdas va-
cias o celdas con '-' (segtn lo indicado por el experimentador).

Campo Cantidad de Observaciones
valores nulos
Experiencia relativa 1 Se identifica que estos datos son ingresados una vez por
Experiencia absoluta | 19 ca.da técnica, cuand.o deberian mgre?a.rse por Unica vez por
sujeto. Esto se considera en las mediciones D12.10 y D12.11.
Tiempo de aplicacion |6 Notar que los sujetos sobre los cuales se identifica la existen-
. . . cia de valores nulos en estos datos coinciden para varias me-
Tiempo de ejecucién |8 o
diciones.
Tiempo de deteccién 7
Cant. abstracciones 5
Cant. clase 1
Cant. casos de prueba |5
Estimacion de defectos | 14
Confianza 11
Porcentaje de faltas 5 Los porcentajes son vacios debido a que no existen los datos
base para poder calcularlos.
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Porcentaje de fallas 0

Tabla 35: Resultado de aplicar la métrica Valor Nulo
Informaciéon omitida: en faltas y fallas visibles (mediciones D9.1 y D9.2)

En el caso de faltas, se detectan 2 registros que contienen valores nulos en los datos F1 a F7.

Por otra parte, existen 10 registros con 6 fallas visibles y ningin nulo en F1 a F7. De esta for-
ma no es posible saber cual es la falla que no detectaron. Ademés, en 3 casos los valores de F1 a F7
son todos 0's, e incluso el valor en porcentaje (0%). Esto genera dudas sobre si estos valores deberian
ser también vacios. El experimentador desconoce el motivo por el cual se omite esta informaciéon o
existen datos con el valor '0".

Reglas de integridad intra-relacién: incumplimiento de reglas de consistencia (medi-
ciones D12.6, D12.7, D12.8, D12.10, D12.11)

Como resultado de la medicién D12.6 se obtienen 10 registros, que coinciden en todos los ca-
sos con los resultantes de la medicion D9.2. En todos los casos que se cumple la combinacion Progra-
ma-Técnica-Version planteada, el valor para F1 es 0, cuando deberia tener un valor vacio (debido a
que esta falta no es posible detectarla en ese caso). El experimentador desconoce el motivo de este
problema de calidad.

Se identifica un mismo registro como resultado de las mediciones D12.7 y D12.8. En este caso
se ingresa el valor '75' tanto en la cantidad de abstracciones como en la cantidad de clases. Debido a
que para este sujeto el porcentaje de defectos estimados corresponde a un valor nulo, podria haber
sucedido que el valor '75' haya sido ingresado en las celdas que no corresponde.

A partir de las mediciones D12.10 y D12.11 se obtienen como resultado 3 y 10 registros con
inconsistencias en la experiencia relativa y absoluta respectivamente. Este problema de calidad se
debe a que estos datos son solicitados por cada aplicacién de cada técnica, cuando deberia solicitarse
una tnica vez por experimento. No es posible conocer cuél de los valores ingresados corresponde al
valor real.

B.2.4 Valores sospechosos

Se detecta la presencia de 9 valores sospechosos que corresponden a datos para los cuales no es
posible asegurar la existencia de un error y fueron analizados junto con el responsable del experimen-
to. Entre los problemas identificados se incluyen:

Valor fuera de rango: en tiempos y cantidades (mediciones D1.1 a D1.9)

En 9 de las 10 mediciones ejecutadas se obtiene como resultado al menos un valor fuera del
rango definido. Los resultados se muestran en la Tabla 36.

Para los tiempos se encuentran valores fuera de los rangos definidos en todos los casos. Es por
este motivo que se calcula el tiempo total y se define un nuevo rango, de forma de verificar si el
tiempo que dedicaron en total para cada técnica se sittia o no dentro del rango esperado. Se observa
de esta forma que de los 31 casos que se situaban fuera de rango para cada tiempo de forma indivi-
dual, solo 3 se sitian fuera del rango considerando el tiempo total para técnicas dindmicas, y ningu-

na para estaticas.

Campo Cantidad de valores Rango definido Rango de valores por

fuera de rango fuera del definido

Tiempo aplicacion (F, E) 4 [0,120] [125,150]
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Tiempo aplicacion (R) 1 [0,180] [200]
Tiempo ejecucion (F, E) 16 [0,40] [45,60]
Tiempo ejecucion (R) 2 [0,50] [65,90]
Tiempo deteccion (F, E) 8 [0,30] [31,47]
Tiempo total (F, E) 3 [0,190] [200,205]
Tiempo total (R) 0 [0,230] N/A

Cant. abstracciones (R) 6 [2,6] [1], [8,42]
Cant. clases (F) 7 [5,20] [22,32]
Cant. casos de prueba (F, E) |20 [10,30] [4,9], [33,42]

Tabla 36: Resultado de aplicar la métrica Valor Fuera de Rango.

Segun el responsable del experimento, el contar con una gran cantidad de valores fuera de los
rangos definidos como vélidos, es un indicativo de la probable falta de entendimiento por parte de los
sujetos. Posiblemente esté mostrando que la técnica no haya sido correctamente entendida y/o apli-
cada, y por lo tanto los datos que se ingresan no estén de acuerdo a lo esperado.

Otras posibles causas podrian ser una equivocacion por parte de los sujetos al completar los
datos en las hojas de papel (sobre todo en los valores que llaman mas la atenciéon, por situarse de
forma méas lejana del rango definido). O también que los datos hayan sido transcriptos de forma in-
correcta desde las hojas de papel que completan los sujetos a la planilla de célculo. Sin embargo esto
se considera menos probable.

Hay 3 casos que coinciden con los resultados de las mediciones B2.5 y B2.6, ya que al ser valo-
res registrados con un formato no vélido se consideran también como fuera del rango definido.

B.2.5 Oportunidades de mejora

Se identifican propuestas de mejora a considerar sobre las 4 mediciones que refieren a las mé-
tricas que se aplican sobre el conjunto de datos completo.

Estructura de datos (medicion D18.1)

Los datos se registran en una planilla de célculo y un fichero SPSS. Aplica el mismo diagnosti-
co y recomendaciones que para el experimento base MDD-UPV.

Formato de datos (medicién D19.1)

En general, las diferentes hojas de la planilla de calculo conservan el mismo formato para re-
gistrar los mismos datos. Sin embargo, la nomenclatura utilizada para indicar valores nulos no es
siempre la misma. Mientras que en algunos casos las celdas permanecen vacias, en otros se ingresa
un '-' para representar la falta del dato.

"

A partir de las mediciones se identifica también que hay valores decimales ingresados con "' y

no con ',' lo cual impacta en las operaciones que se realizan con estos datos. Por ejemplo, si se desea

[

calcular un promedio de valores, las celdas que contienen decimales con '.' no son considerados y por

lo tanto el resultado obtenido sera incorrecto.

Facilidad de entendimiento (medicién D20.1)
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Fue necesario consultar al experimentador para poder interpretar el significado de ciertos da-
tos registrados en las planillas. Por ejemplo, se consulté sobre la relaciéon que existe entre los datos
registrados en cada una de las hojas ("Observable faults", "Failure visibility", "Observed faults").

También se consultd sobre la relacion existente entre los datos registrados en la planilla de cal-
culo y los datos exportados a partir del SPSS. No fue posible comprender esta relacion, por lo cual
los datos del fichero SPSS no fueron utilizados para el analisis de calidad.

Por otra parte, hay datos con sombras de diferentes colores pero se desconoce su significado.

Metadata (medicion D21.1)

Aplica el mismo diagnoéstico y recomendaciones que para el experimento base MDD-UPV.

B.3  Fase 4: Ejecutar acciones correctivas sobre los datos

Se analiza en conjunto con el responsable del experimento si para los problemas de calidad
identificados es posible aplicar acciones de correccion.

Para los casos de errores en los datos no se identifican posibles limpiezas a aplicar. Seria neces-
ario conocer el valor real que deberian tomar, ya que los errores suceden sobre datos ingresados por
los sujetos.

En los casos en que se omitié el ingreso informaciéon o hay valores nulos, se podrian verificar
manualmente los formularios registrados por los sujetos, ya que la omision puede haber sido por par-
te del experimentador al transcribir los datos en las planillas de célculo. Por razones de costo (esfuer-
z0) asociado, no se llevo a cabo esta accion.

Muchos de los errores identificados suceden sobre datos registrados en la hoja “Subject Data”.
Esta hoja contiene los datos de tiempos y cantidades registrados por los sujetos. Se consulté con el
experimentador por este hecho, indicando que esos datos no son utilizados para realizar analisis esta-
disticos debido a que no se consideran “datos fiables”. Los resultados obtenidos a partir de las medi-
ciones comprueban este hecho.

Para el caso de los valores sospechosos, debido a que no existen fuentes de datos sobre las cua-
les se pueda comparar el valor registrado con el real, no se identifican acciones de correccion posibles.

Se proponen actividades de prevencion para todos los casos en los que se identifica la presencia
de un problema de calidad, que podrian ser incorporadas para futuras replicaciones del experimento
para contribuir en la mejora de su calidad.
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Anexo C: Modelo de Calidad de Datos 'y
Aplicaciones

En este anexo se detalla:
La definicion del Modelo de Calidad de Datos (general) para Experimentos en Ingenierfa de Software.
La instanciaciéon del modelo y métricas de calidad para cada uno de los cuatro casos de aplicacion:
experimento UdelaR, experimentos UPV (base y replicacion) y experimento UPM.
El resultado obtenido a partir de la ejecucion de las mediciones en los cuatros casos de aplicacion, in-
cluyendo un analisis de los resultados, diagnostico y acciones.

Por motivos de espacio, este anexo esta disponible aqui.
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Anexo D: Cuestionario de Satisfaccion y
Respuestas de Experimentadores

En este anexo se presenta el cuestionario que fue realizado a los experimentadores responsables de los
experimentos sobre los cuales se evalu6 la calidad de sus datos. También se muestran las respuestas obteni-
das.

El objetivo del mismo era conocer la opinién y experiencia respecto el uso y aplicacién del modelo y la
metodologia de calidad. El cuestionario de satisfaccion fue construido en base al framework propuesto por
Moody [93], [94]. Dicho framework ha sido validado previamente y es ampliamente utilizado para evaluar la
calidad de los modelos o métodos en términos de tres variables de satisfaccion: usabilidad percibida (PU), fa-
cilidad de uso percibida (PEOU) e intencién de uso (ITU).

Siguiendo el framework definimos 8 preguntas para medir la PU, 6 para la PEOU y 2 para la ITU.
Ademas, cada experimentador debe indicar 5 aspectos positivos y 5 aspectos negativos respecto al uso y apli-
caciéon del modelo de calidad.

D.1 Cuestionario de satisfaccion

El cuestionario de satisfaccion enviado a los experimentadores es el siguiente.

Evaluacion del Uso v Aplicaciéon del Modelo de Calidad de Datos

en Experimentos en Ingenieria de Software

Este cuestionario esta dirigido a experimentadores en ingenieria de software.

Le ofrece la oportunidad de expresar su opinién sobre el uso y aplicacion del Modelo de Calidad de Datos en
Experimentos en Ingenierfa de Software.

Por favor complete los siguientes datos.
Nombre del experimentador:
Ezxperimento ejecutado:

Fecha en que fue aplicado el modelo de calidad de datos:

Parte 1 — Cuestionario de Satisfacciéon
Por favor, lea cada sentencia y punttiela en base a su opiniéon. Los posibles valores de la puntuacion son:
* 1= Totalmente en desacuerdo
* 2= Bastante en desacuerdo
¢ 3= Neutral
* 4= Bastante de acuerdo

* 5= Totalmente de acuerdo

Sentencias 112131415

1. Las métricas de calidad propuestas resultaron sencillas y féaciles de aplicar sobre los

datos de mi experimento
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2. Creo que haber aplicado las métricas de calidad incrementa la probabilidad de encon-
trar problemas de calidad sobre los datos, que podrian ser mas dificiles de identificar de |JOJO|O[O[O

otra forma
3. El modelo de calidad es facilmente entendible, pudo ser instanciado y aplicado a los ololololo
datos de mi experimento
4. En general, encuentro que el modelo de calidad podria ser facilmente instanciado y
. . . . 0] 6] 6] 6] (@)
aplicado por el analista de calidad sobre los datos de un experimento
5. Contar con métricas de calidad predefinidas facilita al experimentador conocer los
. . (0] @] 6] 6] (@)
problemas de calidad que tienen los datos
6. Creo que seria posible que el analista de calidad aplique las métricas de calidad de for-
. . 0] 6] @](0] (@)
ma sencilla sobre los datos de otro experimento
7. En general, encontré la definicion y el resultado de la aplicacion de las métricas de ca-
. . 0] 6] 6] 6] (@)
lidad ttiles
8. E 1, el Itado de 1 licacion de métricas de calidad facilita el trabajo d
n general, el resultado de la aplicacién de métricas de calidad facilita el trabajo de ololololo

evaluacion y mejora de la calidad de los datos de un experimento

9. En mi opinién, el esfuerzo invertido en trabajar con el analista de calidad para que se
aplique el modelo y las métricas de calidad sobre los datos de mi experimento se ve redi- [O[O[O[O]O
tuado por el beneficio obtenido

10. Definitivamente, quisiera que se aplique el modelo de calidad sobre los datos de mis

. (0] @] 6] (6] (@)

futuros experimentos
11. El modelo de calidad instanciado a los datos de mi experimento me pareci6 claro y

. (0] 6] @] (0] (@)
sencillo de comprender
12. En general, creo que contar con métricas de calidad predefinidas proporciona una so- ololololo
lucion efectiva para evaluar y mejorar la calidad de los datos de los experimentos
13. Considero que como resultado de la aplicacion de las métricas de calidad se pueden ololololo
encontrar una mayor cantidad de problemas de calidad de forma eficiente
14. Estoy seguro de que quisiera que se apliquen las métricas de calidad sobre los datos ololololo
de mis proximos experimentos
15. En general, creo que contar con un modelo de calidad de datos es una mejora con ololololo
respecto a utilizar un enfoque ad hoc
16. Recomendaria a otros experimentadores utilizar el modelo y las métricas de calidad ololololo

para evaluar la calidad de los datos de sus experimentos

Parte 2 — Opinién

Por favor, mencione 5 aspectos positivos y 5 aspectos negativos sobre las métricas y el modelo de ca-
lidad que fueron aplicados para evaluar la calidad de los datos de su experimento.

ASPECTOS POSITIVOS:

A
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ASPECTOS NEGATIVOS:
1.

G

D.2  Respuestas de los experimentadores

El cuestionario fue enviado a 3 experimentadores (en el caso de los experimentos de UPV el
experimentador responsable es el mismo). Se obtuvieron respuestas por parte de 2 de ellos.

D.2.1 Respuesta Dr. Ignacio Panach

A continuacion se muestra la respuesta del responsable de los experimentos de UPV (base y
replicacion).

Nombre del experimentador: Ignacio Panach
Ezperimento ejecutado: MDD vs. desarrollo tradicional (experimentos base y replicacion)

Fecha en que fue aplicado el modelo de calidad de datos: Noviembre y Diciembre 2013

Sentencias 112131415

1. Las métricas de calidad propuestas resultaron sencillas y faciles de aplicar sobre los
datos de mi experimento

2. Creo que haber aplicado las métricas de calidad incrementa la probabilidad de encon-
trar problemas de calidad sobre los datos, que podrian ser més dificiles de identificar de [O|O[O|O|O
otra forma

3. El modelo de calidad es facilmente entendible, pudo ser instanciado y aplicado a los

) ) 0[0|0]0
datos de mi experimento
4. En general, encuentro que el modelo de calidad podria ser facilmente instanciado y
. . . . 0[0]0|0]O
aplicado por el analista de calidad sobre los datos de un experimento
5. Contar con métricas de calidad predefinidas facilita al experimentador conocer los
) . 0[O[0]0|O
problemas de calidad que tienen los datos
6. Creo que seria posible que el analista de calidad aplique las métricas de calidad de for- ololololo
ma sencilla sobre los datos de otro experimento
7. En general, encontré la definicion y el resultado de la aplicacion de las métricas de ca-
. L (0](01(0)(0](0)
lidad utiles
8. E 1, el resultado de 1 licacion de métricas de calidad facilita el trabajo d
n general, el resultado de la aplicacién de métricas de calidad facilita el trabajo de | ]} Isl

evaluacion y mejora de la calidad de los datos de un experimento

9. En mi opinién, el esfuerzo invertido en trabajar con el analista de calidad para que se
aplique el modelo y las métricas de calidad sobre los datos de mi experimento se ve redi- [O|O[O]O]O
tuado por el beneficio obtenido

10. Definitivamente, quisiera que se aplique el modelo de calidad sobre los datos de mis [O]O[O[O]|O




Carolina Valverde| 184

futuros experimentos
11. El modelo de calidad instanciado a los datos de mi experimento me pareci6 claro y
. [0](0](0] 0] (0]
sencillo de comprender
12. En general, creo que contar con métricas de calidad predefinidas proporciona una so- ololololo
lucién efectiva para evaluar y mejorar la calidad de los datos de los experimentos
13. Considero que como resultado de la aplicacion de las métricas de calidad se pueden
. . . 0](0](0)(0]0)
encontrar una mayor cantidad de problemas de calidad de forma eficiente
14. Estoy seguro de que quisiera que se apliquen las métricas de calidad sobre los datos ololololo
de mis proximos experimentos
15. En general, creo que contar con un modelo de calidad de datos es una mejora con ololololo
respecto a utilizar un enfoque ad hoc
16. Recomendaria a otros experimentadores utilizar el modelo y las métricas de calidad
. . [0](0)(0](0] (0]
para evaluar la calidad de los datos de sus experimentos

ASPECTOS POSITIVOS:

ASPE

U Wb =

1.

Ayudan a encontrar defectos

Se pueden automatizar en la mayoria de los casos

Cada experimentador puede adaptarlo a su experimento

Ayuda a garantizar la calidad de los datos ante terceras personas
Da ideas de mejora para futuras replicaciones

TOS NEGATIVOS:

Solo encuentran defectos a posteriori de tener los datos y no durante el proceso de experi-
mentacion.

Los mérgenes para marcar un error son a veces demasiado estrictos, marcando un falso
€error.

Puede que haya métricas subjetivas dificiles de clasificar entre error o acierto.

Para gente que no tenga experiencia en el mundo empirico, el aplicar la técnica le puede lle-
var bastante tiempo de aprendizaje.

El hecho de cada experimentador defina sus propias reglas de calidad puede desembocar una
mala aplicaciéon de la propuesta.
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D.2.2 Respuesta Dr. Diego Vallespir
A continuacioén se muestra la respuesta del responsable del experimento de UdelaR.
Nombre del experimentador: Diego Vallespir

Ezperimento ejecutado: Comparacion de 5 técnicas de verificacion de software (afio 2008)

Fecha en que fue aplicado el modelo de calidad de datos: Durante el afio 2009

Sentencias 11213145

1. Las métricas de calidad propuestas resultaron sencillas y faciles de aplicar sobre los
datos de mi experimento

2. Creo que haber aplicado las métricas de calidad incrementa la probabilidad de encon-
trar problemas de calidad sobre los datos, que podrian ser mas dificiles de identificar de |O]O[O[O|O
otra forma

3. El modelo de calidad es facilmente entendible, pudo ser instanciado y aplicado a los

. . 0[O[0]0|O
datos de mi experimento
4. En general, encuentro que el modelo de calidad podria ser facilmente instanciado y
. . . . [0](6](6](0] @)
aplicado por el analista de calidad sobre los datos de un experimento
5. Contar con métricas de calidad predefinidas facilita al experimentador conocer los
. . [0](6]6](0] @)
problemas de calidad que tienen los datos
6. Creo que seria posible que el analista de calidad aplique las métricas de calidad de for-
. . 0[O[0]0|O
ma sencilla sobre los datos de otro experimento
7. En general, encontré la definicion y el resultado de la aplicacion de las métricas de ca-
. . [0](6](6](0] @)
lidad utiles
8. E 1, el Itado de 1 licacién de métricas de calidad facilita el trabajo d
n general, el resultado de la aplicacion de métricas de calidad facilita el trabajo de |1} 10}

evaluacion y mejora de la calidad de los datos de un experimento

9. En mi opinidn, el esfuerzo invertido en trabajar con el analista de calidad para que se
aplique el modelo y las métricas de calidad sobre los datos de mi experimento se ve redi- [O|O[O]O]O
tuado por el beneficio obtenido

10. Definitivamente, quisiera que se aplique el modelo de calidad sobre los datos de mis

) (0] (0] (0](6] @)

futuros experimentos
11. El modelo de calidad instanciado a los datos de mi experimento me pareci6 claro y

. (0](0 6] (0] @)
sencillo de comprender
12. En general, creo que contar con métricas de calidad predefinidas proporciona una so- ololololo
lucion efectiva para evaluar y mejorar la calidad de los datos de los experimentos
13. Considero que como resultado de la aplicacién de las métricas de calidad se pueden ololololo
encontrar una mayor cantidad de problemas de calidad de forma eficiente
14. Estoy seguro de que quisiera que se apliquen las métricas de calidad sobre los datos ololololo
de mis proximos experimentos
15. En general, creo que contar con un modelo de calidad de datos es una mejora con ololololo
respecto a utilizar un enfoque ad hoc
16. Recomendarfa a otros experimentadores utilizar el modelo y las métricas de calidad ololololo

para evaluar la calidad de los datos de sus experimentos
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ASPECTOS POSITIVOS:

1.
2.

Método riguroso en contraposicion a uno ad hoc

Meétricas preestablecidas que logran encontrar problemas en la calidad que podrian pasarse
por alto

Método que acompana al modelo para una correcta aplicacion del mismo y que lleva tam-
bién a encontrar problemas que podrian ser pasados por alto.

Punto de partida desde la disciplina de la calidad de datos permitiendo esto tener una vision
mucho més amplia sobre la calidad de datos de la que normalmente tienen los experimenta-
dores.

Se logran buenos resultados encontrdndose problemas en la practica (es decir, al utilizar el
modelo vemos que no es solo algo tebrico sobre la construccion del Modelo y el Método sino
que realmente se encuentran problemas de calidad). O sea, es aplicable y sirve. Esto impacta
positivamente en la credibilidad de los datos de los experimentos. Cuestion para nada me-
nor!

ASPECTOS NEGATIVOS:

1.
2.
3.

Es bastante costoso para el analista de calidad su aplicacion.
El Método y el Modelo atin estdn inmaduros y en etapa de construccion.

Serfa bueno contar con una aplicacién temprana de alguna parte del Modelo (atin esto no
esta pronto) donde se atacan problemas de calidad de datos antes de comenzar la ejecucion
del experimento. Es decir, que el Modelo y el Método ayuden en la prevencion de los proble-
mas de calidad de datos.

El Modelo no esta lo suficientemente validado atun.

El Método y el Modelo no han sido publicados y por ende la comunidad de experimentado-
res en ingenieria de software no lo ha discutido en profundidad.



