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Resumen—Antecedentes: la sintesis cuantitativa consiste en
integrar los resultados de un conjunto de experimentos,
previamente identificados, en una medida resumen. Al realizar
este tipo de sintesis, se busca hallar un resultado que sea resumen
representativo de los resultados de los estudios individuales, y
por tanto que signifique una mejora sobre las estimaciones
individuales. Este tipo de procedimientos recibe el nombre de
Agregacion o Meta-Analisis. Existen dos estrategias a la hora de
agregar un conjunto de experimentos, la primera parte del
supuesto de que las diferencias en los resultados de un
experimento a otro obedecen a un error aleatorio propio de la
experimentacion y de que existe un unico resultado o tamafio de
efecto que es compartido por toda la poblacion, la segunda
estrategia parte del supuesto de que no existe un tinico tamaiio de
efecto representativo de toda la poblacion, sino que dependiendo
del origen 0 momento en que se realicen los experimentos los
resultados van a modificarse debido a la influencia de variables
no controladas, a pesar de esto puede obtenerse un promedio de
los distintos resultados para una conclusiéon general. A la primera
de las estrategias se la denominada modelo de efecto fijo y a la
segunda se la denominada modelo de efectos aleatorios. Los
autores que han comenzado a trabajar en Meta-Analisis, no
muestran una linea de trabajo unificada. Este hecho hace que sea
necesaria la unificacién de criterios para la realizacion de este
tipo de trabajos. Objetivo: establecer un conjunto de
recomendaciones o guias que permitan, a los investigadores en
Ingenieria del Software, determinar bajo qué condiciones es
conveniente desarrollar un Meta-Analisis mediante modelo de
efecto fijo y cuando es conveniente utilizar el modelo de efectos
aleatorios. Métodos: la estrategia seria la de obtener los
resultados de experimentos de caracteristicas similares mediante
el método de Monte Carlo. Todos ellos contarian con un nimero
de sujetos bajo, ya que esa es la caracteristica principal en el
campo de la Ingenieria de Software y que genera la necesidad de
tener que agregar el resultado de varios experimentos. Luego se
agrega el resultado de estos experimentos con el método de
Diferencia de Medias Ponderadas aplicada primero con el
modelo de efecto fijo, y posteriormente con el modelo de efectos
aleatorios. Con las combinaciones realizadas, se analiza y
compara la fiabilidad y potencia estadistica de ambos modelos de
efectos. Resultados: el modelo de efecto fijo se comporta mejor
que el modelo de efectos aleatorios, presentando potencia con
mas de 80 sujetos/experimentos cuando el modelo de efecto
aleatorio no posee potencia en ninguno de los casos analizados, y
fiabilidad para todos los casos en que la varianza es baja o media.
Cuando los efectos poblacionales son altos o muy altos, el modelo
de efecto fijo tiende a perder fiabilidad sobre todo cuando se
incrementa la cantidad de experimentos y la cantidad de sujetos
experimentales. Conclusiones: la baja potencia del modelo de
efectos aleatorios dentro del contexto de simulacion desarrollado,
provoca en la practica que el resultado final del meta-analisis
hecho con este tipo de modelo tienda a dar diferencias no

significativas en todo momento, no permitiendo de esta forma
poder afirmar que un tratamiento es mejor que otro cuando en
realidad lo es.

Palabras Claves—meta-analisis, agregacion estadistica, modelo
efecto fijo, modelo efectos aleatorios, sintesis cuntitativa,
diferencia de medias ponderadas

I. INTRODUCCION

A. Meta-Analisis como herramienta para la construccion de
conocimiento

A.1. Necesidad del Meta-Analisis

Hoy dia es dificil poder pensar que una disciplina que se
considere una ciencia no posea un procedimiento Empirico
propio para validar la calidad de los conocimientos que se
aplican en la misma. En este sentido es dificil pensar que en el
mediano plazo la Ingenieria de Software pueda resolver los
problemas de escases de sujetos experimentales para el
desarrollo de los experimentos con un alto nivel de evidencia.

La cantidad de estudios experimentales en Ingenieria de
Software se ha incrementado significativamente en los ultimos
afios en cuanto a cantidad de experimentos [107]. Uno de los
principales problemas a los cuales se enfrentan los
investigadores en Ingenieria de Software a la hora de generar
evidencias empiricas, es la imposibilidad de desarrollar un
experimento de gran envergadura (que contenga gran cantidad
de sujetos experimentales). Por en ejemplo, en el trabajo de
revision de [13], donde se identifican 21 experimentos, el
promedio de sujetos experimentales por experimento ascienda
a 6. Si bien las conclusiones de estos trabajos aportan
cocimientos interesantes, dificilmente estos trabajos de forma
aislada puedan generar las evidencias necesarias para mejorar
la calidad de los conocimientos que se aplican en la industria
del software, debido a la baja representatividad de las muestras.
Esto produce que las nuevas innovaciones en la industria del
software se apliquen porque se asumen que seran Utiles debido
al respeto o fama de las personas que las formulan [67].

Ahora bien, si se deja de ver a los experimentos de manera
aislada y los mismos se analiza en forma conjunta mediante su
agregacion, como se hizo, por ejemplo, en los trabajos de [31,
13], pasamos de tener conocimientos abalados por cuatro o seis
sujetos experimentales, a tener evidencias abaladas por mas de
100 sujetos, lo cual mejora en gran medida la calidad de la
conclusion. No solo porque a la vista de quien analiza los
resultados las conclusiones se apoyan en mayor nivel de
evidencia, sino también por los métodos estadisticos se
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comportan mas eficientemente (poseen menor error de tipo [ y
II) cuando las muestras son mayores.

A.2. Antecedentes

Seglin [6] la sintesis de resultados consiste en integrar los
resultados de un conjunto de experimentos, previamente
identificados, en una medida resumen. Al realizar este tipo de
sintesis, se busca hallar un resultado que sea resumen
representativo de los resultados de los estudios individuales, y
por tanto que signifique una mejora sobre las estimaciones
individuales. Idealmente, se debe partir de los estudios
individuales -con sus virtudes y defectos- y obtener un
resultado que sea mas fiable que los resultados individuales de
los que partiamos. Este tipo de procedimientos recibe el
nombre de Agregacion, Sintesis de resultados experimentales o
Meta-Analisis. Este Gltimo término fue definido por [43] y
significa analisis después del analisis en alusion a que los
elementos con lo que trabajan los Meta-Analisis son los
experimentos desarrollados y analizados por sus autores
primarios.

En la sintesis de resultados existen dos estrategias bien
diferenciadas a la hora de agregar un conjunto de
experimentos. La primera de ellas parte del supuesto de que las
diferencias en los resultados de un experimento a otro
obedecen a un error aleatorio propio de la experimentaciéon y
de que existe un unico resultado o tamafio de efecto que es
compartido por toda la poblacion. La segunda estrategia parte
del supuesto de que no existe un unico tamafio de efecto
representativo de toda la poblacion, sino que dependiendo del
origen o momento en que se realicen los experimentos los
resultados van a modificarse debido a la influencia de variables
no controladas, a pesar de esto puede obtenerse un promedio de
los distintos resultados para una conclusion general. A la
primera de las estrategias se la denominada modelo de efecto
fijo y a la segunda se la denominada modelo de efectos
aleatorios [6].

Dentro de este contexto, los autores que han comenzado a
trabajar concretamente en Meta-Andlisis, no muestran una
linea de trabajo unificada, por ejemplo en el Meta-analisis
desarrollado por [31], donde se agregan 15 experimentos
vinculado a la programacion de a pares, se aplican ambos
modelos de agregacion, en cambio en [13] donde se agregan
experimentos vinculados a técnicas de inspeccion de codigo en
tres grupos de 5, 7 y 9 experimentos respectivamente se aplica
unicamente el modelo de efecto fijo. Este hecho hace que sea
necesaria la unificacion de criterios para la realizacion de este
tipo de trabajos.

A.3. Ejemplos

Toémese como ejemplo el intento de determinar de manera
experimental que paradigma de programacion es mas adecuado
para resolver un tipo de problema especifico o que lenguaje de
desarrollo presenta una curva de aprendizaje mas abrupta, se
verd que no es sencillo encontrar sujetos experimentales de
similares caracteristicas, es decir, que se presenten
homogéneos ante el experimento.

En el primer ejemplo, podria tratarse de determinar si la
programacion estructurada es mas adecuada para el desarrollo
de una aplicacion de manejo de inventario utilizando un motor
de base de datos relacional, o la programacion orientada a
objetos es una opcion mas acertada. Para ello, hay que
determinar un conjunto de caracteristicas que deberan ser
tenidas en cuenta. Por ejemplo, ;cuales van a ser las variables a
medirse para determinar que paradigma es mas adecuado?, ;el
tiempo de desarrollo?, ;el tamano del sistema (que a su vez

presenta el inconveniente de decidir como se mide el tamafio)?,
(la performance a la hora de utilizarse? Por otro lado, habria
que determinar que lenguaje de programacion utilizar para cada
paradigma o si se usaran mas de un lenguaje por paradigma (lo
que dificulta atin mas encontrar sujetos experimentales). Estas
caracteristicas hacen que a la hora de realizar el mismo
experimento, distintos investigadores en distintos puntos
geograficos puedan tomar decisiones distintas, haciendo mas
dificultosa la agregacion. Pero volviendo al tema de discusion,
un investigador deberia hallar programadores para cada
desarrollo. Si pudiera encontrar 10 programadores, tendria que
utilizar 5 para el tratamiento de control (programacion
estructurada) y los otros 5 para el tratamiento experimental
(programacion orientada a objetos). La cantidad de 10
programadores no es un niumero sencillo, menos si se requieren
desarrolladores ya formados. En ese caso, el investigador se
encontrara que no todos los sujetos son egresados de la misma
facultad, que no todos tienen la misma edad, y por tanto no
todos tienen la misma experiencia, ademas que la experiencia
la habran obtenido en lugares distintos, cada uno con sus
metodologias de trabajo distintas (no solo se encontrara con
desarrolladores egresados de distintas facultades, sino que
tendra que los sujetos vienen de distintas experiencias
laborales).

Para el segundo ejemplo, si se quiere determinar si es mas
simple aprender java o VB.NET, habrd que encontrar
desarrolladores con conocimientos en programacion orientada
a objetos, pero que no conozcan estos lenguajes. Otra vez, los
sujetos experimentales seran pocos (hay que buscar
programadores) y vendran de distintos centros universitarios.
Para un experimento de este tipo, pueden buscarse estudiantes,
en cuyo caso, podria suponerse que es mas sencillo llegar a un
nimero mas adecuado. Sin embargo, si todos los estudiantes
vienen de la misma facultad, entonces probablemente manejen
los mismos lenguajes, por lo que habria que buscar estudiantes
de distintas carreras, lo que hace que los sujetos sean
forzosamente heterogéneos.

Por otro lado, si los sujetos experimentales tienen horarios
laborales distintos, quizas el experimento deba desarrollarse en
distintos horarios, teniendo que desarrollar el experimento con
algunos sujetos antes de su horario laboral, y con otros después
de su horario laboral, haciendo del cansancio un factor no
controlable que influird en la investigacion experimental. En
este caso, pareceria adecuado utilizar el modelo de efectos
aleatorios, pero no hay consenso tedrico ni evidencia practica
que lo asevere.

A.4. Aplicabilidad de los Modelos al actual contexto de la
Ingenieria de Software

Si se tiene en cuenta la gran diversidad cultural de la
personas que trabajan a nivel mundial en la Ingenieria de
Software, la evolucion de las carreras universitarias en cuanto a
la formacion de los profesionales del area o la influencia de la
experiencia laboral, se puede suponer que lo mas apropiado
para esta disciplina seria utilizar un modelo de efectos
aleatorios, ya que la variedad de factores no controlados de los
experimentos es alta y su influencia en los resultados puede
asumirse que también lo es.

Ahora bien, que pasa con las advertencia de [6], en
Ingenieria de Software no solo los Meta-Analisis poseen pocos
experimentos, sino que también los experimentos poseen pocos
sujetos (cosa que no sucede en Medicina donde los autores
analizan el comportamiento de los métodos), por ello no se
puede afirmar a priori que el modelo de efectos aleatorios sea
el apropiado para esta rama de la ciencia, por lo tanto ambas
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estrategias seran tenidas en cuenta dentro de la presente
investigacion.

Seglin [6], el desarrollo de un Meta-Analisis debe partir de
la agregacion de los experimentos mediante un modelo de
efecto fijo, ya que a priori no se sabe si los resultados de los
experimentos muestran incompatibilidades o no. Luego se debe
verificar la existencia o no de incompatibilidades entre los
experimentos  agregados mediando un analisis de
heterogeneidad. En caso de no observarse evidencia de
heterogeneidad, el proceso de da por concluido, en caso
contrario se podra agregar los experimentos mediante un
modelo de efectos aleatorios.

Sin embargo hay estudios que demuestran que los métodos
para analisis de heterogeneidad no tienen potencia con pocos
experimentos [6]. De acuerdo a [50], cuando se combinan
estadisticamente el resultado de varios experimentos a través
de los métodos de Meta-Andlisis y se estudia la
heterogeneidad, si la agregacion se realiz6 con un numero bajo
de experimentos, entonces el analisis de heterogeneidad no
tiene potencia, por lo que no es determinante.

B. Objetivo de la Investigacion

Por lo expuesto hasta aqui, no se puede asegurar cual de los
dos modelos de efecto de Meta-Analisis se adapta mejor al
actual contexto experimental de la Ingenieria de Software.

No hay un argumento teérico que permita determinar
dentro del actual contexto de la Ingenieria de Software cual
seria el modelo adecuado a emplear en la estrategia de Meta-
Analisis, ni evidencia empirica al respecto.

Por otro lado, y debido a la diferencia de opiniones entre
los investigadores sobre el modelo a utilizar, se vislumbra la
necesidad de zanjar esta cuestion.

Por tanto, el objetivo del presente trabajo de investigacion
reside en establecer un conjunto de recomendaciones o guias
que permitan, a los investigadores en Ingenieria del Software,
determinar bajo qué condiciones es conveniente desarrollar un
Meta-Andlisis mediante modelo de efecto fijo y cuando es
conveniente utilizar el modelo de efectos aleatorios, en las
actuales condiciones experimentales de la Ingenieria del
Software.

II. ESTADO DE LA CUESTION

A. Meta-Analisis
A.l. Experimentos y Agregacion de Experimentos

Puede observarse en los ultimos 20 afios el incremento de
la cantidad de experimentos realizados dentro del ambito de la
Ingenieria del Software (IS) [107]. Entre los afios 1993 y 2003
solo se publicaron 93 experimentos [32] en journals y
conferencias de primer nivel, como es por ejemplo IEEE
Transactions on Software Engineering. Sin embargo, la
cantidad de experimentos desarrollados dentro del campo de la
Ingenieria de Software fue mucho mayor, duplicando o incluso
triplicando la cifra antes mencionada [26]. Estos experimentos
abarcan diversas areas, tales como el desempefio de las técnicas
de testing, la educcion de requerimientos, o la performance de
los lenguajes de programacion, por citar algunos. Si bien los
experimentos aportan conocimientos interesantes en cada caso,
en general son pequefios (rara vez utilizan mas de 20 sujetos
experimentales [24]), por ello para que la informacion que
aportan sea valiosa los resultados deben agregarse para poder
obtener conclusiones avaladas con la mayor evidencia empirica
posible.

La agregacion de experimentos consiste en combinar los
resultados de varios experimentos, que analizan el

comportamiento de un par de tratamientos especifico, en un

contexto determinado, para obtener un tinico resultado final. El

nuevo resultado serda mas general y fiable que los resultados
individuales, porque el mismo estara sustentado por un mayor

nivel de evidencia empirica [15].

Las distintas estrategias de combinacién de resultados
experimentales se conocen con el nombre genérico de métodos
de sintesis [12] o métodos de agregacion [16], como
tipicamente acostumbran a denominarse en Ingenieria del
Software.

Para que los resultados de un proceso de agregacion sean
fiables, se incluyen dentro de una Revision Sistematica (RS).
Una RS es un procedimiento que aplica estrategias cientificas
para aumentar la fiabilidad del proceso de recopilacion,
valoracion critica y agregacion de los estudios experimentales
relevantes sobre un tema [46]. Para combinar los resultados de
los estudios individuales, las RS utilizan el Meta-Analisis
como estrategia de agregacion.

El Meta-Analisis es un nombre colectivo que hace
referencia a un conjunto de métodos estadisticos que intentan
hallar un resultado numérico que sea resumen representativo de
los resultados de los estudios individuales, y por tanto que
signifique una mejora sobre las estimaciones individuales.

Es importante destacar que para poder aplicar Meta-
Analisis se deben verificar ciertas restricciones, tales como un
nimero minimo de experimentos, adecuadamente recopilados
y homogéneos [46]. De esta forma se podra garantizar que la
conclusion alcanzada es realmente solida y fiable.

Si bien la agregacion de experimentos no es un tema nuevo
para ciencias como la Psicologia, la educacion o la Medicina,
recién a mediados de los 90’ comienza a ser propuesta como
una alternativa para generar conocimiento en Ingenieria de
Software [4]. Desde entonteces varios autores abordaron el
tema. Se puede citar al procedimiento de RS desarrollado por
[73], el cual surge de una adaptacion de los procesos de RS
desarrollados en medicina, donde se contemplan diversos
niveles de calidad de experimento acorde al actual contexto de
la Ingenieria de Software. En dicho procedimiento, de la
misma manera de lo que se hace en medicina, se recomienda el
uso del método estadistico Diferencia Medias Ponderadas
(DMP) [55] para la agregacion de los resultados.

En [31] se ha trabajado en la aplicacion de las RS, donde se
identifican 11 estudios experimentales vinculados al desempe-
fio de los programadores cuando trabajan de a pares y se
combinan sus resultados mediante un método de Meta-Analisis
estaindar (aplicando el método de Diferencias Medias
Ponderadas como se sugiere en [73]).

Ahora bien, no todos los trabajos vinculados a la
Agregacion hechos en el ambito de la Ingenieria de Software
han sido exitosos. En [3, 105, 59, 116, 69, 65], si bien los
autores pudieron desarrollar el procedimiento de busqueda y
seleccion de experimentos, la combinacion de los mismos
mediante Meta-Analisis resultdé impracticable. Los principales
motivos que limitaron la aplicacion del Meta-analisis, en el
actual contexto de la Ingenieria del Software, se vinculan con
los siguientes problemas:

* La escasez de experimentos, replicaciones y homogeneidad
entre los mismos. [24, 84].

* La carencia de estandares para reportes de experimentos. Por
ejemplo, [9] no publican varianzas y [11] ni siquiera reporta
las medias de los resultados experimentales.

* La falta de estandarizacion de las variables respuesta. Los
trabajos de [1, 117] utilizan diferentes variables respuesta
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para analizar un mismo aspecto, lo cual hace que estos
experimentos no puedan ser agregados.

La Ingenieria de Software no es la inica ciencia que padece
el problema de escasez de experimentos y que posee altos
costos para el desarrollo de los mismos. Un ejemplo es la
ecologia, donde los costos y el tiempo necesario para evaluar el
crecimiento de algunas especies son elevados [118]. Tampoco
la Ingenieria de Software es la Unica ciencia que tiene
problemas vinculados a la calidad de los estudios desarrollados
(en general solo se trabaja con ensayos de laboratorio), los
cuales limitan la calidad o fiabilidad de las conclusiones
obtenidas, ya que este problema surge en ciencias mucho mas
comprometidas con la experimentacion como lo es la medicina
[48, 104].

A.2. Modelos de Meta-Analisis

Segin [6] la sintesis de resultados consiste en integrar los
resultados de un conjunto de experimentos previamente
identificados, en una medida resumen. Al realizar este tipo de
sintesis, se busca hallar un valor que sea representativo de los
resultados de los estudios individuales, y por tanto que
signifique una mejora sobre las estimaciones individuales. Se
parte de los estudios individuales -con sus virtudes y defectos-
y se obtiene un resultado que es mas fiable que los resultados
individuales de los que se parte. Este tipo de procedimientos
recibe el nombre de Agregacion, Sintesis de resultados
experimentales o Meta-Analisis. Este ultimo término fue
definido por [43] y significa analisis después del analisis en
alusiéon a que los elementos con lo que trabajan los Meta-
Analisis son los experimentos desarrollados y analizados por
sus autores primarios.

Existen dos estrategias para la agregacion de experimentos:
modelo de efecto fijo y modelo de efectos aleatorios. La
primera de ellas parte del supuesto que las diferencias en los
resultados de un experimento a otro obedecen a un error
aleatorio propio de la experimentacion y que existe un tnico
resultado o tamafio de efecto que es compartido por toda la
poblacion. La segunda estrategia parte del supuesto que no
existe un Unico tamafio de efecto representativo de toda la
poblacion, sino que dependiendo del origen o momento en que
se realicen los experimentos los resultados van a modificarse
debido a la influencia de variables no controladas, a pesar de
esto puede obtenerse un promedio de los distintos resultados
para una conclusion general. A la primera de las estrategias se
la denominada modelo de efecto fijo y a la segunda se la
denominada modelo de efectos aleatorios [6].

Las Figura 1 y 2 ilustran lo dicho anteriormente, mostrando
en la Figura 1 un Unico tamafio de efecto y un conjunto de
resultados que se diferencias del mismo Unicamente por un
error propio de la experimentacion, y en la Figura 2 varios
tamafios de efecto, donde los experimentos también poseen
error experimental y un promedio general de los tamafios de
efecto [103].

Error Aleatorio

Resultado

Efecto Real

Figura 1: Supuestos del modelo de efecto fijo

Error Aleatorio | | | I_l_.
Efecto Especifico I I I I I
del estudio I I I I I—O

I||T:\

Media Real del Efecto

Figura 2: Supuestos del modelo de efectos Aleatorios

En las siguientes subsecciones se explica con mas detalle
en qué consiste cada una de las estrategias, sus diferencias a la
hora de evaluar la ponderacion de un experimento dentro de la
conclusion y su aplicabilidad en Ingenieria de Software.

A.3. Modelo de efecto fijo

Para el modelo de efecto fijo existe un unico tamafio de
efecto al cual pertenecen todos los experimentos que van a ser
agregados. Por ende, cualquier diferencia en los resultados
obedece Unicamente a un error experimental aleatorio propio
de la experimentacion [6]. Por ello, dentro de este enfoque la
ponderacion de los experimentos se realiza unicamente en base
a la inversa de su varianza, asumiendo que cuanto menor sea la
varianza mas preciso es el experimento. Dado que la varianza
es inversamente proporcional al tamafio del experimento
(cantidad de sujetos que posee) tendremos que los
experimentos de mayor tamafio tendran una mayor
representatividad en la conclusion que los pequefos. Un
experimento con 1.000 sujetos experimentales tendrd una
ponderacion 10 veces mayor que la que tiene una de 100
sujetos experimentales [6]. Esto produce que la conclusién
general se vuelque hacia el resultado particular de un estudio
cuando este es mucho mas grande que los demas.

A.4. Modelo de efectos aleatorios

A diferencia del modelo de efecto fijo, para el modelo de
efectos aleatorios existe mas de un tamaiio de efecto, por ende
existen dos tipos de errores, el error propio de cada uno de los
experimentos producto de la experimentacion (como sucede
con el modelo de efectos fijo) y el error producido por la
combinacion de estudios provenientes de distintos tamafios de
efecto [6]. Este se traduce en la estimacion de dos tipos de
varianzas, la varianza interna de los estudios y la varianza entre
estudios. De esta forma los experimentos reciben una “doble
ponderacion”, la cual tiende a mitigar la influencia de los
experimentos grandes en la conclusion general haciendo mas
representativos a los experimentos con menos sujetos, ya que a
diferencia del modelo de efecto fijo cada experimento puede
estar aportando un tamafio de efecto diferente.

La inclusion de la varianza entre experimentos trae
aparejado un nuevo problema, el error asociado a su
estimacion, el cual se incremente cuando el Meta-Analisis
posee pocos experimentos. Por ello, autores como [6], no
recomiendan su uso cuando el Meta-Analisis posea pocos
experimentos (en la practica menos de 10).

A.5. La estadistica y el error experimental

Dado que para los investigadores resulta imposible censar o
evaluar a todos los individuos de una poblacion, los
conocimientos cientificos se infieren a través de experimentos
realizados sobre muestras que se consideran representativas de
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dicha poblacion [41]. Sir Ronald Fisher [38] demostrd que los

métodos estadisticos son tutiles para tratar estos problemas y

que los mismos se enfrentan a tres dificultadas principales:

* Error de experimentacion, también conocido como ruido, que

es causado por factores distorsionales y, en ciertos casos por

problema al realizar la medicion.

Confusion entre correlacion y causalidad, que se produce

cuando se confunde la influencia entre variables, provocando

asi que se piense que dos variables son dependientes entre si,
cuando en realidad dependen de una tercera que no se toma
en cuenta.

Complejidad de combinaciones entre varias variables y una

tercera, sucede cuando dos o mas variables afectan a una

tercera de distinta manera, dependiendo de los valores que

toma cada una. Entonces no existe una formula lineal y

directa que prediga los resultados.

Estos problemas pueden ser solucionados con la estadistica
de la siguiente manera:

* El error de experimentacion puede ser reducido por un
disefio y analisis apropiado de los experimentos. Al utilizar
un andlisis estadistico que provea de formas para medir la
precision de la cantidad bajo estudio y juzgar cuando hay
fuerte evidencia empirica para atribuir a ciertas razones las
diferencias observadas.

* La confusion de correlacion y causalidad puede ser
solucionado utilizando los principios del disefio experimental
y “aleatorizacion”, para generar datos de mayor calidad e
inferir las relaciones causales verdaderas.

Bajo estos supuestos, los métodos estadisticos estan
sometido a dos tipos de errores [17]: o, o error de tipo I, y B, o
error de tipo II. Dichos errores se producen por la
incertidumbre asociada a estimar parametros (basicamente
medias y desvios tipicos) de una poblacion a partir de una
muestra de la misma. Tal y como indica la Tabla I, a es el
error asociado a aceptar la hipdtesis alternativa (H1) cuando en
la poblacion se verifica la hipdtesis nula (HO), y B es la
probabilidad asociada al evento justamente inverso.

TABLA I. TiPoS DE ERROR DE UN TEST ESTADISTICO

HO verificada en a | H1 verificadaen la
poblacion poblacion
HO respuesta del | Decision correcta B
experimento (1-a) (Tipo Il error)
H1 aceptada respuesta del | o Decision correcta
experimento (Tipo | error) (1-B)

Segun la teoria estadistica, un test de hipétesis, se basa en 4
factores [34]: a, B3, el tamafio del efecto (d) (el cociente entre la
diferencia entre las medias y la varianza para el caso del DMP
o el cociente de las medias para RR) y el niimero de sujetos
experimentales (n) o, dicho con mayor precision, el tamafio de
la muestra. La relacion entre estos factores se muestra en la
Formula 1 (donde z representa la distribucion normal
tipificada):

n
Zip = Ed T2 g

Formula 1: relacion entre los factores de un test estadistico

Como se ve, los 4 factores implicados en la formula 1
forman un sistema cerrado, haciendo que una disminuciéon o
incremento en cualquiera de los factores provoque incrementos
o disminuciones en los demas factores, donde solo d depende
de las condiciones del experimento y no puede ser controlado o

manipulado por el investigador. De los demas factores
podemos decir que para un investigador, el error mas
importante es o. La razon es sencilla: toda la comunidad
informatica intenta desarrollar nuevos métodos y técnicas que
hagan mas eficiente el desarrollo del software. Pero
necesitamos demostrar que dichos métodos y técnicas son
efectivamente mejores. El punto aqui es que si nuestra
conclusion es falsa podemos movilizar a la comunidad del
software a un cambio innecesario que solo genere gastos. Por
este motivo, si el test arroja que H1 es cierto (o sea, acontece la
segunda fila de la tabla II que es lo que realmente queremos)
esto debe estar acompaiiado de un error de o lo menor posible
(donde generalmente a = 0.05), lo cual hace que el resultado
sea fiable. Por ello, al complemento del error a se lo llama
fiabilidad y se estima como 1 - a. De los 2 factores restantes,
seglin la teoria estadistica la variable de ajuste deberia ser el
tamafio de la muestra, pero la realidad indica que en Ingenieria
de Software (como también sucede en otras ramas de la
ciencia) rara vez se cuente con el presupuesto necesario para
realizar un experimento que implique gran cantidad de sujetos,
por ello, el error de tipo II se vera incrementado o lo que es
igual el test perdera potencia estadistica, siendo la potencia
estadistica la capacidad que el test posea para determinar que
H1 es verdadera [34]. La relacion que existe entre los distintos
pardmetros, descripta anteriormente, puede apreciarse en la

Figura 3:

Tamano de Fiabilidad

efecto Afﬁcfﬂ (+\ 1-(1.

Afecta (-)
\ 4
Tamano de Potencia
la muestra > 1-p
Afecta (1)

Figura 3: Relacion entre factores que afectan la potencia estadistica de un test

A.6. Técnicas de Agregacion de Experimentos
Existen varias técnicas de agregacion cuantitativas,
podemos mencionar dentro de las mas conocidas [54]:
* Diferencia de medias ponderadas (DMP)
» Response Ratio (RR) paramétricos
» Response Ratio (RR) no paramétricos
* Vote Counting (conteo de votos)

A.6.1. Diferencia de Medias Ponderadas:

La técnica de diferencia de medias ponderadas [55] es la
técnica de estimacion de tamafio de efecto, o mejora de un
tratamiento respecto de otro, mas conocida y difundida para el
analisis de variables continuas. Esta técnica es
conceptualmente sencilla: el estimador de efecto individual
(para cada experimento) se estima como el cociente de las
diferencias entre las medias y el desvio estandar y el efecto
global se calcula como una media ponderada de los
estimadores de efecto de los estudios individuales.

La estimacion del efecto individual consiste en estimar,
para un estudio particular, si el tratamiento Experimental es
mejor o no que el tratamiento de control. Estos se hace
dividiendo la diferencia de medias de ambos grupos por la
varianza conjunta [55]. La estimacion del efecto global se
realiza como la suma ponderada de los efectos individuales [6,
55]. Donde cada estudio es ponderado en funcion de su tamafio
y la inversa de la varianza, de esta forma los estudios que
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incluyan mayor cantidad de sujetos experimentales y posean
una menor varianza recibirdn una mayor ponderacion, por
considerar que sus resultados son mas fiables, que los estudios
mas pequefios.

A.6.2. Response Ratio paramétrico:

Para estimar el Response Ratio (RR) de un estudio
particular, como se menciond anteriormente, se debe dividir la
media del tratamiento experimental por la media del
tratamiento de control [54]. Si bien, realizar en forma directa el
cociente de ambas medias permite obtener un indice de mejora
para un estudio en particular, para que la combinaciéon de un
conjunto de estudios sea mas precisa se le incorporo el
logaritmo natural [54, 82]. Esto permite linealizar los
resultados (mientras que el RR es afectado mas por los
cambios en el denominador que en el numerador, el Ln (RR),
gracias a las propiedades de los logaritmos, afecta de modo
parejo al numerador y al denominador y asi normalizar su
distribucion, convirtiéndolo en un método apropiado para
estimaciones de conjuntos de experimentos pequefios.

Una vez estimado el tamafio de efecto, podra estimarse el
intervalo de confianza. Para estimar el error tipico, esta version
del Response Ratio no requiere conocer las varianzas, como lo
hace la version original. En su lugar hace una estimacion en
base a la cantidad de sujetos y el response ratio. Una vez
estimados el intervalo de confianza, se debe aplicar el anti-
logaritmo a los resultados para obtener nuevamente el indice de
relacion. Es importante destacar que esta situacion traer
aparejado que el nuevo intervalo de confianza no sea simétrico.

La estimacion del efecto global se realiza mediante la suma
ponderada de los efectos individuales [63]. Donde, a semejanza
de lo que sucede con las diferencias medias ponderadas, cada
estudio es ponderado en funcion de su tamafio y la inversa de la
varianza.

A.6.3. Response Ratio no paramétrico:

La estimacion del Response Ratio no paramétrico consiste
en dividir la media del tratamiento Experimental por la media
del tratamiento de Control [54] como en el caso anterior. Para
estimar el error tipico (necesario para establecer el intervalo de
confianza), esta version del Response Ratio no requiere
conocer las varianzas, como lo hace la version original. En su
lugar hace una estimacion en base a la cantidad de sujetos y el
response ratio [118]

experimentales maduros, que no es el caso de la Ingenieria de
Software. Como se comprobd en [37], en contextos
experimentales pocos maduros la técnica DMP ha demostrado
mejor potencia y fiabilidad general que los otros métodos. Por
ello, se escoge esta técnica para analizarla bajo los dos
supuestos de efecto de Meta-Analisis: modelo de efecto fijo y
modelo de efectos aleatorios.

A.7. Diferencia de Medias Ponderadas aplicada bajo el
supuesto de modelo de efecto fijo

El método Diferencias Medias Ponderadas (DMP) [43],
como se menciond anteriormente, es la técnica de estimacion
de tamafio de efecto (effect size), o mejora de un tratamiento
respecto de otro, mas conocida y difundida para el tratamiento
de variables continuas. El estimador de efecto individual se
estima como el cociente de las diferencias entre las medias y el
desvio estandar y el efecto global se calcula como una media
ponderada (donde cada estudio es ponderado en base a la
inversa de su varianza) de los estimadores de efecto de los
estudios individuales. Este método fue desarrollado
originalmente por [43] y optimizado por [55], quienes
incorporaron a la funcién de estimacion de efecto individual
una variable de correccion que permite mejorar la precision del
método cuando los estudios experimentales poseen pocos
sujetos. Es un método de tipo paramétrico el cual requiere para
ser aplicado normalidad en la distribucion y homoesticidad
(igualdad de las varianzas). Estos aspectos pueden estimarse
por el investigador primario o pueden asumirse en funcion de
las caracteristicas del fendmeno que se esta tratando.

Como los resultados que arroja este método (tamaiio de
efecto) son poco comprensibles, para facilitar la comprension
de los resultados obtenidos, se ha tabulado un conjunto de
valores de corte a partir de los cuales los resultados pueden
considerarse: Nulos (no existe diferencia entre los tratamientos
analizados), Bajos (si bien uno de los tratamientos es mejor que
el otro, la diferencia en el desempefio no es muy importante),
Medios (uno de los tratamientos es mejor que el otro, y la
diferencia a favor es considerables) o Altos (uno de los
tratamientos es mucho mejor que el otro). En la Tabla II, se
describe el analisis de resultados realizado por [111], donde se
puede observar cual es el nivel de solapamiento o coincidencia
entre los resultados en funcion del tamafio de efecto obtenido.

TABLA II. INTERPRETACION DEL TAMARNO DE EFECTO

A.6.4. Conteo de Votos: Nivel de Tamario de efecto | Porcentaje de no solapamiento
El Vote Counting es un método que requiere muy poca diferencia (d) de los tratamientos

informacién para poder ser aplicado, basicamente conocer si ?g %1:?

existe o no diferencia entre las medias de los tratamientos y la 18 77 40/2

cantidad de sujetos experimentales utilizados en el estudio 17 75.4%

experimental. Si bien existen varias versiones de esta técnica, 16 731%

en este apartado se describira la version desarrollada por [55]. 15 70.7%

Esta version permite estimar el tamafio de efecto partiendo del 14 68.1%

signo de las diferencias de las medias y la cantidad de sujetos 1.3 65.3%

experimentales, los cuales se combinan mediante la aplicacion 12 62.2%

de la funcion de verosimilitud. Esta funcion que permite 11 58'9?’

establecer, en base al signo de la diferencia de medias y la (1)8 g?goﬁ

cantlda.d' de sujetos, cual es el valor de efecto que.tlene mayor Alto 0.8 47.4%

probabilidad de ocurrencia [55]. Una vez establecido el efecto 07 13.0%

de mayor probabilidad se podra determinar el intervalo de 0.6 38.2%

confianza para el mismo, el cual es mas amplio que el estimado Medio 0.5 33.0%

mediante DMP [55] 04 27.4%
A.6.5. Técnica de agregacion elegida para el desarrollo de 0.3 21.3%

la investigacion: Bajo 0.2 14.7%
Cada técnica antes mencionada tiene sus ventajas 0.1 T.1%

e Jas 'y Nulo 0.0 0%
desventajas. Sin embargo, fueron desarrolladas para contextos
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En las siguientes subsecciones se describen las funciones
de estimacion del método y las ventajas y desventajas
asociadas a su posible uso en Ingenieria de Software

A.7.1. Descripcion del método

La aplicacion del método consta de dos pasos,
primeramente se debe estimar el tamafio de efecto de cada uno
de los experimentos, y una vez estimado el mismo, podra
estimarse el tamafio de efecto global. A continuacion vamos a
presentar las funcion de estimacion del tamafio de efecto para
un experimento (o efecto individual) desarrollada por [43] (ver

Formula 2).
YE-Y°©
g= 751)

g representa el tamafio de efecto
Y‘s representa a las medias del grupo experimental (E) y de control (C)
Sp representa el desvio6 estandar conjunto

Formula 2: Tamaiio de efecto individual

La Formula 2 tiende a sobre estimar los efectos de los
estudios pequefios (que cuentan con pocos sujetos
experimentales), y, como se menciond anteriormente, fue
optimizada por [55], quién incorpor6 un ponderador que ayuda
a reducir el error de los experimentos mas pequefios (ver
Formula 3). Esta nueva version del método es la mas conocida
en Ingenieria de Software ([73, 31]).

E c
r-r ;3

Sp 4N -9
d representa el tamafio de efecto
J representa el factor de correccion
Y*s representa a las medias del grupo experimental (E) y de control (C)

Sp representa el desvio estandar conjunto
N representa el total de sujetos experimentales incluidos en el experimento

d=J

Formula 3: Tamaiio de efecto individual con factor de correccion

Luego de estimar el tamafio de efecto, se estima el error
tipico, y en base a este se establece el intervalo de confianza
asociado al efecto para el nivel de fiabilidad deseado,
generalmente del 95%, lo que equivale a un error de tipo I del
5% (o= 0,05). Ver Formula 4.

i+d’
V=D E oy
2(n” +n")
d=Z,,\v<ai<d+Z,,\lv

v representa el error tipico

d representa el tamaio de efecto

n‘s  representa la cantidad de sujetos experimentales del grupo
experimental (E) y de control (C)

Z representa la cantidad de desvios estandar que separan, al nivel de
significancia dado, la media del limite. En general es 1,96 (a = 0,05)

E C
n +n

A=——
E C
n *n

Formula 4: Error tipico e intervalo de confianza

Una vez estimados los tamafios de efectos de los estudios
individuales se debe estimar el tamafio de efecto global (ver
Foérmula 5).

Dd,/ci(d)
d¥=="——"
D 1/c*(d)

d* representa el tamafio de efecto global

v={U/31/0%(d))

Zd‘ /oi(d) es la sumatoria de los efectos individuales

> 1/c’i(d) . . .
es la sumatoria de la inversa varianza
v representa el error tipico

Foérmula 5: Tamano de efecto grupal

Para ello se realiza una suma ponderada de los tamafios de
efecto de cada uno de los estudios, donde cada estudio es
ponderado en funcion de la inversa de la varianza [6, 55], de
esta forma los estudios con mayor precision (que en general
son los que incluyen mayor cantidad de sujetos
experimentales) recibiran una mayor ponderacion por
considerar que sus resultados son mas fiables, o tienen menor
posibilidad de incurrir en un error experimental.

Una vez estimado el tamafo de efecto global, se debe
estimar el intervalo de confianza asociado al mismo, para ello
se utiliza la Formula 6.

d*-Z,,\v<a<d*+Z,,v

d* representa el tamafio de efecto global

Z representa la cantidad de desvios estandar que separan, al nivel de
significancia dado, la media del limite. En general es 1,96 (o= 0,05)

v representa el error tipico

Formula 6: Intervalo de confianza grupal

A.7.2. Ventajas y desventajas del método

En esta seccion se presentan una serie de ventajas que se
espera obtener si un conjunto de experimentos es agregado
mediante DMP, y luego un conjunto de desventajas o
inconvenientes para su aplicacion:

Ventajas
* Existe gran cantidad de reportes que describan su uso en otras

ramas de la ciencia, principalmente medicina y educacion
[16]

* Existe gran variedad de software que soporta su aplicacion
(por ejemplo [80, 85] entre otros)

e La funcion corregida por [S5] minimiza el error de

estimacion cuando los estudios son pequefios lo cual es

importante en el actual contexto de la Ingenieria de Software.

Es el método recomendado por [73]

Se conoce procesos de agregacion que han podido aplicar

esta técnica en estudios hechos en Ingenieria de Software [83,

31]

Desventajas

Requiere la publicacién de todos los pardmetros estadisticos

(medias, varianzas y cantidad de sujetos experimentales)

* Se debe verificar o suponer homosticidad y normalidad [55]

* Hay revisiones sistematicas en Ingenieria de Software que no
llegaron a combinar los resultados porque la calidad de los
estudios identificados no cumplian con el minimo de
requisitos necesarios para aplicar este método, por ejemplo
[27].

A.8. Diferencia de Medias Ponderadas aplicada bajo el
supuesto de modelo de efectos aleatorios

La aplicacion del método consta de dos pasos,
primeramente se debe estimar el tamafio de efecto de cada uno
de los experimentos, y una vez estimado el mismo, podra
estimarse el tamafio de efecto global [55]. Dado que la forma
de estimar el tamafio de efecto para cada uno de los
experimentos es la misma que la que se describi6 para el
método DMP en la seccidén 2.4, en esta seccidon solo vamos a
describir como se estima el tamario de efecto global.

Este es un método de tipo paramétrico el cual requiere para
ser aplicado normalidad en la distribucién y homoesticidad
(igualdad de las varianzas). Estos aspectos pueden estimarse
por el investigador primario o pueden asumirse en funciéon de
las caracteristicas del fendémeno que se esté tratando.

La forma de interpretar los resultados es la misma que se
utiliza con el modelo de efecto fijo, a modo de recordatorio.
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En la Tabla III, se presenta un resumen de la Tabla II,
donde se indican los valores de corte asociados a cada nivel de
tamafio de efecto.

TABLA III. INTERPRETACION DEL TAMANO DE EFECTO

Tamaiio de efecto | Nivel de diferencia
0 Nulo
0.2 Bajo
0.5 Medio
0.8 Alto
1.2 Muy Alto

A.8.1. Descripcion del método

Para estimar el tamafio de efecto de un grupo de
experimentos, la funcion de estimacion incluye, a demas de la
varianza propia de cada experimento, la estimacion de la
varianza entre experimentos. Esto se debe a que el céalculo final
es basicamente un promedio de tamafos de efectos el cual,
como todo promedio, tiene una varianza asociada [6, 55]. Ver

Formula 7.
d. |y
A:z e

Zl/]/zi

A representa el tamafio de efecto global
Sd, iy representa la sumatoria de los efectos individuales

21/72,

estudios e intra-estudios

representa la sumatoria de la inversa de las varianzas entre-

Formula 7: Tamaio de efecto global para el modelo de efectos aleatorios

Una vez estimado el tamafio de efecto global, se debe
estimar el intervalo de confianza asociado al mismo, para ello
se utiliza la Formula 8.

A=Z ,AvSA<SA+Z, v
1

TS

A representa el tamafio de efecto global
Z representa la cantidad de desvios estandar que separan, al nivel de
significancia dado, la media del limite. En general es 1,96 (o = 0,05)
v representa el error tipico

Férmula 8: Error tipico global e intervalo de confianza para el modelo de
efectos aleatorios

A.8.2. Ventajas y desventajas del método

En esta seccion se presentan una serie de ventajas que se
espera obtener si un conjunto de experimentos es agregado
mediante el modelo de efectos aleatorios, y luego un conjunto
de desventajas o inconvenientes para su aplicacion:

Ventajas
* Permite combinar estudios a pesar de que existen indicios de

heterogeneidad entre los mismos

 Existe gran variedad de software que soporta su aplicacion
(por ejemplo [80, 85] entre otros)

* La funcion corregida de [55] minimiza el error de estimacion
cuando los estudios son pequefios lo cual es importante en el
actual contexto de la Ingenieria de Software

* Fue aplicada en el procesos de agregacion desarrollado por
[31]

Desventajas
* Requiere la publicacion de todos los parametros estadisticos

(medias, varianzas y cantidad de sujetos experimentales)

* Se debe verificar o suponer homosticidad y normalidad [55]

* Hay autores que afirman que el nivel de error que introduce
la varianza entre experimentos, cuando el proceso de

agregacion contiene menos de 10 experimentos, es muy alto
y no debe aplicarse en esos casos [6].

A.9. Heterogeneidad estadistica

Es altamente probable que un conjunto de experimentos
que analizan el desempefio de un par de tratamientos arrojen
resultados diferentes, esto se debe fundamentalmente a la
seleccion y asignacion de sujetos experimentales de manera
aleatoria. Pero también es esperable que estas diferencias no
sean demasiado notorias, ya que si esto sucediera seria
esperable que exista algiin factor no controlado que estd
condicionando el resultado del estudio. En cuyo caso se dird
que los experimentos son heterogéneos.

Existen basicamente tres tipo de heterogeneidad: la
“heterogeneidad estadistica” (diferencias en los efectos
reportados), “heterogeneidad metodologica” (diferencias en el
disefio de los estudios) y “heterogeneidad de sujetos”
(diferencias entre los estudios referidas a caracteristicas clave

de los participantes, nivel de experiencia profesional,
formacion  académica, motivacion, entre otros). La
heterogeneidad puede deberse a diferencias entre los

participantes, la variables respuesta, las métricas y un gran
numero de otros factores que pueden afectar al experimento y
los participantes.

La heterogeneidad estadistica puede observarse claramente
mediante un diagrama de arboles, grafico con el que
habitualmente se presentan los resultados del meta-andlisis. En
estos graficos se representan los tamafios de efectos de los
estudios individuales, asi como el tamafio de efecto global,
juntamente con sus respectivos intervalos de confianza [108].
En la Figura 4, se presenta un ejemplo.

Estudic| —f4F———
Estudio 2 —a—
Estudio J —-—
Global ——
} } f f

02 01 0 a1 02

Figura 4: Ejemplo Diagrama de arboles, con experimentos homogéneos

Cuando los estudios de un Meta-Analisis son homogéneos,
los intervalos de confianza de los mismos se solapan entre si.
Por el contrario, si el resultado de algin estudio no se solapa
con ninguno de los intervalos de confianza de los otros
experimentos, es bastante probable que este estudio no es
homogéneo (o sea heterogéneo).

Si se analiza el ejemplo de la Figura 4, se puede decir que
no existen indicios de heterogeneidad o, lo que es lo mismo,
que existe homogeneidad entre los experimentos, ya que los
intervalos de confianza de los tres experimentos se solapan
entre si. Por el contrario, si analizamos el ejemplo de la Figura
5, podemos decir que existen indicios de heterogeneidad, ya
que el intervalo de confianza del estudio 2 no se solapa con los
intervalos de confianza de los otros experimentos. Notese que
si bien estos graficos son muy faciles de construir e interpretar,
los resultados que aportan son muy dependientes del meta-
analista y por ello son cuestionados por algunos autores. Para
ser mas concretos en esta afirmacion, en el ejemplo planteado,
en la Figura 5, el estudio 2 no tiene solapamiento con los otros
dos experimentos, pero es habitual que exista un leve
solapamiento entre los intervalos de confianza de los
experimentos, en estos casos dependiendo de quién evalue los
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resultados podra plantearse que existe o no heterogeneidad. Por
eso este tipo de analisis es criticado.

Estudio | —a—
Estudio 2 ——
Estudio J —-—
Global ——
J J J J J J
T T T T T T

£z 01 0 01 02 03 04

Figura 5: Ejemplo Diagrama de arboles, con experimentos heterogéneos

Los tests estadisticos de heterogeneidad se utilizan para
valorar si la variabilidad en los resultados de los estudios (la
magnitud de los efectos) es mayor que aquella que se esperaria
hubiera ocurrido por azar [57]. La prueba mas conocidas para
valorarla la heterogeneidad estadistica es el método Q
propuesto por [25] el cual se basa en el test desarrollado por
[14]. Este método en general es recomendado por cuestiones de
validez y sencillez computacional [16] (Foérmula 9).

k
W,

i

r 2
k (Z WiEiJ k —v
B i) W
i=1 i=1
i=1
k representa niimero de experimentos
wi representa el peso del estudio i (se corresponde con la inversa de la
varianza del mismo)
Ei representa el tamaiio de efecto del experimento
E representa el tamafio de efecto global

Férmula 9: Estimador Q para analisis de heterogeneidad

Q posee una distribucion Chi2 con K — 1 grados de libertad
(k, tal y como se indica en la Formula 9 representa el nimero
de experimento combinados en el meta-analisis)

Una vez calculado Q, si su valor obtenido es inferior a k-1,
se considera que los experimentos son homogéneos. Si el
resultado es superior a K-1 es posible que exista
heterogeneidad experimental, y la posibilidad de tal existencia
se determina utilizando la distribucion Chi2 antes citada. El
nivel de significacion habitual es o = 0.05, aunque algunos
autores [103] recomiendan utilizar oo = 0.1 para aumentar la
potencia del test.

A pesar de sus ventajas, esta prueba analitica presenta baja
potencia estadistica cuando se la aplica a un numero de
estudios experimentales pequefio (como suele suceder en
Ingenieria de Software, donde rara vez se pueda superar los 10
experimento). Por eso se considera, como dice [73], que, a
pesar de los problemas de interpretacion que presenta la técnica
Funel Plot [21], hoy dia consiste en la alternativa mas
conveniente para el analisis de la heterogeneidad en Ingenieria
de Software.

Si llegara a detectarse que existe heterogeneidad entre los
experimentos, existen basicamente dos caminos a seguir, el
primero de ellos es intentar combinar los resultados mediante
un método de modelo de efectos aleatorios, y el segundo es
intentar determinar cual es el método que genera la
heterogeneidad (basicamente mediante la observacion del
diagrama de arboles) y quitarlo del grupo, para luego re-
agregar los experimentos.

B. Andlisis de Heterogeneidad en contextos experimentales
poco maduros. Limitaciones del estimador Q

Esta bien documentada en la literatura la baja potencia de Q
cuando el nimero de experimentos incluidos en el Meta-

Analisis es bajo [6]. No obstante, no es este el problema mas
importante para la Ingenieria de Software. Desde la perspectiva
de la Ingenieria de Software, el mayor problema reside en la
incapacidad de Q para determinar la heterogeneidad de los
experimentos realizados con pocos sujetos experimentales [50].
Esto se debe a que los experimentos pequefios, en general,
estan asociados a una alta varianza, por su mayor nivel de
incertidumbre, lo cual incremente el tamafio del intervalo de
confianza (IC). Este hecho hace que para los métodos graficos
los resultados se vean solapados y en lo que respecta al método
Q es un fuerte atenuador debido a que cada experimento es
ponderado por la inversa de su varianza (Wi = 1/vi).
Dificultando de esta forma la posibilidad de detectar diferencia
significativa en el test de Q (para o =0.05 0 a=0.1).

Para ver esto con mas claridad vamos a recurrir a un
analisis grafico, donde los ICs amplios, asociados a los
experimentos pequefios, funcionan como una madscara que
encubre las diferencias entre los resultados. Esto puede verse
claramente en el siguiente ejemplo: supongamos un hipotético
caso en el cual se cuenta con 4 experimentos que son
agregados mediante el método Diferencia de Medias
Ponderadas (DMP) [55] y entre los cuales existe
heterogeneidad, dos de ellos dan como resultado un efecto
medio (d = 0.5) y los otros dos dan como resultado un efecto
muy alto (d = 1). Si estos experimentos son construidos con
cien sujetos experimentales se obtiene el resultado que se
indica en la Figura 6. Donde el solapamiento de los ICs de los
experimentos es nulo y el p asociado al Q (12.626) es 0.00552,
por tanto existe claramente heterogeneidad entre los resultados.

Estudio 1

Estudio 2

Estudio 3

Global

——
—
-
Estudio 4 _._
-
—t—t—t

Figura 6: Diagrama de arbol que resultan de agregar los experimentos: E1, E2
con: media 1 =100, media 2 = 90, desvio std 1 = 10, desvio std 2=9, y E3, E4
con: media 1 = 100, media 2 = 95, desvio std 1 = 10, desvio std 2 =9,
incluyendo 100 sujetos experimentales por brazo por cada experimento.

Ahora bien, si en lugar de cien sujetos los experimentos
hubieran sido realizados con veinticinco sujetos, los resultados
serian los que se indican en la Figura 7.

Estudio 1 ——j——

Estudio 2 t—jif——m

Estudio 3 —a—

Estudio 4 —a—
Global =

R

0 05 1 15

Figura 7: Diagrama de arbol que resultan de agregar los experimentos: E1, E2
con: media 1 =100, media 2 =90, desvio std 1 = 10, desvio std 2=9, y E3, E4
con: media 1 = 100, media 2 = 95, desvio std 1 = 10, desvio std 2 =9,
incluyendo 25 sujetos experimentales por brazo por cada experimento.

Puede observarse claramente que los ICs son mucho
mayores que los del caso anterior, y el solapamiento entre los
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mismos es mas que evidente. El p asociado al Q (3.087) es
0.378372, lo que indica la no existencia de heterogeneidad.
Notese que la heterogeneidad entre experimentos no ha
desaparecido al reducir el numero de sujetos (E1 y E2 poseen
un efecto de 0.5 y E3 y E4 un efecto de 1). Lo que ha ocurrido
es que Q ha perdido su capacidad de detectar dicha
heterogeneidad debido al bajo nimero (relativamente
hablando) de sujetos experimentales involucrados.

Es importante destacar que este problema, en general, no
puede ser solucionado con la incorporacion de mas
experimentos como podria pensarse. Por ejemplo, supongamos
que en lugar de 4 experimentos se contara con 40 (20 de efecto
0.5 y 20 de efecto 1). El resultado del meta-analisis seria el
indicado en la Figura 8, donde el solapamiento de ICs se
mantiene y el valor Q (30.872) es inferior a la cantidad de
experimentos menos 1 (39). Por tanto, Q no arroja evidencia
alguna de heterogeneidad.

2,500 -
2.000

1,500

1.000

0,500

0,000

-0.500

-1,000 -

Figura 8: Diagrama de arbol que resultan de agregar los experimentos: E1 a
E20 con : media 1 =100, media 2 = 90, desvio std 1 =10, desvio std 2=9, y
E21 a E40 con: media 1 = 100, media 2 = 95, desvio std 1 = 10, desvio std 2 =
9, incluyendo 25 sujetos experimentales por brazo por cada experimento.

Diversos investigadores, tales como [78, 64, 110] han
estudiado la potencia del estimador Q. Sin embargo, dichos
estudios parten de posiciones muy alejadas a la realidad de la
experimentacion actual en IS, sobre todo a lo referente al
elevado niimero de sujetos experimentales. Existen, no
obstante, dos estudios que se aproximan bastante a la
Ingenieria de Software, [72, 50].

En [72] se analiza la potencia de Q mediante una
simulacion de Monte Carlo variando los siguientes parametros:
cantidad de experimentos, cantidad de sujetos experimentales
por experimento y diferencias en el tamafio de efecto.
Configurando los mismos de la siguiente forma: la cantidad de
experimentos a incluir en los meta-analisis toma los siguientes
valores: 5, 10 y 30 experimentos, la cantidad de sujetos por
experimentos toma los siguientes valores: 10, 30 y 300 sujetos,
la diferencia entre el tamafio de efecto del tratamiento
experimental y de control se establece mediante la siguiente
relacion de uno respecto del otro: 20%, 40% y 60% (por
ejemplo, para un tamafio de efecto del tratamiento
experimental de 1, el efecto del tratamiento de control se fija en
1.2 0 0.8 en el primer caso, 1.4 0 0.6 en el segundo casoy 1.6 o
0.4 en el tercer caso). Como resultado de este proceso los
autores concluyen que el método Q tiene alta potencia (cercana
al 100%) cuando los estudios tienen 300 sujetos,
independientemente de la cantidad de experimentos que se
agreguen o la diferencia de efecto, pero también consideran
inaceptable la potencia mostrada cuando los experimentos
contienen 10 o 30 sujetos.

Por su parte [50], también analizan la potencia de Q
mediante una simulacion de Monte Carlo, pero, a diferencia del
trabajo anterior, no aplicando directamente la funcion de Q,
sino utilizando la funcién de potencia estadistica de Q. Los
pardmetros que varian en este trabajo son: la cantidad de
experimentos a incluir en los meta-analisis fijado en: 5, 10 y 20

experimentos, y la varianza entre estudios fijada (la cual define
la diferencia de efecto entre los mismos) en: 5, 10 y 20. Como
resultado de esta simulacion los autores concluyen que el
método Q posee baja potencia, pero si el peso del estudio
heterogéneo es alto, la capacidad del método puede verse
beneficiada.

C. Meta-Analisis en Ingenieria de Software Empirica

C.1. Resefa de la utilizacion del Meta-Analisis en Ingenieria
de Software Empirica

La aplicacion del Meta-Analisis en Ingenieria de Software
es bastante tardia, en consonancia con la también tardia
utilizacion de la experimentacion como herramienta
metodologica de investigacion. El primero en sefialar su
posible uso en Ingenieria de Software fue [83], que empled
DMP para combinar 5 experimentos que exploraban distintas
técnicas de prueba de software. Pero, el Meta-Andlisis tardo
bastantes afios en calar en la comunidad de Ingenieria de
Software, en buena parte debido a la deprimente presentacion
que Miller realizd pues concluyd que el Meta-Analisis (solo
aplico DMP pero generalizé erroneamente el resultado de su
estudio, sin considerar que existen otras técnicas de meta-
analisis) no era aplicable porque no se cumplian las
condiciones formales que exige. En consecuencia, la sintesis
estadistica de resultados experimentales quedaba descartada
para la Ingenieria de Software Empirica. Las consecuencias de
esta conclusion fueron demoledoras, y durante muchos afios en
los articulos de sintesis [24, 69, 65] hubo una total ausencia de
aplicacion de Meta-Analisis. En su lugar se realizaban
combinaciones de los resultados experimentales mediante
técnicas, que podriamos denominar, narrativas por su total
ausencia de formalidad.

En 2004, Kitchenham publica su bien conocido reporte
acerca de revision sistematica de experimentos [73]. En la
actualidad, se estima que se han publicado unas 100 revisiones
sistematicas en Ingenieria de Software [20]. Seria esperable,
por lo tanto, que el nimero de meta-analisis hubiera aumentado
en concordancia (nétese que revision sistematica y Meta-
Analisis son conceptos relacionados, pero distintos. Una
revision sistematica es una revision sistematica comprende
todo el proceso de revision, mientras que el Meta-Analisis se
circunscribe al proceso de sintesis [73]). Sin embargo, la
realidad muestra que, a pesar del gran nimero de revisiones
sistematicas realizadas, solo se ha aplicado meta-analisis en el
2% de casos. Pero aun, de las citadas 100 revisiones solo se
aplico alguna técnica de sintesis (estadistica o no) en unos
cinco casos como maximo [20], tratandose el 95% de los casos
restantes de lo que recientemente se ha dado en denominar
mapping studies, para diferenciarlos de las revisiones
sistematicas puras donde la agregacion de resultados es una
parte consustancial.

Si bien el trabajo de [84] fue pionero en cuanto a la
aplicacion de un Meta-Analisis en Ingenieria del Software, solo
combino los resultados de cuatro experimentos, por cuanto la
aplicacion real de los conocimientos generados fue escaza. Mas
recientemente, en el trabajo de [31], se identifican 20
experimentos sobre programacion de a pares, los cuales son
agregados en tres grupos, el primero de 11 experimentos, el
segundo de 11 experimentos y el tercero de 10 experimentos,
donde el experimento mas pequeflo contiene 4 sujetos por
tratamiento, el mayor 35 sujetos por tratamiento, mientras que
el promedio asciende a 13 sujetos por tratamiento.

Asi como se menciona el trabajo de [31], hay una gran
cantidad de autores que, si bien pudieron desarrollas las tareas
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de busqueda y seleccion de estudios experimentales, no
pudieron agregar los resultados para generar una conclusion
basada en un mayor nivel de evidencia utilizando el método
DMP. Por ejemplo: en [27] se analizaron un conjunto de
experimentos vinculados a las técnicas de educcion de
requisitos y, debido a que la gran mayoria de los reportes no
publicaba las varianzas, se generan un conjunto de
recomendaciones respecto del uso de las mismas mediante un
conteo de votos (el tratamiento que tenia mayor cantidad de
estudios que indicaban que era mejor era proclamado como el
mas adecuado), en [86] se analiz6 la reutilizacion del software
en la modificacion y/o creacion de nuevos productos, como
habia problemas de compatibilidad en las variables respuesta
analizadas en cada estudios y falencias en los reportes, se
recurri6 a un conteo de votos como estrategia para generar las
conclusiones.

C.2. Meta-Analisis realizados en Ingenieria de Software
Empirica

Hasta el presente se han realizado 2 Meta-Analisis en IS,
los cuales ya han sido mencionados, pero a continuacion se los
describe con mayor detalle:
* [31], en este trabajo se identifican 20 experimentos sobre
programacion de a pares, los cuales son agregados en tres
grupos, el primero de 11 experimentos, el segundo de 11
experimentos y el tercero de 10 experimentos, donde el
experimento mas pequefio contiene 4 sujetos por tratamiento,
el mayor 35 sujetos por tratamiento, mientras que el
promedio asciende a 13 sujetos por tratamiento. Los
resultados son agregados mediante DMP en sus dos versiones
modelo de efecto fijo y aleatorio.
[13], en este trabajo se identifican 21 experimentos sobre
técnicas de inspeccion, los cuales son agregados en tres
grupos, el primero conteniendo 7 experimentos, el segundo 9
y el tercero 5, dichos experimentos poseen tamafios variados,
conteniendo el menor 3 sujetos experimentales por
tratamiento, el mayor 45 sujetos por tratamiento, mientras
que el promedio asciende a 6 sujetos por tratamiento. Los
resultados son agregados mediante una variante del método
DMP para modelo de efecto fijo.

III. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

A. La agregacion estadistica de experimentos en Ingenieria
de Software como solucion a un contexto experimental
poco maduro

La Ingenieria en Software, de acuerdo a la norma 610.12 de
la IEEE, debe aplicar conocimiento cientifico para el
desarrollo, operacion y mantenimiento de los sistemas
software. Esto implica poder determinar dentro de una serie de
métodos, técnicas y herramientas cual se debe utilizar en cada
actividad de acuerdo a las condiciones del proyecto [67]. Para
ello, es necesario contar con un marco que permita a los
ingenieros de software poder conocer como es el
comportamiento de los métodos y herramientas mediante un
enfoque cientifico y por lo tanto objetivo. El marco
experimental a fin a todas las ingenierias, permite brindar
informacion objetiva sobre que conviene aplicar en cada etapa
de un proyecto software segun las circunstancias. Entonces,
como afirma [92], de esta forma se “permita ganar mas
entendimiento de como hacer un software bueno y como
hacerlo mejor”.

Varios autores [24, 84, 15, 32] han sefialado que la
Ingenieria de Software presenta un contexto experimental poco
maduro, donde existe escasez de experimentos, y la cantidad de

sujetos experimentales es también pobre [24]. En este contexto,
la mejor opcidén que se presenta es la de combinar el resultado
de diversos experimentos por medio de un proceso de
agregacion como propone [15].

En el capitulo anterior se exploraron las técnicas de
agregacion mas utilizadas y mejor documentadas. Hay estudios
[37] que establecieron que la Diferencia de Medias Ponderadas
(DMP) se adapta mejor al contexto poco madura que presenta
en la actualidad la Ingenieria de Software. No obstante ello,
queda otra cuestion que zanjar: esta técnica de agregacion
estadistica puede ser utilizada en dos modelos de Meta-Analisis
bien diferentes entre si: (a) el modelo de efecto fijo supone la
existencia de un unico resultado poblacional, el cual se ira
estabilizando a medida que se incorporen experimentos al
meta-analisis, y (b) el modelo de efecto aleatorio supone que
existe un conjunto de variables no controladas que influyen en
los resultados de los experimentos provocando que los
resultados cambien a medida que se incorporan experimentos
de distintas vertientes, ambos analizados.

Entonces se presenta el dilema de cudl es el modelo de
efecto de Meta-Analisis que mejor se adapta a las necesidades
de la experimentacion en el campo de la Ingenieria de
Software.

B. Los modelos de efecto de Meta-Andlisis en el actual
contexto experimental de la Ingenieria de Sofiware

El Meta-Andlisis es hoy dia una practica conocida dentro
de la Ingenieria de Software Empirica. Desde que fue
propuesto por [5] hubo varios trabajos abordados desde esta
optica [3, 105, 59, 116, 69, 65, 73, 31], sin embargo no existe
un criterio unificado de qué modelo de Meta-Analisis se debe
aplicar hoy dia en Ingenieria de Software.

Si se remite a la teoria estadistica, esto deberia hacerse en
base al analisis de la heterogeneidad entre los experimentos, lo
cual no es factible realizar en la practica en el actual contexto
de la Ingenieria de Software debido a que las muestras de los
experimentos son pequeiias y los Meta-Analisis agregan pocos
experimentos. En este contexto, como se indica en [50, 72], la
heterogeneidad no es medible ya que los test no tienen
potencia. Esto hace que autores como Tore Dyba aplique en
sus trabajos [31] ambos métodos de Meta-Analisis, o que [13]
se pase por alto el tema y se agreguen los experimentos solo
con el modelo de efecto fijo.

Fuera del contexto de la Ingenieria de Software, a nivel
general [103] proponen utilizar el modelo de efectos aleatorio
en todos los casos, ya que por las limitaciones de las técnicas
de heterogeneidad no es factible determinar si existe o no la
misma, y segun el modelo tedrico que ellos abalan, si un grupo
de experimentos sin heterogeneidad se agrega mediante el
modelo de efectos aleatorios, el resultado sera similar al del
modelo de efecto fijo.

Por otra parte, se define en [6] que para el Meta-Analisis
donde el conjunto de experimentos es menor a 10 el error de la
varianza entre experimentos es demasiado alto y la tUnica
alternativa es el modelo de efecto fijo. Es decir, no hay desde la
teoria consenso respecto sobre qué modelo utilizar, como asi
tampoco, evidencia practica sobre cudl de las posturas es la
correcta dentro del ambito de la Ingenieria de Software.

C. Eleccion del modelo de efecto de Meta-Analisis: alcance y
limites del problema

Cuando se intenta determinar de manera experimental si
una metodologia o técnica nueva presenta una mejor
performance que una ya existente, se plantea un test de
hipotesis para establecer que tratamiento es superior. En el
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actual contexto de la Ingenieria de Software Empirica, poder
realizar una prueba de hipotesis con el nimero adecuado de
sujetos experimentales [24] es sumamente dificil, por las
caracteristicas intrinsecas de la misma experimentacion. Por
ello se plante6 [4] como solucion la utilizacion del Meta-
Andlisis. Sin embargo, existen dos modelos bien definidos y
debe determinarse cudl es el mas adecuado. Esto constituiria
una herramienta para que el investigador pudiera determinar de
manera aproximada a la realidad (errores de Tipo I y II bajos
[17], establecidos en 0,05 y 0,2) si un tratamiento experimental
es superior al tratamiento de control, y cual es la medida de
esta mejoria (tamafio de efecto).

Para determinar la utilidad e importancia del desarrollo de
una herramienta de este tipo deberia plantearse la siguiente
pregunta: ;cual es el riesgo de no poder o saber escoger entre
un modelo u otro? El riesgo principal consiste en terminar
eligiendo un modelo de Meta-Analisis no adecuado, y que haga
que el resultado obtenido de la agregacion no tenga suficiente
potencia o carezca de la fiabilidad adecuada. O incluso, que no
se sepa que potencia y fiabilidad tiene el método de agregacion
seleccionado con el modelo de Meta-Analisis utilizado.

No tener la fiabilidad deseada, implica caer en un error de
Tipo I, y la falta de potencia lleva a caer en un error de Tipo II.
En el primer caso, se estard afirmando que el tratamiento
experimental supera al de control, cuando en realidad no lo
hace, llegando a un resultado equivocado. En el segundo caso,
se tiene un tratamiento experimental que supera al de control
(que es lo que se quiere determinar) pero la experimentacion no
permite aseverarlo. Por tltimo, si no se conoce la fiabilidad o
potencia del modelo usado, entonces se puede cometer un error
(de Tipo I y/o de Tipo II), y no se conoceria esta circunstancia,
en cuyo caso, las consecuencias serian las de tener un resultado
con un grado de certeza desconocida (incertidumbre del
resultado obtenido).

El problema que se presenta entonces, es determinar qué
modelo de efecto de Meta-Analisis es mas adecuado para
aplicar la técnica de Diferencia de Medias Ponderadas para
agregar estadisticamente los resultados de investigaciones
experimentales en el campo de la Ingenieria e Software. Como
se mencionara anteriormente, y al no existir un consenso sobre
qué modelo de Meta-Andlisis utilizar, se debera recurrir a la
experiencia practica, para lo que deberan probarse ambos
modelos y analizar su comportamiento. Sin embargo, por
tratarse de un contexto experimental poco maduro, no es
posible contar con los experimentos necesarios para realizar el
estudio, por lo que se recurrird a realizar un proceso de
simulacion que permita validar el modelo adecuado a utilizar
en el actual contexto de la Ingenieria de Software Empirica.

Lo que se propone, entonces, es determinar cual es el
modelo de Meta-Analisis mas adecuado para utilizar en una
agregacion de experimentos por el método de Diferencia de
Medias Ponderadas. Para ello, se van a realizar agregaciones
con experimentos de igual tamaflo y con experimentos de
tamafos distintos (que es un contexto mas representativo de la
realidad experimental en la Ingenieria de Software Empirica).
Esto lleva a considerar la existencia de dos escenarios bien
definidos: (a) la agregacion de experimentos realizados con
distinta cantidad de sujetos (experimentos de distinto tamafio),
y (b) la agregacion de experimentos realizados con la misma
cantidad de sujetos (experimentos de igual tamafio).

D. Resumen de investigacion

Al realizar una agregacion de experimentos, hay un niimero
de parametros que influyen directamente en las caracteristicas

de los mismos, por lo que impactan en los resultados
obtenidos. Por ello, debe tenerse en cuenta que determinar cual
es el modelo de Meta-Analisis que mejor se adapta al actual
contexto de la Ingenieria de Software Empirica o se limita a
sefalar uno solo de los modelos en forma determinante, sino
que se deberd determinar qué modelo es mas adecuado de
acuerdo a las caracteristicas que presenta la agregacion
(dependiendo, es decir, de los conjuntos de valores que tomen
los diversos parametros).

También se menciondé que hay dos escenarios bien
definidos en la agregacion de experimentos: la combinacion de
experimentos de igual tamafio (todos con la misma cantidad de
sujetos experimentales) y la combinacion de experimentos de
distinto tamafio. Este ultimo escenario es mas representativo de
la realidad experimental de la Ingenieria de Software Empirica,
pero no puede elegirse a priori sin determinar la fiabilidad y
potencia que presenta cada modelo, o si alguno tiene un error
(sea de Tipo I o de Tipo II) no aceptable (Error Tipo I mayor a
0,05 y/o Error Tipo Il mayor a 0,2 [17]).

Finalmente, se pueden formular los siguientes objetivos y
preguntas de investigacion:

Objetivo 1: determinar cual es el modelo de efecto que
mejor se adapta al Meta-Analisis en Ingenieria de Software
Empirica cuando los experimentos a agregar tienen el mismo
tamafio.

Pregunta de investigacion: (Es posible establecer un
conjunto de recomendaciones para escoger el modelo de Meta-
Analisis mas adecuado en la agregacion de experimentos en
Ingenieria de Software de igual tamafio con la utilizacion del
método de Diferencia de Medias Ponderadas?

Objetivo 2: determinar cual es el modelo de efecto que
mejor se adapta al Meta-Andlisis en Ingenieria de Software
Empirica cuando los experimentos a agregar tienen el distinto
tamafio.

Pregunta investigacion: ;Es posible establecer un conjunto
de recomendaciones para escoger el modelo de Meta-Analisis
mas adecuado en la agregacion de experimentos en Ingenieria
de Software de distinto tamafio con la utilizacion del método de
Diferencia de Medias Ponderadas?

IV. MATERIALES Y METODOS

A. Propuesta de simulacion como medio para establecer el

modelo de efectos de Meta-Analisis a aplicar en Ingenieria
de Software

El modelo de efecto en el cual aplicar el método de
Diferencia de Medias Ponderadas [37] no esta determinado
aun, y hay posturas encontradas al respecto [13, 103].

La estrategia para decidir si se debe utilizar un modelo de
efecto fijo o un modelo de efecto aleatorio, se basa en
determinar si hay heterogeneidad o no entre los experimentos,
sin embargo hay estudios que demuestran que los métodos para
analisis de heterogeneidad no tienen potencia con pocos
experimentos [6, 50, 72]. Por ello, es imposible determinar
metodologicamente cual seria el modelo a utilizar, surgiendo la
necesidad de obtener una solucion de forma empirica.

Para resolver el problema pragmaticamente, bastaria con
agregar los resultados de diferentes experimentos en cada uno
de los escenarios propuestos, y luego analizar cual se adecta
mas a las caracteristicas que presenta la Ingenieria de Software
Empirica.

La estrategia seria la de obtener los resultados de
experimentos de caracteristicas similares. Todos ellos contarian
con un numero de sujetos bajo, ya que esa es la caracteristica
principal en este campo [24] y que genera la necesidad de tener
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que agregar el resultado de varios experimentos. Luego se
agregaria el resultado de estos experimentos con el método de
Diferencia de Medias Ponderadas [55] aplicada primero con el
modelo de efecto fijo, y posteriormente con el modelo de
efectos aleatorios. Con las combinaciones asi realizadas, se
deberia analizar y comparar la fiabilidad y potencia estadistica
de ambos modelos de efectos. De esta manera, se podra
determinar el modelo de efectos que mejor se adapta al
propésito sefialado.

Por simulacion de Monte Carlo se obtendra la cantidad de
estudios experimentales necesarios para poder llegar a una
conclusion apoyada por una evidencia empirica adecuada
(potencia y fiabilidad estadistica de 80% y 95%
respectivamente [17]).

B. Simulacion por el Método de Monte Carlo

Como herramienta de investigacion, la simulacion de
Monte Carlo es un procedimiento sélidamente establecido que
proporciona soluciones aproximadas a una gran variedad de
problemas.

El método de Monte Carlo (o simulacion de Monte Carlo,
como también se denomina) [81] es un tipo de algoritmo
probabilistico que permite encontrar soluciones a problemas
que no poseen una formulacion explicita pero pueden
plantearse en términos de experimentos aleatorios. Un ejemplo
bien conocido es el calculo de m mediante la Buffon’s Leedle
[7].

Un uso bastante corriente de las simulaciones de Monte
Carlo es comprobar el comportamiento de estimadores
estadisticos (en este caso, los distintos modelos de meta-
analisis) en situaciones no asintéticas [101], como la ausencia
de normalidad o pequefias muestras, que es el caso que aborda
esta investigacion. De hecho, la simulacién de Monte Carlo ha
sido utilizada en todos las investigaciones similares a la
presente [51, 77, 39, 110, 78, 64] realizadas hasta la fecha.

Para una técnica de meta-analisis, la simulacion de Monte
Carlo se realizaria del modo siguiente:

Paso 1. Se definen los pardmetros de la(s) poblacion(es) sobre
las que se desea probar la con exactitud del estimador.
Entre estos pardmetros se encuentra el tipo de
distribucion de probabilidad (por regla general se
escoge la distribucion normal), asi como el tamafio de
efecto poblacional 8. Otros parametros poblacionales
(medias y varianzas) pueden definirse si la simulacion
asi lo exige.

Paso 2. Se extraen muestras de dicha(s) poblacion(es),
utilizando para ello una tabla o generador de numeros
aleatorios. El nlimero de muestras extraidas depende
de los parametros de la simulacion.

Paso 3. Se calculan los valores del estimador estadistico
correspondiente (por ejemplo: tamafio de efecto global
d* calculado mediante el modelo de efectos fijos,
intervalos de confianza de d*). Noétese que estos
valores son calculados utilizando las formulas
asintoticas (basadas en la Ley de Grandes Numeros)
del estimador bajo estudio.

Paso 4. Se comparan los valores del estimador con los valores
poblacionales. Por ejemplo, para obtener la exactitud
del estimador, habria que comprobar si el intervalo de
confianza de d* contiene el tamafio de efecto
poblacional 8. En caso afirmativo, se incrementaria el
valor de una variable (nimero de aciertos). Para la
potencia empirica se procederia de modo analogo.

Paso 5. Se repiten los pasos 2-4 un niimero de veces que
asegure la convergencia al resultado, ya que la
precision de una simulacion de Monte Carlo es
directamente proporcional al nimero de veces que se
ejecuta [7].

C. Simulador

La herramienta esencial para la realizacion del proceso de
simulacion, es un software de simulacion. Se procederd,
entonces, al disefio y desarrollo de un simulador para los
propositos de la presente investigacion.

Para disefiar y desarrollar el simulador habra que tener en
cuenta las herramientas de desarrollo disponibles y el hardware
disponible. En este caso, se utiliza VB.NET su generador de
numeros aleatorios. Como el generador de VB.NET genera
numeros aleatorios de distribucion uniforme, el conjunto de
nimeros generados debe convertirse a otro conjunto de
nimeros de distribucion normal, fijando la media y desvio
estandar deseado y utilizando una funcién de conversion
(formula 10)

X=u+o*c

c = \/— 2% In(r,) *cos( 2xnr,)

Formula 10: Funcion de conversion de valores de distribucion uniforme a
valores de distribucién normal.

Donde:
# es la media
o es el desvio estandar

i 'y 2 son numeros aleatorios uniformemente distribuidos

Estos puntos, asi como el disefio y desarrollo del simulador
escapan a los propodsitos de esta investigacion, y su
complejidad se corresponde con un desarrollo de grado de
nivel medio, por lo que los detalles del mismo se obvian en la
Investigacion.

V. EXPERIMENTACION

A. Introduccion

El objetivo que se persigue con la experimentacion es
determinar a través de simulaciones cuales son las condiciones
bajo las cuales es conveniente agregar experimentos bajo el
modelo de efecto fijo y cuando es mejor utilizar el modelo de
efectos aleatorios, basdndose siempre en el método de
agregacion Diferencia de Medias Ponderadas [37].

Utilizando los modelos de efecto fijo y efectos aleatorios, y
con la ayuda de un simulador que se desarrollarda con la
finalidad de realizar las experimentaciones (seccion V.D) éstas
se llevaron a cabo, y a partir del anlisis de los resultados, se ha
podido desarrollar una serie de recomendaciones para el
investigador a la hora de utilizar el Meta-Analisis como
herramienta de estudio.

B. Diseiio experimental

Se realizan simulaciones bajo distintas condiciones para
determinar qué modelo se comporta con mejor fiabilidad y
potencia estadistica en cada circunstancia. Las condiciones
consideradas son cada una de las combinaciones posibles de
los valores que toman las distintas variables independientes
(seccion V.C.1) del experimento.

Las simulaciones consisten en recrear las condiciones
experimentales que pueden darse en una investigacion de
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Ingenieria de Software Empirica. A través de un tratamiento de
control, busca determinarse si un tratamiento experimental
tiene mejor performance. Para ello debe establecerse el
parametro a medir en cada experimento y hacer una
comparacion de las medias obtenidas entre los tratamiento de
control y experimental.

Se realiza la simulacion de varios experimentos, los cuales
se agregan con la técnica Diferencia de Medias Ponderadas,
bajo dos supuestos:

1) Existe un Unico tamafio de efecto poblacional, y las
diferencias observadas son propias del error asociado
directamente a la experimentacién. En este caso se
utilizara el modelo de Meta-Analisis de efecto fijo.

2) No existe un unico tamafio de efecto poblacional, y las
diferencias se deben a circunstancias ajenas a los errores
experimentales. En este caso se utilizara el modelo de
Meta-Analisis de efectos aleatorios.

En cada corrida, se generan numeros aleatorios que
representan las medias poblacionales de un tratamiento y otro
(tratamiento de control y experimental). Para ello, se realiza la
simulacion suponiendo que el tratamiento experimental es
mejor que el tratamiento de control en una medida igual al
tamafio de efecto teodrico a analizar.

Posteriormente se calculan los tamafios de efecto seglin el
caso que se trate (modelo de efecto fijo o aleatorio), y luego se
observa la fiabilidad y potencia estadistica que se obtiene al
aplicar cada modelo, para poder saber en qué condiciones es
aconsejable utilizar uno u otro modelo.

C. Variables de estudio
C.1. Variables independientes

Se considera el siguiente
independientes:

* Cantidad de sujetos por experimentos.

* Cantidad de experimentos a agregar/combinar.

* Media poblacional del tratamiento de control.

* Desvio estandar tedrico.

» Tamafio de efecto poblacional tedrico.

A continuaciéon se detallard cada una de estas variables
junto a los valores que les fueron asignados durante las
simulaciones.

conjunto de variables

C.1.1. Cantidad de sujetos experimentales

La cantidad de sujetos experimentales es que la cantidad de
sujetos que intervienen en cada experimento.

Para conocer los valores limites de esta variable, se ha
tenido en cuenta que ese numero, es muy bajo [24]. Como se
sefiala en [36] el concepto de pequeiia muestra es bastante
impreciso. Hoyle proporciona la cifra general de 150 sujetos
como representativa de las pequefias muestras [58], si bien
existen estudios que rebajan esta cifra a 50 [47, 94]. En meta-
analisis las cifras manejadas son incluso menores, en el orden
de los 10-20 sujetos por estudio [52].

Debido a que existe una falta de acuerdo, se ha decidido
tomar una postura intermedia, y estudiar experimentos que
posean unos 40 sujetos totales (20 para el grupo del tratamiento
de control y 20 para el grupo del tratamiento experimental).
Con valores mayores de 20 por grupo, se estaria muy cerca ya
de los 30 sujetos que habitualmente se consideran suficientes
para asumir normalidad [41]. Por otro lado, y como se indica
en [36] la mayoria de estudios en IS estan por debajo de los
valores anteriores, a modo de ejemplo [107] reporta que la
mediana de la distribucion del numero de sujetos por
experimentos es de 30, estando la media muy por debajo de

este valor. Asi mismo, los Meta-Analisis realizados hasta el
momento en IS muestran los siguientes valores: en [31] el
promedio de sujetos por experimento asciende a 13 sujetos por
brazo y en [13] el promedio asciende a solo 6 sujetos por
grupo.

Por tanto, la decision tomada con respecto al tamafio de
experimentos (cantidad de sujetos experimentales) es de tomar
como cota minima 4 y cota maxima 20. Asimismo, se hara
referencia a estas cantidades como baja o pocos (4-9), media
(10-12) y alta 0 muchos (13-20).

C.1.2. Cantidad de experimentos a combinar

El contexto experimental de la Ingenieria de Software no
aporta hoy dia muchos experimentos potencialmente
combinables en un proceso de agregacion, debido a diversos
motivos, a saber: escasez de experimentos, replicaciones y
homogeneidad entre los mismos [24, 84], carencia de
estandares para reportes de experimentos. Por ejemplo, [9] no
publican varianzas y [11] ni siquiera reporta las medias de los
resultados experimentales, y la falta de estandarizacion de las
variables respuesta, por ejemplo, los trabajos de [1, 117]
utilizan diferentes variables respuesta para analizar un mismo
aspecto, lo cual hace que estos experimentos no puedan ser
agregados. [Esta limitacion hace que la cantidad de
experimentos que simulemos para agregar no sea elevada.
Algunos autores coinciden en sefialar [6] que si el Meta-
Analisis posee menos de 10 experimentos los riesgos de caer
en un error son altos, al punto que no se recomienda utilizar el
modelo de efectos aleatorios si la cantidad de experimentos es
inferior a 10. Los Meta-Analisis realizados hasta el momento
en IS muestran los siguientes valores: en [31] se realizaron dos
agregaciones de 11 experimentos y una de 10 y en [13] se
realizaron 3 agregacion con 5, 7 y 9 experimentos. Por ello, la
cantidad de experimentos a agregar en cada meta-analisis
oscilara entre 2 y 10, incrementdndose de dos en dos. Se hara
referencia a estos valores como bajo o pocos (2 y 4), medio (6)
y alto o muchos (8 y 10).
Sin embargo, puede suceder que haya que combinar
experimentos de distintos tamafios por no poder disponer del
ideal recién expresado. En este caso, estariamos combinando el
resultado de experimentos con distinta cantidad de sujetos
experimentales. Con este punto planteado, se consider6 que era
necesario realizar simulaciones que agreguen experimentos que
difieran en cantidad de sujetos marcadamente, por lo que se
descartd combinar experimentos con una cantidad de sujetos
media, y se tomaron como tamafio de experimentos los valores
4, 14 y 20. Para este caso, se tomaran las combinaciones de
sujetos y experimentos que se muestran en la Tabla IV.
De esta manera, se realizaran cuatro tipos de simulaciones:
* Simulaciones con modelo de efecto fijo e igual tamafios de
experimentos a agregar (todos con la técnica DMP)

+ Simulaciones con modelo de efecto aleatorio e igual tamafios
de experimentos a agregar (todos con la técnica DMP)

+ Simulaciones con modelo de efecto fijo y distintos tamafios
de experimentos a agregar (todos con la técnica DMP)

 Simulaciones con modelo de efecto aleatorio y distintos
tamafios de experimentos a agregar (todos con la técnica
DMP)

C.1.3. Media poblacional del tratamiento de control

Es la media estadistica del valor medido en cada
experimento aplicado al tratamiento de control. La media

poblacional del tratamiento de control (¥ ) es fijada en 100 a
efectos de calculo. Este valor es tomado de manera arbitraria,
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sin necesidad de seguir ningun lineamiento. Por ello, se elige
este numero (100), ya que se considera que facilitard los
calculos, la lectura de resultados y el posterior analisis
comparativo.

TABLA IV. COMBINACION DE SUJETOS Y EXPERIMENTOS A AGREGAR

Sujetos por experimentos Experimentos a agregar
4-4-14 3
4-4-20
4-14-14
4-14-20
4-20-20
14-14-20
14-20-20
4-4-4-4-14-14
4-4-4-4-20-20
4-4-14-14-14-14
4-4-14-14-20-20
4-4-20-20-20-20
14-14-14-14-20-20
14-14-20-20-20-20
4-4-4-4-4-4-14-14-14
4-4-4-4-4-4-20-20-20
4-4-4-14-14-14-14-14-14
4-4-4-14-14-14-20-20-20
4-4-4-20-20-20-20-20-20
14-14-14-14-14-14-20-20-20
14-14-14-20-20-20-20-20-20

O[O |OC|C|OC|O([O|A|[AN|AN|N [N |W|W[ W |W|[W]|W

C.1.4. Desvio estandar tedrico

Es la desviacion estandar estadistica de la media
poblacional. Se supone igual para ambos tratamientos.
Posteriormente, se calculara el desvio estandar real que es el
que se observa en los experimentos simulados.

De acuerdo al actual contexto experimental de la Ingenieria
de Software, los valores que pueden alcanzar el desvio estandar
en distintos experimentos [39] son del 10% (desvio estandar
bajo), del 40% (desvio estandar medio) y del 70% (desvio
estandar alto) de la media poblacional.

C.1.5. Tamaio de efecto poblacional teérico

El tamafio de efecto indica la mejoria de un tratamiento
experimental sobre uno de control. El efecto tedrico, se refiere
a la suposicion que se realiza sobre la medida en que el
tratamiento experimental supera al de control.

Los tamaiio de efecto poblacional (d) a analizar, de acuerdo
al actual contexto experimental de la Ingenieria de Software
[17, 71], son: bajo (0,2), medio (0,5), alto (0,8) y muy alto
(1,2).

C.2. Variables dependientes e intermedias

Se utiliza el término de variables intermedias, a aquellas
que no son independientes, ni son las variables de interés
directo en el estudio, pero son necesarias para calcular las
variables dependientes. Se han tenido en cuenta el siguiente
conjunto de variables:

* Los tamafios de efecto poblacional medido o real, desvio
estandar medido e intervalo de confianza (intermedias)

*La media poblacional del tratamiento experimental
(intermedia)

* Potencia y fiabilidad deseadas (errores de tipo I y II,
variables dependientes).

C.2.1. Tamafio de efecto poblacional medido o real, desvio
estandar e intervalo de confianza

El tamafio de efecto indica la mejoria de un tratamiento
experimental sobre uno de control, y se calcula de acuerdo al
método de agregacion que se esté utilizando. En este caso, se
usara la formula de la Diferencia de Medias Ponderadas, la
cual varia teniendo en cuenta que se trate del modelo de efecto
fijo o el modelo de efecto aleatorio. El desvio estandar medido
es la desviacion estandar estadistica de la media poblacional,
observado en la simulacion de los experimentos

Para el modelo de efecto fijo, estas variables se calculan
con ecuaciones vistas en el capitulo dos y que aqui se repiten:

E c
Yy*-Y J=1- 3
S, 4N -9

d representa el tamafio de efecto
J representa el factor de correccion
Y*s representa a las medias del grupo experimental (E) y de control (C)
Sp representa el desvio estandar conjunto
N representa el total de sujetos experimentales incluidos en el experimento

d=J

Férmula 11: tamafo de efecto individual por el método de Diferencia de
Medias Ponderadas para el modelo de efecto fijo

E C
n“+n
E
nt *pc

ii+d?
V=_"TF . ¢
2(n" +n")

d-Z,,\lv<ai<d+Z,,\lv

v representa el error tipico
d representa el tamaiio de efecto
n‘s  representa la cantidad de sujetos experimentales del grupo
experimental (E) y de control (C)
Z representa la cantidad de desvios estandar que separan, al nivel de
significancia dado, la media del limite. En general es 1,96 (a = 0,05)

n=

Formula 12: error tipico e intervalo de confianza por el método de Diferencia
de Medias Ponderadas para el modelo de efecto fijo

>.d,/o%i(d)
dr=="t — 7

D 1/o%i(d)
v=({1/>"1/6%(d))
d* representa el tamaiio de efecto global

>d,/o’i(d)

Z 1/0%(d) . . .
es la sumatoria de la inversa varianza
v representa el error tipico

es la sumatoria de los efectos individuales

Formula 13: tamaiio de efecto grupal y desvio estandar por el método de
Diferencia de Medias Ponderadas para el modelo de efecto fijo

d*—Z,,\v<A<d*+Z, v

d* representa el tamaiio de efecto global

Z representa la cantidad de desvios estandar que separan, al nivel de
significancia dado, la media del limite. En general es 1,96 (a = 0,05)

v representa el error tipico

Férmula 14: intervalo de confianza grupal por el método de Diferencia de
Medias Ponderadas para el modelo de efecto fijo

Y para el modelo de efectos aleatorios:
2
A= Zd i / Yo
Z 1/ Y 21’
A representa el tamafio de efecto global

2
Zd‘ lr representa la sumatoria de los efectos individuales

1/y% . . .
XUy representa la sumatoria de la inversa de las varianzas entre-
estudios e intra-estudios

Férmula 15: tamaifio de efecto global por el método de Diferencia de Medias
Ponderadas para el modelo de efectos aleatorios
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A=Z AVv<SA<SA+Z, v

1
Ve
2
E 1/ Y
A representa el tamafio de efecto global
Z representa la cantidad de desvios estandar que separan, al nivel de

significancia dado, la media del limite. En general es 1,96 (o = 0,05)
v representa el error tipico

Férmula 16: desvio estandar grupal e intervalo de confianza por el método de
Diferencia de Medias Ponderadas para el modelo de efectos aleatorios

C.2.2. Media poblacional del tratamiento experimental

El valor de la media poblacional del tratamiento
experimental debera estimarse, y esto se hara de la siguiente

forma yE =100+d*c.

C.2.3. Potencia y fiabilidad deseadas (errores de tipo 1y II)

El error a, o error de tipo I, y 3, o error de tipo II, fueron
tratados en el capitulo dos. Aqui se explica como se calculan en
la simulacion y los valores que se tomaran como cota minima
aceptable. También se repite la tabla que muestra estos errores
(Tabla V).

TABLA V. TIPoS DE ERROR DE UN TEST ESTADISTICO

H1 verificada en la
poblacién

HO verificadaen a
poblacién

HO respuesta del Decision correcta B

experimento (1-a) (Tipo Il error)

H1 aceptada respuesta | o, Decision correcta
del experimento (Tipo | error) (1-B)

Los resultados vinculados a la fiabilidad indican el
porcentaje de veces que el intervalo de confianza estimado
contuvo el valor del tamafio de efecto poblacional, mientras
que los resultados vinculados a la potencia estadistica indican
el porcentaje de veces que dicho intervalo de confianza no
contuvo el valor 0 (cero). En cada corrida de la simulacion,
entonces, la forma de proceder serda calcular la media del
tratamiento experimental, los tamafios de efecto poblacionales,
error estandar e intervalos de confianza. Luego, si el tamaio de
efecto poblacional calculado queda dentro del intervalo de
confianza, entonces esa corrida suma a la cantidad de veces
que el intervalo de confianza contuvo al efecto (aciertos). Al
final de las simulaciones, se calcula el porcentaje de aciertos, y
ese es el valor de la fiabilidad. De la misma manera, se calcula
la cantidad de veces que el intervalo de confianza no contuvo
el valor 0, y el porcentaje calculado al final del proceso de
simulacion, indicara la potencia del método.

Con el objeto de determinar en qué condiciones los
métodos de agregacion son fiables y tienen buena potencia
estadistica, se fijaran los valores deseados en 95% (error de
tipo I = 0,05) y 80% (error de tipo II = 0,2) respectivamente, ya
que estos valores son los habitualmente recomendados [17].

C.3. Cantidad de simulaciones

La Ley de los Grandes Numeros [36] permite establece una
cota de error a los resultados de una simulacion. Esta cota
depende del problema particular a resolver, pero en general su
magnitud es proporcional a v (1/n), siendo n la cantidad de
muestreos realizados [81]. En otras palabras, a medida que el
nimero de muestreos se incrementa, la precision de la
simulacion aumenta en consecuencia. Con 300 muestreos se
alcanza una precision razonable [87]. En el caso de esta
investigacion, en cada simulacion se realizaran 1000
muestreos, los cuales aseguran la validez de los resultados

obtenidos. Para cada simulacion todas las combinaciones de

parametros posibles, seglin los valores fijados, de esta manera,

se tendran las siguientes combinaciones para igual tamafio de

experimento:

* Cantidad de sujetos experimentales: 4, 8, 10, 14 y 20.

* Cantidad de experimentos a agregar: 2,4, 6, 8 y 10.

* Cantidad de efectos poblacionales distintos: 0.2, 0.4, 0.8 y
1.2.

* Cantidad de desvios estandares a considerar: 10%, 40% vy
70%.

* Modelos de efecto de Meta-Analisis: modelo de efecto fijo y
modelo de efecto aleatorio.

Por tanto, se tienen 600 (5x5x4x3x2) combinaciones
posibles. Como se dijo que se realizarian 1000 simulaciones
por cada combinacién de parametros posibles, se tendra un
total de 600.000 simulaciones.

Por otro lado, las simulaciones a realizar con distinto
tamafio de experimentos sera:

» Combinacion de experimentos y sujetos: 21

* Cantidad de efectos poblacionales distintos: 0.2, 0.4, 0.8 y
1.2.

 Cantidad de desvios estandares a considerar: 10%, 40% y
70%.

* Modelos de efecto de Meta-Analisis: modelo de efecto fijo y
modelo de efecto aleatorio.

Por tanto, se tienen 504 (21x4x3x2) combinaciones
posibles. Como se dijo que se realizarian 1000 simulaciones
por cada combinacién de parametros posibles, se tendra un
total de 504.000 simulaciones

Finalmente, tendremos un total de 504.000 + 600.000 =
1.104.000 simulaciones.

D. Resultados experimentales

Se desarrolla y prueba el simulador, y se procede a la
realizacion de las simulaciones que arrojaron los resultados que
se muestran a continuacion. Para el simulador se utiliza
VB.NET vy su generador de niimeros aleatorios. El desarrollo
del simulador corresponde a un nivel de grado medio, por lo
que su detalle se obvia en la presente Investigacion.

D.1. Convencion adoptada para lectura de las tablas que
muestran los resultados de los experimentos de igual
tamafio

Para analizar los resultados de las simulaciones y poder
visualizarlos de manera rapida y clara, se adopta para la lectura
de las tablas el marcado que se explica a continuacion:

* Modelo de efecto fijo y tamafio 0,2: cuadro marcado en las
tablas con una linea continua.

* Modelo de efecto fijo y tamafio 0,5: cuadro marcado en las
tablas con una linea de puntos.

* Modelo de efecto fijo y tamaiio 0,8: cuadro marcado en las
tablas con una doble linea continua.

* Modelo de efecto fijo y tamaifio 1,2: cuadro marcado en las
tablas con una linea en zigzag.

* Modelo de efectos aleatorios y tamafio 0,2: cuadro marcado
en las tablas con una linea de segmentos.

* Modelo de efectos aleatorios y tamafio 0,5: cuadro marcado
en las tablas con una linea de segmentos y puntos.

* Modelo de efectos aleatorios y tamafio 0,8: cuadro marcado
en las tablas con una triple linea continua.

* Modelo de efectos aleatorios y tamafio 1,2: cuadro marcado
en las tablas con una linea doble en zigzag.
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D.2. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
fiabilidad con desvio estandar de 10% e igual tamafio de
experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos
de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla VI,
donde se muestran los resultados de la fiabilidad para
experimentos de igual tamafio y desvio estandar del 10%

Se hace el analisis para cada modelo y para cada tamaio de
efecto (la zona en gris indica los casos en que se alcanzo la
fiabilidad del 95%):

* Modelo de efecto fijo y tamafio 0,2: para este caso se observa
que sin importarla cantidad de sujetos ni la cantidad de
experimentos, la fiabilidad propuesta se alcanza siempre, solo
se observa una excepcion para la agregacion 28 sujetos
distribuidos en dos experimentos (14 sujetos por
experimentos).

Modelo de efecto fijo y tamafio 0,5: en el cuadro sefialado se
alcanza la fiabilidad siempre y cuando la cantidad de sujetos
y experimentos no sea alta. También no se alcanza la cota
minima para muchos sujetos y pocos experimentos (si para
un numero medio de experimentos).

Modelo de efecto fijo y tamafio 0,8: la tendencia observada
en el caso anterior se acentua, de tal forma que si antes no se
alcanzaba la fiabilidad para muchos sujetos y pocos
experimentos, ahora tampoco se alcanza para niveles medios
de ambos. Ya podemos decir que se observa que a medida
que se incrementa el tamaio de efecto, se pierde fiabilidad
cuando el niimero de sujetos y experimentos crece.

Modelo de efecto fijo y tamafio 1,2: siguiendo la tendencia
observada hasta este caso, se ha perdido casi por completo la
fiabilidad deseada, alcanzandose solamente cuando se
agregan 2 experimentos con 4 u 8 sujetos cada uno (total de 8
y 16 sujetos experimentales respectivamente).

* Modelo de efectos aleatorios y tamafio 0,2: salvo para los
casos de muchos sujetos experimentales, si la cantidad de
experimentos a agregar son dos (2), entonces no se alcanza la
fiabilidad, en todos los demas casos se estd por encima del
95% esperado.

Modelo de efectos aleatorios y tamafio 0,5: como en el caso
del modelo de efecto fijo, ya se estd en condiciones de
asegurar que la tendencia para el modelo de efectos
aleatorios es que a medida que el tamafio de efecto crece, la
fiabilidad cae por debajo de la cota minima a medida que la
cantidad de experimentos decrece y la cantidad de sujetos
crece. Asi, para muchos sujetos y pocos experimentos no se
llega al limite de fiabilidad del 95% (tenemos un caso de
excepcion para 2 sujetos y 20 experimentos).

Modelo de efectos aleatorios y tamaiio 0,8: se incrementa la
tendencia, es decir, que mientras mas grande es la cantidad de
experimentos, debe ser mas pequefia la cantidad de sujetos
para alcanzar la fiabilidad de 95%. Tenemos el caso
excepcional de 20 sujetos y 2 experimentos que si alcanza la
fiabilidad deseada.

Modelo de efectos aleatorios y tamafio 1,2: la tendencia se
incrementa al punto en que solamente se alcanza la fiabilidad
para 10 experimentos o un nivel medio/alto de experimentos
y pocos sujetos. También se presenta el caso excepcional de
20 sujetos y 2 experimentos que si alcanza la fiabilidad
deseada.

Modelo de efecto fijo: para cada caso de tamafio de efecto, la
fiabilidad crece al decrecer la cantidad de experimentos (de
derecha a izquierda en cada cuadro) y al decrecer la cantidad
de sujetos (de abajo hacia arriba en cada cuadro). Ademas,
para cada cuadro se ve que la cantidad de casos en que se
alcanza la fiabilidad es mayor cuando el tamafo de efecto es
menor, por lo que la fiabilidad crece al decrecer el tamafio de
efecto.

TABLA VI. CuADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS PARA COMPARACION DE FIABILIDAD CON DESViO
ESTANDAR DEL 10% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Amatriain, H., Diez, E., Bertone, R., Fernandez, E. 2014. Establecimiento del Modelo de Agregacion mds Adecuado para Ingenieria del Sofiware

Fiabilidad Desvio Cantidad de experimentos (Modelo de Efecto Cantidad de experimentos (Modelo de Efectos
10% Fijo) Aleatorios)
Efecto | Sujetos I
0,2
91,9
0,5 89,6 u 78,7 88,6
93,6 86,0
20 = 925 93,0 90,1 80,0 90,6
| |
4 94,0 89,2 11| 80,9 91,8
8 90,8 85,5 834 LIl 716 85,1
0.8 10 873 836 741 |[||l 761 784 864
14 78,8 85,7 84,6 79,6 71,2 1] 88,5 82,5 91,8 88,2
20 85,5 90,8 81,1 69,4 62,0 1] 80,6 87,1 96,1
| | ] | ! | ! |
4 91,8 86,4 78,4 70,5 747 90,2
8 85,0 73,8 67,7 641 717 83,7 90,6 89,5
1,2 10 91,1 84,4 71,3 61,9 535 782 76,4 82,1 94,4
14 76,3 70,1 62,7 59,1 50,6 821 84,6 94,9 90,9
20 73,6 67,1 58,3 50,4 44,5  [NOOIN 849 94,4 93,0
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Podria resumirse cada tendencia de la siguiente manera:

* Modelo de efectos aleatorios: para cada caso de tamafio de
efecto, la fiabilidad crece al aumentar la cantidad de
experimentos (de izquierda a derecha en cada cuadro) y al
decrecer la cantidad de sujetos (de abajo hacia arriba en cada
cuadro). Ademas, para cada cuadro se ve que la cantidad de
casos en que se alcanza la fiabilidad es mayor cuando el
tamafio de efecto es menor, por lo que la fiabilidad crece al
decrecer el tamafio de efecto.

D.3. Cuadro comparativo de simulaciones para andlisis de
fiabilidad con desvio estandar de 40% e igual tamafio de
experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos

de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla VII,

donde se muestran los resultados de la fiabilidad para

experimentos de igual tamafio y desvio estandar del 40%.

Analizando la Tabla VII, se observa que el comportamiento
de ambos modelos es similar al caso en que se tiene un desvio

estandar del 10%.

El comportamiento descrito para desvio del 10%, es

también valido para desvio del 40%:

* Modelo de efecto fijo: para cada caso de tamafio de efecto
(cada cuadro marcado), la fiabilidad crece al decrecer la
cantidad de experimentos (de derecha a izquierda en cada
cuadro) y al decrecer la cantidad de sujetos (de abajo hacia
arriba en cada cuadro). Ademads, para cada cuadro se ve que
la cantidad de casos en que se alcanza la fiabilidad es mayor
cuando el tamafio de efecto es menor, por lo que la fiabilidad
crece al decrecer el tamafio de efecto.

* Modelo de efectos aleatorios: para cada caso de tamafio de
efecto (cada cuadro marcado), la fiabilidad crece al aumentar
la cantidad de experimentos (de izquierda a derecha en cada

cuadro) y al decrecer la cantidad de sujetos (de abajo hacia
arriba en cada cuadro). Ademas, para cada cuadro se ve que
la cantidad de casos en que se alcanza la fiabilidad es mayor
cuando el tamafio de efecto es menor, por lo que la fiabilidad
crece al decrecer el tamaiio de efecto.

D.4. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
fiabilidad con desvio estandar de 70% e igual tamafio de
experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos

de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla VIII,

donde se muestran los resultados de la fiabilidad para

experimentos de igual tamafio y desvio estandar del 70%.

Analizando 1la Tabla VIII, se observa que el
comportamiento de ambos modelos es similar al caso en que se

tiene un desvio estandar del 10% y 40%.

Se puede concluir, que para andlisis de fiabilidad de agregacion

de experimentos de igual tamafio, los modelos de efecto fijo y

efectos aleatorios (al aplicar el método de Diferencia de

Medias ponderadas, que es el método de Meta-Analisis que se

esta analizando) se comportan de igual manera para cualquier

valor de la desviacion estandar.
El analisis (que aqui se repite) es aplicable a cualquier
tamafio de desvio estandar:

* Modelo de efecto fijo: para cada caso de tamafio de, la
fiabilidad crece al decrecer la cantidad de experimentos (de
derecha a izquierda en cada cuadro) y al decrecer la cantidad
de sujetos (de abajo hacia arriba en cada cuadro). Ademas,
para cada cuadro se ve que la cantidad de casos en que se
alcanza la fiabilidad es mayor cuando el tamafio de efecto es
menor, por lo que la fiabilidad crece al decrecer el tamafio de
efecto.

TABLA VII. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE FIABILIDAD CON DESVIO
ESTANDAR DEL 40% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)
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Fiabilidad Desvio Cantidad de experimentos (Modelo de Efecto Cantidad de experimentos (Modelo de Efectos
40% Fijo) Aleatorios)
Efecto | Sujetos |
4
0,2
0,5
93,2
20 = 934 91,2 91,5
imEEEnR EEEEEEEEEERER
|
4 93,6 87,4
8 87,8 85,3
0.8 10 837 717
14 80,7 86,5 80,3 80,1 70,7
20 84,2 88,0 83,3 70,1 65,2
| ] | ! | | |
4 92,5 85,6 77,4 69,3 78,6 91,5 94,7
8 86,1 74,2 66,4 61,7 710 84,9 89,7
1.2 10 90,3 83,1 69,5 62,0 550 80,0 78,9 81,2
14 78,7 70,4 62,4 53,5 48,1 87,3 84,0 94,7
20 77,9 67,5 58,4 49,5 43,8 87,9 95,3
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TABLA VIII. CUuADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS PARA COMPARACION DE FIABILIDAD CON DESVIO
ESTANDAR DEL 70% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

* Modelo de efectos aleatorios: para cada caso de tamafio de
efecto, la fiabilidad crece al aumentar la cantidad de
experimentos (de izquierda a derecha en cada cuadro) y al
decrecer la cantidad de sujetos (de abajo hacia arriba en cada
cuadro). Ademas, para cada cuadro se ve que la cantidad de
casos en que se alcanza la fiabilidad es mayor cuando el
tamafio de efecto es menor, por lo que la fiabilidad crece al
decrecer el tamafio de efecto.

D.5. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
potencia con desvio estandar de 10% e igual tamafio de
experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos
de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla IX,
donde se muestran los resultados de la potencia para
experimentos de igual tamafio y desvio estandar del 10%

Se hace el analisis para cada modelo y para cada tamaio de
efecto (la zona en gris indica los casos en que se alcanzo la
potencia del 80%):

* Modelo de efecto fijo y tamafio 0,2 (cuadro marcado en la
tabla con una linea continua): en este caso, no se observa
potencia en ninguna circunstancia.

* Modelo de efecto fijo y tamafio 0,5 (cuadro marcado en la
tabla con una linea de puntos): la potencia se presenta para
muchos sujetos y muchos experimentos. También hay casos
de muchos sujetos y un nivel medio/alto de experimentos.
Para un nivel medio de sujetos no se alcanza la potencia del
80%.

* Modelo de efecto fijo y tamafio 0,8 (cuadro marcado en la
tabla con una doble linea continua): ya se puede observar la
tendencia, a medida que la cantidad de experimentos aumenta
(desplazamiento en la tabla de izquierda a derecha) y la

Amatriain, H., Diez, E., Bertone, R., Fernandez, E. 2014. Establecimiento del Modelo de Agregacion mds Adecuado para Ingenieria del Sofiware

Fiabilidad Desvio Cantidad de experimentos (Modelo de Efecto Cantidad de experimentos (Modelo de Efectos
70% Fijo) Aleatorios)
Efecto | Sujetos |
4
0,2
0,5 91,5
92,3
20 = 924 93,1 89,7
|
4 93,5 91,9 LI 818
8 88,0 8.2 1L 73.2
0.8 10 871 848 720 [Llll 751
14 84,6 85,7 81,1 79,2 72,5 LUl 885
20 87.1 88.4 80,3 72,0 653 |
| | | | | || | ! | |
4 92,9 86,6 79,7 67,0 768 88,4 93,6 [NOGTN
8 86,2 72,8 68,5 62,8 736 83,2 90,4 90,0
1.2 10 90,8 81,6 71,5 65,6 568 783 79,6 82,9 94,2
14 76,9 71,6 61,4 58,4 482 848 86,1 94,6 91,1 FNO84
20 762 699 600 493 438  [NOO0OMN 883 (NG5SO 930 [NO80N

cantidad de sujetos también (desplazamiento en la tabla de
arriba hacia abajo), la potencia también lo hace.
Modelo de efecto fijo y tamafio 1,2 (cuadro marcado en la
tabla con una linea en zigzag): con la tendencia descripta
(aumento de la potencia con el incremento de la cantidad de
sujetos y experimentos) se llega a este caso en que solo no se
alcanza la potencia del 80% para pocos experimentos y pocos
sujetos.
Para el modelo de efectos aleatorios no se observa potencia
en ningun caso

En este caso, puede resumirse la tendencia como sigue:
Modelo de efecto fijo: para cada caso de tamafio de efecto
(cada cuadro marcado), la potencia crece al crecer la cantidad
de experimentos (desplazamiento de izquierda a derecha en
cada cuadro) y al crecer la cantidad de sujetos (de arriba
hacia abajo en cada cuadro). Ademas, para cada cuadro se ve
que la cantidad de casos en que se alcanza la potencia es
mayor cuando el tamafio de efecto es mayor, por lo que la
potencia crece al crecer el tamafio de efecto. Al ver este
analisis y compararlo con el analisis de fiabilidad, la
tendencia es inversa.
* Modelo de efectos aleatorios: no alcanza la potencia en

ningln caso.

D.6. Cuadro comparativo de simulaciones para andlisis de
potencia con desvio estandar de 40% e igual tamafio de
experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos de

efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla X., donde

se muestran los resultados de la potencia para experimentos de

igual tamafio y desvio estandar del 40%.
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TABLA IX. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE POTENCIA CON DESViO
ESTANDAR DEL 10% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Potencia Desvio Cantidad de experimentos (Modelo de Efecto Cantidad de experimentos (Modelo de Efectos
10% Fijo) Aleatorios)
Efecto | Sujetos 2 | 4 ] 6 | 8 | 10 2 |_ 4 _| 3 J_ 8 __ | 10
4 1,5 2.1 24 2.3 23 LT o 0,2 0 0 0
8 2,6 4.4 43 4,9 67 | o0 0 0 0 0
0,2 10 8,7 0,9 9,0 8.3 172 L] o 0 0 0 o
14 20,3 12,8 11,1 8.4 162 [~ o 0 0 0 0
20 6,0 2.8 6,0 17,2 15,1 L 0 0 0 T o _0
IIIIIIJIIIIIIIIIIIIlllllll|llllll —i—-|—-—-L-j
4 o 54 11,6 16,1 19,7 275 a . 0 0,1 0 0 0 I
8 " 145 30,3 43,9 59,5 747 *® 0 0,9 0,1 0 0
0,5 10 = 255 34,5 59,0 76,8 77.9 0 0,2 0 0,1 0 |
14 = 393 53,4 73,5 0 0,5 03 0 0
20 5 ] :26;9- ] T—ulr L -|- 2 - &2 - —0’2_ '_ 0_ .E
' |
4 12,5 Il 05 0,5 0,1 0 0
8 39,2 (Il 0.1 1,6 0,2 0,1 0,1
0.8 10 51,6 || 0.2 1,4 0.7 0 0
14 62,6 [l o8 1,5 0,1 0,3 0,1
20 76,4 | 0 1.4 0,2 0,3 0,2
| | | | | || ! ! ! ! |
4 33,0 64,5 27 0,7 0,6 0,1 0
8 78,1 R B 0,4 0,5 0.4 0,2
1.2 10 19 0,8 2,6 0,7 0,3
14 62 0,9 0 0,6 0,2
20 03 0,6 1,3 0,3 0

TABLA X. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE POTENCIA CON DESViO
ESTANDAR DEL 40% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Potencia Desvio Cantidad de experimentos (Modelo de Efecto Cantidad de experimentos (Modelo de Efectos
40% Fijo) Aleatorios)
Efecto | Sujetos 2 ] 4 ] 6 [ 8 [ 10 2 | 4 | 6 J_ 8 | 10
_—— | | I _— _—
4 1,8 3,1 2,1 2,1 36 | 0 0 0 0 0
8 1,9 4,7 3,7 4,6 7,4 _I 0 0 0,1 0 0 I
0,2 10 7,0 1,1 9,1 7,2 16,7 | 0 0 0 0 0
14 16,4 13,0 12,2 6,6 18,9 _I 0 0 0 0 0 I
20 5,9 3,8 5,9 19,8 16,7 . O_ — 0 — _0 O_ _0
IIIIIJIIIII.IIIIIIlllllll|llIIII"—L—i—-|—-r—-L-T
4 = 61 11,5 14,9 21,7 26,8 ® 0,3 0,4 0 0 0
8 ®m 126 27,5 42,6 59,6 74,6 Ej 0 0,6 0 0,1 0 I
0,5 10 = 243 37,8 61,2 73,3 77,4 0 0,1 0,2 0 0 I
14 a 381 55,3 75,1 0,1 0,1 0,4 0,1 0
20390, T:LLT&_&Z —_ TH
4 14,0 || 0.8 0,6 0,2 0 0
8 39,9 ]| 0.2 1,8 0,2 0,4 0
0.8 10 52,1 || 0.2 0.5 0.8 0 0
14 64,0 | ll| 07 1,0 0,2 0,6 0
20 75,5 | 0 0,7 0,4 0,3 0,1
] ! ! ! ! !
4 29,6 22 0,9 1,1 0,1 0
8 79,4 . K 0,6 0,2 0,7 0,5
1.2 10 23 1,1 2,6 0,1 0,3
14 38 0,9 0,4 0,4 0,3
20 02 0,2 1,7 0 0,1
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TABLA XI. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE POTENCIA CON DESVIO
ESTANDAR DEL 70% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Analizando la Tabla X, se observa que el comportamiento
de ambos modelos es similar al caso en que se tiene un desvio
estandar del 10%. El comportamiento descrito para desvio del
10%, es también valido para desvio del 40%:

* Modelo de efecto fijo: para cada caso de tamafio de efecto
(cada cuadro marcado), la potencia crece al crecer la cantidad
de experimentos (desplazamiento de izquierda a derecha en
cada cuadro) y al crecer la cantidad de sujetos (de arriba
hacia abajo en cada cuadro). Ademas, para cada cuadro se ve
que la cantidad de casos en que se alcanza la potencia es
mayor cuando el tamafio de efecto es mayor, por lo que la
potencia crece al crecer el tamafio de efecto.

* Modelo de efectos aleatorios: no alcanza la potencia en
ningln caso.

D.7. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
potencia con desvio estandar de 70% e igual tamafo de
experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos
de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla XI,
donde se muestran los resultados de la potencia para
experimentos de igual tamafio y desvio estandar del 70%

Al analizar la Tabla XI, se puede observar que los
resultados son los mismos que los que se presentan para
desvios bajo y medio. Se observa la misma tendencia y
resultados similares en todos los casos. Se puede concluir, que
para analisis de potencia de agregacion de experimentos de
igual tamafio, los modelos de efecto fijo y efectos aleatorios (al
aplicar el método de Diferencia de Medias ponderadas, que es
el método de Meta-Analisis que se esta analizando) se
comportan de igual manera para cualquier valor de la
desviacion estandar. El analisis (que aqui se repite) es aplicable
a cualquier tamafio de desvio estandar:

* Modelo de efecto fijo: para cada caso de tamafio de efecto

(cada cuadro marcado), la potencia crece al crecer la cantidad

Potencia Desvio 70% Cantidad de experimentos (Mod. Efecto Fijo) Cantidad de experimentos (Mod. Efectos Aleatorios)
Efecto | Sujetos 2 | 4 [ 6 ] 8 10 2[4l _¢ 8 | 10
4 2,6 3,2 2,5 2,2 23 L7 o 0,2 0 0 0o
8 2,7 4.6 3,7 4,1 6,2 _I 0 0 0 0 0 |
0,2 10 7,3 0,9 8,8 8,4 173 | 0 0,1 0 0 0
14 19,4 14,5 13,1 8,0 16,2 0 0 0 0 0
20 7,6 3,4 7,2 18,3 14,5 _l 0 o__ 0 0o 0 |
.IllllllllllllllIIII|IIIIIILIIIII _l—-r— -|—- —L—j
4 a 62 9,5 15,6 19,6 250 = 4 0,2 0,3 0 0 0 I
8 s 141 26,8 44,0 60,9 733 a1 0 0,3 0 0,2 0
0,5 10 " 270 38,2 61,8 74,7 795 =1 0 0,7 0,2 0 0 I
14 = 380 54,9 73,0 0 0,3 0 0,1 0
20 = 392 0 0,6 )1 0,2 0
| EEEEER I I S S - .. r - r -
4 12,4 29,7 Il 0.9 0,3 0,4 0 0
8 37,8 69,5 | 0 1,9 0 0,3 0
0.8 10 52,3 | 0.1 0.7 0.8 0 0
14 64,4 (]l 1.0 1,0 0,2 0,2 0
20 77,3 | 0 0,6 0,4 0,1 0
4 32,2 67,2 23 1,0 1,4 0,1 0,1
8 06 0,7 0,2 0,5 0,4
1,2 10 12 1,3 3.8 0,2 0,1
14 FOLI 0048000800 00 46 1,0 02 0,5 0
20 964908 NI00N 0000 04 0,4 1,5 0 0

de experimentos (desplazamiento de izquierda a derecha en
cada cuadro) y al crecer la cantidad de sujetos (de arriba
hacia abajo en cada cuadro). Ademas, para cada cuadro se ve
que la cantidad de casos en que se alcanza la potencia es
mayor cuando el tamafio de efecto es mayor, por lo que la
potencia crece al crecer el tamafio de efecto.

* Modelo de efectos aleatorios: no alcanza la potencia en
ningln caso.

D.8. Convencién adoptada para lectura de las tablas que
muestran los resultados de los experimentos de distinto
tamafio

Para analizar los resultados de las simulaciones y poder
visualizarlos de manera rapida y clara, se adopta para la lectura
de las tablas el marcado que se explica a continuacion:

* Modelo de efecto fijo y 3 experimentos: cuadro marcado en

la tabla con una linea continua.

* Modelo de efecto fijo y 6 experimentos: cuadro marcado con

una linea de puntos.

* Modelo de efecto fijo y 9 experimentos: cuadro marcado en

la tabla con una doble linea continua.

* Modelo de efectos aleatorios y 3 experimentos: cuadro

marcado en la tabla con una linea de segmentos.

* Modelo de efectos aleatorios y 6 experimentos: cuadro

marcado en la tabla con una linea de segmentos y puntos.

* Modelo de efectos aleatorios y 9 experimentos: cuadro

marcado en la tabla con una triple linea continua.

D.9. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
fiabilidad con desvio estandar de 10% y distinto tamafio
de experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos
de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla XII,
donde se muestran los resultados de la fiabilidad para
experimentos de distinto tamafio y desvio estandar del 10%.
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TABLA XII. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE FIABILIDAD CON DESViO
ESTANDAR DEL 10% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Modelo de efecto fijo Modelo de efectos aleatorios
Experi- Efecto | Efecto Efecto Efecto Efecto ‘ Efectol Efecto Efecto
Sujetos mentos 0,2 0,5 0,8 1,2 0,2 0,5 0,8 1,2
I I I
4-4-14 3 94,3 93,3 91,2 83,8 B 877 78,0 72,6
4-4-20 3 89,4 N 934 78,3 685 |
4-14-14 3 91,3 88,2 81,5 70,4 90,7 85,2 82,0
4-14-20 3 92,1 90,2 80,6 70,3 86,7 832 |
4-20-20 3 93,3 84,5 73,9 93,0 81,9 76,3
14-14-20 3 91,4 87,1 80,2 71,5 86,2 83,3 84,0 |
14-20-20 3 94,1 90,2 82,3 67.8 84,8 89,6
| I ]
llllllllllllLlllllh -J
4-4-4-4-14-14 6 , 85,3 70,3 = 93,1 |
4-4-4-4-20-20 6 92,8 82,1 655 u 92,7
4-4-14-14-14-14 6 "WO6RN 92,5 82,5 653 ™ 86,2 I
4-4-14-14-20-20 6 = 941 90,2 76,6 59,6 86,9 |
4-4-20-20-20-20 6 NI00NGEEI 518 60,7 92,4
14-14-14-14-20-20 6 91,2 74,1 57,1 96,2 |
14-14-20-20-20-20 6 T o171 780 |' 515 f 92,8 _[
| | | _
4-4-4-4-4-4-14-14-14 9 90,9 79,4 65,1 |1 |
4-4-4-4-4-4-20-20-20 9 83,2 61,6 1|
4-4-4-14-14-14-14-14-14 9 990 918 72,7 536 |
4-4-4-14-14-14-20-20-20 9 91,5 73,5 557 I
4-4-4-20-20-20-20-20-20 9 74,2 513 |1
14-14-14-14-14-14-20-20-20 9 88,6 72,6 479 ||
14-14-14-20-20-20-20-20-20 9 91,4 68,4 539 | 93,7 94,1

Se hace el analisis para cada modelo y para cada cantidad
de experimentos (la zona en gris indica los casos en que se
alcanzd la fiabilidad del 95%):

* Modelo de efecto fijo y 3 experimentos (cuadro marcado en
la tabla con una linea continua): en este cuadro se observa
que se alcanza la fiabilidad para tamafio de efecto pequefio y
combinaciones de sujetos por experimentos de 4-4-20 y 4-20-
20. Para efecto medio y alto hay fiabilidad para 4-4-20. Eso
significa que la fiabilidad se alcanza cuando la diferencia de
tamaflo entre experimentos a agregar es maxima.

Modelo de efecto fijo y 6 experimentos (cuadro marcado en
la tabla con una linea de puntos): en este caso, puede
observarse que se alcanza la fiabilidad propuesta para tamafio
de efecto pequeiio (menos el caso en que se combinan 4-4-
14-14-20-20 sujetos por experimento).

Modelo de efecto fijo y 9 experimentos (cuadro marcado en
la tabla con una doble linea continua): se alcanza fiabilidad
en todos los casos de tamafio de efecto pequefio y para
tamaflo de efecto medio solo para los casos en que la
diferencia de tamafio de experimentos a agregar es maxima
(4-4-4-4-4-4-20-20-20 y 4-4-4-20-20-20-20).

Modelo de efectos aleatorios y 3 experimentos (cuadro
marcado en la tabla con una linea de segmentos): los casos en
que se presenta fiabilidad es para tamafio de efecto pequefio.
Modelo de efectos aleatorios y 6 experimentos (cuadro
marcado en la tabla con una linea de segmentos y puntos):
hay fiabilidad para tamafio de efecto pequeiio y tamafio de
efecto medio salvo en dos casos (4-4-14-14-14-14 y 14-14-
20-20-20-20). También hay dos casos de fiabilidad para
tamafio de efecto grande (4-4-4-4-14-14 y 4-4-4-4-20-20).
Modelo de efectos aleatorios y 9 experimentos (cuadro
marcado en la tabla con una triple linea continua): se alcanza
la fiabilidad en casi todos los casos. Las excepciones son 3
(sobre 25): 14-14-14-20-20-20-20-20-20 para tamafio de
efecto grande y muy grande y 4-4-4-14-14-14-20-20-20 para
tamailo de efecto muy grande.

Se puede resumir la tendencia observada para desvio del
10% como sigue:
* Modelo de efecto fijo: a medida que se incrementa la
cantidad de experimentos y el tamafio de efecto es pequefio,
se incrementa la fiabilidad. También se observa que mejora la
potencia cuando la diferencia de tamafio de experimentos a
agregar es maxima (los casos de combinar experimentos de 4
y 20 sujetos).
Modelo de efectos aleatorios: la fiabilidad se incrementa al
subir la cantidad de experimentos y (el desplazamiento sobre
la tabla es de cuadro a cuadro de arriba hacia abajo) y crecer
el tamafio de efecto (el desplazamiento en la tabla en cada
cuadro es de izquierda a derecha).

D.10. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
fiabilidad con desvio estandar de 40% y distinto tamafio
de experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos

de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla XIII,

donde se muestran los resultados de la fiabilidad para

experimentos de distinto tamafio y desvio estandar del 40%.

Analizando la Tabla XIII, se observa que el comportamiento de

ambos modelos es similar al caso en que se tiene un desvio

estandar del 10%. El comportamiento descrito para desvio del

10%, es también valido para desvio del 40%:

* Modelo de efecto fijo: a medida que se incrementa la
cantidad de experimentos y el tamafio de efecto es pequefio,
se incrementa la fiabilidad. También se observa que mejora la
potencia cuando la diferencia de tamafio de experimentos a
agregar es maxima (los casos de combinar experimentos de 4
y 20 sujetos).

* Modelo de efectos aleatorios: la fiabilidad se incrementa al
subir la cantidad de experimentos y (el desplazamiento sobre
la tabla es de cuadro a cuadro de arriba hacia abajo) y crecer
el tamafio de efecto (el desplazamiento en la tabla en cada
cuadro es de izquierda a derecha).
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TABLA XIII. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE FIABILIDAD CON DESViO
ESTANDAR DEL 40% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Modelo de efecto fijo Modelo de efectos aleatorios
Experi- Efecto Efecto Efecto Efecto Efecto Efectol Efecto Efecto
Sujetos mentos 0,2 0,5 0,8 1,2 0,2 0,5 0,8 1,2
| || | ||
4-4-14 3 93,4 92,5 91,8 82,9 89,6 80,2 73,6
4-420 3 90,1 b o9g 76,0 70,3 |
4-14-14 3 92,9 87,4 80,3 70,0 91,3 84,6 84,1
4-14-20 3 92,6 90,9 81,8 72,0 97,5 87,0 82,9 |
4-20-20 3 92,0 87,4 73,7 92,0 82,9 79,6
14-14-20 3 89,6 87,5 81,9 69,6 86,5 83,1 84,3 |
14-20-20 3 94,1 90,1 83,1 67,3 88,6 82,9 90,1
| || || ||
iIIIIIIIIIIIILIIIIII -4
4-4-4-4-14-14 6 92,8 86,5 69,2 92,6
4-4-4-4-20-20 6 92,5 80,5 66,6 91,0 I
4-4-14-14-14-14 6 =06 91,5 81,3 66,8 84,7
4-4-14-14-20-20 6  =WNOSHN 912 75,5 63,2 86,0
4-4-20-20-20-20 6 =00 OSE  s3.7 59,8 92,8
14-14-14-14-20-20 6 ! 90,1 74,1 57,9 96,8 |
14-14-20-20-20-20 6 , 76,6 57,3 922
| llllllllllllrlllll -1
4-4-4-4-4-4-14-14-14 9 92,2 79,5 61,9 1|
4-4-4-4-4-4-20-20-20 9 82,1 626 |
4-4-4-14-14-14-14-14-14 9 91,1 75,2 548 ||
4-4-4-14-14-14-20-20-20 9 91,6 70,6 540 ]
4-4-4-20-20-20-20-20-20 9 94.4 73,6 537 I
14-14-14-14-14-14-20-20-20 9 89,2 66,5 46,5 Il |
14-14-14-20-20-20-20-20-20 9 90,6 69,7 49,7 Il ]

D.11. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
fiabilidad con desvio estandar de 70% y distinto tamafio
de experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos

de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla XIV,

donde se muestran los resultados de la fiabilidad para

experimentos de distinto tamafio y desvio estandar del 70%.

Analizando la Tabla XIV, se observa que el comportamiento

de ambos modelos es similar al caso en que se tiene un desvio

estandar del 10%. Se puede concluir, que para analisis de
fiabilidad de agregacion de experimentos de igual tamaiio, los
modelos de efecto fijo y efectos aleatorios (al aplicar el método
de Diferencia de Medias ponderadas, que es el método de

Meta-Analisis que se estd analizando) se comportan de igual

manera para cualquier valor de la desviacion estandar. El

analisis (que aqui se repite) es aplicable a cualquier tamaiio de
desvio estandar:

* Modelo de efecto fijo: a medida que se incrementa la

cantidad de experimentos y el tamafio de efecto es pequeiio,

se incrementa la fiabilidad. También se observa que mejora la

potencia cuando la diferencia de tamafio de experimentos a

agregar es maxima (los casos de combinar experimentos,

donde los mismos tienen 4 o 20 sujetos, como ser 4-4-20 o 4-

20-20).

Modelo de efectos aleatorios: la fiabilidad se incrementa al

subir la cantidad de experimentos y (el desplazamiento sobre

la tabla es de cuadro a cuadro de arriba hacia abajo) y crecer
el tamafio de efecto (el desplazamiento en la tabla en cada
cuadro es de izquierda a derecha).

D.12. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
potencia con desvio estandar de 10% y distinto tamafio
de experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos

de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla XV,

donde se muestran los resultados de la potencia para

experimentos de distinto tamafio y desvio estandar del 10%. Se
hace el analisis para cada modelo y para cada cantidad de
experimentos (la zona en gris indica los casos en que se
alcanzo la potencia del 80%):
* Modelo de efecto fijo y 3 experimentos (cuadro marcado en
la tabla con una linea continua): en este caso, se alcanza la
potencia propuesta del 80% cuando el tamafio de efecto es
muy grande, o para tamafo de efecto grande si la cantidad
total de sujetos es elevada (que es para los casos en que se
combinan 14 y 20 sujetos por experimento)
Modelo de efecto fijo y 6 experimentos (cuadro marcado en
la tabla con una linea de puntos): hay potencia cuando el
tamafio de efecto es grande y muy grande (para el caso de
tamaio de efecto de 0,8, no se alcanza la potencia cuando la
cantidad de sujetos totales es baja, es decir, 4-4-14). También
hay potencia para tamafio de efecto medio si la cantidad de
sujetos totales es alta.
Modelo de efecto fijo y 9 experimentos (cuadro marcado en
la tabla con una doble linea continua): en este caso se alcanza
la potencia del 80% para tamafio de efecto grande y muy
grande. Para tamafio de efecto medio, se alcanza la potencia
minima deseada para una cantidad de sujetos totales
media/alta.

Para el modelo de efectos aleatorios no se observa potencia

en ningln caso.

Analizando la tendencia observada a lo largo de los cuadros
de la Tabla XV, puede resumirse el comportamiento de cada
modelo para desvio estandar del 10% como sigue:

* Modelo de efecto fijo: la potencia se incrementa al subir la
cantidad de experimentos (desplazamiento en la tabla de
arriba hacia debajo de cuadro a cuadro) y al crecer el tamafio
de efecto (desplazamiento dentro de cada cuadro de izquierda
a derecha).

* Para el modelo de efectos aleatorios no se observa potencia
en ningun caso
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TABLA XIV. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE FIABILIDAD CON DESVIiO
ESTANDAR DEL 70% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Modelo de efecto fijo Modelo de efectos aleatorios
Experi- | Efecto | Efecto | Efecto | Efecto Efecto | Efecto | Efecto | Efecto
Sujetos mentos 0,2 0,5 0,8 1,2 0,2 _0,5 J. (ﬁ — 1,2_
4-4-14 3 94,0 92,4 90,6 85,0 B 895 77,3 73,1
4-4-20 3 89,0 92,8 78,5 69,8 I
4-14-14 3 90,5 84,5 82,7 725 | 91,9 81,0 83,3
4-14-20 3 92,7 88,9 80,6 70,6 87,8 84,1 I
4-20-20 3 91,5 87,7 747 | 92,6 82,2 75,4
14-14-20 3 90,3 86,5 81,1 71,2 89,2 82,5 82,7 I
14-20-20 3 93,7 90,9 84,3 69,9 | _87,2 Sﬂ _90,0_
IIIIIIIIIIIILIIIIII -4
4-4-4-4-14-14 6 93,3 84,2 68,5 94,4
4-4-4-4-20-20 6 93,5 81,0 63,3 91,5 I
4-4-14-14-14-14 6 91,1 79,3 63,1 84,3 82,9 I
4-4-14-14-20-20 6 w9590 907 78,6 61,3 86,2 86,9
4-4-20-20-20-20 6 82,0 60,6 94,5 92,3 1
14-14-14-14-20-20 6 88,3 76,5 55,1 932 [INGEE
14-14-20-20-20-20 6 ] I9I2,IOI [ N ] l7lgﬂzl apm ESI’E [ ] r 94£ 88’—8 9L7 I
| [ttt T [ 1
4-4-4-4-4-4-14-14-14 9 90,6 79,0 62,2 |1 |
4-4-4-4-4-4-20-20-20 9 83,2 61,9 Il
4-4-4-14-14-14-14-14-14 9 73,6 52,8 11|
4-4-4-14-14-14-20-20-20 9 75,7 54,4 11|
4-4-4-20-20-20-20-20-20 9 74,9 50,7 11|
14-14-14-14-14-14-20-20-20 9 69,8 43,7 1L
14-14-14-20-20-20-20-20-20 9 71,0 47,2 | |

TABLA XV. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE POTENCIA CON DESViO
ESTANDAR DEL 10% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Modelo de efecto fijo Modelo de efectos aleatorios
Experi- | Efecto | Efecto | Efecto | Efecto Efecto | Efecto | Efecto | Efecto
Sujetos mentos 0,2 0,5 0,8 1,2 0,2_ _0,5 J. (ﬁ — 1,2_
4-4-14 3 7,3 25,1 49,1 0 0,2 0,9 27 1|
4-4-20 3 43 26,4 67,6 0 0,1 0,9 2,5
4-14-14 3 10,9 334 58,6 0 0,1 0 0,9 I
4-14-20 3 8,5 29,3 70,5 0 0 0 0,4
4-20-20 3 9,0 38,4 79,1 0 0,5 0,8 0,4 I
14-14-20 3 17,2 45,4 0 0,1 0,7 0,8
14-20-20 3 13,8 54,4 ()_ _1,5 1,_4 — 0,4_.
IIIIIJIIIIIIIIIIII —-L-l-L-ﬁ
4-4-4-4-14-14 6 = 78 35,3 78,6 0 0 0 0,
4-4-4-4-20-20 6 . 6,7 46,1 0 0 0,1 0.7 4
4-4-14-14-14-14 6 = 10,6 61,4 0 0,3 0,6 0,5
4-4-14-14-20-20 6 . 17,1 64,8 0 0 0,9 0,5 I
4-4-20-20-20-20 6 . 34 0 0,1 0,3 0,5
14-14-14-14-20-20 6 = 16,7 78,1 0 0 0,1 0,1 I
14-14-20-20-20-20 6 . .1(.),.9. -0 .‘— 0_ TOﬁ _|_ 0.3
| -
4-4-4-4-4-4-14-14-14 9 73 55,7 | | 0 0 0 0,8
4-4-4-4-4-4-20-20-20 9 7,4 78,0 | | 0 0 0 0,2
4-4-4-14-14-14-14-14-14 9 10,4 73,5 | | 0 0 0,1 0,2
4-4-4-14-14-14-20-20-20 9 18,4 | | 0 0 0,1 0,8
4-4-4-20-20-20-20-20-20 9 7,4 | | 0 0 0,1 0,2
14-14-14-14-14-14-20-20-20 9 16,5 | | 0 0 0,1 0,1
14-14-14-20-20-20-20-20-20 9 27,5 | | 0 0 0,2 0,2
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TABLA XVI. CuaDRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE POTENCIA CON DESViO
ESTANDAR DEL 40% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Modelo de efecto fijo Modelo de efectos aleatorios
Experi- | Efecto | Efecto | Efecto | Efecto Efecto | Efecto | Efecto | Efecto
Sujetos mentos 0,2 0,5 0,8 1,2 0, 2 _0,5 J. (ﬁ — 1,2_
4-4-14 3 8,8 25,1 51,7 A 0 0,9 28 *®
4-4-20 3 5,1 27,3 67,4 0 0,1 0,7 1,7
4-14-14 3 9,8 33,3 58,8 0 0 0,1 0,5 I
4-14-20 3 7,4 28,9 71,0 0 0 0 0,4
4-20-20 3 6,9 440 0 0,7 0,8 0.6 |
14-14-20 3 17,1 449 0 0 1,2 1,0
14-20-20 3 10,9 52,4 0,1_ _0,6 ﬁ — O,l_l
IIIIIJIIIIIIIIIIII —-L- -L-ﬁ
4-4-4-4-14-14 6 = 79 39,0 78,8 0 0 0,2 0,6
4-4-4-4-20-20 6 " 6,3 46,7 0 0 0 0,6 1
4-4-14-14-14-14 6 = 11,1 57,6 0,1 0 0,6 0,5
4-4-14-14-20-20 6 s 17,0 66,8 0 0 0,1 1.4 I
4-4-20-20-20-20 6 = 35 0 0 0,2 1,1
14-14-14-14-20-20 6 = 16,7 0 0,1 0 o 1
14-14-20-20-20-20 6 ol .12,.7. _0 - ]_ 0_ _|_O,_ _|_ (L4 4
4-4-4-4-4-4-14-14-14 9 9,6 I o 0 0 0,4
4-4-4-4-4-4-20-20-20 9 42 Il o 0 0 0,2
4-4-4-14-14-14-14-14-14 9 93 ] 0 0 0,1 0,1
4-4-4-14-14-14-20-20-20 9 19,6 | | 0 0 0,1 1,0
4-4-4-20-20-20-20-20-20 9 6,8 0 0 0 0,3
14-14-14-14-14-14-20-20-20 9 16,0 | | 0 0 0,1 0,3
14-14-14-20-20-20-20-20-20 9 26,2 | | 0 0 0,4 0,4

D.13. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
potencia con desvio estandar de 40% y distinto tamafio
de experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos

de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla X VI,

donde se muestran los resultados de la potencia para

experimentos de distinto tamafio y desvio estandar del 40%

Analizando 1la Tabla XVI, se observa que el
comportamiento de ambos modelos es similar al caso en que se
tiene un desvio estandar del 10%. El comportamiento descrito

para desvio del 10%, es también valido para desvio del 40%:

* Modelo de efecto fijo: la potencia se incrementa al subir la
cantidad de experimentos (desplazamiento en la tabla de
arriba hacia debajo de cuadro a cuadro) y al crecer el tamafio
de efecto (desplazamiento dentro de cada cuadro de izquierda
a derecha).

* Para el modelo de efectos aleatorios no se observa potencia
en ningun caso

D.14. Cuadro comparativo de simulaciones para analisis de
potencia con desvio estandar de 70% y distinto tamario
de experimentos

Los resultados de las simulaciones hechas para los modelos
de efecto fijo y efecto aleatorio se sintetizan en la Tabla XVII,
donde se muestran los resultados de la potencia para
experimentos de distinto tamafio y desvio estandar del 70%

Al analizar la Tabla XVII, se puede observar que los
resultados son los mismos que los que se presentan para
desvios bajo y medio. Se observa la misma tendencia y
resultados similares en todos los casos.

Se puede concluir, que para analisis de potencia de
agregacion de experimentos de igual tamafio, los modelos de
efecto fijo y efectos aleatorios (al aplicar el método de

Diferencia de Medias ponderadas, que es el método de Meta-
Analisis que se estd analizando) se comportan de igual manera
para cualquier valor de la desviacion estandar.

El analisis (que aqui se repite) es aplicable a cualquier
tamafio de desvio estandar:

. Modelo de efecto fijo: la potencia se incrementa al
subir la cantidad de experimentos (desplazamiento en la tabla
de arriba hacia debajo de cuadro a cuadro) y al crecer el
tamafio de efecto (desplazamiento dentro de cada cuadro de
izquierda a derecha).

. Para el modelo de efectos aleatorios no se observa
potencia en ningun caso

E. Resumen de los resultados obtenidos y recomendaciones

A continuacion se mostrard un resumen del analisis de los
resultados obtenidos en la experimentacion para luego elaborar
un conjunto de recomendaciones sobre el modelo de Meta-
Analisis a utilizar para agregar experimentos en Ingenieria de
Software Empirica, segun sean las caracteristicas dadas.

E.1. Resumen de los resultados obtenidos en la

experimentacion

Los resultados obtenidos en la seccion V.D, deben
agruparse bajo un criterio que haga simple su analisis visual
(donde se utiliza las convenciones adoptadas y explicadas en
las secciones D.1 y D.8), para lo cual se disefiaron las tablas
que siguen a continuacion, donde se resumen los resultados de
la comparacion de ambos métodos para agrupar experimentos
de igual tamafio (Tabla XVIII) y experimentos de distinto
tamafios (Tabla XIX).

La alta fiabilidad se indica con (+) y la baja con espacio en
blanco. En tanto que la alta potencia se indica con (/) y la baja
potencia con espacio en blanco.
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TABLA XVII. CuaDRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE POTENCIA CON DESViO
ESTANDAR DEL 70% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Modelo de efecto fijo Modelo de efectos aleatorios
Experi- | Efecto | Efecto | Efecto | Efecto Efecto | Efecto | Efecto | Efecto
Sujetos mentos 0,2 0,5 0,8 1,2 . 0,2_ _0,5 J. (ﬁ — 1,2_

4-4-14 3 8,7 22,6 51,0 0,1 0 0,8 2,4 I

4-4-20 3 5,0 28,6 67,5 0 0 0,2 1,0

4-14-14 3 12,7 35,3 61,4 0 0 0 0,6
4-14-20 3 7.9 30,4 70,0 0 0 0 0,1 |

4-20-20 3 5,4 41,8 0 0,4 0,9 0,9
14-14-20 3 15,3 44,9 0 0 0,8 1,5 I

14-20-20 3 11,9 52,0 0_ _0,9 1,_7 — 0,2_

IIIIIJIIIIIIIIIIII —-L- L -J

4-4-4-4-14-14 6 = 81 34,7 78,2 0 0 0 0,1
4-4-4-4-20-20 6 = 70 46,6 0 0 0 0,6 I
4-4-14-14-14-14 6 s 114 54,9 'y 0 0,2 0,9 0,6 I

4-4-14-14-20-20 6w 185 64,0 [OZ000 ] 0 0 0,3 1,0
4-4-20-20-20-20 6 = 35 0 0 0,2 0,6 I

14-14-14-14-20-20 6 " 184 76,2 0 0 0 0,1
14-14-20-20-20-20 6 T' .12,.7. _0 - .‘— 0_ TOQ _|_ (LZ _;

|

4-4-4-4-4-4-14-14-14 9 9,1 55,6 | 0 0 0,1 0,6

4-4-4-4-4-4-20-20-20 9 3,8 78,4 | | 0 0 0 0,3

4-4-4-14-14-14-14-14-14 9 9,6 74,9 | | 0 0 0,1 0,2

4-4-4-14-14-14-20-20-20 9 19,2 | | 0 0 0,1 0,8

4-4-4-20-20-20-20-20-20 9 8,0 | | 0 0 0,5 0,4

14-14-14-14-14-14-20-20-20 9 15,2 | | 0 0 0 0

14-14-14-20-20-20-20-20-20 9 25,8 | | 0 0 0,5 0,2

TABLA XVIII. CuADRO COMPARATIVO DE AMBOS MODELOS PARA EXPERIMENTOS DE IGUAL TAMANO. COMPARACION DE FIABILIDAD (+) Y POTENCIA

ESTADISTICA (/)
Fiabilidad y Cantidad de experimentos (Modelo de Efecto Cantidad de experimentos (Modelo de Efectos
Potencia Fijo) Aleatorios)
Efecto | Sujetos 2 ] 4 ] 6 [ 8 [ 10 2 | 4 | 6 J_ g8 | 10
4 + + + + + + + + +
8 + + + + + :I + + + + 1
0,2 10 + + + + + L + + + +
14 + + + + _I + + + I
20 + + + + + + + + + +
4 :III-T_II IIIJ'_IIIIIIJ:II ll:rllllll_:ll: — — -1- —+- +-
8 = + + + + + + + + o
0,5 10 7+ + + + " + + +
V- + +// +// :j + |
20 .IIIIITIIJ;/I/IIII:—I//IITllz/llllll/ﬁllf_- ;T— L —+- r+-
| ]
4 + + + | | + + +
8 + + 1 1 1 + +
0.8 10 + +1/ I / a1 + +
14 1 / 1 1 | +
20 // // // // | + + +
4 + / / 1 n + +
8 + / / / 1 - +
1,2 10 /" /" /" "o + +
14 1 / I 1 . +
20 / / 1 /l . + + +
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TABLA XIX. CUADRO COMPARATIVO DE AMBOS MODELOS PARA EXPERIMENTOS DE DISTINTO TAMANO. COMPARACION DE FIABILIDAD (+) Y POTENCIA

ESTADISTICA (/)

Modelo de efecto fijo Modelo de efectos aleatorios
Experi- | Efecto | Efecto | Efecto | Efecto Efecto | Efecto | Efecto | Efecto
Sujetos mentos 0,2 0,5 0,8 1,2 0,2 0,5 0,8 1,2
4-4-14 3 /! +
4-4-20 3 + + + /" :I + |
4-14-14 3 /! +
4-14-20 3 /" :l + + |
4-20-20 3 + / +
14-14-20 3 o 1+ |
14-20-20 3 // +
- | I | I ]
IIIIIJIIIIII|IIIIIIL.....II_l—- L -1- L -J
4-4-4-4-14-14 6 = + /oo + + +
4-4-4-4-20-20 6 = + 1 /. + + + I
4-4-14-14-14-14 6 m / // m +
— |
4-4-14-14-20-20 6 a 1/ - + +
4-4-20-20-20-20 6 " o+ /I /I oo | + + |
14-14-14-14-20-20 6 = + / /oo + +
14-14-20-20-20-20 6 m + // / yow b 1
— | i C T [ 1
4-4-4-4-4-4-14-14-14 9 + / / | | + + + +
4-4-4-4-4-4-20-20-20 9 + + // 7 | I | + n n
4-4-4-14-14-14-14-14-14 9 + /I 78 | || + + +
4-4-4-14-14-14-20-20-20 9 + // /I 7 | || S + +
4-4-4-20-20-20-20-20-20 9 + +// 1 // | | + + + +
14-14-14-14-14-14-20-20-20 9 + // 1 // | | + + + +
14-14-14-20-20-20-20-20-20 9 + // // // | | + +

En todos los casos, cuando se hace referencia a baja o alta
potencia y a baja o alta fiabilidad, es en referencia a los valores
establecidos como limites aceptables en la seccion C.2. Esto es
un valor del 95% o superior para la fiabilidad y del 80% o
mayor para la potencia estadistica.

De esta manera, pueden agruparse los resultados similares
en solamente dos tablas, donde no se indica la potencia y
fiabilidad alcanzada, sino simplemente si se llegd (o supero) la
cota superior propuesta como objetivo (seccion C.2).

E.2. Recomendaciones para elegir un modelo de Meta-Analisis
en la agregacion de experimentos en Ingenieria de
Software Empirica

Habiendo agrupado los resultados de las simulaciones
obtenidas durante la experimentacion, se formulan las
recomendaciones a los investigadores en el campo de la

Ingenieria de Software Empirica, sobre la eleccion del modelo

de Meta-Analisis que es conveniente escoger para agregar

experimentos con el método de Diferencia de Medias

Ponderadas, de acuerdo a las caracteristicas del estudio a

desarrollar.

E.2.1. Recomendaciones para elegir un modelo de Meta-
Analisis en la agregacion de experimentos de igual
tamafio

La primera recomendacion para utilizar Meta-Analisis
como método de investigacion en ingenieria de Software

Empirica, es para casos en que se trabaja con un tamafio de

efecto medio. En este caso, se aconseja utilizar el método de

Para cualquier otro caso, la potencia y fiabilidad no pueden
asegurarse simultdneamente. Sin embargo, para casos de
tamafio de efecto pequeiio a mediano, se recomienda utilizar el
modelo de efecto fijo, que presenta fiabilidad y si bien no
presenta la potencia deseada, si tiene mayor potencia que el
modelo de efectos aleatorios.

Solamente se recomienda (con reservas) utilizar el modelo
de efectos aleatorios para tamafios de efecto grande y muy
grande, y para el caso en que se agreguen de 8 a 10
experimentos o 6 experimentos con 20 sujetos. Sin embargo,
debe aclararse que en estos casos, el modelo no tiene potencia
estadistica (no solo no alcanza la cota deseada, sino que el
valor es realmente bajo).

En todo caso, para las dos ultimas recomendaciones, debe
tenerse en cuenta dos cosas, primero que la segunda
recomendacion es para usar un modelo que no alcanza la
potencia deseada, pero que de todas formas presenta ciertos
valores de potencia que dependiendo de las circunstancias de la
experimentacion pueden llegar a ser aceptables, en tanto que el
tercer método no tiene potencia alguna. En segundo lugar, debe
recordarse que una aplicacion estadistica que no presenta
potencia indica una alta probabilidad de cometer un error de
Tipo II sin poder detectarse, es decir, el error que proviene de
aceptar la hipotesis nula cuando en realidad se verifica la
hipotesis alternativa. Esto quiere decir que no se puede
asegurar que el tratamiento experimental supera al de control
cuando en realidad si lo hace. En todo caso, nunca se hard una
recomendacion que incremente el error de Tipo I, ya que éste

Diferencia de Medias ponderadas bajo el modelo de efecto fijo implica que se acepta errobneamente el tratamiento
utilizando entre 14 y 20 sujetos y realizando de 4 a 10  experimental como superior al de control.

experimentos. Bajo estas circunstancias, puede esperarse que

los resultados obtenidos tengan fiabilidad y potencia estadistica

aceptables.
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E.2.2. Recomendaciones para elegir un modelo de Meta-
Analisis en la agregacion de experimentos de distinto
tamafio

En este caso, puede observarse que no coincide para ningin
modelo fiabilidad y potencia, por lo que la primera
recomendacion es la de no agregar experimentos de distinto
tamafio.

Si de todas formas, deben agregarse experimentos de
distinto tamafio, se recomienda utilizar el modelo de efecto fijo
para tamafio de efecto pequefio y mas de 6 experimentos.

En este caso, también puede utilizarse el modelo de efectos
aleatorios si la cantidad de experimentos es superior a 6 y
cualquier tamafio de efecto o cualquier cantidad de
experimentos para tamafio de efecto pequefio. De todas
maneras, se recuerda que siempre que se escoja el modelo de
efectos aleatorios para agregar experimentos, éste no presenta
nunca potencia estadistica.

Finalmente, se recomienda utilizar siempre el modelo de
efecto fijo para los casos que presenta fiabilidad, ya que
siempre tiene mayor potencia que el modelo de efectos
aleatorios, aunque esta eleccion se deja en manos del
investigador.

E.2.3. Resumen de recomendaciones para elegir un modelo de
Meta-Analisis en la agregacion de experimentos
En la Tabla XX se resumen las recomendaciones antes
detalladas, que busca ser una herramienta de apoyo al
investigador que se dedica al campo de la Ingenieria de
Software Empirica.

VI. CONCLUSIONES

A. Andalisis de los resultados obtenidos e interpretacion

A.l. Analisis comparativo de simulaciones para analisis de
fiabilidad e igual tamafio de experimentos

Seglin se vio en el capitulo V (Experimentacion), el modelo
de efecto aleatorio presenta fiabilidad para tamafio de efecto
pequefio y mediano, en tanto, para tamafios de efecto alto y
muy alto, la fiabilidad disminuye al incrementarse la cantidad
de sujetos y experimentos.

Por otro lado, el modelo de efectos aleatorios presenta
fiabilidad para un numero grande de experimentos. La

fiabilidad con este modelo crece al disminuir la cantidad de
sujetos por experimentos y el tamaiio de efecto.

Ambos modelos presentan mayor fiabilidad para los casos
de tamaiio de efecto pequefio (con la cantidad de sujetos y
experimentos con que se realizd el proceso de simulacion),
pero en general, para tamafios de efecto pequefio y medio, es
mayor la fiabilidad del modelo de efecto fijo.

A.2. Analisis comparativo de simulaciones para analisis de
potencia e igual tamafio de experimentos

La potencia para el modelo de efecto fijo se presenta
cuando la cantidad de sujetos por experimentos y la cantidad de
experimentos a agregar es alta. En general, el modelo de de
efecto fijo presenta potencia para 80 sujetos totales (en la
combinacion de todos los experimentos a agregar) y tamaiio de
efecto medio, 40 sujetos totales para tamafio de efecto grande y
20 sujetos para tamafio de efecto muy grande. No hay potencia
para tamaiio de efecto pequefio.

El modelo de efectos aleatorios no alcanza la potencia
deseada (80 %) en ninglin caso.

A.3. Analisis comparativo de simulaciones para analisis de
fiabilidad y distinto tamafio de experimentos

El modelo de efecto fijo presenta fiabilidad para 6 y 9
experimentos (independientemente de la cantidad de sujetos
que se combinen en cada experimento) y tamafio de efecto
pequefio.

El modelo de efectos aleatorios tiene fiabilidad para tamafio
de efecto pequeiio y 3 experimentos, tamafio de efecto pequefio
y medio y 6 experimentos y siempre que se combinen 9
experimentos.

En este caso, el modelo de efectos aleatorios presenta mas
fiabilidad que el modelo de efecto fijo.

A.4. Analisis comparativo de simulaciones para analisis de
potencia y distinto tamafio de experimentos

En este caso, el modelo de efecto fijo tiene potencia para
tamafio de efecto muy alto y 3 experimentos, tamafio de efecto
alto y muy alto y 6 experimentos y para tamafio de efecto
medio a muy alto y 9 experimentos.

Para el modelo de efectos aleatorios no se observa potencia
en ningun caso (por debajo del 80 % en todos los casos).

TABLA XX. CUADRO DE SIMULACIONES PARA AMBOS MODELOS DE EFECTO DE META-ANALISIS, PARA COMPARACION DE POTENCIA CON DESViO
ESTANDAR DEL 40% (VALORES EXPRESADOS EN PORCENTAJES)

Caracteristicas de la experimentacion Recomendacion
Zimeililrslsegti)lsos Tamaflo de Desvio Sujetos Cantidad de Modelo Notaala
p agrogar efecto estandar experimentales experimentos recomendado recomendacion
Medio Indiferente >14 >4 FIJO Potenccllzs};:?;nhdad
. . Baj oy Indiferente Indiferente Indiferente FIJO Fiabilidad ‘dese‘ada y
Experimentos igual medio potencia baja
tamatio Grande y . . NINGUNO Fiabilidad deseada y
muy grande Indiferente Indiferente -8 (ALEATORIO) potencia NULA
Grande y . NINGUNO Fiabilidad deseada y
muy grande Indiferente 20 6 (ALEATORIO) potencia NULA
Pequefio Indiferente Indiferente >6 FIJO Flal;l:tiiiiieszjida y
Experimentos de . . . NINGUNO Fiabilidad deseada y
distinto tamafio Indiferente | Indiferente Indiferente >6 (ALEATORIO) potencia NULA
Pequefio Indiferente Indiferente Indiferente ( AI;IJ?/SI%I\II{(I)O) Fl;zltlelgiida(}flijif y
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B. Conclusiones y recomendaciones

B.1. Conclusiones

La presente investigacion ha mostrado la baja potencia del
modelo de efectos aleatorios dentro del contexto de simulacion
desarrollado, esto provoca en la practica que el resultado final
del meta-andlisis hecho con este tipo de modelo tienda a dar
diferencias no significativas en todo momento, no permitiendo
de esta forma poder detectar la comision de un error de tipo II
(afirmar que un tratamiento es mejor que otro cuando en
realidad los es).

Por otro lado, la fiabilidad del modelo de efectos aleatorios,
es superior a la del modelo de efecto fijo cuando el efecto es
alto o muy alto, cuando se combinan un nimero elevado de
sujetos por experimentos y la cantidad de experimentos
agregados es igualmente elevada. Esto surge en principio como
consecuencia directa de los amplios tamafios de los intervalos
de confianza que el método DMP arroja bajo el supuesto que
indica utilizar el modelo de efectos aleatorios.

Se puede observar que el modelo de efecto fijo se comporta
mejor que el modelo de efectos aleatorios, presentando
potencia con mas de 80 sujetos/experimentos (para tamafio de
efecto medio que es cuando ademas tiene fiabilidad) cuando el
modelo de efecto aleatorio no posee potencia en ninguno de los
casos analizados, y presenta fiabilidad (el modelo de efecto
fijo) para todos los casos en que la varianza es baja o media.
Cuando los efectos poblacionales son altos o muy altos, el
modelo de efecto fijo tiende a perder fiabilidad sobre todo
cuando se incrementa la cantidad de experimentos y la cantidad
de sujetos experimentales. Este hecho se produce por una
reduccion en el tamafio del intervalo de confianza y por una
subestimacion del tamafio de efecto por diferencias en los
valores del desvio estandar, pero se compensa, en parte, con el
aumento de la potencia estadistica, lo cual permite a los
investigadores asegurar que uno de los tratamientos es mejor
que el otro a pesar de que el tamafio de efecto indicado no sea
exacto, algo que no sucede con el modelo de efectos aleatorios
(debido a la falta de potencia que presenta).

B.2. Recomendaciones

De los andlisis anteriores surge en primera instancia, que
nunca se aconseja utilizar el modelo de efectos aleatorios, ya
que carece de potencia en todos los casos (posibilidad de
cometer un error de tipo II sin ser detectado).

Sin embargo, el modelo de efecto fijo no presenta fiabilidad
y potencia en todos los casos, y se recomienda utilizar éste
modelo bajo las siguientes circunstancias:

i) Combinar siempre experimentos de igual tamafio (ya que
para los casos en que se combinan experimentos de distinto
tamafio, ¢l modelo presenta fiabilidad cuando pierde la
potencia y viceversa)

ii) Para que los resultados de la agregacion tenga potencia (>=
80%) y fiabilidad (>= 95%), deben combinarse al menos un
total de 80 sujetos para casos de tamafio de efecto medio.
En estas circunstancias, el desvio estandar es indiferente.
Para cualquier otro caso, el método DMP para ambos

modelos no presenta fiabilidad y potencia simultanecamente,

por lo que no existe recomendacion alguna para estos casos.

B.3. Futuros trabajos

Seglin lo estableciera [36], el DMP es la técnica de
agregacion de experimentos que mejor fiabilidad y potencia
presenta en general. En el presente trabajo, ademas se
establecié qué modelo de Meta-Analisis utilizar.

Sin embargo, en [36] se compararon cuatro técnicas de
agregacion de experimentos, y para los casos en que el DMP
pierde fiabilidad, el Response Ratio (RR) la ganaba. De hecho,
para casos de muchos sujetos y muchos experimentos, se
recomienda utilizar el RR.

En la investigacion presente se estudiaron ambos modelos
de Meta-Analisis con la técnica DMP, pero no se realizaron
simulaciones para analizar ésta otra técnica (RR).

Debido a que ya fue analizado el RR para el modelo de
efecto fijo e igual tamafio de experimentos, se plantea como
futuras lineas de trabajo:

i) Analizar el RR para el modelo de efecto fijo y distintos
tamafios de experimentos.

ii) Analizar el RR para el modelo de efectos aleatorios para
distintos tamaios de experimentos.

iii) Analizar el RR para el modelo de efectos aleatorios para
igual tamafio de experimentos.
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